
Benchmarking de méthodes
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Introduction

Exemple de segmentation binaire (à gauche) [1], et de segmentation multi-classes (à droite) [2]

Images du jeu de données DRIVE [3]: images originales
(à gauche) et segmentations binaires annotées corre-
spondantes (à droite).

Oscar Morand (EPITA) LRE - Labo. IMAGE 2 / 25



Benchmarking, état de l’art

Architecture du modèle U-Net [4]

FCN
Fully Convolutional Network, ex:
U-Net [4], V-Net [5], nnU-Net [6]...

Autres modèles de deep
learning

Generative adversarial networks
(GAN) [7], Vision Transformers
(ViTs) [8]

Autre
Benchmark: ”Blood vessel segmentation algorithms, review of methods,
datasets and evaluation metrics” [9]

Compétition: PARSE Challenge [10]
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Benchmarking, Travail réalisé (Pré-traitement)

Prétraitement et augmentation
de données

Normalisation des données

Redimensionner les images

Data augmentation:
▶ Flip aléatoire
▶ Variations des valeurs HSV
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Benchmarking, Travail réalisé (métriques)

Diagramme [11] illustrant le calcul des valeurs de
la matrice de confusion pour la segmentation.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

Precision / Positive predictive value (PPV) =
TP

TP + FP

Recall / Sensitivity =
TP

TP + FN

Specificity =
TN

TN + FP

F1 =
2 × TP

2 × TP + FP + FN
=

2 × Precision × Recall

Precision + Recall

False Positive Rate / Fallout = 1−Specificity =
FP

TN + FP

Negative Predictive Value (NPV) =
TN

TN + FN

MCC =
TP × TN − FP × FN√

(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)
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Benchmarking, Travail réalisé (entrainement)

Paramètres de l’entrainement

Fonction de coût (BCE Loss [12] avec pondération) utilisée pour l’entrainement du modèle.
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Benchmarking, premiers résultats (1/2)

Évolution de la fonction de coût (Weighted BCE) sur
un fold, pour 100 epochs.

Évolution des métriques sur un fold, pour 100 epochs.

Distribution statistique des résultats des
métriques sur 5 folds.
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Benchmarking, premiers résultats (2/2)

Résultats d’inférence après l’entrâınement du modèle sur 100 epochs: image d’origine (à gauche), suivie de la
prédiction du modèle, du masque de vérité terrain et de la carte d’erreur (à droite).

Zoom sur la carte d’erreur d’une prédiction, où le jaune indique les faux positifs et le bleu indique les faux
négatifs (avec amélioration du contraste pour mettre en évidence les erreurs).
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Nouvelle métrique, problématique

Exemple de l’effet de volume partiel. Les pixels gris correspondent à des artéfacts de volume partiel et ont une
valeur intermédiaire entre les tissus 1 et 2.

Image du vaisseau sanguin (gauche), vérité terrain faite par la personne numéro 1, vérité terrain numéro 2,
carte des différences entre les deux vérités terrain (droite).
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Nouvelle métrique, première approche (1/2)

Masque de vérité terrain binaire (à gauche), vérité terrain floutée avec une fonction gaussienne (au centre),
vérité terrain lissée avec une fonction de distance et une décroissance exponentielle (à droite).

Vue en coupe transversale du même segment de vaisseau sanguin. Masque de vérité terrain binaire (à gauche),
vérité terrain floutée avec une fonction gaussienne (au centre), vérité terrain lissée avec une fonction de

distance et une décroissance exponentielle (à droite).
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Nouvelle métrique, première approche (2/2)

Schéma du nouveau calcul des valeurs de la matrice de confusion, avec vérité terrain et prédiction lissées.
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Première approche, analyse des résultats (1/4)

Résultat entre la vérité terrain originale (binaire) et la prédiction décalée. Vrais positifs en rouge (à gauche),
vrais négatifs en gris, faux positifs en vert, et faux négatifs en bleu (à droite).

Résultat entre notre vérité terrain lissée et la prédiction décalée.
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Première approche, analyse des résultats (2/4)

Tableau comparatif des métriques, appliquant chaque métrique aux deux méthodes (masques binaires et
masques lissés) après décalage de la prédiction, et affichant la différence entre eux.
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Première approche, analyse des résultats (3/4)

Résultat entre la vérité terrain originale (binaire) et la prédiction après ouverture morphologique. Vrais positifs
en rouge (à gauche), vrais négatifs en gris, faux positifs en vert, et faux négatifs en bleu (à droite).

Résultat entre notre vérité terrain lissée et la prédiction après ouverture morphologique.
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Première approche, analyse des résultats (4/4)

Tableau comparatif des métriques, appliquant chaque métrique aux deux méthodes (masques binaires et
masques lissés) après ouverture morphologique sur la prédiction, et affichant la différence entre eux.
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clDice (1/2)

clDice(VP ,VL) = 2× Tprec(SP ,VL)× Tsens(SL,VP)

Tprec(SP ,VL) + Tsens(SL,VP)

avec

Tprec(SP ,VL) =
|SP ∩ VL|

|SP |
; Tsens(SL,VP) =

|SL ∩ VP |
|SL|

VL étant le masque de vérité terrain, VP la prédiction de segmentation,
SL le squelette de la vérité terrain, SP celui de la prédiction.
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clDice (2/2)

Schéma de l’algorithme du clDice [13].
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Smooth clDice

Schéma de l’algorithme du ”smooth clDice”, on rajoute une étape de lissage avant le calcul de TPrecetTSens .
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Smooth clDice, analyse des résultats

Évolution des métriques (dice, clDice,
smooth clDice) par rapport à la force du décalage

appliqué à la prédiction (en pixels).

Évolution des métriques (dice, clDice,
smooth clDice) par rapport au rayon du kernel de

l’ouverture morphologique appliqué à la
prédiction (en pixels).
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Travail futur

Tâches à réaliser (dans l’ordre)
1 Intégrer clDice et smooth clDice aux métriques du benchmark

2 Développer une fonction de coût à partir du clDice

3 Réaliser un entrainement avec cette fonction de coût

4 Continuer et finir le benchmarking

Algorithme de soft-skeleton [13], pour calculer le squelette morphologique d’un object de façon différentiable.
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Conclusion

Travail réalisé

Base d’un programme de benchmarking prêt à accueillir plus de modèles /
jeux de données

Premier entrainement concluant d’un modèle

Nouvelle(s) métrique(s) prometteuse(s)
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