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Introduction

Images du jeu de données DRIVE [3]: images originales
(2 gauche) et segmentations binaires annotées corre-
spondantes (a droite).
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Benchmarking, état de I'art

FCN

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

! Autres modeles de deep
learning

Generative adversarial networks

(GAN) [7], Vision Transformers
Architecture du modéle U-Net [4] (VITS) [8]

Autre

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

e Compétition: PARSE Challenge [10]

Oscar Morand (EPITA) LRE - Labo. IMAGE 3/25



Benchmarking, Travail réalisé (Pré-traitement)

Prétraitement et augmentation
de données

@ Normalisation des données

@ Redimensionner les images

o Data augmentation:

Flip aléatoire
Variations des valeurs HSV
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DRIVE
original dataset size: 20 * augmentation factor: 4 = 80
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Benchmarking, Travail réalisé (métriques)

True
Negative
(TN)

Results Set
(s)

Truth Set
(G)

False
Positive
(FP)

True
Positive
(TP)

False
Negative
(FN)

(

Segmented
Object

4

Ground
Truth

Diagramme [11] illustrant le calcul des valeurs de
la matrice de confusion pour la segmentation.
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TP+ TN
Accuracy = —————————
TP+ TN + FP + FN
. " - TP
Precision / Positive predictive value (PPV) = ———
TP +FP
. TP
Recall / Sensitivity = ————
TP+ FN
TN
Specificity — — NV
pecificity TN+ FP
F1— 2x TP _ 2 X Precision x Recall
T 2xTP+FP+FN  Precision + Recall
" e FP
False Positive Rate / Fallout = 1—Specificity = ———
TN + FP
TN
Negative Predictive Value (NPV) = ——
TN + FN

TP x TN — FP x FN

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

# Training parameters
LEARNING_RATE = Te-4

NUM_EPOCHS = 168

METRICS = [accuracy, sensitivity, specificity, false_positive_rate, positive_predictive_value, negative_predictive_value, MCC, DSC]
BATCH_SIZE = 2

SHUFFLE = False

K=5

# Model parameters
LOAD_MODEL = True
IMAGE_HEIGHT = 512
IMAGE_WIDTH = 512

# Datasets parameters

datasets_augmentation_factors = {
"drive” : 4,

}

# Other parameters

NUM_WORKERS = @
PIN_MEMORY = True

Parametres de I'entrainement

1 N
BCE = — — doe(3) + (1 —v) -log(l — V.
N%y g(3) + (1 =) - log(1 =)

Fonction de coiit (BCE Loss [12] avec pondération) utilisée pour I'entrainement du modeéle.
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Benchmarking, premiers résultats (1/2)

Evolution of loss over 100 epochs

12 — Tainloss
— Test loss.
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Evolution des métriques sur un fold, pour 100 epochs.
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Benchmarking, premiers résultats (2/2)

X o Prediction R Ground truth N Error map

200 400 200 400

Ground truth N Error map

0 200 400 0 200 400 0 200 400

Résultats d'inférence aprés I'entrainement du modele sur 100 epochs: image d'origine (
prédiction du modele, du masque de vérité terrain et de la carte d’erreur (

auche), suivie de la

ag
a droite).

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

Oscar Morand (EPITA) LRE - Labo. IMAGE 8/25



Nouvelle métrique, problématique

Exemple de I'effet de volume partiel. Les pixels gris correspondent a des artéfacts de volume partiel et ont une
valeur intermédiaire entre les tissus 1 et 2.

0 20 40 60 80

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, premiére approche (1/2)

0 100 200 300 400 500

Masque de vérité terrain binaire (3 gauche), vérité terrain floutée avec une fonction gaussienne (au centre),
vérité terrain lissée avec une fonction de distance et une décroissance exponentielle (3 droite).
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Vue en coupe transversale du méme segment de vaisseau sanguin. Masque de vérité terrain binaire (2 gauche),
vérité terrain floutée avec une fonction gaussienne (au centre), vérité terrain lissée avec une fonction de
distance et une décroissance exponentielle (a droite).
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Nouvelle métrique, premiére approche (2/2)

True Negative

(TN)

Ealse Positive

Prediction

True Positive

(TP)

Schéma du nouveau calcul des valeurs de la matrice de confusion, avec vérité terrain et prédiction lissées.

O = = .
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Premiere approche, analyse des résultats (1/4)

True positives

True negatives

False positives False negatives

Résultat entre la vérité terrain originale (binaire) et la prédiction décalée. Vrais positifs en rouge (3 gauche),
vrais négatifs en gris, faux positifs en vert, et faux négatifs en bleu (a droite).

True positives True negatives False positives False negatives

100 100 100
120 120 120

140 140 140

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

metric name  binary smooth diff
Accuracy (Acc) 0.924485 0.939065 0.014580
Sensitivity (Se) 0785714 0.909811  0.124097

Spedi

(Sp) 0.954922 0.954868 -0.000054
False positive rate  0.045078 0.045132  0.000054

Positive predictive value (PPV) 0.792658 0.915893  0.123235

Negative predictive value (NPV) 0953090 0.951455 -0.001635
Matthews Correlation Coefficient (MCC) 0.555944 0790188  0.234245

Dice Similarity Coefficient (DSC) / F1 Score  0.789171 0.912842  0.123671

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

True positives

True negatives False positives False negatives

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Résultat entre la vérité terrain originale (binaire) et la prédiction aprés ouverture morphologique. Vrais positifs
en rouge (3 gauche), vrais négatifs en gris, faux positifs en vert, et faux négatifs en bleu (3 droite).

True positives True negatives

False positives False negatives

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

metric_name

Accuracy (Acc)

Specificity (Sp)

False po

Positive predictive value (PPV)
Negative predictive value (NPV)
Matthews Correlation Coefficient (MCC)

Dice Similarity Coefficient (DSC) / F1 Score

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

binary
0.990429
0.854624
1.000000
0.000000
1.000000
0.989859
0919759
0921614

smooth

0972226

0.799359

1.000000

0.000000

1.000000

0968770

0.879998

0.888493

diff

-0.018203

-0.055265

0.000000

0.000000

0.000000

-0.021088

-0.039762

-0.033121
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cIDice (1/2)

Tprec(Sp, Vi) x Tsens(S., Vp)

IDice(Vp, V) =2
cIDice(Vp, V1) XTpreC(SP, Vi) + Tsens(S;, Vp)

avec

|5,Dﬂ VL|

] |5Lﬁ VP|
|Sp| '

Tprec(Sp, Vi) = S

Tsens(S;, Vp) =

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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cIDice (2/2)

Ground
truth

skeletonize

clDice

|

T _Sens

skeletonize

Prediction

Schéma de I'algorithme du cIDice [13].
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Smooth clDice

Ground
truth

T_Prec

|
Smooth
clDice

|

T _Sens

skeletonize

skeletonize

Prediction

Schéma de I'algorithme du "smooth cIDice”, on rajoute une étape de lissage avant le calcul de TprecetTseps-

Oscar Morand (EPITA) LRE - Labo. IMAGE

18/25



Smooth cIDice, analyse des résultats

Metrics with shifting predictions

101 3, — dice
. —— dbice
\\ === smooth_cIDice (size 10)
08
06
04
02

Evolution des métriques (dice, clDice,
smooth_cIDice) par rapport a la force du décalage
appliqué a la prédiction (en pixels).
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Metrics with shrinking predictions

1.0 — dice
— dbice
--- smooth_cIDice (size 10)
0.8
0.6
04
02

000 025 050 075 100 125 150 175 2.00

Evolution des métriques (dice, clDice,
smooth_cIDice) par rapport au rayon du kernel de
I'ouverture morphologique appliqué a la
prédiction (en pixels).
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Travail futur

Taches a réaliser (dans |'ordre)
© Intégrer cIDice et smooth_cIDice aux métriques du benchmark
@ Développer une fonction de cofit a partir du clDice
© Réaliser un entrainement avec cette fonction de cofit

@ Continuer et finir le benchmarking

Stinal

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

Travail réalisé

@ Base d'un programme de benchmarking prét a accueillir plus de modeles /
jeux de données

@ Premier entrainement concluant d'un modele

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