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Résumé

La détection d’objet, I'un des problemes fondamentaux en vision par ordinateur, vise
a localiser et a classer les instances d’objets. Elle peut constituer la premiére étape avant
I’application d’autres méthodes de traitement d’images telles que la segmentation et le
recalage. En imagerie médicale, elle est utile pour diverses applications, de la planification
d’opérations chirurgicales a la recherche de pathologies.

Nous proposons une solution d’apprentissage profond au probléme de la détection
d’objets dans les images médicales. L’état de ’art nous a conduit a baser nos travaux
sur le détecteur "You Only Look Once" (YOLO) qui fournit un bon compromis vitesse/-
précision. Malheureusement cette méthode, comme toutes les méthodes d’apprentissage
profond, s’avere étre sensible a la dimension réduite de I’ensemble d’apprentissage, pro-
bleme fréquemment rencontré en imagerie médicale car I’étiquetage manuel a réaliser par
les experts pour chaque organe est long et cofiteux en temps.

Dans ce cadre, notre premiere contribution a consisté a développer une approche d’aug-
mentation des données basée sur un "Cycle Generative Adversarial Network" (CycleGAN).
Nous montrons & partir des résultats expérimentaux obtenus sur des données TDM et
IRM que cette augmentation de données permet de régulariser I’apprentissage du détec-
teur YOLO en conduisant a des performances de détection significativement meilleures.
Ces résultats montrent cependant également que cette performance peut encore étre amé-
liorée, dans la mesure ou ils comportent un certain nombre de détections anatomiquement
aberrantes.

Notre deuxiéme contribution nous a donc conduit & intégrer un a priori dans le pro-
cessus de détection afin de pénaliser les valeurs aberrantes. Cet a priori est basé sur les
relations spatiales existantes entre les structures anatomiques et est intégré sous la forme
d’un terme supplémentaire dans la fonction de perte du détecteur YOLO. Les résultats
expérimentaux obtenus montrent clairement que cette contrainte joue pleinement son réle
en diminuant significativement les erreurs de détection.
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Chapitre 1

Introduction

Objectifs de la these

L’imagerie médicale joue un role important dans différentes applications cliniques no-
tamment les procédures médicales utilisées pour la détection des structures anatomiques
ou des lésions. La détection d’objet est un probléme fondamental dans le domaine de la
vision par ordinateur. Ces dernieéres années, elle a connu une croissance exponentielle avec
le développement rapide de nouveaux outils et de nouvelles techniques [Zaidi et al. (2021)].
Souvent elle constitue le point de départ pour des algorithmes de plus haut niveau tels
que la segmentation, la compréhension de scénes, le recalage, le suivi, reconstruction et la
reconnaissance d’objets.

L’objectif de la détection d’objets est de déterminer la classe de chaque instance d’objet
et son emplacement spatial. Elle est une condition préalable a plusieurs applications médi-
cales telles que les procédures radiologiques et les interventions chirurgicales. Cependant,
la détection des organes pour des images médicales est une tache difficile pour plusieurs
raisons. Par exemple, les artefacts liés & la modalité d’imagerie et aux conditions d’acqui-
sition tels que le bruit et I'inhomogénéité du champ magnétique, dégradent la qualité des
images et réduisent leur contenu informationnel. En paralléle, en imagerie médicale, il est
difficile d’obtenir suffisamment de données. Cela est dii a la protection et la confidentialité
des données médicales et au fait que I’étiquetage manuel par des experts d’un ensemble
de données peut prendre un temps considérable. La difficulté d’obtenir des données anno-
tées a limité leur application en imagerie médicale, en particulier la détection basée sur

I’apprentissage profond.
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L’imagerie médicale connait actuellement une effervescence, grace au développement
des méthodes d’apprentissage profond basées sur les réseaux de neurones. La détection
doit étre efficace en termes de temps lors du traitement de grands ensembles de données.

C’est dans ce contexte que se situe mon travail de theése qui porte sur la détection

multi-organe pour des images médicales. Il traite les aspects méthodologiques suivants :

e laugmentation des données & partir d’'un modele génératif pour la détection multi-
organe afin de pallier a la rareté des données. Ce modele génere des images synthé-

tiques d’une modalité cible a partir d’une modalité source.

e lintégration d’un a priori dans la fonction de perte du détecteur afin d’assurer la
cohérence anatomique de la détection. Cet a priori utilise I'orientation, la relation

spatiale entre les structures anatomiques.

Organisation du manuscrit

Le manuscrit est composé de six chapitres. Le présent Chapitre 1 d’introduction donne
les motivations et la méthodologie de la thése, ainsi que 'organisation détaillée du manus-
crit. Le Chapitre 2 est consacré a la présentation de 1’état de I'art en détection d’images
médicales. Nous présentons les principales propriétés des images médicales de modalité
IRM et TDM, apres avoir donné quelques exemples d’utilisations cliniques de la détection
multi-organe. Ensuite, nous présentons une revue des méthodes de détection d’objet qui
détaille les approches traditionnelles et profondes. Nous choisissons YOLOv3 [Redmon and
Farhadi (2018)] comme détecteur. Il a été démontré qu’il offre un bon compromis entre
précision et rapidité pour les images naturelles par rapport a d’autres détecteurs profonds.
Les trois autres chapitres présentent nos principales contributions.

Dans le Chapitre 3, nous réalisons une détection multi-organe pour les images mé-
dicales en utilisant le détecteur YOLOv3. Nous commencons par détailler I’architecture
et la fonction de perte du détecteur. Ensuite, nous présentons le protocole expérimental
mis en place (la base de données, les métriques d’évaluation, etc.). Les performances de
I’algorithme sont ensuite évaluées sur un jeu de données de 20 patients pour les deux mo-
dalités IRM et TDM. Enfin, nous commentons les résultats d’application de YOLOv3 sur
les images médicales.

Dans le Chapitre 4, nous proposons une nouvelle approche d’augmentation de données
pour la détection multi-organe afin d’améliorer les performances du détecteur. Dans un
premier temps, nous dressons un état de I'art de techniques générales d’augmentation de
données. Ensuite, nous nous intéressons a I'augmentation de données en utilisant un modele
génératif appelé CycleGAN [Zhu et al. (2017)]. Ce dernier a pour but de générer des images
synthétiques d’une modalité cible (exemple la modalité IRM) a partir d’'une modalité
source (exemple la modalité TDM). Ensuite, nous évaluons ces images synthétiques a ’aide
d’une métrique de similarité. Nous ajoutons par la suite ces images aux jeux de données

d’entrainement du détecteur. Nous terminons par une évaluation de cette approche.
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Dans le Chapitre 5, nous proposons de réduire les valeurs aberrantes de détection par
Iintégration d’a priori dans le détecteur. Nous commengons par dresser un état de 'art
des techniques d’intégration de ’a priori dans les réseaux profonds. Nous avons choisi la
relation spatiale entre les structures anatomiques comme a priori, puisque elle est invariante
d’un patient & un autre. Nous proposons d’intégrer cette contrainte d’orientation dans la
fonction de perte du détecteur YOLOvV3 et nous évaluons ensuite les résultats de cette
approche.

Le Chapitre 6 est la conclusion générale et résume les principales réalisations et les

perspectives de notre travail.
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Chapitre 2

Etat de Part

2.1 Introduction

La vision par ordinateur permet d’analyser, traiter et comprendre une ou plusieurs
images obtenues par un systeme d’acquisition. Les applications de la vision par ordinateur
incluent la détection d’objets, dans laquelle s’inscrit le présent sujet de these. Elle consiste
a localiser et classer les régions de 'image numérique.

Dans ce chapitre, nous explorons l'utilisation de la détection des structures anato-
miques en imagerie médicale multi-modalité. Nous commencons par présenter brievement
en Section 2.2 les applications les plus courantes de la détection des organes, puis les
images sur lesquelles nous allons faire le traitement (Section 2.3). Ces images sont d’ori-
gine médicale et acquises a l'aide des technologies d’imagerie par résonance magnétique
(IRM) et tomodensitométrie (TDM). Dans la Section 2.4, nous définissons la détection
d’objet. Nous donnons ensuite une description des différentes méthodes de 1’état de 'art
(Section 2.5). Ces méthodes sont présentées selon deux axes, les méthodes traditionnelles

(Section 2.5.1) et les méthodes basées sur I'apprentissage profond (Section 2.5.2).

2.2 Pourquoi la détection en imagerie médicale ?

La détection automatique de plusieurs organes dans les images médicales peut fournir
des informations sémantiques importantes, qui peuvent étre utilisées dans diverses appli-
cations hospitalieres.

La détection des organes joue un réle important dans la pratique clinique. Elle est une

condition préalable & de nombreuses applications comme la planification, I'intervention
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thérapeutique et les procédures radiologiques, telles que le dépistage et le diagnostic des
patients par la localisation de structures ou de lésions anatomiques.

La détection des organes peut ainsi étre utilisée comme initialisation pour de nom-
breuses taches d’analyse automatique d’images médicales telles que la segmentation et le
recalage des structures anatomiques. L’estimation préliminaire correcte de la position de
I’'organe peut grandement améliorer la précision des procédures de traitements ultérieurs.
La détection d’objets est utilisée aussi comme une application plus directe pour localiser

plusieurs organes dans une image 3D pour aider un médecin a naviguer dans un volume.

2.3 Imagerie médicale

L’imagerie médicale apparue au 20° siecle est la base de la révolution de la médecine.
Elle constitue un vaste domaine qui a émergé griace aux progres de l'instrumentation,
des techniques d’acquisition, de la reconstruction d’image et du traitement du signal.
Les avancées dans 'une ou l'autre de ces disciplines contribuent a améliorer la recherche
ou la gestion clinique. Par exemple, ’évolution des techniques d’acquisition permet une
meilleure visualisation de 'anatomie. Cela permet d’obtenir des images du corps humain
a partir de phénomenes physiques comme la radioactivité, I’absorption des rayons X, les
ondes ultra-sonores et la résonance magnétique. Grace au développement que le domaine
informatique a connu, ces phénomeénes physiques ont pu étre transformés en données ex-
ploitables constituant la base de I'imagerie médicale.

Dans cette section, nous allons présenter deux types d’acquisitions, I'IRM et la TDM

pour lesquelles nous allons étudier la détection d’objets.

2.3.1 Imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique figure parmi les technologies les plus utilisées
pour fournir des images en 2D ou en 3D des organes du corps humain (Figure 2.1). Elle
permet d’obtenir une vue pour ’ensemble des organes du corps. Elle est basée sur le phé-
nomene de la résonance magnétique. Ce phénomene est 1ié au comportement de plusieurs
noyaux atomiques lors de 'application d’un champ magnétique externe, et a été présenté
par Felix Bloch et Edward Mills Purcell en 1946. En se basant sur la capacité de la spec-
troscopie RMN de détecter les tumeurs, Raymond Vahan Damadian a proposé en 1969
d’intégrer la RMN dans le domaine médical. Depuis, 'imagerie par résonance magnétique
a fait son apparition en 1977, date a laquelle la premiere image d’un corps humain a été
obtenue in vivo.

L’avantage de la modalité IRM est le bon contraste, permettant de mieux différencier
des tissus de compositions différentes et de bien visualiser les tissus mous. Par contre, elle
présente des artefacts d’acquisition, tels que I'inhomogénéité du champ magnétique global

comme le montre la Figure 2.1a.
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(a) Corps entier IRM T1 avec artefacts liés a
Iinhomogénéité du champ magnétique global. (b) Thorax-Abdomen IRM T1.

FIGURE 2.1 — Exemples d’images 2D de modalité IRM pour une coupe coronale. Source
[Hanbury et al. (2012)]

2.3.2 Tomodensitométrie

La tomodensitométrie aussi fait partie des technologies les plus utilisées dans le do-
maine de I'imagerie médicale. Elle est basée sur les propriétés des rayons X découvertes par
Wilhelm Rontgen en 1895. Cette technique repose sur 'absorption de ces rayons par les
tissus. Elle fournit des images ciblées en coupes fines du corps. Les images qui en résultent
sont alors traitées par ordinateur pour effectuer une reconstruction bidimensionnelle ou
tridimensionnelle. Cette technique permet d’obtenir un contraste différent en fonction de
la composition des objets. Cela permet de différencier les organes du corps humain et
d’analyser ainsi leur état (identifier ou détecter des anomalies) comme le montre ’exemple
de la Figure 2.2.

(a) Corps entier TDM contrasté. (b) Thorax-Abdomen TDM contrasté.

FIGURE 2.2 — Exemples d’images 2D de modalité TDM pour une coupe coronale. Source
[Hanbury et al. (2012)]
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L’avantage de la modalité TDM est qu’elle offre un fort contraste des repéres anato-
miques tels que les os, les poumons, le foie et les vaisseaux sanguins et elle est robuste au
bruit. Par contre, elle présente un contraste limité pour les tissus mous, contrairement a
la modalité TRM.

2.4 Détection d’objet

Face a 'augmentation du nombre d’examens en imagerie médicale, la détection d’ob-
jets joue un role essentiel dans 'accompagnement des fonctions des praticiens. Elle se

décompose en deux étapes, la classification et la localisation des objets dans I'image :
o Localisation : elle consiste a déterminer la position spatiale d’un objet détecté.

o Classification : elle consiste & identifier la présence d’une instance d’une classe (e.g.

d’un organe ou d’une pathologie) dans une image numérique.

La classification et la localisation sont les deux principaux axes sur lesquels la détec-
tion d’objets repose. La détection d’objets est appliquée dans différents domaines comme
l'automobile (voitures autonomes...) et la sécurité (détection de visage... ). Elle est utili-
sée lorsqu’on a des images contenant de nombreux objets de différentes classes comme le

montre la Figure 2.3.

Deétection d'objet

Classification
Classification + Localisation

—

=—1
[ \

Foie Foie h
L J

Al
Mono-objet Foie, Reins,
. Pc)umcms,‘\..r"essieJ
h |

Multi-objets

F1GURE 2.3 — Classification, localisation et détection d’objets. Source [Thomas (2019)]

Le principe de la détection d’objets est le suivant : pour une image donnée, on cherche
les régions de celle-ci qui pourraient contenir un objet puis pour chacune des régions

découvertes, on extrait ’objet et on le classe a I'aide d’un classifieur et on le localise.
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2.5 Les approches de détection d’objet

La détection d’objet a beaucoup progressé pendant les 20 derniéres années [Zou et al.
(2019), Zaidi et al. (2021)]. La Figure 2.4 montre les différentes approches de détection
d’objets; la premieére branche présente les méthodes traditionnelles (non profondes) (Sec-
tion 2.5.1) et la deuxiéme branche présente les méthodes basées sur 'apprentissage profond
(Section 2.5.2).

, + Multi-resolution Detection
/ + Hard-negative Mining

S5D (W. Liu Retina-Net
et al-16) (T Y. Lin et al-17)

+ Bounding Box Regression YOLO (J. Redmon

DPM / etal-16,17)
HOG Det. (P. Felzenszwaib et al-08, 10) One-stage
(N. Dalal et al-05)
v/ Det. / / detector

(P. Viola et al-01) / + AlexNet
2014 2015 2016 2017 2018 2019

2001 2004 2006 2008
2012 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Traditional Detection RCNN\ \ Two-stage
Methods v (R. Girshick et al-14)  spppyet detector
Wisd fihe cold (K. He et al-14)
1Sdom O € Co weapon ! 1
P / Deep L.earnlng based Fast RCNN
7 Detection Methods (R. Girshick-15)

Technical acsthetics of GPU Faster RCNN Pyramid Networks

(. Ren et al-15) (T. Y. Lin et al-17)

+ Multi-reference Detection [+ Feature Fusion
{Anchors Boxes)

FIGURE 2.4 — Les différentes approches de détection d’objet. Source [Zou et al. (2019)]

2.5.1 Méthodes traditionnelles

Dans cette section, nous présentons les méthodes traditionnelles (non profondes), qui
sont basées sur l'apprentissage automatique. L’apprentissage automatique est un vaste
domaine a l'intersection des statistiques, des probabilités et de I'informatique. Il y a deux
types d’apprentissage : I’apprentissage supervisé et non supervisé.

L’apprentissage supervisé comprend toutes les méthodes de prédiction utilisant des
données annotées. Les arbres de décision [Breiman (2001)] et les séparateurs a vaste marge
(SVM) [Hasan and Boris (2006)] figurent parmi les classifieurs les plus employés pour la
détection des organes dans les images médicales.

L’apprentissage non supervisé comprend toutes les méthodes qui n’utilisent pas d’an-
notations dans le but de trouver des similitudes (clustering) dans les données ou de réduire
la dimensionnalité de ’espace de représentation. En traitement d’image médicale, les mé-
thodes les plus connues incluent la méthode des k plus proches voisins (k-NN) [Altman
(1992)] et la méthode de 'analyse en composantes principales (ACP) [Wold et al. (1987)].

Dans cette section, nous présentons les différentes approches traditionnelles de la dé-
tection d’objet selon deux grands types : les approches basées sur la classification et les

approches basées sur la régression.
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2.5.1.1 Approches basées sur la classification

La plupart des algorithmes de détection basés sur la classification impliquent la mise en
place d’un classifieur dont le role est de prédire a quel organe appartient le voxel en fonction
des caractéristiques locales. Dans [Criminisi et al. (2009)], Criminisi et al. parviennent
a localiser des organes dans les volumes de TDM en utilisant les foréts décisionnelles
(Figure 2.5) avec un contexte spatial a long terme. Les auteurs [Dolejsi et al. (2008)]
utilisent un AdaBoost asymétrique [Viola and Jones (2001)a] pour détecter les nodules du

poumon pour des images de modalité TDM.

Random Forest X X X Node test

Tree /| Tree U/ Tree /5

X
l

O f

9 (2

f“xj .1”‘1(x =) ‘IP ®
8 8
m 1]
a 8
P . g

as : : b
tlasses tlasses

FIGURE 2.5 — Détection des organes par des foréts aléatoires de classification. Source
[Criminisi et al. (2009)]

Par la suite, nous présentons les principaux descripteurs utilisés dans les approches

basées sur la classification.

Méthode de Viola et Jones La méthode de Viola et Jones [Viola and Jones (2001)b]
a été proposée par Paul Viola et Michael Jones en 2001. Elle est 'une des plus anciennes
méthodes. Elle permet la détection et localisation des objets dans une image en temps
réel. Elle permet non seulement la détection des visages, son intérét d’origine, mais aussi
la détection d’objets comme par exemple les voitures.

Cette méthode a permis d’introduire des notions comme la classification construite
comme une cascade de classifieurs boostés qui ont été tres utilisés par la suite en vision
par ordinateur. Pour entrainer un classifieur a ’aide du détecteur de Viola et Jones, il
est nécessaire de disposer d'un grand nombre d’exemples d’objets (de centaines a des
milliers d’objets). Une fois son apprentissage réalisé, ce classifieur est utilisé pour détecter
la présence de l'objet dans I'image en la parcourant de maniére exhaustive a toutes les

positions possibles et a toutes les échelles possibles.

10 Maryam HAMMAMI



2.5. LES APPROCHES DE DETECTION D’OBJET

Histogramme de Gradient Orienté L’histogramme de Gradient Orienté (HOG) a été
proposé en 2005 par N. Dalal et B.Triggs [Dalal and Triggs (2005)]. C’est un descripteur de
caractéristique largement déployé dans le domaine de la détection d’objet. HOG est basé
sur I'analyse de l'orientation des gradients d’intensités locales et de leurs distributions afin
de décrire la forme d’'un objet local. Comme pour la plupart des méthodes de détection,
I'image d’entrée est divisée en plusieurs cellules. Dans chaque cellule on calcule le vecteur
gradient de chaque pixel, ainsi que sa magnitude et sa direction. Le vecteur caractéristique
HOG final est la concaténation de tous les vecteurs de cellule. La phase finale est la
classification qui utilise ensuite un algorithme d’apprentissage classique (par exemple un
séparateur & vaste marge (SVM)) [Hasan and Boris (2006)].

Modeéle basé sur les parties déformables Remportant les compétitions de détection
VOC-07, -08 et -09, le modele & parties déformables (DPM) se présente comme 1'un des
meilleurs modeles de détection. Le détecteur DPM a été proposé a l'origine par P. Fel-
zenszwalb [Felzenszwalb et al. (2008)] en 2008 comme une extension du détecteur HOG. Le
DPM est composé d’'un modele racine qui représente le filtre a faible résolution et de filtres
partiels qui représentent la haute résolution. Pour la détection, ces filtres sont appliqués

sur toute 'image.

Ensuite, R. Girshick [Felzenszwalb et al. (2010)] a apporté diverses améliorations. Les
améliorations principales consistent a configurer automatiquement les filtres partiels par

une méthode d’apprentissage.

2.5.1.2 Approches basées sur la régression

Dans le domaine des applications médicales, les chercheurs utilisent aussi des solutions
de détection d’organes basées sur la régression. Les méthodes basées sur la classification
prennent souvent le contexte local au prix d’une analyse compléte des images. Contrai-
rement a ces méthodes, les méthodes basées sur la régression reposent davantage sur le
contexte global, afin d’atteindre une vitesse plus rapide (l'analyse complete de I'image

n’est pas nécessaire) [Gauriau et al. (2015)].

Ainsi dans [Zhou et al. (2007)], les auteurs ont utilisé une méthode basée sur la ré-
gression dite "ridge". Cette méthode est introduite pour détecter et localiser le ventricule
gauche dans des images ultra-sonores cardiaques 2D. Cette approche prédit la position
relative, la taille et la direction du ventricule gauche sur la base de caractéristiques basées
sur les ondelettes de Haar. Elle a montré des résultats impressionnants de détection sur les
séquences échocardiographiques. Criminisi et al. [Criminisi et al. (2010), Criminisi et al.
(2013)] ont proposé une méthode de régression basée sur la forét aléatoire pour localiser les
organes en TDM 3D. Dans [Cuingnet et al. (2012), Gauriau et al. (2015)], les auteurs ont
montré que 'utilisation des foréts de régression qui sont appliquées en cascade de 1’échelle

globale & I’échelle locale améliore la détection des organes en TDM 3D (voir Figure 2.6).

Maryam HAMMAMI 11



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

Voting voxels Bounding boxes Accumulate atlases
predictions using confidence scores

Resizedatés

to fit boxes b,

FIGURE 2.6 — Détection des organes par des foréts aléatoires de régression. Les voxels de
I'image votent pour la localisation des reins en utilisant des boites englobantes. Source
[Gauriau et al. (2015)]

2.5.2 Meéthodes par apprentissage profond

Ces dernieres années, les progres impressionnants réalisés dans le domaine de ’appren-
tissage profond ont favorisé le développement de la plupart des méthodes de reconnaissance
visuelle (Figure 2.7). L’apprentissage profond a été largement utilisé dans tout le domaine

de la vision par ordinateur, y compris la détection d’objets.

‘ VGGNet Faster RCNN
NIN (Simonyan and Zisserman)  (Ren et al.) YOLO9000
(Lintal) (Redmon and Farhadi)
Fast RCNN
RCNN GoogLeNet  (Girshick) RasNat RFCN Mask RCNN CornerNet
(Girshick etal.)  (Szegedyetal.) (He et a% (Dai etal.) (Heetal)  (Lawand Deng)
N
g’ o P s
DetectorNet . . I
(Szg;e%gf;all) MuliBox MSC Mulibox 55D HDenseh:et| RefinaNet
(Erhan et al.) (Szegedy et al.) (Livetal.) (Huang etal.) (Linetal)
SPPNet YOLO ,
Feature Pyramid Network
OverFeat e A (Redmon et al) (PPN (et al)

(Sermanet et al.)

FIGURE 2.7 — Chronologie des méthodes profondes de détection d’objet. Source [Liu et al.
(2018)]

Dans cette section nous détaillons les principales approches proposées récemment ex-
ploitant les réseaux de neurones convolutifs pour la détection d’objets. En premier lieu,
les généralités sont abordées pour introduire les concepts de base d’'un réseau neurone.
En deuxieme lieu, nous détaillons les approches profondes pour la détection d’objet qui
se décomposent en deux familles : les méthodes basées sur des régions présentées dans la

Section 2.5.2.2, et les méthodes basées sur un seul réseau présentées dans la Section 2.5.2.3.
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2.5.2.1 Généralités

Un bref apergu de I'histoire de 'apprentissage profond [Goodfellow et al. (2016)] révele
trois grandes vagues; la premiere dénomination connue sous le nom Cybernétique durant
les années 1940 — 1960, la deuxieme dénomination connue sous le nom Connectionisme
durant les années 1980 — 1990 et la tendance actuelle appelée apprentissage profond a
partir de 2006.

Poids

=

Couche cachee Couche de sortie

Couchie d'entrée

FIGURE 2.8 — Représentation d’'un perceptron multi-couche sous la forme d’un graphe.
Source [Orbach (1962)]

Les réseaux de neurones sont inspirés de la modélisation du systeme nerveux. Un
exemple typique de ce type de réflexion est le Perceptron (Figure 2.8), proposé dans les
années 60 dans l'article [Orbach (1962)], qui est inspiré du fonctionnement d’un neurone.
En biologie, le signal d’entrée transmis par les dendrites est accumulé a l'intérieur du

neurone, puis le signal de sortie est généré lorsqu’un certain seuil est atteint.

Par conséquent, le but du Perceptron est d’approcher une fonction f afin de produire
une sortie y (catégorie ou valeur réelle) de la forme y = f(z;w) a partir du vecteur d’entrée

x et du vecteur de parametres w. Le perceptron est donc de la forme suivante :
f(,w) = g(Tw +b) (2.1)

avec g une fonction non linéaire dite d’activation, destinée a simuler le phénomeéne de seuil
neuronal, et b le parametre de biais. Les parameétres w et b sont déterminés de maniere

itérative pendant le processus d’apprentissage du modele.

Dans cette section, nous présentons par la suite le type de réseaux de neurones le
plus fréquemment mis en oeuvre : le Réseau de Neurones Convolutif (RNC) [LeCun et al.
(2015)].
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Réseau de Neurones Convolutif Les réseaux de neurones convolutifs [LeCun et al.
(2015)] sont une classe de modeles basés sur I’apprentissage profond. Un réseau de neurones
convolutif est dédié aux taches de vision par ordinateur et se caractérise par 'utilisation
de couches de convolution et de sous-échantillonnage pour apprendre des représentations

visuelles efficaces.

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling  Fully connected

FIGURE 2.9 — Architecture de Réseau de Neurones Convolutif. Source [LeCun et al. (2015)]

Les RNCs sont adaptés pour les problémes d’apprentissage sur des données structurées,
organisées en grilles grille 1D, 2D, et 3D (signal audio, les images ou encore la vidéo).
Un réseau de neurones convolutif est généralement basé sur trois éléments principaux

(Figure 2.9) :

e Une couche de convolution : cette couche consiste a appliquer un filtre convolutif a
I’entrée de la couche, ce qui donne en sortie une carte de caractéristiques. Les poids

du filtre de convolution sont 1'objet de I'apprentissage.

e Une fonction d’activation : ¢’est une fonction mathématique non-linéaire appliquée

a la carte de caractéristiques en sortie de la couche de convolution.

e Sous-échantillonnage : cette couche appelée aussi "couche avec pooling" consiste a
réduire les dimensions de la sortie de la fonction d’activation. Cette action est faite

soit par une fonction de maximum ou une fonction de moyenne.

Les réseaux de neurones convolutifs consistent a trouver une fonction reliant la sortie
a l'entrée au travers d’une succession de convolutions dont les parametres sont appris par
rétropropagation [Rumelhart et al. (1995)] qui permet d’entrainer efficacement des réseaux
de neurones a plusieurs couches. Cette démarche consiste & définir une fonction de cofit,
calculé a partir de ’écart entre les données d’apprentissage (vérité terrain) et la sortie du
RNC. L’erreur sur la fonction de cofit est alors propagée a chaque parameétre depuis la
sortie vers l'entrée selon le théoreme de dérivation des fonctions composées. Le modele

est adapté grace a une série de mises a jour des parametres de filtre afin que la sortie
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du réseau optimise la fonction de cofit. Cette fonction est généralement réalisée par une
méthode d’optimisation de descente de gradient particuliere appelée descente de gradient
stochastique (SGD) [LeCun et al. (2015)].

Les exemples d’applications d’'un RNC sur des images médicales sont nombreux. Parmi
ceux-ci, les auteurs de [De Vos et al. (2016)] utilisent un RNC pour détecter les organes
thoraciques sur des images TDM, alors que les auteurs de [Xu et al. (2019)] proposent
un modele basé sur un RNC 3D pour la classification et par un réseau de proposition de

région (RPN) 3D pour la localisation des organes sur des images TDM.

2.5.2.2 Meéthodes basées sur les régions

Les méthodes basées sur les régions correspondent au mécanisme attentionnel de la
perception humaine. Elles se décomposent en deux étapes. La premiere consiste en un
balayage grossier de ’ensemble des données, et la seconde se focalise sur des régions d’in-
térét. Ces régions d’intérét font ressortir les régions intéressantes dans I'image, c’est-a-dire
présentant des caractéristiques locales importantes. Ces régions peuvent se présenter sous
forme de points, de courbes continues ou de zones connectées. Sur nos données, nous
utilisons des boites rectangulaires pour la localisation appelée "boites englobantes'.

Parmi les travaux basés sur les régions avec des réseaux de neurones convolutifs (R-
CNN) nous présentons dans la suite les méthodes R-CNN [Girshick et al. (2014)], Fast
R-CNN [Girshick (2015)] et Faster R-CNN [Ren et al. (2015)].

R-CNN L’algorithme de région avec des réseaux de neurones convolutifs [Girshick et al.
(2014)] proposé par Ross Girshick en 2014 est un réseau profond pour la détection d’objet

dans une image.

warped region

P aeroplane? no.

person? yes,

tvmonitor? no.

2 Extract region 3.Compute 4.Classify
proposals (~2k) CNN features regions

FIGURE 2.10 — Architecture de la méthode R-CNN. Source [Girshick et al. (2014)]

La méthode R-CNN, comme le montre la Figure 2.10, est répartie en trois étapes. Dans
la premieére étape, on commence par extraire des régions de I'image a 1’aide d’un algorithme
de recherche sélective [Uijlings et al. (2013)]. Ensuite, on considére chaque région sélection-

née comme une entrée d’'un CNN pour créer des vecteurs de caractéristiques représentant
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I'image d’entrée en dimensions réduites. En derniere étape, on classifie ces vecteurs de
caractéristiques en utilisant un algorithme d’apprentissage tel que le SVM. L’algorithme
de recherche sélective de la méthode R-CNN est un algorithme externe au réseau. Cela
présente un inconvénient pour cette méthode en augmentant le temps d’exécution et en
générant de mauvaises régions d’intérét. Un autre inconvénient de I’algorithme R-CNN est
le nombre important des régions d’intérét ce qui implique un grand nombre de CNN. Cela

rend 'opération treés cotteuse.

Fast R-CNN Fast R-CNN [Girshick (2015)] est une amélioration de la rapidité de la
méthode R-CNN (R-CNN prend beaucoup de temps pour extraire les régions). Le principe
de Fast R-CNN comme le montre la Figure 2.11, consiste a prendre toute I'image numérique
comme une entrée d’un seul réseau CNN pour extraire les vecteurs de caractéristiques a
la différence de R-CNN qui prend chaque vecteur de caractéristiques de chaque région
comme une entrée d’un seul CNN. Ensuite, a partir de la carte des caractéristiques, deux
étapes sont appliquées : la localisation des régions en utilisant la couche "ROI pooling" et
la classification de ces régions en utilisant un softmax. Fast R-CNN extrait les vecteurs de
caractéristiques avec un traitement comprenant une seule étape, ce qui le rend plus efficace
que R-CNN qui est un traitement a plusieurs étapes. Par ailleurs, le Fast R-CNN repose
encore sur la recherche sélective pour extraire les propositions de régions, ce qui limite sa

vitesse de test et d’entralnement.

Outputs: bbox

4 Deep softmax regressor

T_ConvNet

Rol =3 FC
pooling

|

1 Rol feature
feature map vector

For each Rol

FIGURE 2.11 — Architecture de la méthode Fast R-CNN. Source [Girshick (2015)]

Faster R-CNN Faster R-CNN [Ren et al. (2015)] est I’évolution des méthodes Fast
R-CNN et R-CNN. Ces derniéres s’appuient sur un algorithme fixe pour extraire les pro-
positions de régions, ce qui demeure lent et coliteux. Faster R-CNN est basé sur deux
réseaux de neurones qui partagent la partie convolution comme lillustre la Figure 2.12.
Le premier réseau remplace ’algorithme de recherche sélective, ce réseau est appelé réseau
de proposition de région. Le deuxieme réseau prend en entrée les régions proposées par le
premier réseau et recherche si elles contiennent 1'objet & détecter. La détection est ensuite

faite par un ROI pooling et un classifieur.
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classifier
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Region Proposal Networ
feature maps

conv layers /

FIGURE 2.12 — Architecture de la méthode Faster R-CNN. Source [Ren et al. (2015)]

Des travaux ont ainsi proposé d’utiliser Faster R-CNN pour détecter le disque inter-
vertébral [Sa et al. (2017)] sur des images TDM ot une précision moyenne de 0.905 a été
obtenue avec un temps d’exécution de 3 s & comparer a une méthode traditionnelle (HOG

+ SVM) conduisant & une précision moyenne de 0.091 et un temps d’exécution de 82 s.

2.5.2.3 Méthodes utilisant un seul réseau

Contrairement aux méthodes basées sur des régions, le principe de la méthode de réseau
unique est de prédire a la fois les classes et les boltes englobantes en les passant a travers
un seul réseau de neurones profond. L’avantage de ces méthodes est qu’elles sont plus
rapides que les détecteurs basés sur les régions. Ces méthodes incluent You Only Look
Once (YOLO) [Redmon et al. (2016)], SSD [Liu et al. (2016)] et RetinaNet [Lin et al.
(2017)b].

You Only Look Once YOLO [Redmon et al. (2016)] est une méthode de détection
d’objets proposée par Redmon et al. en 2016. L’approche de YOLO utilise un seul réseau
profond. Elle consiste a prendre une image numérique en entrée et a la diviser en S x S

cellules. Chaque cellule prédit trois vecteurs :

e L’indice de confiance d’objet qui représente la probabilité qu’'un objet soit contenu

dans une boite englobante.

o Un tuple de 4 cordonnées (centre x, centre y, largeur w, hauteur h) qui représente

I’emplacement et les dimensions des boites englobantes B.

e Une probabilité de classe d’objet qui représente la probabilité d’appartenance de

l'objet détecté & une classe particuliere.
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LY Prediction Feature Map
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FIGURE 2.13 — La couche de la détection de YOLO. Source [Kathuria (2018)]

A la sortie de YOLO, comme le montre la Figure 2.13, 'image contient un total de
S'x .S % B boites englobantes. Chaque boite englobante est associée a 4 coordonnées, 1 indice
de confiance et C' probabilités de classes. Nous présenterons en détail le fonctionnement
de la méthode YOLO dans le Chapitre 3.

En imagerie médicale, YOLO a été utilisé pour la détection des nodules pulmonaires
en TDM avec une précision de 0.93 [Sindhu et al. (2018)], et YOLOv3 pour la détection
des reins en TDM [Lemay (2019)] avec une précision de 0.85 en 2D et de 0.74 en 3D.

Single shot object detectors La méthode Single Shot Detector (SSD) a été proposée
par Liu et al. en 2016 [Liu et al. (2016)]. L’architecture de SSD correspond a une pyramide
de différentes échelles comme le montre la Figure 2.14. Les cartes de caractéristiques d’une
image extraites par le modele VGG-16 [Simonyan and Zisserman (2014)] sont représentées
a des différents niveaux et différentes échelles. Au contraire de YOLO, la détection avec
SSD se fait dans chaque couche pyramidale, en ciblant des objets de tailles différentes.

En imagerie médicale, le détecteur SSD a été utilisé dans [Lee et al. (2018)] pour
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FIGURE 2.14 — Architecture de la méthode SSD. Source [Liu et al. (2016)]

détecter des lésions hépatiques dans des volumes TDM avec une précision moyenne de
0.53.

RetinaNet RetinaNet [Lin et al. (2017)b] proposé par Lin et al. est un détecteur a un
seul réseau. Ce détecteur utilise l'erreur focale (FL) comme fonction de perte de clas-
sification. Cette fonction de perte FL consiste a résoudre le probleme de déséquilibre de
classe. L’architecture de "RetinaNet” est composée de quatre parties (voir Figure 2.15). La
premiere partie a pour role d’extraire des cartes de caractéristiques a différentes échelles.
La deuxieme échantillonne ces cartes a ’aide d’un réseau sous la forme d’une pyramide
commencant par ’échelle la plus faible. Elle présente une connexion latérale qui fusionne
les couches descendantes et ascendantes ayant la méme taille spatiale pour résoudre le pro-
bléeme de I'atténuation des signaux importants au cours du passage a travers les couches.
Ensuite, la troisieme partie réalise la classification. La derniére partie consiste a localiser
les régions d’intérét.

En imagerie médicale, RetinaNet a été utilisé dans [Yang et al. (2020)] pour détecter le
ventricule gauche dans des images d’échocardiographie multi-vues. Les précisions obtenues
pour les orientations d’acquisition deux chambres apicales (A2C), trois chambres apicales
(A3C) et quatre chambres apicales (A4C) sont respectivement de 0.86, 0.79 et 0.84.
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FIGURE 2.15 — Architecture de la méthode RetinaNet. Source [Lin et al. (2017)b]

2.6 Quelle est la méthode adéquate ?

Le but de notre approche est de détecter les organes rapidement et avec une bonne pré-
cision. Pour cela, nous avons détaillé précédemment les différentes approches de détection
d’objet pour les images médicales. Dans cette section nous allons utiliser une comparaison
de ces approches afin d’identifier un compromis entre la précision et la rapidité. Dans cette
comparaison nous allons adapter I'utilisation de I'apprentissage profond aux exigences spé-

cifiques de I'imagerie médicale.

38 W voLows
t RetinaNet-50
RetinaNet-101
36 [c] Method mAP _time
[B] SSDaz1 280 61
o a4 [C] DSSD321 280 85
& [D] R-FCN 209 85
o [F] [E] SSD513 312 125
Sab [F] DSSD513 332 156
] [G] FPN FRCN 362 172
RetinaNet-50-500 325 73
30 @ RetinaNet-101-500 34.4 90
RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOV3-320 282 22
YOLOV3-416 31.0 29
28 [c] YOLOV3-608 330 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)

FIGURE 2.16 — Etude comparative : Vitesse (ms) par rapport a la précision (Ap) sur la
base COCO [Lin et al. (2014)]. Source [Redmon and Farhadi (2018)]
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La Figure 2.16 ci-dessous montre la comparaison entre les différentes approches pro-
fondes faite par [Redmon and Farhadi (2018)] sur la base COCO [Lin et al. (2014)]. Les
différents nombres (320/416/608) sont les dimensions d’entrée des images. Celle-ci influe
sur les performances du modele. Nous avons choisi la méthode YOLO (la courbe en violet)
comme méthode de détection, pour sa précision comparable aux autres méthodes et sa
rapidité. YOLO fonctionne beaucoup plus rapidement avec un temps d’inférence de 22 s
par rapport aux autres méthodes qui dépassent 1 min. Ce temps d’exécution est calculé
sur des GPU similaires comme M40 ou Titan X.

Une fois le choix de travailler avec YOLO effectué, il a fallu décider quelle version a
utiliser. YOLO présente quatre variantes principales : YOLOvV1 est la premiere version qui
propose 'architecture globale, YOLOv2 [Redmon and Farhadi (2017)] améliore ’entrai-
nement et utilise des boites d’ancrage prédéfinies pour améliorer les suggestions de boites
englobantes. YOLOv3 [Redmon and Farhadi (2018)] améliore de plus I’architecture du
modele en utilisant 3 couches de détection comme le montre la Figure 2.17. La version la
plus récente YOLOv4 [Bochkovskiy et al. (2020)] améliore I'entrainement en ajoutant de
nouvelles fonctionnalités comme l'augmentation des données (Mosaic) et la régularisation
DropBlock.

La troisieme version de YOLO sera appliqué dans la suite de these, dans la mesure
ou cette la version était la plus récente et performante lorsque nous avons commencé ce

travail de recherche.
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FIGURE 2.17 — Architecture de la méthode YOLOv3. Source [Redmon and Farhadi (2018)]
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2.7 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté I'importance de la détection des structures
anatomiques dans le corps humain pour 'imagerie médicale. Ensuite, nous avons défini la
détection d’objet dans le domaine de l'imagerie. Puis, nous avons présenté les images
sur laquelle nous allons appliquer les méthodes développées. Ces images sont des images
médicales des modalités TDM et IRM. En outre, nous avons détaillé I’état de I'art afin de
mettre 'accent sur I'importance de la détection en imagerie médicale.

Au cours de ces dernieres années, le développement des approches de la détection
a évolué tres rapidement, notamment en apprentissage automatique, ou la progression
rapide des réseaux de neurones profonds révolutionne les technologies existantes. Dans ce
contexte, nous avons présenté les spécificités des réseaux de neurones profonds, qui sont
aujourd’hui utilisés dans de nombreuses études ayant pour objectif la détection d’objet en
imagerie médicale, et qui sont a la base des travaux réalisés au cours de cette these.

La comparaison des approches profondes nous a conduits a sélectionner comme détec-
teur la version 3 de YOLO pour son bon compromis entre précision et rapidité.

Dans le chapitre suivant, nous détaillons le modele YOLOvV3, son architecture et sa
fonction de perte. Nous présentons ensuite son application a la détection d’organes en

imagerie médicale multi-modalité.
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Chapitre 3

Détection multi-organe dans les images

médicales

3.1 Introduction

La détection des organes dans des images médicales est utilisée dans plusieurs appli-
cations hospitalieres pour planifier des opérations chirurgicales ou rechercher une patho-
logie [Lee et al. (2018),Lemay (2019),Sa et al. (2017)]. En raison de la variabilité entre les
patients et la présence des artefacts d’acquisition, tels que le bruit et I'inhomogénéité du
champ magnétique en IRM, la détection est une tache difficile.

Dans ce chapitre, nous présentons ’approche choisie adoptée pour la détection des
organes via un détecteur profond que nous avons sélectionné "YOLQ". Dans la premiere
partie de ce chapitre (Section 3.2), nous détaillons I’architecture et la fonction de perte
de YOLO. Ensuite, nous introduisons le protocole expérimental en présentant la base de
données, les métriques d’évaluation et le protocole d’entrainement (Section 3.3). Dans
la Section 3.4, nous présentons les résultats qualitatifs et quantitatifs de 'algorithme de
YOLO. Cette expérience est réalisée sur des images médicales de différentes modalités
TDM, IRM et différentes orientations de coupe, axiales et coronales. Enfin, nous commen-

tons les résultats obtenus pour jauger l'intérét de la méthode (Section 3.4).

3.2 Détection des organes par YOLO

Dans le chapitre précédent, nous avons vu de nombreux algorithmes basés sur des

réseaux profonds et nous avons sélectionné la version 3 de YOLO [Redmon and Farhadi
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(2018)] comme détecteur pour sa rapidité et sa précision par rapport aux autres méthodes
profondes. Dans cette section, nous commengons par détailler I’architecture du réseau YO-
LOv3 : les différentes couches du réseau et les hyperparamétres. Ensuite, nous présentons

la fonction de cofit utilisée pour optimiser les parametres du réseau.

3.2.1 Architecture de YOLO

Le principe du modeéle YOLO est de ne parcourir 'image qu’une seule fois a tra-
vers un réseau neuronal profond, ce qui est le contraire des méthodes basées région (Sec-
tion 2.5.2.2). L’architecture globale de YOLOvV3 est présentée dans la Figure 3.1.

Inputs
(batch_size: 416, 416, 32)

YOLOv3 Network Architecture

Conv 22x3x3 +
Canv 64x3x3 2 ) .
{batch_size: 208, 208, 64) Conv: Convolutional layer Concatenate: concatenate two inputs
BR1¢ e : o o
s2: with stride of 2 batch_size: the output size of this layer/hlock
Residual Block 164

TN Residual Block: repeated convolutional layers with ResNet structure

Conv 128x3x3_s2
(Bivlch_size: 104, 104, 128)

BRa2}

Residual Block 2x128
(batch_size: 104, 104, 128)

Conv Blaek
B 3(12Bx1x1+256x3x3) —>
(balch_size: 52, 52, 258)

Conv 255x1x1 »

{bateh_size: 52, 52, 25) Delsciian Rasuk

Conv 256x3x3_s2
(basleh_size: 52, 52, 256)

BRa

Residual Block 8x256 - Concatenate ¢ mn:;:;ﬁ:l t
(bach_size: 52, 52, 256) (batch_swre: 52, 52, 384) (batch_size: 52, 52, 128) ) ‘
Conv 512x3x3 52 % A Scale 1: for detecting small objects
(batch_size: 26, 26, 512) ]
. ¥ Conv Block ‘
Residual Block 8x512 ! Concatenate Conv 255x1x1 i
(baleh_size: 26, 26, 512) P (bach,_size: 26, 26, 708) [ t::l[:h“;:::‘;:l::a;ﬂ] P (baich_sie: 26, 26, 255) [T 7]  Detection Resut

Conv 1024x3x3_s2 A

{barch size: 13 13 1024)

BRs/

Residunl Block 4x1024
(batch_size: 13, 13, 1024)

Conv 256x1x1 + ; : :
upsample Scale 2: for detecting medium objects
\ (batch_size: 26, 26, 256)

Conv Block
Iw(512x1x1+1024x3x3)
(batch_size: 13, 13, 1024)

: Conv 255x1x1
(baleh_size: 13, 13, 255) 4

FIGURE 3.1 — Architecture détaillée de la méthode YOLOvV3. Source [De Palma (2020)]
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Son architecture est basée sur les couches de convolutions (Section 3.2.1.1) et trois
couches de détection (Section 3.2.1.2).

3.2.1.1 Couches de convolution

YOLOV3 est basé sur 'architecture d’un réseau de neurones de convolution (RNC)
a b3 couches de convolutions nommé "Darknet53” (Figure 3.1). Le modele YOLOv3 est
inspiré de l'idée du réseau pyramidal de caractéristiques (feature pyramid network) [Lin
et al. (2017)a]. Afin d’extraire des caractéristiques plus profondes, YOLOv3 ajoute cinq
blocs résiduels (BR) au réseau comme le réseau pyramidal de caractéristiques. Chaque
bloc contient une couche résiduelle suivie d’une couche de convolution. La couche rési-
duelle inclut Pajout de zéros complémentaires (zéro padding) sur les bords de la convo-
lution et I'unité résiduelle. Chaque couche de convolution est suivie d’une normalisation
par lot (Batch Normalization) [loffe and Szegedy (2015)] et d’'un ReL.U avec fuite (leaky
ReLU) [Nair and Hinton (2010)]. L’algorithme de normalisation par lot est utilisé pour
accélérer la vitesse de convergence pendant I’entralnement du modele, rendre le processus
d’entrainement du modele plus stable et éviter I’explosion du gradient ou la disparition du
gradient.

Les sorties des couches résiduelles des blocs BR 3 et BR 4 (la partie gauche de la
Figure 3.1), ainsi que la sortie de la couche de convolution du bloc BR 5 sont utilisées
pour réaliser la détection des objets a 3 échelles différentes. Pour cela, le troisieme bloc
produit des cartes de caractéristiques 52 x 52 afin de détecter les objets de petite taille. De
méme, le quatrieme bloc produit des cartes de caractéristiques 26 x 26 pour la détection
de cibles de taille moyenne. YOLOv3 dispose d’une couche de convolution 255 x 1 x 1 pour
produire des cartes de caractéristiques 13 x 13 avec 255 canaux pour la détection de gros
objets. Enfin, YOLOv3 détecte des images a trois échelles différentes avec des cartes de

caractéristiques 32 x 32, 16 x 16 et 8 x 8 a I’aide de la couche de la détection.

3.2.1.2 Couches de détection

Comme le montre la Figure 3.1, la détection est réalisée sur 3 différentes échelles.
Cette couche est du type densément connecté (Fully Connected). Elle effectue une somme
pondérée de tous les éléments de la matrice d’entrée pour obtenir un seul nombre en
résultat. Cette couche du réseau est de dimension S x S x 3x [(C classes) + 1 indice de
confiance + 4 coordonnées de la boite englobante] ot S représente le nombre de cellules
(Figure 2.13).

La couche de détection produit plusieurs boites englobantes qui se chevauchent pour
un méme objet comme le montre la Figure 3.2. Ces boites englobantes sont sélectionnées
pour la détection finale a 1'aide de l'algorithme de suppression de non maxima (SNM)
détaillé ci-dessous afin de ne garder que les boites englobantes de prédiction les plus fiables.
Auparavant, nous détaillons ci-dessous la métrique Intersection sur Union qui est utilisée
dans l'algorithme SNM.
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FIGURE 3.2 — Détection et application de 'algorithme SNM.

Intersection sur Union (Intersection over Union) L’intersection sur I'union (IoU)
est une métrique d’évaluation utilisée pour mesurer la précision du détecteur. IoU est l'aire
de l'intersection entre la boite englobante de la prédiction de la détection X et la boite

englobante de vérité terrain Y divisé par 'aire de 'union comme le montre I'Equation (3.1).

Xny

Cette métrique mesure le chevauchement entre deux boites englobantes. Elle va de 0 a

1, 0 signifiant qu’il n’y a pas de chevauchement et 1 signifiant que la détection et la vérité

terrain se chevauchent parfaitement.

Suppression de non maxima L’algorithme SNM (Algorithme 1) traite les prédictions
classe par classe. La prédiction avec la plus grande probabilité d’étre 'objet souhaité
est conservée et les boites englobantes trop proches de cette derniere ne le sont pas. En
supprimant d’abord toutes les prédictions avec des indices de confiance trop faibles, seul

un nombre pertinent de prédictions est conservé comme le montre la Figure 3.2.

Algorithme 1 Suppression de Non Maxima.

procédure : SNM
définir le seuil de IoU 3
définir le seuil de I'indice de confiance 7
supprimer toutes les boites englobantes avec un indice de confiance < 7T
pour chaque classe ¢ € C faire
tant que il reste des boites avec la classe ¢ faire
sélectionner la boite englobante b avec le plus grand indice de confiance
supprimer les boites englobantes dont IoU avec b >=
fin tant que
fin pour

—_
=
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3.2.1.3 Hyperparametres

Les hyperparametres du modeéle sont des parametres qui doivent étre définis manuel-

lement avant le début de I'entrainement. Il existe plusieurs hyperparametres a définir :
o Le nombre de classes (pour savoir le nombre de sorties & donner a la couche)
e Le seuil de 'algorithme suppression de non maxima.
o La taille de la cellule (qui divise I'image).

e Les boites d’ancrage et leurs tailles qui sont définies en fonction des annotations des

données d’entralnement.

Les boites d’ancrage L’algorithme de YOLOv3 divise 'image d’entrée en plusieurs
cellules. Afin de détecter de nombreux objets de différentes échelles, il utilise des boites en-
globantes prédéfinies avec des tailles et des rapports d’aspects différents, qui se concentrent
sur chaque cellule. Ces boites englobantes sont appelées boites d’ancrage. L’intuition est

d’utiliser des boites d’ancrage pour représenter les dimensions intrinseques des objets.

I_Rapports hauteur / largeur s,

21 111 112

Scale 1 O

Scale 2

Scale 3

W 9 Boites d'ancrage

FIGURE 3.3 — Les 3 échelles et les 3 rapports (hauteur / largeur) des boites d’ancrage.

L’ensemble des boites d’ancrage (B) est prédéfini d’une certaine hauteur et largeur.
Comme le montre la Figure 3.3, les boites d’ancrage sont utilisées pour représenter I’échelle
et le rapport hauteur / largeur de la catégorie d’objets spécifique a détecter, et sont
généralement sélectionnées en fonction de la taille de 'objet dans I’ensemble de données
d’apprentissage.

YOLOvV3 utilise 9 boites d’ancrage c’est-a-dire 3 pour chaque échelle. Chaque boite
d’ancrage est utilisée pour une taille d’objet différente. Les boites d’ancrage sont générées
a l'aide de l’algorithme de clustering "k-means" [MacQueen (1967)] qui vérifie toutes les
boites englobantes de ’ensemble des données afin de ne garder que les boites englobantes

les plus représentatives.
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3.2.2 Fonction de perte

La fonction de perte de la version initiale de YOLO est une somme de trois termes :
le premier traite les 4 coordonnées de la boite englobante, le second traite l'indice de
confiance d’objet et le troisieme traite la prédiction du score de classe. La fonction de
perte est donnée par I'Equation (3.2) [Redmon et al. (2016)] :

Leoora
2 ~ 2
voordzz]]-()bj |: 7$1) +( :| +Avoo7dzz]]-0bj l(m@) + (\/’Z\/E) ]
1=0 j=0 1=0 j=0
g2
L3y (ci-¢) R (G- 41 Y (i)~ i) 32
1=0 j=0 1=0 j=0 =0 c € classes
Lob, Lprob

Avec
S le nombre de cellules et B le nombre de boites englobantes ;
i, Yi, Wy, h; les coordonnées de la boite englobante ;
C; l'indice de confiance;

p; la probabilité de classe;

]Lfbj vaut 1 si un objet est détecté dans la cellule i, et vaut 0 sinon;
157
vaut 0 sinon;

vaut 1 si un objet est détecté dans la cellule ¢ et la j®™° boite englobante, et

noobj
]lij
et vaut 0 sinon;

vaut 1 si un objet n’est pas détecté dans la cellule i et la j°™° boite englobante,

Acoord €6 Anoopj sont des coefficients de pondération ;

Le modele divise chaque image d’entrée en une grille S? = S x S de cellules et chaque
cellule prédit B boites englobantes. Les B boites englobantes sont associées au nombre des
boites d’ancrage utilisées. Chaque boite possede 5 4+ C' attributs, ou 5 fait référence aux
cing attributs de la boite englobante (les coordonnées du centre (x;,y;), la hauteur (h;),
la largeur (w;) et 'indice de confiance C;) et C est le nombre de classes. Les fonctions des

trois termes Lcoord, Lobj €t Lprop sont les suivantes :
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Leoorq ¢ Le premier terme calcule la perte liée a la position prédite de la boite englobante :
coordonnées (z,y), largeur w et hauteur h. Dans ce terme, (Z, ¢, 0, ﬁ) correspondent

a la référence, fournie par les données d’entrainement.

Lyyj : Le deuxieme terme calcule la perte associée a l'indice de confiance pour chaque
prédiction de la boite englobante, C; est 'indice de confiance et C; est Dintersection

sur I'union de la boite englobante prédite avec la vérité terrain.

Lyop : Le troisieme terme calcule la perte de classification.

Par choix de performance, nous avons choisi la version 3 de YOLO comme détecteur.
La fonction de perte n’est pas présentée en détail dans la publication relative a YOLOv3
[Redmon and Farhadi (2018)], mais celle-ci peut étre déduite du code source.

La fonction de perte de YOLOV3 est présentée dans 1’Equation (3.3). Cette version
est aussi la somme de trois termes. La premiere perte L,,s est la perte de décalage de
positionnement de la cible, la deuxieme perte L., est la perte de confiance de la cible et
la derniére perte L.qss est la perte de classification de la cible, et Apos, Aobj, Anoobjs Aclass
sont des coefficients de pondération associés.

La premiére perte utilise lerreur quadratique moyenne (MSE). La deuxiéme et la
troisiéme fonction de perte utilisent I’entropie croisée binaire (BCE) [De Boer et al. (2005)]

a Popposé de YOLOv1 qui utilise des pertes quadratiques (Equation (3.2)).

S obj A\ 2 A\ 2 ~\2 N2
Apos D > 1777 [(a(tz) — U(tz)> + (J(ty) — a(ty)) + (tw - tw) + (th _ th) }

i=0 j=0
Lpos
S B , S B )
+otj 3 LN BCE(C:, Ch) + Mooty Y 3 1Y BCE(C;, )
i=0 j=0 i=0 j=0
Leony
S* B rc
+ Aclass Z Z ]]-;')]I‘U [Z BCFE (‘jk’ U(Sk))‘| (33)
=0 57=0 k=1

Lclass

Lyos : Perte liée au positionnement de la cible. Ce terme correspond a I’écart quadratique
entre les 4 coordonnées de la boite de référence (t,ty,tw,tn) et celles prédites par
le réseau (fx,fy,fw,fh). Le détail de ces valeurs est donné en Figure 3.4. Dans la
Figure 3.4, la boite rectangulaire en pointillés est la boite englobante de vérité ter-
rain b = (1333, By, buy, lA)h) et la boite rectangulaire pleine est la boite englobante prédite
obtenue en calculant le décalage prédit par le réseau. Par conséquent, la boite en-
globante prédite finale a comme coordonnées b = (b, by, by, by) qui sont comme le

montre "'Equation (3.4) :
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be = olte) tex > 0(ta) =bs—ca
by = olty)+e, = olty)=b,—c,

by = pwexp(tw) = tu=log (bw) (3.4)
b = prexp(tn) = chlOg(EZ)

CJ{

Puw

b

w

b =o(t, )+c,
by=c( ty)+ C,
b =p e*
b,=p, e"

o, oCE?
()

N EEE ..
FIGURE 3.4 — Coordonnées de la boite englobante. Source [Redmon and Farhadi (2017)]

Avec :

o(x) la fonction sigmoide, qui a été utilisée pour borner la position des boites en-
globantes prédites, afin d’empécher la croissance infinie des dimensions de la boite

englobante.

(tz,ty, tw,tn) sont les coordonnées prédites de la boite englobante par le réseau,
Cz, Cy) sont les dimensions d’une cellule et (py,, py) sont respectivement la largeur et
Y

la hauteur de la boite d’ancrage.

Loy + Perte liée a la mesure de confiance de l'existence d’un objet dans la boite englo-
bante prédite. Ce terme est basé sur la fonction d’entropie croisée et est donné par

I’équation suivante (Equation (3.5)) :

52 52
> BCE(Ci, Ci) = Y [=Cilog (Ci) — (1= C)log (1 - C3)| (3.5)
1=0 =0
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Avec :

C; . correspond a la mesure de confiance de la présence d’un objet, évaluée a partir de
la probabilité qu'un objet soit présent dans la cellule (obj;) et de l'intersection
sur I'union (IoU) de la boite englobante de la prédiction (b) et de la vérité
terrain (b) (Equation (3.6)) :

C; = Pr(obj;) = IoU (b, b) (3.6)

C; indique la présence ou non d’un objet dans la boite. Ce terme prend la valeur

1 §’il existe un objet dans la boite englobante ¢, et 0 dans le cas contraire;

Il?;?j : vaut 1 si un objet est détecté dans la cellule i et la j*™°¢ boite englobante, et
vaut 0 sinon;
]l?jwbj : vaut 1 si un objet n’est pas détecté dans la cellule i et la 7™ boite englobante,

et vaut 0 sinon;

Leass ¢ Perte liée a Uerreur de classification. Ce terme utilise également la fonction d’en-

tropie croisée et est donné par I'équation suivante (Equation (3.7)) :

Q

c
> [BCE (di,o =Y [=drlog(o(s)) — (1 = g)log (1 —a(s))]  (3.7)
k=1 k=1

Avec :

o(sg) : correspond, via une sigmoide, & la probabilité de présence de 'objet de la classe

k prédit par le réseau dans la i®° boite englobante de la j*™° cellule;

gr. = indique si I'objet de la classe k existe effectivement. Ce terme vaut 1 si 'objet

est présent et 0 sinon;

La fonction de perte de YOLOv3 (Equations (3.3), (3.5) et (3.7)) s’écrit comme suit
(Equation (3.8)) :

b 12 (00 6]+ (o) t60)" ()" 1)

=0 5=0

FAobj Z Z 157 [~ Cilog (C) — (1= C) log (1 — C)]

szO

"‘)\noobj Z Z ]]-nOOb] { él log (CZ) - (1 - Ol) IOg (1 - Cl)-
i=0 j=0 )

+Aclass Z Z ﬂOb] (jk IOg (U(Sk)) - (1 - (jk) 10g (1 - U(sk>)] (38)

=0 j=0 k=1
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3.3 Protocole expérimental

Dans cette section nous détaillons le protocole expérimental mis en place au cours
des expériences d’évaluation du détecteur YOLOv3 sur les images médicales de modalité
TDM et IRM. Nous présentons dans la Section 3.3.1, la base de données utilisée dans les
expériences. Dans la Section 3.3.2, nous exposons les détails des métriques d’évaluation.

Enfin dans la Section 3.3.3, nous présentons le protocole d’entrainement de ’expérience.

3.3.1 Base de données

Les données médicales sont le point central de tout projet de recherche clinique. Elles
peuvent étre utilisées pour déterminer l'effet du traitement sur un groupe de patients, et
elles peuvent également étre utilisées pour suivre la progression de la maladie. L’annotation
constitue une partie cruciale et délicate du processus d’acquisition de la base de données.
En effet, selon la complexité du travail d’identification ou de représentation requis, 1’étude
de chaque image peut prendre de quelques secondes & plusieurs heures.

Dans la section suivante nous présentons la base de données de challenge VISual
Concept Extraction challenge in RAdioLogy (VISCERAL) [Hanbury et al. (2012)].

VISCERAL Anatomy Benchmark

Le challenge VISCERAL [Hanbury et al. (2012)] a mis en place plusieurs compétitions
en segmentation d’images, détection de lésions, points de reperes et de recherche d’images
par le contenu [Jimenez-del Toro et al. (2016)]. Les données utilisées dans cette étude
proviennent de ce challenge. Ils comportent deux jeux de données : (1) un jeu de données
VISCERAL Gold et (2) un jeu de données VISCERAL Silver.

VISCERAL Gold Le projet VISCERAL a collecté, anonymisé et a mis & disposition
pour les challenges [Jimenez-del Toro et al. (2016)] un grand nombre d’images annotées
manuellement appelées « VISCERAL Gold». Les annotations de cette base ont été crées

par des experts médicaux. Le Tableau 3.1 donne les détails sur cette base.

TABLEAU 3.1 — Détails de la base VISCERAL Gold : la modalité, I’anatomie, le contraste,
le nombre de volumes, les annotations des structures anatomiques et les dimensions de

volumes.
] Modalité ‘ Anatomie ‘ Contraste ‘ Volumes ‘ Annotations ‘ Dimensions ‘
TDM corps-entier non-contrasté 20 384 512 x 512 x 880
thorax-abdomen contrasté 20 387 512 x 512 x 438
IRM T1w corps-entier non-contrasté 20 305 387 x 25 x 1506
IRM T2w abdomen contrasté 20 219 312 x 72 x 384

VISCERAL Silver En plus de la base de données d’image VISCERAL Gold avec

des annotations d’experts décrite dans la section précédente, le challenge VISCERAL a
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également produit une base de données plus grande appelée "VISCERAL Silver". Les
annotations de cette base ont été créés en fusionnant les résultats des algorithmes de
segmentation congus par les participants dans les challenges. Bien que les annotations de
la base de données Silver ne soient pas aussi précises que les annotations des experts, le
résultat combiné des algorithmes est plus précis que celui des algorithmes individuels.
Par la suite, pour les expériences d’application YOLO sur les images médicales, nous
allons utiliser I’ensemble des données VISCERAL Gold (20 patients par modalité). Dans
cette base, nous avons sélectionné les modalités TDM thorax-abdomen et IRM abdomen

fournissant respectivement 20 et 15 annotations de structure.

3.3.2 Meétriques d’évaluation

L’évaluation expérimentale du détecteur est la principale étape pour comprendre ses
avantages et ses inconvénients.

Nous allons utiliser la distance moyenne pour évaluer les résultats de I'application du
détecteur YOLO. La distance moyenne est utilisée pour quantifier I’écart millimétrique des
boites englobantes de détection par rapport aux boites englobantes de la vérité terrain.

Par ailleurs, nous utiliserons la précision moyenne globale (mAp) pour sélectionner le

meilleur modele en utilisant une procédure de validation croisée a k plis.

La distance moyenne : La distance moyenne (Avg Dist) est utilisée pour évaluer la
distance des boites englobantes de détection par rapport aux boites englobantes de la vérité
terrain. Elle est déterminée en calculant la moyenne des 6 distances séparant les faces des

boites englobantes détectées et les boites correspondant a la vérité terrain.

La précision moyenne globale : La précision moyenne globale (mAp, de 'anglais
"mean Agerage precision”) est couramment utilisée pour mesurer la précision des détec-
teurs d’objets. Cette métrique est la moyenne de la précision moyenne (Ap) sur toutes les
classes, définie ci-dessous. Plus le score est élevé, plus la détection est précise. Cette mé-
trique est définie & partir des notions de précision et de rappel, ces derniers étant calculés
a partir du nombre de : Vrai positif (VP), Faux positif (FP) et Faux négatif (FN). Ces
derniers éléments ont obtenu en seuillant I'Intersection sur Union (IoU) : pour une classe
donnée, la détection est marquée comme correcte lorsque 'loU entre la boite de détection

et la vérité terrain est supérieure a un seuil prédéfini, 5.

Vrai Positif, Faux Positif, Faux Négatif et Vrai Négatif :

Vrai positif (VP) : Une détection est définie comme correcte lorsque IoU > f.

VP correspond alors au nombre de détections correctes.

Faux positif (FP) : Une détection est définie comme erronée lorsque IoU < .

FP correspond alors au nombre de détection erronées.
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Faux négatif (FIN) : Cet élément correspond au cas d’'un objet présent non détecté.

FN correspond au nombre de ces cas.

Vrai négatif (VIN) : Cet élément correspond au cas de la prédiction correcte d’absence

d’objet. VN correspond au nombre de ces cas.

Précision : La précision est définie par la proportion de prédictions positives correctes

donnée par (Equation (3.9)) :

VP VP

Précision = =
VP + FP  toutes les détections

(3.9)

Rappel : Le rappel est la capacité d’'un modele a trouver tous les cas pertinents.
Pour une classe donnée, il s’agit de la proportion de vrais positifs détectés par rapport
a I’ensemble des objets a détecter de cette classe. Le rappel est donc donné par (Equa—
tion (3.10)) :

VP VP

1= =
Rappe VP + FN  lensemble des objets a détecter

(3.10)

En faisant varier la valeur du seuil d’IoU g, il est possible de tracer la courbe rappel-
précision pour une classe donnée. Cette courbe (Figure 3.5) permet d’évaluer les perfor-
mances d’un modele de détection d’objets : le modele est considéré comme un bon modele
prédictif si la précision reste élevée alors que le rappel augmente. La précision moyenne
Ap est alors définie comme Daire sous cette courbe . La précision moyenne globale (mAp)

correspond a la moyenne des Ap de toutes les classes.
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(a) Courbe précision-rappel Ap;. (b) Courbe précision-rappel Aps.

FIGURE 3.5 — Courbe précision-rappel mAp = % ZZC::lQ Ap; = 0.9535. Source [Gad (2021)]
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3.3.3 Protocole d’entrainement

Nous avons appliqué une approche d’apprentissage par transfert [Pan and Yang (2009)].
Cette méthode s’appuie sur des modeles pré-entrainés pour réaliser des taches similaires
aux notres afin de pouvoir effectuer un apprentissage de convergence plus rapide. Dans
notre cas, nous avons utilisé une base de données d’images naturelles. Le réseau YOLOv3
a été pré-entrainé sur les données de la base ImageNet [Deng et al. (2009)] (tache de
classification avec 1000 classes). Nous avons utilisé ce réseau pré-entrainé sur nos données
a ’exception de la derniere couche.

La détection d’organes multiples a été évaluée sur 20 patients en utilisant la validation
croisée avec 10 plis. La validation croisée consiste a diviser les images d’entrée en K = 10
plis et chaque pli est utilisé comme un ensemble de test & un moment donné. A chaque
itération de la validation croisée, nous avons donc utilisé 18 patients pour ’apprentissage
et 2 patients pour le test. Dans la premiére expérience, le premier pli est utilisé pour tester
le modele et le reste est utilisé pour entrainer le modele. Dans la deuxiéme expérience,
le deuxiéme pli est utilisé comme un ensemble de test, et le reste est utilisé comme un
ensemble d’apprentissage. Ce processus est répété jusqu’a ce que chacune des 10 plis ait
été utilisé comme un ensemble de test. La division du jeu de données est identique dans
les deux modalités IRM et TDM. Pour chaque pli, le modele est sélectionné suivant la
meilleure performance de détection mesurée par la précision moyenne globale mAp.

Dans I'étude expérimentale, nous avons choisi d’appliquer le modele YOLO sur des
coupes axiales et coronales 2D extraites des images 3D en raison des restrictions de mémoire
du GPU et de la complexité du modele de réseau si celui-ci devait étre défini sur des images
3D. Nous utilisons les annotations de segmentation fournies pour définir les annotations
des boites englobantes 2D afin d’entrainer les détecteurs YOLO. Par la suite, nous avons
normalisé les dimensions de I'image d’entrée, ce qui donne lieu a la normalisation des
coordonnées des cases englobantes.

Nous entrainons YOLO avec des époques de 450 et un taux d’apprentissage décroissant.
En outre, YOLO applique une modification photométrique dans ’espace Teinte Saturation
Valeur (TSV) afin d’augmenter les données. Nous n’avons pas appliqué de rotation ou de
retournement afin de pouvoir distinguer les organes gauches et droits en tant que classes
distinctes (par exemple poumon droit et gauche).

Pendant toutes les expériences, nous avons fixé les coefficients de pondération Ay,

>\obja )\noobjy Aclass a 1.

3.4 Résultats

Dans cette section, nous commentons les résultats de I'application du détecteur YO-
LOv3 sur les images médicales de modalités TDM et IRM (pour les coupes axiales et
coronales). Pour cela, nous présentons les résultats des évaluations qualitatives et quanti-
tatives du détecteur YOLOv3.

36 Maryam HAMMAMI



3.4. RESULTATS

3.4.1 Evaluation qualitative

I’évaluation qualitative pour la détection des organes sur des images médicales nous
permet de mieux visualiser le comportement du détecteur. Les Figures 3.6 et 3.7 montrent
un exemple de détection multi-organe utilisant YOLO respectivement pour une image

TDM axiale et une image IRM axiale.

Abdominal L

Ga"ﬁder

(a) Vérité terrain. (b) Prédiction.

FIGURE 3.6 — Détection multi-organe en 2D sur une image TDM axiale.

Abdominal L

(a) Prédiction 1. (b) Prédiction 2.

Fi1GURE 3.7 — Détection multi-organe en 2D sur une image IRM axiale.

La Figure 3.6 est organisée en deux vues; la vérité terrain (Figure 3.6a) et la prédiction
de détection (Figure 3.6b). Elle montre la similarité des boites englobantes prédites avec
les boites de la vérité terrain. La Figure 3.7 illustre deux images IRM de prédiction 2D.
Elle montre que les boites englobantes sont centrées sur les organes, méme pour les plus
petits. De plus, nous pouvons noter que le détecteur se comporte bien en présence d’une

anomalie, telle que celle présente dans la Figure 3.7b, ou le patient n’a qu’un seul rein.
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3.4.2 Evaluation quantitative

Dans cette section, nous présentons 1’évaluation quantitative pour les modalités TDM
et IRM pour les coupes axiales et coronales. Nous évaluons la détection pour ces deux
coupes 2D, du fait de I'impossibilité d’'une étude directe en 3D, liée aux limitations de
I’espace mémoire GPU.

Dans les Tableaux 3.2 et 3.3, nous donnons les mesures de la distance moyenne pour
les modalité IRM et TDM. Ces mesures sont réalisées sur les boites englobantes 3D de
chaque organe. Ces boites 3D sont obtenues en prenant les coordonnées maximales de la

série de boites 2D fournies par le réseau.

e Résultats obtenus a partir des coupes axiales : Dans le Tableau 3.2a, nous observons
que les distances correspondant aux organes de grande taille dans les deux modalités
sont satisfaisantes, tels que la rate 6.90 +7.04 mm pour le TDM (11.75 £+ 17.75 mm
pour 'IRM (Tableau 3.3a) et le rein gauche 5.61 4+ 12.93 mm pour le TDM, contrai-
rement aux organes difficiles a détecter tels que le pancréas 14.34 + 10.42 mm pour
le TDM et le corps musculaire du rectus abdominis gauche 55.99 4+ 5.08 mm pour
I'IRM (Tableau 3.3a).

La distance moyenne est de 8.00 & 7.65 mm pour la modalité TDM et de 22.63 =+
9.34 mm pour la modalité TRM.

o Résultats obtenus d partir des coupes coronales : De la méme fagon que pour les
coupes axiales, la détection des grands organes est meilleure que la détection des
petits organes (Tableau 3.3b). La distance pour le rein droit est de 3.39 + 1.71 mm
(Tableau 3.2b) pour la modalité TDM (5.51 + 4.88 mm (Tableau 3.3b) pour la
modalité IRM ) contrairement au muscle droit qui est une partie difficile a détecter
car il est différent d’'un patient a un autre ou la distance est de 10.69 + 5.34 mm
(Tableau 3.2b) pour la modalité TDM (41.31 £+ 0.00 mm (Tableau 3.3b) pour la
modalité IRM).

La distance moyenne est de 7.07 &+ 5.32 mm pour la modalité TDM et de 17.37 +
8.50 mm pour la modalité TRM.

Nous observons que les résultats globaux (moyenne des métriques sur I'ensemble des
organes) sont meilleurs pour la détection obtenue & partir des coupes coronales que celle
obtenue a partir des coupes axiales. Cela est dii au fait que les organes présentent plus
d’informations (bien distribués) en coupe coronale.

Par ailleurs, en ce qui concerne le temps d’exécution de YOLO, nous traitons un volume
TDM entier en 8 s, et un volume IRM entier en 3 s pour une inférence réalisée sur des
GPU NVIDIA Tesla V100 avec 32 Go de mémoire.
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TABLEAU 3.2 — Distance moyenne pour la modalité TDM pour les boites englobantes
obtenues a partir des coupes axiales et coronales.

(a) Axiales.

(b) Coronales.

Trachée 9.81 £23.97 3.83+4.31
Poumon droit 3.80+ 1.32 3.39+1.71
Poumon gauche 3.52+ 1.51 4.594+7.58
Pancréas 14.344+10.42 12.79+7.61
Vésicule biliaire 6.95+10.99 6.21 +3.30
Vessie 4.04+ 1.21 5.85£7.27
Sternum 7.05+ 8.33 8.13+9.31
Vertebre L1 6.24+ 3.52 9.314+4.98
Rein droit 4714+ 5.81 3.39+5.08
Rein gauche 5.61+£12.93 3.38£4.61
Surrénale droite 6.63+ 6.54 7.874+4.20
Surrénale gauche 814+ 8.48  8.67+7.76
Psoas droit 16.67+13.48 10.7046.80
Psoas gauche 12.70+ 7.10 11.41+6.53
Abdominale D. 13.63+12.18 10.69+5.34
Abdominale G. 11.924+ 7.33 9.14+4.81
Aorte 4.03+ 3.06 7.20+4.34
Foie 745+ 447  5.81+2.78
Thyroide 591+ 3.22 5.33+3.79
Rate 6.90+ 7.04  3.72+£4.38
Moyenne 8.00£ 7.65 7.07+£5.32

TABLEAU 3.3 — Distance moyenne pour la modalité IRM pour les boites englobantes
obtenues a partir des coupes axiales et coronales.

(a) Axiales.  (b) Coronales.

Pancréas 17.70 £ 8.33 16.63+ 7.55
Vésicule biliaire 17.78 £10.49 8.26 + 3.22
Vessie 15.12+17.73 10.83+10.08
Vertebre L1 13.59+ 5.10 11.39+ 4.57
Rein droit 8.844+11.93 5.51+ 4.88
Rein gauche 11.49+15.71 9.88 +16.46
Psoas droit 12.03+ 5.29 10.944+ 5.80
Psoas gauche 13.80+ 7.19 11.54+ 7.69
Abdominale D. 41.31+ 0.00
Abdominale G. 55.99+ 5.08 40.21+ 7.77
Aorte 81.20+ 0.00 36.54+ 0.00
Foie 12.26 £ 7.59 13.44413.00
Rate 11.75+17.75 9.314+12.97
Moyenne 2263+ 9.34 17.37+ 8.50

Maryam HAMMAMI

39



CHAPITRE 3. DETECTION MULTI-ORGANE DANS LES IMAGES MEDICALES

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé le fonctionnement et I'architecture du détecteur
YOLO et nous sommes entrés dans les détails de sa fonction de perte. Ensuite, nous
avons décrit les métriques d’évaluation de détection et la base de données utilisée dans
les expériences. Puis, nous avons présenté les résultats de détection obtenus avec YOLO
pour la détection multi-organe sur des images médicales de modalité IRM et TDM. Nous
avons remarqué que la détection des grands organes est trés satisfaisante pour les deux
modalités. De plus, le temps d’inférence est faible, que ce soit pour la modalité TDM (8 s)
ou pour la modalité IRM (3 s). En revanche, la limitation de cette méthode est que la
détection de petits organes n’est pas satisfaisante. Cela est dii au manque d’informations
sur ces organes, c’est-a-dire au manque de données d’entrainement. En imagerie médicale,
le manque de données est 1'une des principales limites de I’apprentissage profond.

Dans le chapitre suivant, nous développons une approche pour réduire ces limitations
de détection par YOLOvV3, en augmentant par des données synthétiques la base de données

d’entrainement du détecteur.
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Chapitre 4

Augmentation des données pour la
détection multi-organe dans les images

médicales

4.1 Introduction

En imagerie médicale, il est difficile d’acquérir une quantité suffisante de données d’en-
trainement pour former un réseau neuronal profond. Le manque de données d’entrainement
est I'une des principales limites de la détection basée sur 'apprentissage profond. Cela est
di au fait que I'étiquetage manuel que les experts doivent réaliser pour chaque organe
s’avere long et cotliteux en temps. Cette rareté de données d’entrainement rend primordial
le fait de pouvoir enrichir les données initiales, ce qui permet de régulariser I’apprentis-
sage et de minimiser l'influence de la pénurie de données. Nous appelons cette technique
I’augmentation de données. L’augmentation de données peut ainsi étre vue comme une
forme de régularisation congue pour améliorer les performances d’un modele en évitant le
surapprentissage.

Dans ce chapitre, nous présentons I’augmentation des données par transformation des
données initiales (transformations géométriques et photométriques). Ensuite, nous dé-
taillons les avancées récentes basées sur des modeles génératifs pour augmenter les données
en générant des données synthétiques. Dans la Section 4.4, nous présentons la méthode
que nous avons utilisée pour générer des images synthétiques et nous montrons comment

ajouter ces images pour entrainer notre détecteur. Par la suite, nous détaillons le protocole
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mis en place lors des expériences. Dans la Section 4.6, nous détaillons en premier lieu les
résultats quantitatifs et qualitatifs pour les expériences de générations des images synthé-
tiques et ensuite les résultats sur 'augmentation des données. Nous dressons finalement

les conclusions et les perspectives de ce travail.

4.2 Augmentation des données

L’augmentation des données est une technique qui a pour but d’améliorer les perfor-
mances du modele en simulant des versions similaires des données. Dans cette section, nous
présentons deux grandes familles de méthodes d’augmentation des données : méthode par

transformation et méthode générative.

4.2.1 Méthodes par transformation

La technique d’augmentation des données par transformation est la plus utilisée dans
le domaine de I'imagerie. Elle consiste a générer des données d’entralnement supplémen-
taires en appliquant des transformations aux données d’entrainement initiales. Les trans-
formations utilisées sont des transformations géométriques et photométriques [Shorten and
Khoshgoftaar (2019)]. Les transformations géométriques incluent le retournement (flip), la
rotation, la translation, le recadrage aléatoire, le redimensionnement. Les transformations
photométriques incluent la perturbation des couleurs (color jittering), le renforcement des
bords, I’Analyse en Composantes Principales (PCA) [Bargoti and Underwood (2017)] et
I’ajout de bruit.

Les références [Dvornik et al. (2017),Karsch et al. (2011),Su et al. (2015)] fournissent
des exemples de détection d’objet qui utilisent les techniques d’augmentation des données

standard afin d’améliorer les performances du modele.

4.2.2 Méthodes génératives

L’augmentation des données avec des méthodes génératives est une approche comple-
tement différente de 'augmentation des données par transformation. Dans cette méthode,
les images d’entrée ne sont pas transformées, mais un modele génératif est entrainé pour
générer des données supplémentaires, synthétiques, similaires aux données réelles. Les au-
teurs [Rozantsev et al. (2015), Riegler et al. (2015), Shrivastava et al. (2017)] utilisent des
méthodes génératives afin d’améliorer les performances de détecteurs.

L’augmentation des données par des méthodes génératives permet de régler le manque
des données en générant des images semblables & des données réelles. Par contre, elle ne
résout pas le manque d’étiquetage. Cette opération d’étiquetage qui est lente et coliteuse
peut étre allégée si 'on peut réutiliser les étiquettes obtenues sur une autre modalité
(par exemple, 'TRM) pour former des données étiquetées dans une nouvelle modalité (par
exemple, le TDM). Par conséquent, pour améliorer les performances de détection YOLO

sur notre base de données, nous allons générer des images synthétiques d’une modalité
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cible & partir des images d’une modalité source, tout en conservant les étiquettes connues

des images source. Cette approche est détaillée dans la suite.

4.3 Synthese d’images multi-modalités

Plusieurs travaux utilisant des réseaux antagonistes génératifs (par la suite nous allons
utiliser la nomenclature en anglais Generative Adversarial Network (GAN)) pour synthé-
tiser des images dans une modalité a partir de celles d’une autre ont été proposés [Yi et al.
(2019)]. Ainsi 'approche dite "CycleGAN” a été proposée par [Zhu et al. (2017)] et est
devenue 'une des approches couramment utilisée [Welander et al. (2018), Wolterink et al.
(2017),Jiang et al. (2018),Huo et al. (2018)] pour la génération d’images médicales synthé-
tiques. Il est important de noter qu'un CycleGAN peut étre utilisé dans le cas de données
non appariées, ce qui est particulierement utile dans notre application, car il est rare d’avoir
des images de différentes modalités pour le méme patient dans les mémes conditions. En
d’autres termes, les instances ne sont pas mutuellement mises en correspondance entre les
domaines source et cible.

Un CycleGAN a été utilisé dans [Wolterink et al. (2017)] pour générer des images TDM
du cerveau a partir d’images IRM, et dans [Jiang et al. (2018)] pour générer des images
IRM du poumon a partir d’images TDM afin de segmenter des tumeurs du poumon. Notre
travail s'inspire de [Huo et al. (2018)] ot 'objectif était de segmenter un seul organe (le foie)
sans disposer d’annotations de vérité du terrain pour la modalité cible. Un CycleGAN a été
utilisé pour générer des images de la modalité cible a partir des images sources étiquetées.
Les étiquettes sources sont ensuite transférées a la cible. Comme nous ’avons déja évoqué,
notre travail vise la détection de plusieurs organes.

Dans la suite de cette section, nous présentons en détail le modele génératif le plus
utilisé le Réseau Antagoniste Génératif [Goodfellow et al. (2014)]. Ensuite, nous présentons
le modeéle CycleGAN [Zhu et al. (2017)] utilisé lors des expérimentations au cours de cette

these pour 'augmentation des données médicales.

4.3.1 Réseau Antagoniste Génératif

Un réseau antagoniste génératif est un modele génératif proposé par lan Goodfellow en
2014 [Goodfellow et al. (2014)]. Un GAN est une méthode de réseau profond pour générer
des images synthétiques similaires a des images réelles. Ce modele repose sur la mise en

compétition de deux réseaux : un générateur (G) et un discriminateur (D) (Figure 4.1) :

e G : Un réseau générateur qui prend en entrée un vecteur aléatoire et doit générer en
sortie une image. Au fur et & mesure que le réseau va apprendre, les images en sortie
seront de meilleure qualité. Les images générées sont soumises au discriminateur qui
va les évaluer et essayer de deviner si elles sont réelles ou pas. L’entrainement du
générateur est supervisé : les poids doivent étre modifiés pour faire correspondre

le vecteur aléatoire en entrée a une perte minimale en sortie du discriminateur.
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Les prédictions faites sur un méme vecteur aléatoire en entrée du générateur vont
s’affiner au fil des générations a la maniere d’une image dont la qualité s’améliore

avec le temps.

e D : Un réseau discriminateur qui estime la probabilité qu'un échantillon provienne
des données d’entrainement plutét que de G. L’entrainement est supervisé et réalise

cette classification binaire supervisée par régression logistique.

Discriminator

Generator

Fake Images

FIGURE 4.1 — Illustration d’un réseau antagoniste génératif. Source [Sadrach (2020)]

Entrainement d’un GAN : Un GAN est entrainé en résolvant le probléme de maxi-

misation/minimisation suivant (Equation (4.1)) [Goodfellow et al. (2014)] :
minmax V (D, G) = Eyepy o) loa(D())] + Eovy o fos( - DGR (41)

Dans cette expression, D(zx) est 'estimation par le discriminateur de la probabilité que
I'instance de données réelles = soit réelle, E, est I’espérance évaluée sur I’ensemble des
données réelles =, G(z) est la sortie du générateur en fonction du bruit z, D(G(z)) est
I'estimation par le discriminateur du fait que l'instance G(z) soit réelle ou fausse et E, est
Pespérance évaluée sur 'entrée aléatoire z du générateur.

Ainsi que cela a été montré dans [Goodfellow et al. (2014)], I'entrainement du GAN

peut alors étre réalisé en alternant :
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— l'entrainement du discriminateur D pour un générateur G fixé, ce qui revient a

réaliser I'optimisation (Equation (4.2)) :
max V(D,G) (4.2)

— l'entrainement du générateur G pour un discriminateur fixé, a savoir optimiser
(Equation (4.3)) :

mén V(D,G) = mén E.np.(2) log(1 — D(G(2)))] (4.3)

4.3.2 CycleGAN

Un CycleGAN [Zhu et al. (2017)] est une méthode d’apprentissage profond non supervi-
sée qui permet une traduction bidirectionnelle entre le domaine source X, {z;}}, (z; € X)
et le domaine cible Y, {y;}¥, (y; € Y). Nous désignons la distribution des données par
x ~ px(z) et y ~ py(y). Elle utilise deux réseaux générateurs G1, Ga telsque G : X =Y
et Go: Y — X, associés chacun & un réseau discriminant, D et Dy comme le montre la
Figure 4.2. Les réseaux G et D sont en concurrence les uns avec les autres. Par la suite,

nous détaillons I’architecture et la fonction de perte d’'un CycleGAN.

G1

G2
D1 D1

FI1GURE 4.2 — Application d’un CycleGAN sur des images médicales.

Architecture d’un CycleGAN Les architectures des générateurs G et discriminateurs

D sont présentées dans la Figure 4.3 :

— G : Le générateur du CycleGAN comporte trois parties : un encodeur, un transfor-
mateur et un décodeur. L’'image d’entrée est introduite directement dans I’encodeur

pour extraire les caractéristiques ce qui réduit la taille de la représentation tout en
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— 1

sS4 filters, 7x7
s

augmentant le nombre de canaux. Ensuite, la sortie de I’encodeur est passée dans

le transformateur qui utilise ces caractéristiques et les combine pour les transformer

d’'un domaine a un autre. La sortie du transformateur est ensuite passée dans le

décodeur qui utilise des blocs de convolution transposée pour ramener la taille de la

représentation a la taille originale.

— D : Le discriminateur est implémenté comme un modele PatchGAN [Zhu et al.

(2017)] qui vise a classer les images comme réelles ou synthétiques. Ce réseau exa-

mine une sous-image (patch) de I'image d’entrée et donne en sortie la probabilité

que ce patch soit "réel" ou pas. Cette méthode est efficace car elle permet au discri-

minateur de se concentrer sur les caractéristiques locales (telles que la texture), qui

sont généralement les éléments modifiés dans les taches de synthese d’images.

Encoder Decoder
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FI1GURE 4.3 — Architecture du générateur et du discriminateur d’un CycleGAN. Source

[Wolf (2018)]
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Fonction de perte La fonction de perte de CycleGAN comporte deux termes : une

perte antagoniste et une perte de cohérence de cycle :

— Perte antagoniste : La perte antagoniste d’'un réseau antagoniste génératif Loan
est appliquée aux deux générateurs et discriminateurs (Figure 4.4a). La fonction
de perte classiquement associée utilise la perte d’entropie croisée (Cross-Entropy)
[Goodfellow et al. (2014)]. Elle a pour but de rapprocher (matching) la distribution
des images générées de la distribution des données dans le domaine cible. Cette perte

s’écrit comme suit (Equation (4.4) et Equation (4.5)) :

Lgan (G17 Dy, X, Y) = II:?;ywpy(y) [log(DQ(y))] + Exwpx(m) [log(l - DZ(Gl (33)))](44)
Laan (G2, D1,Y, X) = Epopy(o) 10g8(D1(2))] + Eynpy ) [log(l — D1(G2(y)))](4.5)

Ainsi G (resp. Go) génere des images G1(z) (resp. Ga(x)) similaire & des images du
domaine cible Y (resp. X), tandis que Dy (resp. D1) a pour but de distinguer entre

les images synthétiques G1(z) (resp. G2(x)) et les images réelles y (resp. x).

Certains auteurs ont proposé d’utiliser une autre fonction de perte basée sur I'erreur qua-
dratique [Mao et al. (2017)]. Cette fonction est plus stable pendant Ientrainement et gé-
nere des résultats de meilleure qualité [Zhu et al. (2017)]. Les fonctions de perte définies en
(Equation (4.4)) et (Equation (4.5)) deviennent alors (Equation (4.6)) et (Equation (4.7)) :

Lisgan (G1, D2, X,Y) = E, () {(Dz(y) - 1)2] +Erpx (@) [DQ(GH(?C))Q} (4.6)
Lrscan (Go, D1, Y, X) = By [(D1(@) = 12 + By ) [D1(Ga(v)?]  (47)

Do D1
A v C1

/N /7N
D1 Do I Y '
4

Gq
\/ Y A ./ | : cycle-consistency
i ‘ﬂ.\.,.- - lib."
cycle-consistency | ,u < \
G2 loss .k_ | -)

(@) (b) (c)

FIGURE 4.4 — Perte antagoniste et perte de cohérence du cycle. Source [Zhu et al. (2017)]
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— Perte de cohérence de cycle : Cette fonction de perte L.y est utilisée dans le
CycleGAN pour comparer les images reconstruites avec les images réelles. L’objectif
de cette fonction de perte est d’imposer une similarité entre I'image réelle (X) et

I'image reconstruite G1(G2(X)). Cette perte utilise la norme L;.

Comme le montre la Figure 4.4b, 'image X est transformée via le générateur G
qui donne I'image générée Y. Cette image générée Y est ensuite transformée via le

générateur Gy qui donne l'image générée X (l'image reconstruite).

La perte de cohérence de cycle est définie comme suit :
Perte de cohérence de cycle "direct” (Figure 4.4b) : X — G1(X) — G2(G1(X)) ~ X.
Perte de cohérence de cycle "inverse” (Figure 4.4¢c) : Y — Ga(Y) — G1(Ga(Y)) ~ Y.

Leye(G1,Ga) = Eppy () [G2(G1(2)) — 2|l1] + Eypy (1 [|G1(G2(y)) — yll1] (4-8)

La fonction de cofit du CycleGAN est la somme des pertes antagonistes (Equations (4.4),
(4.5)) et de la perte de cohérence de cycle (Equation (4.8)) :

L(G1,G2,D1,D3) = Lgan (G1,D2,X,Y) + Lgan (G2, D1,Y, X) + AL¢ye (G1,G2) (4.9)

otl A contréle importance relative des deux types de termes (Equation (4.9)).
Comme pour le GAN, optimisation du CycleGAN est alors obtenue par la formulation

min-max suivante (Equation (4.10)) :

1, G5 = arg min max L (G1,Ge, D1, Ds) (4.10)

G1,G2 D1,D2

4.4 Méthode proposée

Dans cette section, nous présentons ’augmentation des données pour la détection multi-
organe dans les images médicales. Comme le montre la Figure 4.5, notre approche s’articule

en deux étapes :

— La premiére étape est la synthese intermodalité par CycleGAN [Zhu et al. (2017)].
Celle-ci consiste a générer des images synthétiques a partir d’'une modalité source
(par exemple la modalité IRM) vers une autre modalité (par exemple la modalité
TDM). Lors de cette génération les annotations de la modalité source sont également

transférées vers la modalité cible.

— La deuziéme étape est la détection d’organes multiples avec l'algorithme YOLOv3
[Redmon and Farhadi (2018)]. YOLOv3 a été choisi comme le détecteur en raison
de sa rapidité et de sa précision, comme mentionné dans le chapitre précédent. Les
images synthétiques générées par le CycleGAN sont alors utilisées, avec les anno-
tations des images sources, pour augmenter les jeux de données d’entralnement du
détecteur YOLOVS.
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source

modality Synthetic data

Real data

Training

new image predictions

CycleGAN YOLO

FIGURE 4.5 — Le modele proposé : CycleGAN (syntheése d’image) + YOLO (détection
multi-organe).

4.5 Protocole expérimental

Dans cette section, nous présentons en détail le protocole mis en place pour I’expérience
de augmentation des données pour la détection des organes multiples. Tout d’abord
(Section 4.5.1), nous exposons la métrique utilisée pour mesurer la qualité des images
médicales synthétiques générées par CycleGAN. Ensuite nous détaillons comment nous
avons implémenté le CycleGAN (Section 4.5.2). Dans la Section 4.5.3, nous présentons
les détails du protocole d’entrainement et la sélection des hyperparametres de 'approche
CycleGAN+YOLO.

4.5.1 Meétrique

Dans cette section, nous présentons la métrique de similarité "Mesure de l'indice de
similarité structurelle" (par la suite nous allons utiliser la nomenclature en anglais Struc-
tural Similarity Index Measure (SSIM)) [Wang et al. (2004)] pour mesurer la qualité des
images synthétiques générées par CycleGAN.

Structural Similarity Index Measure La métrique SSIM a été proposée par Wang
et al. en 2004 [Wang et al. (2004)] et s’inspire du systéme visuel humain. La mesure de

similarité fournie par SSIM est donnée par 'Equation (4.11) suivante :

(2uapp + Ch) (2048 + C2)
(1% + p% + C) (04 + 0% + C2)

SSIM(A, B) = (4.11)
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ou pa (resp. pp) est l'intensité moyenne de A (resp. B), o4 (resp. op) est I'écart-type
des intensités de A (resp. B) et o4p est la covariance entre les intensités. C1 = (k1 R)?,
Co = (k2R)? sont deux petites constantes positives nécessaires pour stabiliser la division.

R est I'étendue des intensités.

4.5.2 Implémentation du modele

Comme nous 'avons expliqué auparavant, le CycleGAN est composé de deux géné-
rateurs et deux discriminateurs. Dans notre implémentation, notre discriminateur D uti-
lise un PatchGAN de dimension 70x70, qui a pour but de déterminer si les sous-images
(patches) d’entrée 70 x 70 qui se chevauchent sont réelles ou fausses. Le générateur G est
soit un ResNet [He et al. (2016)] soit un U-Net [Ronneberger et al. (2015)]. De plus, comme
nous l'avons mentionné dans la Section 4.3.2, la fonction de perte associée au CycleGAN
correspond soit a un terme d’entropie croisée (Equations 4.4 et 4.5) soit & un terme qua-
dratique (Equations 4.6 et 4.7). Dans cette expérience, chacun des deux générateurs a
été implanté avec ces deux fonctions de perte. Nous comparons la qualité des résultats
fournis dans les quatre cas de figure en termes de SSIM dans le Tableau 4.1. La mesure de
cette qualité est réalisée en comparant, pour chaque cas, les images sources et les images

reconstruites (voir Section 4.6.1.2).

TABLEAU 4.1 — Choix du générateur G du CycleGAN (Traduction de IRM vers TDM).

Patient U—-Net U—-Net ResNet ResNet
Entropie croisée Quadratique Entropie croisée Quadratique
130 0.43 0.58 0.68 0.95
300 0.38 0.51 0.65 0.94
323 0.70 0.72 0.94 0.98
324 0.73 0.74 0.94 0.98
326 0.70 0.73 0.93 0.98
327 0.70 0.75 0.93 0.98
329 0.72 0.76 0.95 0.98
330 0.69 0.73 0.93 0.98
331 0.71 0.75 0.94 0.98
334 0.68 0.74 0.79 0.98
335 0.71 0.76 0.94 0.98
336 0.71 0.75 0.94 0.98
337 0.67 0.72 0.92 0.97
339 0.72 0.75 0.94 0.98
340 0.72 0.76 0.94 0.98
341 0.70 0.73 0.80 0.98
342 0.71 0.76 0.94 0.98
359 0.71 0.75 0.93 0.98
365 0.74 0.77 0.94 0.97
381 0.53 0.64 0.77 0.96
Moyenne 0.67 0.72 0.89 0.97
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Les résultats montrent clairement que c’est le ResNet associé a la perte quadratique qui
conduit aux meilleurs résultats. C’est donc cette configuration que nous avons sélectionnée

pour la suite de ce travail.

4.5.3 Protocole d’entrainement

Le CycleGAN a été entrainé en utilisant 200 époques. Nous avons fixé le taux d’appren-
tissage & 0.0002 pour les premieres 100 époques, puis nous ’avons diminué linéairement
jusqu’a atteindre zéro. L’évaluation a été réalisée sur les images du jeu de données VISCE-
RAL Gold (Section 3.3.1) avec un modele entrainé sur celles du jeu de données VISCERAL
Silver (Section 3.3.1). Pour I’évaluation expérimentale de syntheése d’images multimodales,
nous recadrons les images de la modalité TDM autour de ’abdomen. Cela est dii au fait
que le thorax est absent dans les images de modalité IRM. De plus, nous redimensionnons
les images des modalités IRM et TDM a une résolution de 320 x 320 pixels.

Concernant les détails d’implémentation du YOLOv3, nous avons utilisé le protocole

d’entralnement précédemment décrit dans la Section 3.3.3.

4.6 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats de 'augmentation des données des
images d’apprentissage du détecteur. Tout d’abord, nous évaluons qualitativement et quan-
titativement la qualité des images synthétiques générées par CycleGAN (Section 4.6.1).
Nous commentons ensuite les résultats de I'intégration de ces images synthétiques avec les
images d’entrée de base du détecteur YOLO (Section 4.6.2).

4.6.1 Synthése d’images multi-modalités

Nous effectuons une traduction d’images d’une modalité a I'autre en utilisant un Cy-
cleGAN. Nous générons donc des images de modalité IRM & partir de la modalité TDM

et nous générons des images de modalité TDM a partir de la modalité TRM.

4.6.1.1 Evaluation qualitative

L’évaluation qualitative nous permet de visualiser le comportement du générateur Cy-
cleGAN sur nos données en comparant les images synthétiques aux images réelles.

Un exemple de synthese de la modalité IRM vers la modalité TDM est présenté dans la
Figure 4.6. Cette figure montre la cohérence des structures transférées avec les structures
réelles de la modalité TDM. Ainsi, par exemple, les vertebres et les reins sont plus clairs
que les muscles. Inversement, la Figure 4.7 fournit un exemple de synthese de la modalité
TDM vers la modalité IRM. La encore, nous notons que les structures de limage IRM
synthétique sont similaires & I'TRM réelle. Ainsi, par exemple, le foie est clair contrairement

a son apparence dans la modalité TDM.
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FIGURE 4.6 — Résultats qualitatifs de la génération de inter-modalités (de I'IRM a I'image
TDM). L’image IRM réelle (a gauche), I'image TDM générée (au centre) et I'image IRM
reconstruite (& droite).

FIGURE 4.7 — Résultats qualitatifs de la génération inter-modalités (de I'image TDM a
I'image IRM). L’image TDM réelle (& gauche), 'image IRM générée (au centre) et I'image
TDM reconstruite (a droite).

4.6.1.2 Evaluation quantitative

Pour mesurer quantitativement les performances du CycleGAN, nous utilisons ’'indice
de similarité Structural Similarity Index Measure (SSIM). Le calcul de cet indice pose le
probleme de définition des images de référence auxquelles comparer les images synthé-

tiques. Nous proposons deux modes d’évaluation, définis ci-dessous.

Mode d’évaluation 1 : Cette évaluation consiste a calculer le SSIM entre une image
source X et sa reconstruction Go (G1(X)) par le CycleGAN, comme le montre la Fi-
gure 4.8. Ce type d’évaluation est celui communément utilisé dans la littérature traitant
de la syntheése d’images par CycleGAN [Jin et al. (2017)].
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SSIM ‘

FIGURE 4.8 — Premier mode d’évaluation : Calcul du SSIM entre 'image source et 'image
reconstruite.

TABLEAU 4.2 — Mode d’évaluation 1 : SSIM moyen obtenu pour chaque patient pour une
traduction TDM vers IRM et IRM vers TDM.

(a) Traduction TDM vers IRM. (b) Traduction IRM vers TDM.
Patient =~ mSSIM Patient ~ mSSIM
100 0.82 130 0.80
104 0.86 300 0.76
105 0.84 323 0.97
106 0.83 324 0.98
108 0.86 326 0.97
109 0.86 327 0.97
110 0.84 329 0.98
111 0.82 330 0.98
112 0.86 331 0.98
113 0.88 334 0.92
127 0.86 335 0.98
128 0.85 336 0.97
129 0.85 337 0.97
130 0.87 339 0.98
131 0.86 340 0.98
132 0.86 341 0.93
133 0.87 342 0.97
134 0.83 359 0.97
135 0.85 365 0.96
136 0.85 381 0.91
Moyenne 0.85 Moyenne 0.95

Le Tableau 4.2 présente la moyenne du SSIM (mSSIM) obtenu pour chacune des coupes
de chacun des cas étudiés, ainsi que la moyenne globale correspondant a ’ensemble des

cas. Nous obtenons pour la génération des images de modalité IRM a partir des images de
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modalité TDM (Tableau 4.2a) un SSIM global moyen de 0.85. Le Tableau 4.2b présente les
résultats pour la génération des images de modalité TDM a partir des images de modalité
IRM. Dans ce tableau nous obtenons un SSIM global moyen de 0.94.

Ces résultats montrent que les valeurs de SSIM obtenues sont assez élevées, mais ils
indiquent cependant que la qualité des images de modalité TDM synthétiques est meilleure
que la qualité des images de modalités IRM synthétiques. Cela dii au fait que la modalité
IRM présente un meilleur contraste, permettant de mieux différencier des tissus de com-
positions différentes. De plus, les images de modalité IRM sont plus difficiles a générer
aussi par une approche qui ne tient pas compte de 'inhomogénéité du champ magnétique.

Ce mode d’évaluation nous permet de mesurer la qualité des images reconstruites et
d’évaluer si le cycle de génération est bien réalisé. En revanche, elle ne garantit malheu-
reusement pas la qualité de 'image synthétique générée, comme le montrent les exemples
présentés dans la Figure 4.9. De ce fait, nous proposons un deuxieme mode d’évaluation,

centré sur ’évaluation réelle de la qualité des images synthétiques.

FIGURE 4.9 — Mauvaise génération inter-modalités (de I'image IRM a l'image TDM).
L’image IRM réelle x (a gauche) et I'image IRM reconstruite (& droite) sont similaires par
contre 'image TDM générée (au centre) est de mauvaise qualité.

Mode d’évaluation 2 : Puisque nous ne possédons pas de référence directe a laquelle
nous pouvons comparer une image synthétique, nous proposons d’évaluer son degré de
réalisme. Pour une modalité donnée, 'idée est de déterminer dans quelle mesure une image
synthétique (TDM par exemple) ressemble a une image réelle, en utilisant comme référence
de réalité I'’ensemble des images TDM réelles de la base de données. Cette évaluation est
réalisée de la facon suivante : en premier lieu, nous extrayons des images 2D réelles des
volumes 3D réels disponibles. En second lieu, nous appliquons un recalage affine entre les
images réelles et les images synthétiques pour les orienter toutes dans le méme espace.
Chaque image synthétique d’une modalité donnée est alors comparée via la métrique
de SSIM a I’ensemble des images réelles de la méme modalité dans la base. L’image réelle
correspondant a la valeur maximum du SSIM est retenue et deux mesures sont alors

déterminées :
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e Le SSIM maximum obtenu, considéré donc comme la similarité de 'image synthé-

tique a la réalité fournie par la base de données;

o La différence d’altitude de coupe en valeur absolue entre l'image synthétique et
I'image réelle associée au SSIM maximum, afin de vérifier si les deux images corres-
pondent aux mémes structures anatomiques. Cette mesure sera notée DAC dans la

suite.

TABLEAU 4.3 — Mode d’évaluation 2 : SSIM et différence d’altitude de coupe (DAC)
moyens obtenus pour chaque patient pour une traduction TDM vers IRM et IRM vers
TDM.

(a) Traduction TDM vers IRM. (b) Traduction IRM vers TDM.
Patient ~SSIM DAC Patient ~SSIM DAC
100 0.71  7.23 130 0.75 1091
104 0.73 294 300 0.76  15.10
105 0.74  5.96 323 0.80 4.52
106 0.63  4.18 324 0.81 4.08
108 0.70  3.59 326 0.80 6.15
109 0.72  4.45 327 0.81 9.78
110 0.70  6.14 329 0.82 5.37
111 0.70  2.69 330 0.80 9.86
112 0.71 3.82 331 0.78 5.60
113 0.68  5.70 334 0.79 5.22
127 0.71 3.41 335 0.81 6.84
128 0.71  3.14 336 0.79 5.63
129 0.72  4.54 337 0.80 6.17
130 0.72 261 339 0.81 11.56
131 0.72 4.52 340 0.81 7.43
132 0.69  3.08 341 0.82 8.72
133 0.71  3.93 342 0.79 7.35
134 0.74  5.89 359 0.79 7.99
135 0.77  7.30 365 0.76 9.50
136 0.75  5.77 381 0.83 8.32
Moyenne  0.71  4.55 Moyenne  0.80 7.80

Le Tableau 4.3 présente une synthese des résultats obtenus, a savoir la moyenne du
SSIM et du DAC obtenus pour I’ensemble des coupes de chacun des cas étudiés, ainsi que
la moyenne globale correspondant a ’ensemble des cas.

En ce qui concerne la traduction TDM vers IRM, nous observons un SSIM global moyen
de 0.71 et un DAC global moyen de 4.55 (Tableau 4.3a). Pour la traduction IRM vers TDM
(Tableau 4.3b), nous obtenons un SSIM global moyen de 0.80 et un DAC global moyen de
7.80. Ces valeurs indiquent que les images synthétiques sont similaires aux images réelles.
De la méme facon que pour le mode d’évaluation 1, les images TDM synthétisées a partir

de IRM sont meilleures en qualité relativement a la traduction TDM vers IRM.
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FIGURE 4.10 — Histogramme de la différence d’altitude de coupe.

La Figure 4.10 présente les histogrammes de la différence d’altitude de coupe de la
génération des images synthétiques. Nous remarquons que 70% de DAC se concentre dans
I'intervalle de [0; 8] dans la Figure 4.10a de la traduction IRM vers TDM et 82% de DAC
se concentre dans l'intervalle de [0;8] dans la Figure 4.10b de la traduction TDM vers
IRM. Ces valeurs montrent que les images synthétiques et les images réelles correspondent

aux mémes structures.

4.6.2 Augmentation des données pour la détection multi-organe dans

les images médicales

La détection multi-organe a été évaluée sur le jeu de données VISCERAL Gold en uti-
lisant la validation croisée sur 10 plis dans deux scénarios, sans augmentation des données
(scénario "YOLO”) et avec augmentation des données (scénario ”YOLO+CycleGAN”).
Pour ce dernier scénario, un CycleGAN entrainé sur le jeu de données VISCERAL Silver
a été utilisé pour transférer les images TDM du jeu de données Gold en images IRM, qui
ont été utilisées pour augmenter les données d’entrainement de YOLO dans chacun des 10
plis. Le méme scénario a été utilisé pour augmenter les données d’images TDM & partir
d’images IRM. Les données de test sont identiques dans les deux scénarios. Pour chaque
pli, le modeéle qui a donné la meilleure performance de détection (mesurée par la métrique

mAp décrite dans la Section 3.3.2) est sélectionné.
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TABLEAU 4.4 — Comparaison des résultats de détection obtenus avec YOLO sur la base
de données initiale et sur la base de données augmentée via le CycleGAN. Les résultats
sont donnés en termes de distance moyenne pour chaque organe et chaque modalité.

(a) YOLO vs YOLO+CycleGAN pour la modalité TDM.

YOLO YOLO +

CycleGAN
Pancréas 14.34 +£10.42 10.60 + 5.28
Vésicule biliaire  6.95 +10.99 7.47+11.29
Vessie 4.04 £+ 1.21 4.56+ 1.65
Vertebre L1 6.24+ 3.52 5.87 + 3.39
Rein droit 5.61 +12.93 5.98+12.42
Rein gauche 4.71+ 5.81 4.39 £+ 4.82
Surrénale D. 6.63+ 6.54 6.37 £ 5.93
Surrénale G. 8.14+ 8.48 7.86 = 8.71
Psoas droit 16.67 £13.48 11.81 + 6.96
Psoas gauche 12.70 + 7.10 12.87+ 5.77
Abdominale D. 13.634+12.18 11.92 + 6.77
Abdominale G. 11.92+ 7.33 12.234+ 7.77
Aorte 4.03+ 3.06 3.93 + 2.67
Foie 7.45+ 4.47 6.92 + 3.41
Rate 6.90+ 7.03 6.54 + 6.24
Moyenne 8.66+ 7.63 7.95 + 6.20

(b) YOLO vs YOLO+CycleGAN pour la modalité IRM.

YOLO YOLO+
CycleGAN
Pancréas 17.70+ 8.33 14.93 + 5.68
Vésicule biliaire 17.78 +10.49 13.90 + 5.96
Vessie 15.12+17.73 11.35 +12.04
Vertebre L1 13.59+ 5.10 9.70 £+ 3.12
Rein droit 11.49+15.71 10.01 + 15.64
Rein gauche 8.84 +£11.93 10.20 +13.42
Psoas droit 12.03 + 5.29 12.95+ 5.69
Psoas gauche 13.80+ 7.19 12.59 + 6.31
Abdominale G. 55.99+ 5.08 35.88 +34.32
Aorte 81.20+ 0.00 37.62 +20.68
Foie 12.26 + 7.59 14.08 +10.57
Rate 11.75 £ 17.75 10.95 + 6.90
Moyenne 22.63+ 9.34 16.18 +£11.69

o8
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4.6. RESULTATS

Moyenne des distances obtenues (précision)

Comme indiqué précédemment (Section 3.4.2), la précision de la détection est mesurée
en 3D sur les boites englobantes reconstruites en utilisant la métrique de distance moyenne.
Le Tableau 4.4 donne les résultats moyens obtenus pour chaque organe (moyenne sur
I'ensemble des images traitées pour un organe donné). Nous observons que les distances
correspondant aux organes de grande taille dans les deux modalités, tels que la vessie
(4.04 mm pour le TDM (Tableau 4.4a) et 15.12 mm pour I'IRM (Tableau 4.4b) et le rein
droit (5.61 mm pour le TDM et 11.49 mm pour 'IRM) sont satisfaisantes, contrairement
aux organes difficiles a détecter tels que le pancréas (14.34 mm pour le TDM) et aorte
(81.20 mm pour 'IRM).

Le scénario YOLO+CycleGAN [Hammami et al. (2020)b] donne de bien meilleurs
résultats pour la plupart des organes dans les deux modalités. Pour la modalité TDM,
la distance moyenne est de 7.95 mm pour le scénario YOLO+CycleGAN par rapport a
8.66 mm pour le scénario YOLO seul. Cette amélioration est statistiquement significative
(p = 0.046 sur un test ¢t unilatéral apparié). Pour la modalité IRM, la distance moyenne est
de 16.18 mm pour le scénario YOLO+CycleGAN par rapport a 22.63 mm pour le scénario
YOLO seul. La encore, cette amélioration est statistiquement significative (p = 0.050 sur

un test ¢ unilatéral apparié).
Ecart-type des distances obtenues (stabilité)

En contraste avec ces bons résultats globaux, le Tableau 4.4 indique également que
I’écart-type des résultats est élevé pour plusieurs organes. Ainsi, par exemple, pour le rein
droit cet écart-type est de 12.42 mm pour la modalité TDM et de 15.64 mm pour la
modalité TRM.

(a) Détection du grand psoas dans le thorax  (b) Détection de la vessie dans I’'abdomen pour
pour la modalité TDM. la modalité IRM.

FIGURE 4.11 — Exemples de détections aberrantes.
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IMAGES MEDICALES

Un examen attentif des prédictions obtenues a permis de confirmer que ce phénomeéne
est principalement dii a des valeurs aberrantes dans la détection, comme l’illustre la Fi-
gure 4.11 sur deux exemples. La Figure 4.11a montre pour la modalité TDM, la détection
du grand psoas qui est un organe de l'abdomen dans le thorax et la Figure 4.11b pour la

modalité IRM montre la détection de la vessie (bladder) dans ’abdomen.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre contribution basée sur 'augmentation des
données pour la détection multi-organe dans les images médicales. Nous avons ainsi pro-
posé une combinaison YOLO+4CycleGAN pour augmenter les données afin d’entrainer un
détecteur multi-organe pour des images multi-modalités. Nous avons montré que cette ap-
proche permet d’améliorer les résultats de détection et conduit a une différence de distance
moyenne de 0.7 mm pour la modalité TDM et a une différence de distance moyenne de
6.5 mm pour la modalité IRM. Ces résultats ont fait ’objet de communications dans deux
conférences internationales [Hammami et al. (2020)a], [Hammami et al. (2020)b].

Nous avons également noté une limitation de notre approche, en cela qu’elle ne permet
pas de réduire 'apparition de détections aberrantes, ce qui s’est traduit par I’observation
d’écart-types élevés dans les résultats. Le chapitre suivant est consacré a une nouvelle
contribution, ol nous développons une approche pour réduire cette limitation en intégrant

de I’a priori dans le détecteur.
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Chapitre 5

A priori anatomique pour la détection

multi-organe via YOLO

5.1 Introduction

L’apprentissage profond a prouvé une efficacité remarquable dans le domaine de I’'ima-
gerie médicale. Cependant un volume de données d’apprentissage trop faible peut conduire
a un manque de robustesse : dans ce cas, le réseau n’est en effet pas en mesure d’apprendre
les contraintes anatomiques de haut niveau du corps humain (formes, adjacences, orien-
tations ...), ce qui peut se traduire par des détections erronées. C’est pourquoi nous pro-
posons une nouvelle méthodologie qui permet de réduire le nombre de détections erronées
en intégrant des contraintes d’orientation anatomiques. Ces contraintes sont basées sur la
connaissance a priori de l'orientation relative des structures anatomiques, par exemple le

poumon droit se trouve au-dessus du foie, la rate se trouve a gauche du rein droit.

Dans ce chapitre, nous détaillons en premier lieu 1’état de I'art de l'intégration d’a
priori dans les réseaux profonds. Ensuite, nous définissons les contraintes d’orientation
anatomique formellement (Section 5.3), puis dans (Section 5.4) nous détaillons de nouveaux
termes pour la fonction de perte de YOLO (Equation (3.3)) afin de permettre a ce réseau
de tenir compte des connaissances de I’a priori. Dans la derniére section de ce chapitre,
nous exposons les résultats de détection par YOLO avec les contraintes anatomiques sur
les modalités TDM et IRM.
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5.2 Meéthodes d’intégration d’a priori en apprentissage pro-

fond pour la détection

Un certain nombre de travaux ont proposé d’incorporer de I’a priori dans le but d’amé-
liorer les performances de 'apprentissage profond. Ces travaux peuvent étre classés en
deux grandes familles [Xie et al. (2021)]. La premiére famille (Section 5.2.1), que nous ap-
pellerons implicites dans la suite, consiste a utiliser des connaissances extraites d’'un autre
jeu de données d’images naturelles ou médicales et de I’affiner sur ’ensemble de données
médicales cibles : c’est Papprentissage par transfert. La deuxiéme famille (Section 5.2.2),
que nous qualifierons d’explicite dans la suite, consiste a intégrer ’a priori directement

dans la fonction de perte du réseau.

5.2.1 Meéthodes d’intégration d’a priori implicites

Comme nous ’avons dit plus haut, cette approche consiste & incorporer de la connais-
sance issue d’autres jeux de données. L’idée est d’améliorer les performances de détection
en utilisant une représentation latente des structures anatomiques obtenue a partir d’un
jeu de données initial et de I'incorporer pour régulariser 'apprentissage profond sur le jeu

de données médicales cible.

Source task labels

(1000 categories)
Source dataset Convolutional Fully-connected
. layers
1. Feature —— e 1 — g:f
. learning ImageMet C1-C2-C3-C4-C5 ~—= FCB~ FC7 FC8! Tree

" Pre—tralned netwark
2. Transfer Using as feature Using to fine-tuning
learning on the target dataset

: ) . ~ Retrain Normal
3. Classifier - - —— FCB or Benign
some
m. higher Malignant
layers

EW
dataset
classifier Ta Ezels € Target task labels
b Gemegores)| | (Scateeories) |
(a) (b)
Target Task

FIGURE 5.1 — Les différentes stratégies d’incorporation de connaissance du domaine dans
lapprentissage profond : (a) un extracteur de caractéristiques (b) réglage fin (fine-tuning)
sur le jeu de données cible. Source [Xie et al. (2021)]

La premiere forme de ce type d’approche consiste a utiliser un jeu de données initiales
non médicales. Ainsi, il est assez courant d’effectuer un pré-entrainement sur un grand

ensemble de données d’images naturelles (généralement ImageNet [Deng et al. (2009)])
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afin d’introduire des informations pour la détection d’objets dans le domaine médical.
Comme l'illustre la Figure 5.1 cette forme d’approche est utilisée selon deux stratégies :
(a) comme un extracteur de caractéristiques et (b) comme une initialisation qui sera affinée
sur le jeu de données cible. La premiere approche consiste & supprimer la derniére couche
de classification - entierement connectée (fully connected) - d’un réseau pré-entrainé sur
les données initiales et a ne conserver que les autres couches du réseau, qui constituent
ainsi un extracteur de caractéristiques fixe. Le transfert est alors réalisé en entrainant un
classifieur sur la représentation latente des données cibles fournie par cet extracteur. La
deuxiéme approche consiste a partir du réseau pré-entrainé sur les données initiales et
a affiner ensuite les poids de toutes ou de certaines couches (fine-tuning) du réseau en
I’entrainant sur les données cibles. Des exemples peuvent étre trouvés dans la détection
des ganglions lymphatiques [Shin et al. (2016)], la détection des polypes et des embolies
pulmonaires [Tajbakhsh et al. (2016)], la détection des tumeurs du sein [Yap et al. (2018)],
la détection des polypes colorectaux [Nappi et al. (2016)] et [Zhang et al. (2016)].

La deuxiéme forme des approches implicites consiste & utiliser un jeu de données mé-
dicales d’'une méme modalité ou d’'une modalité similaire. L’avantage de cette forme d’ap-
proche est que les ensembles de données médicales ont une distribution similaire. Contrai-
rement a la premiere forme d’approche, les travaux relevant de cette deuxieme forme
utilisent des stratégies tres diverses, qui sont difficiles a regrouper synthétiquement.

Ainsi par exemple, [Ben-Cohen et al. (2019)] utilise des images TEP pour faciliter la
détection des lésions du foie pour la modalité TDM. Plus précisément, les images TEP
sont d’abord générées a partir des TDM a l’aide d’une structure combinée de FCN et
de GAN, puis les images TEP synthétisées sont utilisées dans une couche de réduction
des faux positifs pour détecter les lésions malignes. Les résultats quantitatifs montrent
une réduction de 28% du nombre moyen de faux positifs par cas. Dans une autre étude,
[Zhang et al. (2018)] développe une stratégie de détection de masses mammaires & partir
de la tomosynthese numérique en affinant le modele pré-entrainé sur des jeux de données
de mammographie. Un autre exemple d’utilisation d’images médicales multi-modalités
peut étre trouvé dans la détection de tumeurs du foie [Zhao et al. (2020)]. Dans [Oktay
et al. (2017)], les auteurs proposent un modele d’auto-encodeur entrainé sur les cartes
de segmentation cardiaque afin de déterminer une représentation latente des structures.
Ce modele est destiné a la tache de segmentation, afin de minimiser le terme d’entropie
croisée classique et la distance euclidienne entre la sortie du réseau et la vérité terrain
dans l'espace latent fourni par 1’auto-encodeur. L’approche proposée dans [Ravishankar
et al. (2017)] incite le modeéle & incorporer un a priori de forme lors de l'apprentissage du
RNC, avec un premier réseau convolutif entrainé a l'aide de la stratégie d’augmentation
de données. La fonction de coiit de cette approche vise a minimiser la similitude entre la
segmentation prédite et la vérité-terrain, ainsi que leur distance dans ’espace latent. Dans
[Baumgartner et al. (2019)], les auteurs suggerent une approche de segmentation basée sur
un auto-encodeur. Cette approche modélise la distribution de probabilité conditionnelle

des segmentations a 1’aide de I'image d’entrée.
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5.2.2 Meéthodes d’intégration d’a priori explicites

La base commune de ces approches est d’intégrer un a priori (contrainte de forme,
d’adjacence, de topologie, de géométrie, etc.) au travers de la modification de la fonction
de perte du RNC associé au détecteur.

Ainsi, dans [BenTaieb and Hamarneh (2016)], les auteurs proposent de modéliser des
descripteurs d’image de haut niveau, tels que la continuité des contours et l'interaction
entre les régions (inclusion et exclusion) dans le but de les intégrer dans I'apprentissage
d’un réseau. Ces deux contraintes topologiques sont directement intégrées dans la fonc-
tion de colit et optimisées conjointement & ’apprentissage. Les auteurs de [Tofighi et al.
(2018)] proposent des contraintes de forme pour la détection de nucléus dans un RNC.
Ces contraintes de forme sont créées par des experts de domaine. L’apprentissage est fait
en deux parties : la premiere correspond a des couches dont les poids sont mis & jour par
I’apprentissage et qui effectuent la détection des noyaux et la deuxiéme correspond a des

couches de poids fixes qui guident ’apprentissage avec des informations préalables.
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FIGURE 5.2 — Structure globale du SRSCN. Source [Yue et al. (2019)].

Dans [Yue et al. (2019)] les auteurs utilisent des contraintes spatiales et de forme dans
un réseau de neurones profond pour la segmentation cardiaque. Ces contraintes sont inté-
grées dans la fonction de perte (Figure 5.2) avec un terme de contrainte spatiale (SC) pour
aider a la segmentation et un terme de reconstruction de forme (SR) pour la régularisation
de la forme. Dans [Ganaye et al. (2019)] les auteurs proposent d’intégrer une contrainte
d’adjacence dans la fonction de cotit d’un RNC afin de réduire les anomalies de la segmen-
tation. L’objectif de cette contrainte est de pénaliser les adjacences non cohérentes avec

l’anatomie humaine.
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Dans la suite, I'ajout de l’a priori dans le détecteur YOLOv3 que nous proposons

appartient a cette famille de méthodes explicites.

5.3 Contrainte d’orientation anatomique

Dans cette section, nous définissons I’a priori que nous allons intégrer dans le détecteur
YOLOWV3 : la contrainte d’orientation anatomique. Ensuite, nous détaillons comment nous

avons formulé et représenté cette contrainte.

5.3.1 Définition de la contrainte

Tous les patients présentent la méme anatomie et les mémes relations inter-organes
méme si leurs géométries (forme, volume) peuvent varier. L’orientation joue un role im-
portant dans l’ensemble des informations disponibles dans les annotations des régions
anatomiques. En effet, elle est invariable d’un patient a un autre. Les organes ne changent
pas de positions relatives : ainsi par exemple le foie est toujours a droite du rein gauche et
en dessous du poumon droit. Par conséquent, nous définissons un nouvel a priori appelé :
contrainte d’orientation anatomique. Cette contrainte est définie par un ensemble d’orien-
tation O € {SI, AP,GD}, avec SI : Supérieur/Inférieur, AP : Antérieur/Postérieur, GD :
Gauche/Droit.

La Figure 5.3 illustre ces relations d’orientation selon deux coupes : la coupe coronale
(Figure 5.3a) implique les relations supérieur/inférieur et gauche/droit et la coupe axiale

(Figure 5.3b) implique les relations antérieur/postérieur et gauche/droit.

(a) Coupe coronale TDM contrastée. (b) Coupe axiale TDM contrastée.

FIGURE 5.3 — Illustration de la contrainte d’orientation anatomique : Supérieur/Inférieur,
Gauche/Droit, Antérieur/Postérieur.
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5.3.2 Représentation des structures anatomiques

Les relations d’orientation entre les organes peuvent étre représentées par un graphe

orienté. Nous en donnons ci-dessous quelques exemples pour chaque orientation :

Supérieur/Inférieur (SI) : La Figure 5.4a représente le graphe d’orientation supérieur/in-
férieur dans une coupe coronale 2D présentant 6 organes : le poumon droit, le poumon
gauche, la vessie, le rein droit, le foie et la rate. Nous remarquons que le poumon
droit est spatialement supérieur au foie, le foie est supérieur a la vessie. A linverse,
le poumon droit et le poumon gauche ne peuvent étre reliés par une relation d’orien-
tation supérieure/inférieure, dans la mesure ou ils ne peuvent étre séparés selon un

plan perpendiculaire a cette orientation.

Antérieur/Postérieur (AP) : La Figure 5.4b présente le graphe d’orientation anté-
rieur/postérieur dans une coupe sagittale 2D présentant 5 organes : le sternum, la
vertebre L1, le muscle abdominal droit, ’aorte et le foie. Nous remarquons que le
muscle abdominal droit est antérieur relativement a la vertébre L1 et au méme ni-
veau que le sternum. Par contre, ’aorte ne présente aucune information d’orientation

antérieure/postérieure sauf pour la vertebre qui est en position d’antériorité.

Gauche/Droit (GD) : La Figure 5.4c représente le graphe d’orientation gauche/droit
dans une coupe axiale 2D présentant 5 organes : le pancréas, la vertebre L1, le rein
gauche, le foie et la rate. Nous remarquons que le pancréas se situe a la gauche du
foie et la rate se trouve & gauche de tous les organes. Le pancréas est un organe de

forme tres variable et ne se trouve ni a droite ni & gauche par rapport au rein gauche.

Nous représentons dans la suite ces graphes sous la forme d’une matrice d’orienta-
tion RO avec O € {SI,AP,GD}. Les termes de la matrice sont déterminés comme suit
(Equation (5.1)) :

1 sila relation selon l'orientation O entre les structures ¢ et j est vérifiée

0 sinon

Les graphes précédents (Figures 5.4a, 5.4b et 5.4c) sont alors représentés par les ma-

trices d’orientation suivantes :

SI : L’Equation (5.2) représente la matrice d’orientation supérieur/inférieur pour le graphe

donné en Figure 5.4a.

ST

poumon droit,poumon gauche = 0 montrent que le

Les termes 721 =letr

poumon droit,vessie

poumon droit est supérieur a la vessie, et qu’il est ni supérieur ni inférieur par rap-

port au poumon gauche.
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& o

(a) Graphe d’orientation pour les rela-
tions Supérieur /Inférieur sur 6 organes
présents sur une coupe coronale d’une
image TDM.

A

Abdominale D

(b) Graphe d’orientation pour les re-
lations Antérieur/Postérieur sur 5 or-
ganes présents sur une coupe sagittale
d’une image TDM.

ertebre L1 P2NCTC

(c¢) Graphe d’orientation pour les rela-
tions Gauche/Droit sur 5 organes pré-
sents sur une coupe axiale d’une image

TDM.

P.D. P.G. Vessie Rein D. Foie Rate

Poumon D. 0 0 1 1 1 1
Poumon G. 0 0 1 1 1 1
Vessie 0 0 0 0 0 0
Rein D. 0 0 1 0 0 0
Foie 0 0 1 0 0 0
Rate 0 0 1 0 0 0

(5.2)

(a) Matrice d’orientation pour les relations Supé-
rieur /Inférieur sur 6 organes.

Sternum  Vertebre L1 A. D. Aorte Foie

Sternum 0 1 0 1 1
Vertebre L1 0 0 0 0 0
Abdominal D. 0 1 0 1 1
Aorte 0 1 0 0 0
Foie 0 1 0 0 0
(5.3)

(b) Matrice d’orientation pour les relations Anté-
rieur /Postérieur sur 5 organes.

Pancréas Vertébre L1 Rein G. Foie Rate

Pancréas 0 0 0 1 0
Vertebre L1 0 0 0 0
Rein G. 0 1 0 1 0
Foie 0 0 0 0 0
Rate 1 1 1 1 0
(5.4)

(c¢) Matrice d’orientation pour les relations Gau-
che/Droit sur 5 organes.

FIGURE 5.4 — Illustration d’'un graphe d’orientation et de la matrice d’orientation.
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AP : L’Equation (5.3) représente la matrice d’orientation antérieur/postérieur pour le

graphe donné en Figure 5.4b.

AP

=1let "muscle abdominale,sternum

AP
Les termes " muscle abdominale,aorte

le muscle abdominal est antérieur par rapport a ’aorte et qu’il est ni antérieur ni

= 0 montrent que

postérieur par rapport au sternum.

GD : L’Equation (5.4) représente la matrice d’orientation gauche/droit pour le graphe
donné en Figure 5.4c.
GD
Le terme rrate,pancréas
GD

Tpancréas foie — 1 montre que le pancréas est a gauche du foie.

= 1 montre que la rate est a gauche du pancréas et le terme

Les matrices d’orientation utilisées tout au long de cette approche pour les 20 organes
sont présentées dans I'annexe pour lorientation supérieur/inférieur (Equation (A.1)), an-

térieur /postérieur (Equation (A.2)) et gauche/droite (Equation (A.3).

5.4 Intégration de la contrainte anatomique

Nous désirons entrainer le détecteur YOLOv3 en tenant compte des contraintes d’orien-
tation anatomiques présentées dans la section précédente. Cette contrainte est basée sur la
matrice d’orientation dont les termes sont binaires. De ce fait, nous avons choisi I’entropie
croisée binaire comme fonction de perte pour cette contrainte. Cette fonction de perte est
une fonction différentiable et pourra donc étre intégrée sans difficulté dans le processus
de rétropropagation du gradient de la fonction de perte. Dans 'Equation (5.5) ci-dessous,
nous avons intégré la perte de contrainte L..,; dans la fonction de perte de YOLOv3
(Equation (3.3) détaillée dans la Section 3.2.2).

>

s? B obi 2 ~ 2 ~ \ 2 ~\2
Moow 353187 | (ot2) = o))+ (ot) = 0(8))” + (b= )+ (10 = 80

i=0 ;=0
Lpos
S B , S? B ‘
+ Ao 3 DI BCE(C:, Ci) + ooty 3, 9 11 BCE(Cy, Cy)
i=0j=0 i=0 j=0
Leong
S2 B Tc
+ Atass Y 3 1 lz BCE (g, J(sk))]
1=0 j=0 k=1
Leiass

Fheont 330 2 DAL BCE (700,19 ) (5.5)
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Lcont
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Le terme supplémentaire de perte de contrainte anatomique, L.ont, utilise I’entropie

croisée binaire qui s’écrit sous la forme détaillée suivante (Equation (5.6)) :

BOE (rg”rgw) = = 1o (Tgm) — (=7 ) log (1 - Tg,i’j’) (5.6)

Les différents éléments de I'expression globale de L.y, sont les suivants :

Acomf

S
B
SO

obj
i?j

]lobj

)
Z’]

N
VR

T
1350 J

est le parametre de pondération du terme de contrainte d’orientation anatomique ;
est le nombre de cellules de I'image ;

est le nombre de boites englobantes ;

est le nombre de cellules dans la direction O

vaut 1 si un objet est détecté dans la boite englobante j associé a la i®™° cellule, et

vaut 0 dans le cas contraire;

vaut 1 si un objet est détecté dans la boite englobante j/ associé A la i'®me cellule, et

vaut 0 dans le cas contraire;

Ce terme représente la valeur de l'orientation prédite par le réseau. Il est calculé a
partir de la prédiction entre I'objet qui se trouve dans la boite englobante j associé
a la i®m¢ cellule et 'objet dans l'orientation O qui se trouve dans la boite englobante

N .z N R sme
7 associée a la i cellule ;

Ce terme représente la valeur de l'orientation fournie par la vérité terrain. Il est donc
associé a 'objet cible qui se trouve dans la boite englobante j associé & la i®™¢ cellule
et 'objet cible dans 'orientation O qui se trouve dans la boite englobante j/ associée

N AN
a la ¢ °™ cellule;

Nous présentons dans la Figure 5.5 le fonctionnement de la contrainte d’orientation

anatomique en utilisant ’entropie croisée binaire. La Figure 5.5a représente le graphe

d’orientation gauche/droit dans une coupe coronale 2D présentant 3 organes : la trachée,

le poumon gauche et le poumon droit. Le poumon gauche se trouve a gauche de la trachée

et du poumon droit et la trachée se trouve a gauche du poumon droit.

La Figure 5.5b présente les cellules d’une image avec la cellule ¢ qui se trouve a droite

et la cellule j qui se trouve a gauche. Nous illustrons deux différent cas :

1¢* Cas : Les relations sont vérifiées, par exemple ¢ = poumon droit et j = poumon

gauche. Dans ce cas, nous avons pour le terme de la matrice d’orientation de la vérité

terrain fiGjD = 1. L’entropie croisée binaire se réduit alors au terme — log (TZ-G]-D ) La
minimisation de ce terme implique donc que le terme de la matrice d’orientation
G

D tende vers 1.

prédit r;7;
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: S -
i Trachee ;
0 L\
”Poumon 0} Poumon G* G E G
(a) Graphe d’orientation pour les relations Gau-  (b) Les cellules d’une image avec la cellule i qui
che/Droit sur 3 organes présents sur une coupe  se trouve a droite et la cellule j qui se trouve a

coronale d’une image TDM. gauche.

FI1GURE 5.5 — Illustration du fonctionnement de ’entropie croisée binaire.

o 2¢me (Cas : Les relations ne sont pas vérifiés, exemple ¢ = poumon gauche et j =

trachée. Dans ce cas, nous avons pour le terme de la matrice d’orientation de la vérité

terrain fl-GjD = 0. L’entropie croisée binaire se réduit alors au terme — log (1 — riGjD )
La minimisation de ce terme implique donc que le terme de la matrice d’orientation
prédit riGjD tende vers 0.

5.5 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus en intégrant la contrainte
d’orientation anatomique dans le détecteur YOLOv3. Tout d’abord, nous évaluons quali-
tativement l’influence de la contrainte anatomique sur la détection de valeurs aberrantes
(outliers) pour les modalités IRM et TDM. Ensuite, nous évaluons quantitativement 1’'in-
térét de cette contrainte en comparant les résultats obtenus avec YOLOv3 seul (& savoir
sans contrainte). Dans la Section 5.5.2.2, nous évaluons l'apport de la contrainte anato-
mique lorsque celle-ci est appliquée apres 'augmentation des données décrite au chapitre
précédent. Tout au long de ces expériences, nous avons fixé le parametre pondérant le

terme de contrainte d’orientation anatomique Acont a 1.

5.5.1 Evaluation qualitative

Dans le Chapitre 4, nous avons vu que I'approche de 'augmentation des données avec
un CycleGAN pour la détection multi-organes avec YOLOv3 présentait une limitation,
liée a I'apparition de détections aberrantes, qui conduisait dans certains cas a des écarts-
types élevés sur la distance moyenne. Dans cette section, nous évaluons qualitativement
I'influence de la contrainte anatomique sur la détection des structures multiples pour les
modalités IRM et TDM.
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(a) Détection du poumon droit dans I’abdomen. (b) Correction de la détection du poumon droit.

FIGURE 5.6 — Exemple de correction de fausse détection apres l'intégration des contraintes
d’orientation pour la modalité TDM.

(a) Détection de la vessie dans ’abdomen. (b) Correction de la détection de la vessie.

FI1GURE 5.7 — Exemple de correction de fausse détection apres l'intégration des contraintes
d’orientation pour la modalité IRM.

Les Figures 5.6a et 5.7a illustrent respectivement une mauvaise détection du pou-
mon droit dans I'abdomen pour la modalité TDM et une mauvaise détection de la ves-
sie dans le haut de 'abdomen. Ces fausses détections ont été corrigées en intégrant des
contraintes d’orientation de relation supérieur/inférieur et gauche/droit comme le montre
la Figure 5.6b et la Figure 5.7b.

5.5.2 Evaluation quantitative

Pour étudier toutes les relations d’orientation antérieur /postérieur, supérieur/inférieur
et gauche/droit, nous allons appliquer les contraintes sur deux orientations de coupe, &
savoir les coupes coronales et axiales. En effet, une orientation de coupe donnée nous

permet d’évaluer deux contraintes projetées dans le plan de ces coupes. Les relations

72 Maryam HAMMAMI



5.5. RESULTATS

supérieur/inférieur et gauche/droit seront étudiées pour les coupes coronales et les relations

antérieur /postérieur et gauche/droit pour les coupes axiales.

5.5.2.1 Intégration des contraintes d’orientation anatomiques

Les résultats de l'application de la contrainte d’orientation anatomique aux coupes
coronales et axiales pour la modalité TDM sont présentés respectivement dans les Ta-
bleaux 5.1a et 5.1b. Celles de la modalité IRM sont présentés dans les Tableaux 5.2a
et 5.2b. Nous intégrons d’abord une seule contrainte (2°™¢ colonne) puis deux contraintes
(3%me colonne).

Résultats obtenus a partir des coupes axiales : Le Tableau 5.1a (Tableau 5.2a pour la
modalité IRM) montre les résultats d’intégration de la contrainte d’orientation anatomique
de la modalité TDM pour les coupes axiales. Avec l'intégration d’une seule contrainte
gauche/droit, nous observons que la détection est améliorée pour la plupart des organes.
Ainsi par exemple, le rein gauche présente une distance de 2.21+1.06 mm (7.31 £9.1 mm
pour I'TRM) contre une distance de 5.61 + 12.93 mm (8.84 £+ 11.93 mm pour 'IRM) pour
YOLO seul. L’intégration de deux contraintes d’orientation anatomique gauche/droit et
antérieur /postérieur permet d’améliorer les résultats de fagon encore plus importante, en
particulier pour les petits organes. Ainsi par exemple, la vésicule biliaire présente une
distance de 4.87 £ 1.99 mm (12.04 &+ 7.16 mm pour I'TRM) contre une distance de 6.95 +
10.99 mm (17.78 £ 10.49 mm pour I'TRM) pour YOLO seul.

Pour les coupes axiales, nous avons une amélioration significative de la distance moyenne
lorsqu’une seule contrainte est intégrée avec un p-value p = 0.0003 (p = 0.028 pour 'TRM)

et lorsque deux contraintes sont intégrées avec p = 7.82 % 107° (p = 0.018 pour 'IRM).

Résultats obtenus a partir des coupes coronales : Les résultats obtenus pour les coupes
coronales sont similaires & ceux observés pour les coupes axiales. Le Tableau 5.1b (Ta-
bleau 5.2b pour la modalité TRM) montre les résultats d’intégration de la contrainte
d’orientation anatomique de la modalité TDM. Avec ’ajout d’une seule contrainte, nous
remarquons une amélioration pour la plupart des structures anatomique exemple pour la
vessie qui a une distance moyenne de 3.47 £ 1.58 mm (7.37 £ 7.74 mm pour 'IRM) contre
5.8547.27 mm avec YOLO seul (10.83410.08 mm pour 'TRM). Le foie qui a une distance
moyenne de 4.76 £2.66 (9.90+£10.52 pour I'IRM) contre 5.81+2.78 mm (13.44+£13.00 mm
pour I'TRM) pour YOLO seul. Avec l'intégration des deux contraintes d’orientation anato-
miques gauche/droit et supérieur/inférieur, nous remarquons une amélioration pour tous
les organes méme pour les organes difficiles a détecter exemple le pancréas qui est un
organe tres variable en forme. Il présente une amélioration de distance de 8.05 + 3.17 mm
(10.45+4.64 mm pour 'IRM) contre 12.79+7.61 mm (16.63 £ 7.55 mm pour 'IRM) pour
YOLO seul. Le muscle grand psoas droit présente aussi une amélioration de distance de
6.63 + 3.83 mm (7.28 £ 2.12 mm pour 'IRM) contre 10.70 £ 6.80 mm (10.94 + 5.80 mm
pour I'IRM) pour YOLO seul.
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Pour les coupes coronales, nous obtenons des améliorations tres significatives de la
distance moyenne pour la modalité TDM lors de I'intégration des contraintes anatomique.
En effet, nous avons un p-value de p = 1.06 * 107 (0.005 pour 'IRM) lors de l'intégration
d’une seule contrainte anatomique et un p-value de p = 8.39 * 10~7 (0.004 pour I'IRM)

lors de I'intégration de deux contraintes anatomiques.
Evolution de I’écart type des distances

Dans le Chapitre 4, nous avons vu que I'approche de I'augmentation des données avec
un CycleGAN pour la détection multi-organes avec YOLOvV3 présentait une limitation, liée
a Papparition des fausses détections, qui conduisait dans certains cas a des écarts-types
élevés sur la distance moyenne.

Résultats obtenus a partir des coupes axiales : Concernant 1’écart type, nous remar-
quons que 'ajout de la contrainte d’orientation anatomique pour la coupe axiale entraine
une amélioration pour la plupart des structures anatomiques. Ainsi par exemple, pour la
modalité TDM (Tableau 5.1a), la trachée est associée a un écart type de 23.97 mm pour
YOLO seul relativement a une valeur de 1.96 mm avec une seule contrainte et de 1.25 mm
avec deux contraintes. Pour la modalité IRM (Tableau 5.2a), la rate est associée a un
écart type de 17.75 mm pour YOLO seul relativement a une valeur de 11.72 mm avec une
seule contrainte et de 9.70 mm avec deux contraintes anatomiques ce qui amene a une
stabilisation dans la détection.

Pour les coupes axiales, l'intégration de deux contraintes d’orientation anatomiques
donne de bons résultats pour la plupart des organes dans les deux modalités. Pour la
modalité TDM, I’écart-type moyen est de 2.31 mm pour le scénario YOLO+GD+AP par
rapport a 7.65 mm pour le scénario YOLO. Pour la modalité IRM, I’écart-type moyen est
de 7.07 mm pour le scénario YOLO+GD+AP par rapport & 9.34 mm pour le scénario
YOLO.

Résultats obtenus a partir des coupes coronales : Nous remarquons aussi une bonne
amélioration de I’écart type pour les coupes coronales ce qui amene a une stabilisation
pour la détection. Ainsi par exemple, pour la modalité TDM (Tableau 5.1b), le sternum
est associé a un écart type de 9.31 mm pour YOLO seul relativement a une valeur de
3.99 mm avec une seule contrainte et de 2.75 mm avec deux contraintes. Pour la modalité
IRM (Tableau 5.2b), le rein droit est associé & un écart type de 16.46 mm pour YOLO
seul relativement a une valeur de 7.40 mm avec une seule contrainte et de 5.13 mm avec
deux contraintes anatomiques.

Pour les coupes coronales, I'intégration de deux contraintes d’orientation anatomiques
donne de bons résultats pour la plupart des organes dans les deux modalités. Pour la
modalité TDM, I’écart-type moyen est de 2.75 mm pour le scénario YOLO+GD+SI par
rapport a 5.32 mm pour le scénario YOLO. Pour la modalité IRM, I’écart-type moyen
est de 5.12 mm pour le scénario YOLO+GD+SI par rapport a 8.54 mm pour le scénario
YOLO.

74 Maryam HAMMAMI



5.5. RESULTATS

TABLEAU 5.1 — Comparaison des résultats de détection obtenus a partir des coupes axiales
et coronales sur la base de données VISCERAL Gold, pour YOLO sans contrainte, YOLO
en intégrant une seule contrainte anatomique et YOLO en intégrant deux contraintes
anatomiques. Les résultats sont donnés en termes de distance moyenne [mm| pour chaque
organe pour la modalité TDM.

(a) YOLO vs YOLO+GD et YOLO+GD+AP, en coupes axiales.

YOLO YOLO+GD YOLO+GD+AP
Trachée 9.81+23.97 2.60 +£1.96 1.96 £1.25
Poumon droit 3.80+ 1.32 3.76 £0.85 3.21+0.88
Poumon gauche 3.52+ 1.51 3.50 £1.14 2.65+1.20
Pancréas 14.34 £10.42 10.91 £4.73 8.19+3.30
Vésicule biliaire 6.95 £ 10.99 6.76 +3.14 4.87+1.99
Vessie 4.04+ 1.21 4.03 £1.18 3.72+1.36
Sternum 7.06+ 8.33 3.08 £1.65 2.55+1.17
Vertebre L1 6.24+ 3.52 4.80 £2.57 4.28 £2.12
Rein droit 4714+ 5.81 3.244+2.19 3.42+ 3.69
Rein gauche 5.614+12.93 2.21+1.06 2.56 +1.82
Surrénale droite 6.63+ 6.54 6.00 +2.88 4.68+1.64
Surrénale gauche 8.14+ 848 6.85 £4.32 4.21+1.81
Psoas droit 16.67 + 13.48 9.70 £5.75 5.50+2.77
Psoas gauche 12.70 £ 7.10 9.48 £5.30 6.75+4.17
Abdominale D. 13.63 £12.18 10.51 £5.58 6.26 + 2.25
Abdominale G. 11.924+ 7.33 10.20 +£5.14 10.16 +4.69
Aorte 4.03+ 3.06 3.43 £1.75 3.41+1.33
Foie 745+ 4.47 7.42 £2.75 7.37+3.41
Thyroide 5.91+ 3.22 6.60 £3.37 6.01 +2.68
Rate 6.90+ 7.03 5.56 +3.34 5.10+2.78
Moyenne 8.00+ 7.65 6.03 +£3.03 4.84+2.31

(b) YOLO vs YOLO+GD et YOLO+GD+SI, en coupes coronales.

YOLO YOLO+GD YOLO+GD+SI
Trachée 3.83+4.31 2.884+3.20 2.55+2.52
Poumon droit 3.39+1.71 3.37+2.88 2.78+0.93
Poumon gauche 4.59 £ 7.58 2.37£1.07 2.25+0.95
Pancréas 12.79+7.61 8.90 +4.26 8.05+3.17
Vésicule biliaire 6.21 +3.30 4.81+2.30 4.79+2.35
Vessie 5.85+7.27 3.47+1.58 3.35+1.60
Sternum 8.13+9.31 5.26 +3.99 4.67+2.75
Vertebre L1 9.31+4.98 8.27+4.05 7.84+4.15
Rein droit 3.39+£5.08 2.80+2.98 2.69+3.02
Rein gauche 3.37+4.61 2.83+4.15 2.34+2.79
Surrénale droite 7.87+4.20 6.45+3.85 4.73+1.56
Surrénale gauche  8.67+7.76 9.394+6.00 8.98 +4.59
Psoas droit 10.70 £ 6.80 7.75+4.90 6.63 + 3.83
Psoas gauche 11.414+6.52 9.20£4.75 7.91+3.23
Abdominale D. 10.69 £+ 5.34 9.53 £5.03 7.10+3.06
Abdominale G. 9.14+4.81 7.93+4.17 7.274+3.61
Aorte 7.20+4.34 6.12 4+ 3.89 5.51+2.94
Foie 5.81+2.78 4.76 £ 2.66 4.48 +2.44
Thyroide 5.33+3.79 4.23+3.19 3.80+2.41
Rate 3.71+4.38 3.80+4.16 3.39+3.03
Moyenne 7.07+5.32 5.71+3.65 5.06 +2.75
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TABLEAU 5.2 — Comparaison des résultats de détection obtenus & partir des coupes axiales
et coronales sur la base de données VISCERAL Gold, pour YOLO sans contrainte, YOLO
en intégrant une seule contrainte anatomique et YOLO en intégrant deux contraintes
anatomiques. Les résultats sont donnés en termes de distance moyenne [mm| pour chaque
organe pour la modalité IRM.

(a) YOLO vs YOLO+GD et YOLO+GD+AP, en coupes axiales.

YOLO YOLO+GD YOLO+GD+AP
Pancréas 17.70 £ 8.33 15.45+ 6.47 12.65+ 5.11
Vésicule biliaire 17.78 +£10.49 13.23+ 9.55 12.04+ 7.16
Vessie 15.124+17.7 13.63 +14.89 11.21+11.10
Vertebre L1 13.59+ 5.10 11.69+ 4.85 11.31+ 4.09
Rein droit 11.49+15.71 8.53+11.24 6.31+ 8.28
Rein gauche 8.84+11.93 731+ 9.1 6.25+ 6.59
Psoas droit 12.03+ 5.29 9.67+ 4.65 8.54+ 4.26
Psoas gauche 13.80+ 7.19 10.04 £+ 6.69 8.19+ 5.54
Abdominale D. 51.25+ 0.00 23.39+10.65
Abdominale G.  55.99+ 5.08 34.34+ 4.87 29.37+ 3.77
Aorte 81.20£ 0.00 35.73£13.53 27.16+ 9.43
Foie 12.26+ 7.59 10.17+ 6.93 9.08+ 6.17
Rate 11.75+17.75 9.30+11.72 8.52+ 9.70
Moyenne 22.63+ 9.34 17.72+ 8.71 13.39+ 7.07

(b) YOLO vs YOLO+GD et YOLO+GD+SI, en coupes coronales.

YOLO YOLO+GD YOLO+GD+SI
Pancréas 16.63+ 7.55 1445+ 5.12 10.45 +4.64
Vésicule biliaire 8.26 £ 3.22 7.66t 3.10 7.66+2.63
Vessie 10.83 +10.08 737+ 7.74 6.70 £5.03
Vertebre L1 11.39+ 4.57 10.18 £ 4.08 9.58 +£3.73
Rein droit 9.88 £16.46 7.79+ 7.40 7.03+£5.13
Rein gauche 5.51+ 4.88 5.54+ 4.16 5.54+4.16
Psoas droit 1094+ 5.80 9.72+ 4.78 7.28+2.12
Psoas gauche 11.54+ 7.69 10.22+ 5.83 8.98 £3.51
Abdominale D.  41.31+ 0.00 25.89+ 0.00 18.28 £9.81
Abdominale G.  40.21+ 7.77 23.02+ 0.00 11.65£7.65
Aorte 36.54+ 0.00 27.13+ 0.00 11.98 £0.00
Foie 13.44 +£13.00 9.90 +10.52 7.49 + 7.88
Rate 9.31 £12.97 7.30+ 7.99 6.51+3.13
Moyenne 17.37+ 8.54 13.244+ 5.86 9.38 £5.12
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5.5.2.2 Intégration des contraintes sur les données augmentées

Dans cette section nous présentons les résultats des deux contributions réunies, a sa-
voir I’application de la contrainte d’orientation anatomique aux données augmentées par
CycleGAN, présentées dans le Chapitre 4. Ces résultats pour les modalités TDM et IRM
aux coupes axiales sont présentés respectivement dans les Tableaux 5.3 et 5.4.

La Tableau 5.3 illustre ’évaluation de I'intégration de la contrainte avec les données
augmentées dans la base d’entrainement du détecteur YOLO pour la modalité TDM. Avec
I'intégration d’une seule contrainte anatomique gauche/droit, nous notons une améliora-
tion de la distance moyenne pour la plupart des structures anatomiques. Ainsi par exemple,
la glande surrénale droite est un organe difficile a détecter puisqu’elle est de petite taille.
Nous notons qu’elle présente une distance moyenne de 4.61 mm contre une distance de
6.37 mm pour YOLO+CycleGAN. La trachée présente une distance de 2.64 mm contre
YOLO+CycleGAN 6.23 mm. Avec l'intégration de deux contraintes anatomiques d’orien-
tation gauche/droit et antérieur/postérieur, nous présentons une amélioration pour tous
les organes par rapport a YOLO seul et YOLO4CycleGAN. Par exemple, le grand muscle
psoas droit présente une distance moyenne de 8.60 mm contre YOLO seul 16.67 mm et
YOLO+CycleGAN 11.81 mm et le sternum de distance moyenne 4.13 mm contre YOLO
seul 7.05 mm et 8.96 mm YOLO+CycleGAN.

Pour la modalité TDM nous avons une amélioration tres significative de la distance
moyenne lorsqu’une seule contrainte est intégrée avec un p-value p = 0.005 et lorsque deux
contraintes sont intégrées avec p = 1.97 % 1077,

Dans le chapitre précédent, nous avons indiqué que la détection n’était pas satisfaisante
pour la modalité IRM plus précisément pour les petits organes. Le Tableau 5.4 illustre les
résultats de l'intégration de la contrainte d’orientation anatomique pour la modalité TRM.
Nous observons une amélioration pour ces petits organes tels que la vésicule biliaire qui
présente une distance de 13.90 mm en intégrant une seule contrainte et une distance de
11.14 mm en intégrant deux contraintes anatomiques contre une distance de 17.78 mm
pour YOLO seul et une distance de 13.90 mm pour YOLO+CycleGAN. Nous notons de
plus une amélioration significative pour les organes difficiles & détecter. Ainsi par exemple,
le pancréas présente une distance de 13.31 mm en intégrant une seule contrainte et une
distance de 11.96 mm en intégrant deux contraintes anatomiques contre une distance de
17.70 mm pour YOLO seul et une distance de 14.93 mm pour YOLO+CycleGAN.

Pour la modalité IRM nous avons une amélioration tres significative de la distance
moyenne lorsqu’une seule contrainte est intégrée avec un p-value p = 0.007 et lorsque deux

contraintes sont intégrées avec p = 0.003.
Evolution de I’écart type des distances

Nous remarquons que l'ajout de la contrainte d’orientation anatomique entralne une

amélioration d’écart type pour la plupart des structures anatomiques. Pour la modalité
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TDM (Tableau 5.3), la vésicule biliaire est associée a un écart type de 11.29 mm pour
YOLO+CycleGAN relativement & une valeur de 2.88 mm avec une seule contrainte et de
2.14 mm avec deux contraintes. Pour la modalité IRM (Tableau 5.4), la vessie est associée a
un écart type de 12.04 mm pour YOLO+CycleGAN relativement a une valeur de 9.27 mm
avec une seule contrainte et de 7.93 mm avec deux contraintes anatomiques ce qui amene

a une stabilisation dans la détection.

L’intégration de deux contraintes d’orientation anatomiques donne de bons résultats
pour la plupart des organes dans les deux modalités. Pour la modalité TDM, ’écart-
type moyen est de 2.56 mm pour le scénario YOLO+CycleGAN+GD+AP par rapport a
6.60 mm pour le scénario YOLO+CycleGAN. Pour la modalité IRM, I’écart-type moyen
est de 6.84 mm pour le scénario YOLO+CycleGAN+GD+AP par rapport a 11.69 mm
pour le scénario YOLO+CycleGAN.

TABLEAU 5.3 — Comparaison des résultats de détection obtenus & partir des coupes axiales
sur la base de données VISCERAL Gold, YOLO sans contrainte, YOLO sur la base de données
augmentée via le CycleGAN, YOLO+CycleGAN en intégrant une seule contrainte anatomique et
YOLO+CycleGAN en intégrant deux contraintes anatomiques. Les résultats sont donnés en termes
de distance moyenne [mm] pour chaque organe pour la modalité TDM.

YOLO YOLO YOLO YOLO
+CycleGAN +CycleGAN +CycleGAN
+GD +GD+AP

Trachée 9.81+£23.97 6.23+17.83 2.64+ 4.43 1.63+1.24
Poumon droit 3.80+ 1.32 6.38+ 4.96 3.54+ 3.08 2.63+0.85
Poumon gauche 3.52+ 1.51 4.35+ 1.90 2.96+ 1.95 2.43+1.17
Pancréas 14.34 +10.42 10.60 + 5.28 8.95+ 3.51 4.61+1.49
Vésicule biliaire 6.95+10.99 7.474+11.29 5.23+ 2.88 4.13+2.14
Vessie 4.04+ 1.21 4.56 + 1.65 3.92+ 1.54 3.48+1.44
Sternum 7.06+ 8.33 8.96+11.10 6.84+ 8.84 4.13+2.77
Vertebre L1 6.24+ 3.52 5.87+ 3.39 5.49+ 2.74 4.13+1.57
Rein droit 5.61+12.93 5.98+12.42 3.49+ 4.09 2.49+2.56
Rein gauche 4.71+ 5.81 4.39+ 4.82 2.32+ 2.88 1.87+1.47
Surrénale droite 6.63+ 6.54 6.37+ 5.93 4.61+ 3.15 3.94 +2.22
Surrénale gauche  8.14+ 8.48 7.86+ 8.71 7.51+ 7.39 6.74+7.06
Psoas droit 16.67 +13.48 11.81+ 6.96 11.73+ 6.34 8.60+2.70
Psoas gauche 12.70+ 7.10 12.87+ 5.77 14.33 +14.12 10.13 £+ 3.66
Abdominale D. 13.63 +£12.18 11.92+ 6.77 12.79+ 5.60 10.62+2.95
Abdominale G 11.92+ 7.33 12.23+ 7.77 11.41+ 6.83 9.891+4.91
Aorte 4.03+ 3.06 3.93+ 2.67 3.99+ 2.81 3.46 +1.51
Foie 7.45+ 4.47 6.92+ 3.41 7.184+ 6.87 5.36 +2.60
Thyroide 5.91+ 3.22 5.35+ 3.06 5.23+ 2.43 4.93 +2.01
Rate 6.90+ 7.03 6.54+ 6.24 8.35+13.55 5.524+4.85
Moyenne 8.00+ 7.65 7.53+ 6.60 6.63+ 5.25 5.04+2.56
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5.5. RESULTATS

TABLEAU 5.4 — Comparaison des résultats de détection obtenus & partir des coupes axiales
sur la base de données VISCERAL Gold, YOLO sans contrainte, YOLO sur la base de
données augmentée via le CycleGAN, YOLO+CycleGAN en intégrant une seule contrainte
anatomique et YOLO+CycleGAN en intégrant deux contraintes anatomiques. Les résul-
tats sont donnés en termes de distance moyenne [mm] pour chaque organe pour la modalité
IRM.

YOLO YOLO YOLO YOLO
+CycleGAN +CycleGAN +CycleGAN
+GD +GD+AP

Pancréas 17.70 £ 8.33 1493+ 5.68 13.31+ 4.30 11.96 + 4.09
Vésicule biliaire  17.78 +10.49 13.90+ 5.96 12.84+ 5.03 11.14+ 4.22
Vessie 15.12+17.73 11.35+12.04 9.21+ 9.27 8.42+ 7.93
Vertebre L1 13.59+ 5.10 9.70+ 3.12 8.24+ 2.92 711+ 2.84
Rein droit 11.49+15.71 10.01 +15.64 8.65+10.87 7.44+ 8.48
Rein gauche 8.84+11.93 10.20 +13.42 9.06 £10.19 8.20+ 7.94
Psoas droit 12.03£ 5.29 12.95+ 5.69 11.32+ 4.89 10.91+ 4.62
Psoas gauche 13.80+ 7.19 12.59+ 6.31 11.314+ 5.94 10.10+ 4.39
Abdominale G.  55.99+ 5.08 35.88 +34.32 24.80+14.30 21.93+13.39
Aorte 81.20+ 0.00 37.62 £ 20.68 2795+ 9.79 24.22+ 9.61
Foie 12.26 + 7.59 14.08 +10.57 13.87£ 9.57 13.73£ 9.70
Rate 11.75£17.75 10.95+ 6.90 9.57+ 5.19 8.95+ 4.91
Moyenne 22.63+ 9.34 16.18 +11.69 13.34+ 7.69 12.01+ 6.84

5.5.2.3 Syntheése des résultats

Le Tableau 5.5 montre les résultats globaux de détection a partir de la distance moyenne
obtenue sur ’ensemble des organes pour les coupes axiales et les modalités IRM et TDM.
YOLO

seul et avec intégration d’une ou deux contraintes d’orientation ainsi que YOLO avec les

Ce tableau permet une comparaison entre les différentes configurations testées :

données augmentées par CycleGAN et avec intégration d’une ou deux contraintes d’orien-
tation. Nous remarquons que les résultats sont meilleurs lorsque les deux contributions sont
réunies pour la modalité IRM par rapport a celle de la modalité TDM. Cela est di au fait
que les organes thoraciques dans la modalité TDM ne bénéficient pas de I'augmentation

de données puisque le thorax est absent dans les images de la modalité IRM.

TABLEAU 5.5 — Comparaison de la distance moyenne sur ’ensemble des organes pour les
coupes axiales et les modalités IRM et TDM.

YOLO YOLO YOLO YOLO YOLO YOLO
+CycleGAN  +CycleGAN  +CycleGAN
+GD +GD+AP +GD +GD+AP
Modalité TDM 8.00£ 7.65 6.03 £3.03 4.84 +2.31 7.53+ 6.60 6.63 £5.25 5.04 £2.56
Modalité IRM 22.63+ 9.34 17.72+£8.71 13.39 £7.07 16.18 £11.69 13.344+7.69 12.01 +6.84
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CHAPITRE 5. A PRIORI ANATOMIQUE POUR LA DETECTION MULTI-ORGANE VIA YOLO

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons intégré un a priori anatomique dans la fonction de perte
du détecteur YOLO. Cet a priori est basé sur les relations d’orientation spatiales (supé-
rieur/inférieur, gauche/droit et antérieur /postérieur) entre les structures anatomiques. La
contrainte résultant de cet a priori est exprimée sous la forme de matrices d’orientation et
intégrée a la fonction de perte de YOLOv3 via I’entropie croisée binaire.

L’influence de la contrainte sur la performance de détection a été étudiée sur les coupes
axiales et coronales pour les modalités TDM et IRM. Les résultats obtenus ont montré
que la contrainte conduisait a une nette amélioration de la détection en termes de distance
moyenne. Cette amélioration est de 44% en coupe axiale et de 28% en coupe coronale
pour la modalité TDM. Cette amélioration est de 40% en coupe axiale et de 45% en coupe
coronale pour la modalité IRM.

Nous avons intégré cette contrainte pour des images de modalité IRM et TDM dans
le cas particulier de la détection des organes thoraciques et abdominaux. Cependant le
principe de cette contrainte est généralisable & d’autres modalités et d’autres organes, telle
que des images cérébrales. De méme, au-dela de la détection, cette contrainte d’orientation
a le potentiel d’étre intégrée dans d’autres applications telles que la segmentation, la

reconstruction et la génération des images médicales.
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Chapitre 0

Conclusion

Au cours de cette theése, nous avons proposé une méthode de détection multi-organe
pour les images médicales multi-modalités. Les contributions principales de cette these

sont résumées dans la suite.

Contributions principales

Tout d’abord, nous avons réalisé la détection des organes des images médicales pour
les modalités TDM et IRM en utilisant le détecteur YOLOv3. Nous avons obtenu une
bonne détection des grands organes et moins bonne des petits. Par conséquent, nous
avons proposé une nouvelle approche d’augmentation de données permettant d’amélio-
rer les performances du détecteur. Cette approche présente notre premiere contribution.
L’augmentation de données est réalisée par une génération de données synthétiques a partir
d’un modele générateur CycleGAN. CycleGAN est une méthode d’apprentissage profond
non supervisé qui traduit des images d’une modalité cible (exemple modalité IRM) a partir
d’une modalité source (exemple modalité TDM). Une fois générées, les données synthé-
tiques sont ajoutées dans le jeu de données d’entrainement du détecteur YOLOv3 avec
les annotations de la modalité source. Le CycleGAN+YOLO donne des résultats statis-
tiquement meilleurs relativement & YOLO seul pour la plupart des organes. Par contre,
I’écart-type est élevé pour certains organes et cela est dii aux valeurs aberrantes de détec-
tion. Pour résoudre ce probleme nous avons proposé d’intégrer une contrainte anatomique
dans la fonction de perte de YOLOv3. Cette contrainte utilise la connaissance a priori de
'orientation relative des structures anatomiques (inférieur /supérieur, antérieur/postérieur,
gauche/droit). Cette deuxiéme contribution donne de fagon statistiquement significative

de meilleurs résultats par rapport a YOLO seul.
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Perspectives

Ce travail de recherche sur 'augmentation de données et l'intégration d’a priori pour
la détection multi-organe en imagerie médicale ouvre a plusieurs perspectives.

Des perspectives concernent ’élargissement du champ d’application et 'amélioration
de résultats peuvent étre réalisées dans un futur proche. La premiére consiste a améliorer
encore les résultats en optimisant certains aspects des méthodes. Tout d’abord, il serait
intéressant de tester si une évolution de ’architecture de YOLO pourrait permettre de
mieux détecter les petits objets, en ajoutant des couches supplémentaires. Tout au long
de la these, nous avons en effet utilisé le détecteur YOLO avec 3 couches de détection, et
il serait tout a fait possible d’envisager d’accroitre ce nombre avec des couches travaillant
a des échelles plus réduites pour une meilleure détection des petits organes. Un autre
axe concerne I’étude plus approfondie du choix des hyperparametres et de leur influence,
afin de caractériser le comportement de I'algorithme a des changements de pondération.
Cette étude serait en particulier intéressante pour le parametre pondérant le terme de
contrainte d’orientation anatomique. Une deuxiéme perspective concerne la comparaison
avec I’état de l'art. C’est un travail qui est en cours sur la base de données du challenge
LITS [Xu et al. (2019)], qui permettra de plus de tester la capacité de généralisation
de l'approche proposée. Une troisieme perspective qui peut étre envisagée dans le futur
consiste en 'application de ’approche proposée en 3D, qui est pour le moment encore
difficile a envisager pour des raisons de limitation mémoire. Cependant, il convient de
noter que cette généralisation est immédiate, puisqu’il suffirait dans le terme de contrainte
de considérer trois orientations au lieu des deux utilisées en 2D dans ce travail.

A plus long terme, il est a noter que la formulation que nous avons proposée peut facile-
ment étre étendue a d’autres applications. L’approche consistant a intégrer une contrainte
anatomique d’orientation présente en effet 'intérét d’étre facilement extensible, dans la
mesure ou elle repose sur un a priori trés général. Ainsi, en imagerie médicale, celle-ci
pourrait facilement étre mise a profit pour traiter d’autres régions du corps humain (et
méme le corps entier si I’ensemble des relations inter-organes est encodée) et étre intégrée a
d’autres applications que la détection, en particulier en segmentation ou recalage. Au-dela
de I'imagerie médicale, (par exemple en imagerie microscopique, satellitaire, etc.), cette
approche est la encore applicable a partir du moment ot un ensemble stable de relations

d’orientation peut étre défini pour les objets a détecter.
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Annexe A

Matrice d’orientation anatomique
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ANNEXE A.

MATRICE D’ORIENTATION ANATOMIQUE

A.1 Matrice d’orientation anatomique Supérieur/Inférieur
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A.2. MATRICE D’ORIENTATION ANATOMIQUE ANTERIEUR/POSTERIEUR
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ANNEXE A.

MATRICE D’ORIENTATION ANATOMIQUE

A.3 Matrice d’orientation anatomique Gauche/Droit
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