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Fonction de perte basée sur les contours pour la segmentation d’IRM de vessie par apprentissage profond

INTRODUCTION
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Contexte

• Troubles pelviens: concernent 50% des femmes de plus de 50 ans

• IRM 2D dynamique: utilisée par les radiologues pour mesurer les positions de points 

caractéristiques par rapport à la ligne pubo-coccygène montrée en Fig. 1.

• Segmentation : obligatoire pour la caractérisation de la déformation des organes [2]
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Fig. 1. Quantification de la déformation des organes pelviens 

Segmentation par apprentissage profond

• Fully Convolutional Networks (U-Net [1] et ses variantes)

• Fonction d’entropie croisée ou Dice : insuffisant pour détecter les erreurs de contours 

montrées en Fig. 4 par les flèches jaunes

Objectif : Concevoir une fonction de perte dédiée à la détection de contour pour la segmentation d’organes pelviens sur des IRM 2D dynamiques 

Notre méthode consiste à combiner la fonction de perte standard, le coefficient de Dice (eq. 1) avec une fonction basée sur la distance moyenne

entre les surfaces (eq. 2) [3] employant une carte de distance aux contours (Fig. 3). Pour combiner les fonctions de pertes, nous avons proposé un

coefficient adaptatif favorisant la compatibilité des gradients de chaque fonction (eq. 4), comparé aux coefficients usuels de la littérature (eq. 3)

MÉTHODOLOGIE

Ω = grille de pixels, X = prédiction

𝑑𝑌 = carte de distance, Y = vérité terrain

𝛼 =
𝜇𝑜

𝜇𝑑
, 𝜇𝑜 = moyenne du gradient de 𝐿𝑂 sur 20 epochs

𝜇𝐷 = moyenne du gradient de 𝐿𝐷 sur 20 epochs

𝐿𝑃 𝑋, 𝑌 = 𝐿𝑂 𝑋, 𝑌 + 𝛼𝐿𝐷 𝑋, 𝑌 (4)

𝛼0 = 0, 𝛼𝑘 = 0.01 ∗ 𝑘, 𝑘 = nombre d’epoch

𝐿𝑂𝐷 𝑋, 𝑌 = 1 − 𝛼 𝐿𝑂 𝑋, 𝑌 + 𝛼𝐿𝐷 𝑋, 𝑌 (3)

𝜶 empirique :

𝜶 adaptatif : Détection de contour :

Dice Similarity Coefficient :

𝐿𝑂 𝑋, 𝑌 = 1 − 2
σ𝑝𝜖Ω 𝑋 𝑝 𝑌 𝑝

σ𝑝𝜖Ω 𝑋 𝑝 2+σ𝑝𝜖Ω 𝑌 𝑝 2 (1)

𝐿𝐷 𝑋, 𝑌 =
1

Ω
σ𝑝𝜖Ω 𝑋 𝑝 − 𝑌 𝑝

2
𝑑𝑌 𝑝 (2)

Fig. 3 Carte de distance 𝑑𝑌

RÉSULTATS

CONCLUSION
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montrant une meilleur précision des contours

• La combinaison des fonctions de pertes a été réalisée grâce au coefficient adaptatif 

proposé utilisant les gradients de chaque fonction
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Fig. 5. Exemples de 3 segmentations de vessie : vérité terrain (rouge), 

prédiction d’un réseau entraîné avec 𝐿𝑂 (vert) et notre méthode (bleu)

DISCUSSION

• La compatibilité de fonctions de pertes pour l’apprentissage reste à explorer

• De nouvelles fonctions de perte doivent être développées

• L’évaluation sur d’autres bases de données/réseaux sont à réaliser

DSC =  Dice Similarity Coefficient, HD = Hausdorff Distance, ASD = Average Surface Distance

𝐿𝑂 𝐿𝑃𝐿𝑂𝐷 𝐿𝑂 𝐿𝑃𝐿𝑂𝐷 𝐿𝑂 𝐿𝑃𝐿𝑂𝐷

Vérité terrain Carte de distance

Fonctions de perte Combinaison des fonctions de pertes

Évaluation :

• 3 réseaux U-Net à 4 couches 

entraînés avec : Dice 𝐿𝑂, une 

combinaison de fonctions avec 𝜶
empirique  𝐿𝑂𝐷, notre méthode 𝐿𝑃

• Distributions de DSC, HD et ASD 

en Fig. 4

• Améliorations de la détection de 

contour en Fig. 5

Acquisition :

• 16 patients / 10 témoins

• T2w à 1,5 Tesla

• 256×256 pixels = 300×300 mm

• 12 images/séquence 

→ 312 images total


