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Introduction



Segmentation d’'images par apprentissage

Apprentissage Test




Challenge CHAQOS

T1DUALin T1DUALout T2SPIR

https://chaos.grand-challenge.org
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Architectures dérivées de U-Net
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Limitations
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1024

descripteurs calculés avec supports fixes — erreurs de délimitations (contours d’objets)

absence d'information de contexte large échelle — relations inter-objets sous-estimées 6



écomposition en superpixels

Définition Algorithmes

superpixels : primitives visuelles générées watershed-based : waterpixels
par agrégation de pixels voisins partageant
des caractéristiques similaires density-based : quickshift

graph-based : Felzenswalb

contour evolution
patch-based
clustering-based : SLIC

image source / superpixels f; L
energy optimization

F ={fi}icq1,. 7} ensemble de |F| wavelet-based
superpixels décomposant I'image /



Formulation du probléeme

image source superpixels segmentation



Travaux existants



Superpixel-based deep neural networks

The first three PCsa Superpixel

‘4
—>
Mapping each superpixel on HSI
Weighting the spectral o ; ‘
pixels within each superpixel
False color HSI False color WFI
(bands 30,40,50) (bands 30,40,50)

Over-segmentation image Weighted feature image (WFI)




Convolutions sur domaines non-réguliers

L 4

e ENERENENENEREE

Données réguliéres Données irréguliéres
Grille réguliére des pixels Structure de graphe
Domaine Méme nombre de voisins Nombre variable de voisins par noeud
Ordonnancement intrinséque  Par d'ordonnancement
Descripteurs Intensité du pixel Vecteur associé a chaque noeud
. Classification d'images Classification du graphe entier
Taches . .. D
Segmentation d'images Classification de chaque noeud

S. Parisot, Deep learning on graphs : convolutional neural networks on irregular domains

https://biomedic.doc.ic.ac.uk/miccail7-grail/talks/parisot.pdf 10
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Superpixel pooling

Volumetric image Class scores Class scores Label
(e, x,y,2) (l,x,y,2) (per supervoxel) assignment
K (K)

CNN SUPVoxPool—g— Arg- )-’-
max

K Supervoxel labels Segmented image
(xy,2) (x,y,2)
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Super-CNN

Contrast Convolutional  Hierarchical
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Superpixel signature SVM classification + CNN [Liu et al., 2018]

1.Super-pixels /
2 / Training set
K
Testing set
3.CNN process 2. Classifier process )

Smooth edges Patches

o

Rough edges

L

4.Post-process

Results

1. signature associée a chaque superpixel : positions, moyenne/variance intensités
2. classification SVM : all-organ area (1), mixed area (0), non-organ area (-1)
3. CNN basé patch pour raffiner les contours

4. opérations morphologiques
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Méthode




Classification de superpixels

descripteurs label
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Descripteurs de contexte basés pixels

I“(p;) : intensité moyenne dans une fenétre de taille w centré autour du pixel p;

Pour chaque pixel p; = (x;,y;), N descripteurs de contexte peuvent étre

calculés comme suit : ‘ bn(p;) =T¥(p; + A) — B x 1" (p; + A) ‘

Une fois générés aléatoirement, les jeux de paramétres {w, w’, A, A’, 3 € {0,1}}

restent inchangés quelque soient le pixel p; et I'image / 5



Descripteurs de contexte basés superpixels

Soit f; un superpixel de F de barycentre c(f;) et d'intensit¢ ~ Supervoxels

moyenne [(f;) distants

Superpatch [Giraud et al., 2017] Na(f;) correspond au

P.(f;) de rayon r agrége les supervoxels f; € F tel que cuipae ey

le(F)) = c(F), < r voisinage étendue de
1) — illla =

f; obtenu en
- correspond aux superpixels appliquant le
dont le barycentre est situé déplacement A 3
dans un cercle de rayon r partir de c(f;)

centrée en c(f;)

— Na(f;) est donc le
superpixel contenant
la position c(fi) + A

- contient au moins f;

Intensité moyenne d’un superpatch

Moyenne des intensités moyennes estimées pour chaque
fre P(fi) : T[P.(F)] = ey Zr,epuiry 1(F1)




Descripteurs de contexte basés superpixels

N descripteurs de contexte sont calculés pour chaque superpixel f; comme

suit : ]@n(f,-) = T[P,(NA(F:))] = B x I[P (Nar(F:))] \
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Les paramétres {r,r', A, A’ 3 € {0,1}} restent inchangés Vf; et VI L



Chaine de traitement

1 - collection d'images (training, test)

2 - décomposition en superpixels (training, test) : maskSLIC
3 - étiquetage des superpixel de training

4 - estimation de descripteurs de contexte basés superpixels
(training, test)

5 - équilibrage inter-classe (training) : algorithme SMOTE

6 - [optionnel] réduction de dimension

7 - classification des superpixels de test : CNN-1D, combinaison de
CNN-1D + majority voting,...

8 - reconstruction des cartes de segmentation 3D

9 - post-traitement : + grande composante connectée

10 - évaluation

18



Résultats préliminaires




Résultats préliminaires obtenus avec :
10 examens IRM T1 d'apprentissage, 10 de test
2000 superpixels par coupe axiale (uniquement zone utile)
400 descripteurs de contexte par superpixel

60% seuil de I'étiquetage des superpixels d'apprentissage
20 epochs (50 pour U-Net)




Foréts aléatoires CNN-1D 5 conv + 2 FC 5 X CNN-1D + mv U-Net sans data augment.

—— prédiction — verité-terrain



Foréts aléatoires CNN-1D 5 conv + 2 FC 5 X CNN-1D + mv U-Net sans data augment.

—— prédiction — verité-terrain



dice sens spec jacc verr
Foréts aléatoires 7290 7043 97.76 57.78 216.9
CNN-1D 2 conv + 2 Fc 77.80 79.18 97.70 64.31 131.3
CNN-1D s conv + 2 Fc 78.71 8158 9756 65.71 156.3
5 CNN-1D + MV 81.44 7492 99.20 69.22 257.0
CNN-1D sconv+2rc+ PP 83.28 8150 98.63 71.72 81.2
5 CNN-1D + MV + PP 83.12 7475 99.54 7143 321.0
U-Net 84.52 84.62 9854 73.55 1833

22



Perspectives




Augmentation de données

1 - collection d'images (training, test) + data augmentation
2 - décomposition en superpixels (training, test)
modification des paramétres de calcul des superpixels
(compactness...)
utilisation de plusieurs méthodes de décomposition en superpixels
3 - étiquetage des superpixel de training
4 - estimation de descripteurs de contexte basés superpixels
(training, test)
5 - équilibrage inter-classe (training) : algorithme SMOTE
6 - [optionnel| réduction de dimension
7 - classification des superpixels de test : CNN-1D, combinaison de
CNN-1D + majority voting,...
8 - reconstruction des cartes de segmentation 3D
9 - post-traitement : + grande composante connectée
10 - évaluation
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Décomposition en superpixels multi-échelles

Décomposons [: Q C N3 — N en M+1 partitions P = {Po, .-, Pm} ot Py,
est un ensemble de superpixels {f["} tels que F"NFf",; =P et ;" = Q

Il
Q

Ps P> P1 Po
24



Représentation multi-échelles

Une fois Py obtenue par décomposition en superpixels, les partitions P, avec
0 < m < M sont obtenues par fusion itérative des superpixels (de Pu vers Po).

La séquence de partitions P = {Pn} est encodée au sein des couches d'un arbre
multi-échelles Q = {Qn}. La couche Q,, associe a chaque superpixel f{" € Py,

un ensemble de L superpixels enfants {fj'."“} C Py tel que fi" = Uj fj'-’”'l.

25



Soient :
- 1(fi) = {0,1} la classe associée au superpixel f; (segmentation binaire)

- A(f]",s) I'ancétre de f{" d'échelle savec m>1let1 <s<m (Po = Q)
- la hiérarchie #(f!), I'ensemble des ancétres de f dans Q

HFM) = {(FYA(FM, M — 1), A(FY M = 2), ..., A(FY 1)}

/
/\ J»\’*p\/
ANIVA

N\

&Y,
g
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Stratégies d’'extension multi-échelles

Simple-échelle
(D Descripteurs de contexte simple-échelle : ®(f;) = {¢,(f;)} avec
[6n(F1) = TIP.Na(F:))] = B x TP-(Nar(F1))]]

@ Classification de superpixels : | CNN1D(®(F;)) = P(1(f;) = 1) |

Objectif commun aux stratégies multi-échelles

— classification des superpixels £ € Py | P(1(F =1))|Vi

1

Multi-échelles : stratégie 1 [Conze et al., 2017a]

(D Descripteurs de contexte simple-échelle calculés a chaque échelle :
O(f7") = {on(Fi")}

(@ Concatenation des descripteurs calculés pour les superpixels de la

hiérarchie H(FY) : (H(FM)) = [0(FV), d(FV 1), ..., &(F})]
@) Classification de superpixels : | CNN1D(®(H(F)))) = P(1 (FV) = 1)

27



Stratégies d’'extension multi-échelles

Multi-échelles : stratégie 2 inspiré de [Conze et al., 2017b]

(D Descripteurs de contexte simple-échelle calculés a chaque échelle :
O(f") = {¢n(F7")}

@ Classification des superpixels de chaque échelle indépendamment :
| oNNID(O(F7)) = P(L(FT) =1) |¥m

(@ Fusion de résultats par hiérarchie :

Pru(F)=1)= J] r(FMH=1)

freH(FY)

Multi-échelles : stratégie 3

(@ Descripteurs de contexte multi-échelles :

bu(F1) = TLANA(FY), 5)] — 8 x TLAWNA (F), )] | avec les
paramétres {s,s’, A, A’, 3} restant inchangés V f,M EPyetVl

@ Classification de superpixels : | CNN1D(®(FM)) = P(1(FM) = 1)

28



Descripteurs de contexte basés superpixels multi-échelles

N descripteurs de contexte sont calculés pour chaque superpixel f,M comme

suit : | ¢ (F) = TLAWNA(FY), s)] — B x TTAWNA (FV), s")]

/
SN N

WNa@), M-1)

N (AN A\

Na(FM)) M Na(Fi)

L'utilisation des superpatches n'est ici pas nécessaire dans la mesure ol exploiter
les ancétres permets une bonne prise en compte du contexte spatial étendu.

Les paramétres {s,s’, A, A’ 5 € {0,1}} restant inchangés V fM € Py et VV I 29



Fusion d’informations multi-vues

superpixels mode 1l mode?2 mode3 mode4 mode5 segmentation

LCC

LMLO

30



Conclusion




Conclusion et perspectives
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classification de superpixels par deep learning
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Pour toute information :

* Merci %

pierre-henri.conze@imt-atlantique.fr

33


pierre-henri.conze@imt-atlantique.fr

	Introduction
	Travaux existants
	Méthode
	Résultats préliminaires
	Perspectives
	Conclusion

