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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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Problématique, Effet de volume partiel

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.
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Problématique, Variabilité des annotations

Image du vaisseau sanguin (gauche), vérité terrain faite par la personne n°1, vérité terrain n°2, carte des
différences entre les deux vérités terrain (droite). Images provenant du jeu de données STARE [4]

Oscar Morand (EPITA) 14/01/2025 LRE - Equipe TIRF 4/32



Problématique, métriques classiques
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Diagramme [5] illustrant le calcul des valeurs de
la matrice de confusion pour la segmentation.
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cIDice (1/2)

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

cIDice(Vp, Vi) =2 x

avec

|f;p n \/L|

] |f;L n \OD‘
|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)
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Schéma de I'algorithme du cIDice [6].
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Smooth clDice
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Schéma de I'algorithme du "smooth cIDice”, on rajoute une étape de lissage avant le calcul de TprecetTseps-
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Smooth cIDice, analyse des résultats

Metrics with shifting predictions

101 3, — dice
. —— dbice
\\ === smooth_cIDice (size 10)
08
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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
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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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Smooth cIDice, fonction de colit

a)

Y
ad’ |
7

cost
function

Exemple de propagation arriére des gradients dans un entrainement supervisé de réseau de neurones [7]
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Fonction de colit, opération de squelettisation

Non-differentiable Morphological Neural-network-based
skeletonization skeletonization skeletonization Our skeletonization

Compatible with gradient- ;
based optimization x J J /

Domain-agnostic ‘/ ‘/ x ‘/

Comparaison des différents algorithmes de squelettisation [8]
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Fonction de colit, opération de squelettisation

F
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Algorithme de squelettisation des masques de segmentation différentiable. [6]

Oscar Morand (EPITA) 14/01/2025 LRE - Equipe TIRF 12/32



Fonction de colit, opération de squelettisation

Masque du jeu de données DRIVE [3] avant Résultat de I'algorithme de squelettisation
application de I'algorithme de squelettisation différentiable [6] sur le masque.
différentiable.
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Fonction de cofit, opération de lissage / carte de distance

10 20 30 40 50

10 20 0 40 50

Carte de distance par opérations Carte de distance, fonction de Carte de distance par opérations
de pooling (ancienne version) scikit-image de pooling (nouvelle version)

%timeit dist_function(test_t, size=18)
%timeit dist_function_2(test_t, size=18)
%timeit get_gaussian_dist(test_nd, scale=18)

2.5 ms + 48.2 ps per loop (mean = std. dev. of 7 runs, 180 loops each)
7.9 ms £ 1.56 ms per loop (mean * std. dev. of 7 runs, 100 loops each)
270 ps = 1.22 ps per loop (mean = std. dev. of 7 runs, 1,000 loops each)

Durée en temps de chaque méthode
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Fonction de cofit, opération de lissage / carte de distance

MaxPooling l Q)

10)

MaxPooling

MaxPooling ¢

Algorithme basique de la fonction de lissage / carte de distance.
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Fonction de cofit, opération de lissage / carte de distance

v2*f(i)
X

1.0 - (img > 0) ‘

(3x3) MaxPooling .

Cross MaxPooling

1.0 - (img > 0)

B V2*f(i)
(3x3) MaxPooling - ‘
Cross MaxPooling -

Algorithme avancé de la fonction de lissage / carte de distance.
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Fonction de colit, opération de lissage / carte de distance

Masque de véritée terrain (gauche), résultat de I'application de la fonction avancée de lissage / carte de
distance.

Oscar Morand (EPITA) 14/01/2025 LRE - Equipe TIRF 17/32



Expériences, bases de données

Jeux de données:

@ DRIVE : Low resolution,
état de I'art (40 images).

e CHASE : Medium
resolution, deux vérités
terrains (28 images).

@ HRF : Very high
resolution, individus sains
et malades (45 images).

Jeux de données sélectionnés: DRIVE (en haut), CHASE, HRF
(en bas)
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Expériences, nouvelles métriques

2D Disk 2D Circle 2D Square
- by=1 by=1
0= by=1 by =2
bp=0
bpsy =0 by =0

Illustration des nombres de Betti en 2 dimensions [9]

0 20 40 60 80

Betti number @ of Prediction 2 Betti number @ of Prediction 3
Betti number 8 of Ground truth 2 Betti number © of Ground truth 2
Betti error 0: 0.0 Betti error 0: 0.3934693402873666

Betti error (0) de deux masques avec des topologies

Betti error (0) de deux masques similaires. différentes.
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Expériences, forme des résultats

Format des dossiers et fichiers de sortie
de I'expérience.

Exemple de métadonnées de sortie.
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Expériences, analyse des résultats des entrainements

Specifiity (5p)

CIice

Betti Number 0

10

08
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Moyennes et variances de plusieurs métriques par fonction de colit.

Accuracy | Sensitivity | Specificity | False positive rate | PPV | NPV | Dice Score | CIDice | Smooth CIDice | Betti Number 0

DiceLoss 0.933 0.583 0.999 0.001 0.988 | 0.928 | 0.724 0.879 | 0.926 0.959
SmoothClDiceLoss 0.0.5 | 0.959 0.939 0.962 0.038 0.826 [ 0.989 | 0.878 0.95 0.966 0.81

SmoothClDiceLoss 0.0.8 | 0.945 0.947 0.943 0.057 0.764 | 0.99 | 0.844 0.922 | 0.945 0.935
SmoothClIDiceLoss 2.0.5 | 0.952 0.939 0.953 0.047 0.798 [ 0.989 | 0.861 0.941 | 0.959 0.819
SmoothClDiceloss_2.0.8 | 0.945 0.949 0.942 0.058 0.773 | 0.991 | 0.848 0.929 | 0.951 0.879
SmoothClDiceLoss 5.0.5 | 0.957 0.94 0.96 0.04 0.809 | 0.989 | 0.869 0.949 | 0.966 0.725
SmoothClIDiceLoss 5.0.8 | 0.953 0.941 0.954 0.046 0.799 0.989 | 0.862 0.934 | 0.954 0.886
NewClDiceLoss 0.935 0.599 0.999 0.001 0.986 | 0.93 0.737 0.907 | 0.95 0.904
WeightedBCELoss 0.947 0.947 0.945 0.055 077 099 | 0848 0.916 | 0.939 0.963

Tableau des résultats, la meilleure valeur de chaque métrique en gras.
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Expériences, analyse des résultats des entrainements

Accuracy (Acc)
CHASE

DRIVE
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Exemples de prédictions sur le jeux de données HRF.
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Expériences, analyse des résultats des entrainements

Classement de chaque fonction de colt pour
chaque métrique (en haut). Classement général de
chaque fonction de colt (a droite).
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Expériences, procédure d'analyse des résultats des
métriques

Quelle prédiction vous-semble la plus anatomiguement correcte?

Gauche Equivalentes Droite

Exemple d'interface utilisateur pour la plateforme
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Expériences, procédure d'analyse des résultats des

métriques

modéle: {
U-Net,
50 epochs,
BCE Loss

}

meétriques : {
Accuracy = 0.90,
Dice=0.76,

Smooth ClDice = 0.60

Oscar Morand (EPITA)

modeéle: {
U-Net,
50 epochs,
ClDice Loss
}

meétriques : {
Accuracy = 0.89,
Dice =0.72,

Smooth ClDice = 0.90
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Expériences, procédure d'analyse des résultats des
métriques

—_
30
25
20
15
10
N
. N Ziabm(s,) —m(s;)| + T
m T N
N E (s = m(s)[ + Ty + (1 = Im(s,) = m(s)D + (1 = 7o)
I m Gauche m Equivalent m Droite - avec
— m la métrique a évaluer
. — m(s;) la valeur de la métrique pour la segmentation j
modéle:{ 1= {0 si'bien classé” 1 paire de prédiction i
U-Net, ' 1 si "mal classé"
50 epochs,
BCE Loss
}
métriques : {
Accuracy = 0.90,
Dice =0.76,
Smooth ClDice = 0.60
}
—
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Conclusion et suite du projet

Travail futur

@ Encadrement : Suivre I'avancement du projet avec un nouvel étudiant RDI en
tant qu'encadrant.

Etudier I'impact du changement de méthode de squelettisation.

Analyser l'influence de I'hyperparamétre de facteur de lissage.
Fonction de colt :

Etudier les fonctions de coiit a mélanger avec le smooth clDice Loss.
Finaliser I'implémentation, valider les choix, et effectuer des entrainements
complets.

Tester et intégrer c/CE Loss et cbDice Loss dans les expériences.

Groupe PFEE : Poursuivre leur travail pour récolter et analyser des données.
Bases de données :

Ajouter de nouvelles bases (ex. ROSE en 2D).
Etendre I'étude a des données 3D, avec une modification de la plateforme de
comparaison des prédictions.
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