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Résumé
La sclérose en plaques (SEP) est une maladie auto-immune
chronique, souvent invalidante, affectant le système ner-
veux central et caractérisée par une démyélinisation et des
altérations neuropathiques. Les images par résonance ma-
gnétique (IRM) jouent un rôle central dans le diagnostic et
le dépistage de la SEP.
Nous proposons une nouvelle méthode de segmentation des
lésions de SEP pour les images IRM, basée sur les ré-
seaux neuronaux convolutifs (CNN) et l’auto-supervision
partielle et avons étudié les avantages et les inconvénients
de l’utilisation de l’auto-supervision pour la tâche de seg-
mentation. En étudiant la transférabilité en gelant les pre-
mières couches convolutives, nous avons découvert que des
améliorations sont obtenues lorsque le CNN est réappris à
partir des premières couches.

Mots Clef
Auto-supervision, imagerie médicale, apprentissage pro-
fond, segmentation en IRM, sclérose en plaques.

Abstract
Multiple Sclerosis (MS) is a chronic, often disabling, auto-
immune disease affecting the central nervous system and
characterized by demyelination and neuropathic altera-
tions. Magnetic Resonance (MR) images plays a pivotal
role in the diagnosis and the screening of MS.
We propose a novel MS lesions segmentation method for
MR images, based on Convolutional Neural Networks
(CNNs) and partial self-supervision and studied the pros
and cons of using self-supervision for the current segmen-
tation task. Investigating the transferability by freezing the
firsts convolutional layers, we discovered that improve-
ments are obtained when the CNN is retrained from the
first layers.

Keywords
Self-supervision, Medical Imaging, Deep learning, MRI
Segmentation, Multiple sclerosis.

1 Introduction
La sclérose en plaques (SEP) est une maladie auto-immune
du système nerveux central. Elle affecte 1 à plus de 200
personnes sur 100 000 selon la région [28], elle apparaît
généralement vers 30 ans [1] et peut rapidement induire un
handicap élevé [19]. L’imagerie par résonance magnétique
(IRM) est l’un des examens les plus précieux pour le diag-
nostic, le pronostic et le suivi de MS [34]. Les images IRM
permettent d’identifier, de localiser, de compter et de déter-
miner l’activité des lésions démyélinisantes ; cette procé-
dure semble être une tâche répétitive et longue, et est sou-
vent accomplie avec une assistance virtuelle basée sur la
vision par ordinateur avec une variabilité inter-observateur
possible [5].
L’intérêt pour la segmentation les lésions automatiques de
la substance blanche (WM) et en particulier des lésions de
SEP a augmenté de manière significative au cours de la
dernière décennie. Plusieurs challenges, tels que le Medi-
cal Imaging Computing & Computer Assisted Intervention
(MICCAI) 2016 [7] ont été menés pour une meilleure éva-
luation des performances au sein de la communauté de la
vision par ordinateur. Des ensembles de données patient
annotés ont également été rendus publics, permettant d’ex-
plorer plus facilement la capacité des algorithmes d’ap-
prentissage automatique tels que les CNN à synthétiser la
sémantique d’images médicales. Les dernières recherches
dans ce domaine étudient l’importance de certains para-
mètres et suggèrent différentes techniques pour améliorer
la segmentation, la plupart utilisent des CNN. Nair et al.
proposent dans [25] de recourir au Montecarlo dropout
pour accéder à des indicateurs de segmentation lors d’un



prediction tels que la variabilité. Roy et al. présentent dans
[31] leur réseau neuronnal convolutionnel et montrent des
améliorations en augmentant la taille des patchs. Hashemi
et al. ont adapté un U-net 3D dans [13] avec des couches
denses dans les voies de l’encodeur et du décodeur obte-
nant de meilleurs résultats, dans leur article, ils étudient
l’influence des paramètres de la fonction de coût et la stra-
tégie de fusion des patchs. L’équipe Valverde et al. dans
[38] s’est intéressé à la réutilisation de leur CNN sur des
images médicale provenant d’autres scanners avec diffé-
rents protocoles et ont montré que de bons résultats peuvent
être obtenus avec peu de nouvelles annotations et de réap-
prentissage. McKinley et al.[24] montrent que la segmen-
tation simultanée des lésions de substance blanche et des
tissus cérébraux améliore la qualité de la segmentation et
Brosch et al. [4] pré-entraînent leur CNN avec une machine
retreinte de Boltzmann pour améliorer les performances de
segmentation.
Toutes les études susmentionnées utilisent des CNN sur
des images 2D ou des volumes 3D, certaines utilisant des
patchs et d’autres des images ou des volumes complets
à partir d’images IRM multimodales. La plupart d’entre
elles utilisent une architecture de réseau neuronal conçue
comme un encodeur-décodeur plus ou moins proches d’un
U-net [30]. Seul Valverde et al. [38] considèrent la tâche
de segmentation comme une classification voxel par voxel.
Alors que les réseaux de neurones convolutionnels sont
progressivement devenus une référence en matière de vi-
sion par ordinateur en tant que technique supervisée for-
tement axée sur les données [39, 29], son utilisation en
imagerie médicale est souvent limitée par la faible quan-
tité d’échantillons disponibles. Une autre difficulté consiste
à obtenir des annotations d’experts de la part des radio-
logues car cela nécessite beaucoup de temps, ce qui n’est
pas toujours possible [21]. Heureusement, des techniques
telles que l’augmentation des données ou le transfert d’ap-
prentissage ont été proposés pour surmonter ces limitations
[22].
En raison de la grande quantité d’images IRM non anno-
tées disponibles dans un hôpital, nous proposons d’amé-
liorer simplement les résultats de segmentation en les ex-
ploitants conjointement avec des images annotées. Ce pro-
cessus peut être adapté à presque toutes les techniques et
tâches en IRM et en tomographie assistée par ordinateur
(CT) en utilisant l’auto-supervision.
La technique d’auto-supervision introduite par Doersch et
al. dans [8] vise à réduire la nécessité d’un grand nombre
d’échantillons annotés. Cette technique est basée sur l’ap-
prentissage contextuel [33] et le transfert d’apprentissage
[27]. Elle repose sur la formation d’un réseau de neurones
sur une tâche non supervisée (c’est-à-dire qui n’a pas be-
soin d’être annotée) et apparemment sans utilité pour ap-
prendre le contexte, et pour réutiliser partiellement le ré-
seau résultant pour apprendre l’inférence sur la tâche cible
initiale supervisée. Comme le réseau est déjà formé pour
comprendre les données d’image entrantes sur une tâche

similaire mais plus simple, moins d’échantillons annotés
sont nécessaires.
À notre connaissance, seules quelques études comme [6, 2]
ont fait état de l’utilisation de l’auto-supervision dans
l’analyse de l’imagerie médicale. Nous proposons une nou-
velle stratégie pour apprendre le contexte des images avec
l’auto-supervision en imagerie médicale et pour évaluer ses
performances en segmentation des lésions de la sclérose en
plaques.
Nous supposons que la mise en œuvre de l’auto-
supervision sur un CNN peut guider la tâche d’apprentis-
sage supervisée au sein d’un CNN déjà conçu pour l’ana-
lyse d’images IRM, réduisant ainsi le taux d’erreur et amé-
liorant la qualité globale de la segmentation.
Il est important d’étudier le potentiel de l’auto-supervision
en imagerie médical car ce domaine évolue très rapide-
ment, entraînant une augmentation exponentielle des es-
paces de données déjà de grande dimension pour les-
quels seuls quelques échantillons sont disponibles. Dans
notre cas, nous prévoyons de travailler sur de multiples sé-
quences IRM dans les années à venir pour étudier la SEP,
en commençant par très peu de patients. Dans ce contexte,
nous aurons besoin de nouvelles stratégies pour l’augmen-
tation des données ou l’apprentissage de modèles avancés.

2 Matériel et méthode
Le réseau de neurones décrit par Isensee et al. [15] a été
choisi en raison de son efficacité prouvée en matière de seg-
mentation. Il a obtenu la troisième place au MICCAI Brain
Tumor Segmentation (BraTS) challenge 2017 et utilise une
architecture d’encodeur-décodeur comme dans la plupart
des articles récents sur la segmentation de l’imagerie mé-
dicale. Nous l’avons adapté pour prendre cinq patchs 3D en
entrée, respectivement extraits des images pondérées en T1
(T1W), T1 avec un agent de contraste (T1Wc), T2 (T2W),
T2 en Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR) et en
densité de protons (PDW), car ces séquences sont généra-
lement analysées par le radiologue pour évaluer la présence
de lésions de sclérose en plaques.
La tâche cible initiale non supervisée, consiste à prédire
la position d’un patch dans son volume d’extraction. Nous
espérons que cette tâche de régression à sorties multiples
partage des caractéristiques ou features en commun avec
la tâche de segmentation des lésions cérébrales. Pour réa-
liser la première tâche cible non supervisée nous n’avons
appris qu’une version tronquée du réseau de neurone de
segmentation, uniquement la partie encodeur, car la tâche
de régression ne nécessite pas reconstruction. Ce premier
réseau a été entraîné pour prédire les coordonnées d’extrac-
tion d’un patch 3D (x, y et z). Les poids de l’encodeur en-
traîné ont été transférés à l’encodeur de segmentation pour
la tâche supervisée de segmentation des lésions de la sclé-
rose en plaques. Pendant l’entraînement, la segmentation
a été effectuée et évaluée sur des patchs. La méthode est
résumée en Figure 1.
Nous avons travaillé avec des images normalisées ali-



FIGURE 1 – Workflow de segmentation des lésions de la sclérose en plaques : 1) Les patchs 3D de plusieurs séquences sont
extraits à partir des volumes entiers. 2) Les patchs sont envoyés au premier réseau neuronal pour l’apprentissage de la tâche de
localisation. 3) Les poids des couches sont transférés au CNN de segmentation. 4) Apprentissage de la tâche de segmentation.

gnées les unes par rapport aux autres et redimensionnées
à 128× 128× 128 voxels avec des patch de 32× 32× 32
voxels. L’objectif est garder un bon compromis pour avoir
des patch assez grands pour capturer les lésions avec leur
environnement et à la fois assez petits pour avoir le plus de
sous-echantillon possible afin de bénéficier d’un maximum
d’éléments d’apprentissage. Un tel choix a déjà donné de
bons résultats avec Roy et al. [31]. Notre CNN n’a pas
été entrainé avec un autre forme d’augmentation des don-
nées car cela augmente considérablement la durée des en-
traînements bien que cela puisse augmenter les perfor-
mances. Pour les examens ne disposant pas de toutes les
séquences d’acquisition utilisées (par exemple T1Wc ou
PDW), celles-ci ont été remplacées lors de l’apprentissage
par des volumes « vides » comme extension de la tech-
nique du sequence dropout détaillée dans [9]. Cette tech-
nique consiste à fixer aléatoirement les modalités d’en-
trée à zéro afin de garantir que le modèle d’ajustement
CNN est suffisamment générique pour fournir des prévi-
sions fiables même lorsque les modalités sont manquantes.
Nous appliquons la méthode de validation croisée par sous-
échantillonnage aléatoire répété pendant la formation. Un
lot est constitué de 12 patchs sélectionnés au hasard du
même patient avec au moins 75 % du cerveau ce qui évite
de prendre en compte les patchs sans cerveau. Le CNN
a été entrainé à maximiser le score de Dice (équation 3)
qui mesure le taux de similarité entre deux échantillons.
Son calcul est un compromis entre la précision (équation

Sensibilite =
V P

P
(1)

Precision =
V P

V P + FP
(2)

Dice =
2V P

2V P + FP + FN
(3)

Dice = 2 · Precision · Sensibilite
Precision+ Sensibilite

(4)

FIGURE 2 – Décomposition du calcul du score de Dice. VP
pour le nombre de vrai positif, FP pour le nombre de faux
positif, P pour le nombre de positif.

2) et la sensibilité 1 comme détaillé dans l’équation 4 en
Figure 2 visant à réduire l’impact d’une distribution dés-
équilibrée des données sur l’évaluation des résultats. L’op-
timiseur Adam [18] est utilisé pour aider à réduire le temps
de convergence.

3 Résultats
Quatre ensembles de données publiques différents de seg-
mentation des lésions de la sclérose en plaques ont été
recueillies provenant des challenges de segmentation des
lésions de la sclérose en plaques du MICCAI 2008 [32]
et 2016 [7], le challenge de segmentation de la sclérose



en plaques 2015 du Symposium international d’imagerie
biomédicale (ISBI) [5] consistant en 21 examens de 5 pa-
tients différents à différents moments, et la base de don-
nées publiques de Lesjak et al. [20]. Deux autres ensembles
de données publiques provenant d’un sous-ensemble sé-
lectionné manuellement d’OASIS3 [23] avec des patients
cognitivement normaux et en déclin et du MICCAI BraTS
challenge 2017 [3] avec des tumeurs cérébrales ont été uti-
lisés comme source d’images supplémentaires. Le tableau
1 donne des informations supplémentaires sur les données.
L’ensemble de données MICCAI 2016 a été choisi comme
test pour avoir des résultats avec des examens complets,
sans séquences manquantes.

TABLE 1 – Détails concernant les ensembles de données

Données Examens Séquence SEP
MICCAI
2008

20 T1W, T2W, FLAIR OUI

MICCAI
2016

15 T1W, T1Wc, T2W,
FLAIR, PDW

OUI

ISBI 2015 21 T1W, T2W, FLAIR and
PDW

OUI

Lesjak et
al.

30 T1W, T1Wc, T2W,
FLAIR

OUI

OASIS3 82 T1W, T2W, FLAIR NON
BraTS
2017

285 T1W, T1Wc, T2W,
FLAIR

NON

Toutes les images des ensembles de données ont été prétrai-
tées pour être aussi comparables que possible. Le prétraite-
ment est très proche de celui effectué par [5] pour le chal-
lenge ISBI. Lorsque c’était possible, les images non trai-
tées ont été utilisées. Après la première correction biais de
champ N4 [35], nous avons choisi d’aligner toutes les sé-
quences sur le FLAIR car la plupart des lésions de nos jeux
de données ont été segmentées dans l’espace FLAIR. L’ali-
gnement a été effectué par l’outil FSL FLIRT [17, 12, 16].
Pour chaque modalité l’ « histogram matching » [26] est
appliqué séparément. Les images de référence pour les his-
togrammes ont été choisies parmi les images de bonne
qualité de nos jeux de données à cette étape du prétraite-
ment. L’image T1 est ensuite dépouillée du crâne[14] et
enregistrée sur un modèle de cerveau MNI de 1 mm [10].
Le masque cérébral et la transformation sont ensuite ap-
pliqués aux autres séquences. Le pipeline global est illus-
tré dans la figure 3. Toutes les images sont redimension-
nées à 128 × 128 × 128 voxels avec une résolution de
1, 422×1, 703×1, 422 mm3 pour travailler avec une taille
d’image raisonnable et une résolution acceptable pour dis-
tinguer les lésions.
L’apprentissage préalable de la tâche de régression non su-
pervisée a été effectuée avec tous les examens d’entraîne-
ment, y compris ceux ne contenant aucun patient atteint

FIGURE 3 – Step of the pipeline illustrated with a T2
image.

de SEP. Un ratio de 50 % des examens de SEP a été res-
pecté afin de garantir que le réseau puisse construire des
cartes de caractéristiques générales à partir de différentes
textures d’IRM du cerveau, en évitant le déséquilibre entre
les examens de SEP et ceux qui n’en ont pas. Au cours
du second apprentissage supervisé sur la segmentation des
lésions, seuls les ensembles de données de la sclérose en
plaques ont été utilisés. Lors de l’apprentissage, la seg-
mentation cible est choisie au hasard à partir des diffé-
rentes segmentations manuelles disponibles, certains exa-
mens pouvant en contenir jusqu’à quatre différentes selon
le nombre d’experts médicaux impliqués. Comme la dé-
limitation manuelle des lésions peut varier d’un expert à
l’autre, nous supposons que l’utilisation de ces cartes in-
dividuelles au lieu de combinaisons peut aider la CNN à
établir son propre consensus.
Pour chaque patient, 150 patchs choisis au hasard dans la
zone du cerveau ont été segmentés. La segmentation finale
a été obtenue en faisant la moyenne de toutes les prédic-
tions qui se chevauchaient. Elle a permis d’obtenir une pré-
diction consensuelle couvrant plus de deux fois le volume
du cerveau.
Cinq stratégie de transfert ont été évaluées :

— Transferts de poids avec les six premières couches
convolutives gelées (6CF)

— Transferts de poids avec les trois premières couches
convolutives gelées (3CF)

— Transferts de poids avec les deux premières
couches convolutives gelées (2CF)

— Transferts de poids avec la première couche convo-
lutive gelée (1CF)

— Transferts de poids sans gel de couche (0CF)
Pour comparaison, nous avons entraîné une version sans
auto-supervision avec des initialisés selon la méthode uni-
forme glorot [11], uniquement à la segmentation des lé-
sions de la sclérose en plaques (VAN). La mesure d’éva-
luation des similitudes utilisée pour la comparaison est le
score de Dice.
Les résultats moyens sont présentés dans le tableau 2 et le
diagramme en boîte montrant la distribution des résultats
dans l’ensemble de test est présenté dans la figure 4. L’éva-
luation a été réalisée sur la base de tests MICCAI 2016 ac-
quise avec un scanner IRM et des protocoles différents des
bases d’entraînement. La segmentation de référence pour
l’évaluation est formée par le consensus de la segmenta-
tion des différents radiologues. Nous avons obtenu d’excel-



TABLE 2 – Évaluation des apprentissages.

Apprentissage Dice Sensibilité Précision
VAN 66.94% 60.63% 78.84%
0CF 67.63% 61.47% 79.30%
1CF 66.89% 59.79% 80.31%
2CF 64.44% 57.50% 77.53%
3CF 62.69% 55.86% 75.06%
6CF 57.93% 49.60% 75.03%

lentes performances par rapport aux publications récentes,
tout en gardant à l’esprit que le test n’est pas le même et ne
peut pas être entièrement comparé à d’autres études telles
que celle de Valverde et al. [37] qui a obtenu un score de
Dice de 53,5%, Valcarcel et al. [36] avec 56% et 57%, ou
Roy et al. [31] a obtenu 56,39%. La bonne qualité de la
segmentation pour toutes les versions indique que l’archi-
tecture du CNN, la méthode d’apprentissage globale sont
pertinents pour notre tâche de segmentation. Le meilleur
score de Dice et la meilleure sensibilité sont obtenus avec
la méthode 0CF et la meilleure précision est atteinte avec
la méthode 1CF.

FIGURE 4 – Diagramme en boîte comparant les résultats
obtenus pour chaque méthode d’apprentissage. La médiane
est représenté par la ligne horizontale orange.

La Figure 4 montre que l’augmentation du nombre de
couches gelées diminue le score de Dice et la sensibilité et
augmente la dispersion des résultats. La précision est éga-
lement diminuée avec le nombre de couches gelées, mais
moins que les autres mesures.

4 Discussion
Seule la version 0CF de l’auto-supervision a surpassé pour
chaque mesure la méthode VAN. Notre hypothèse initiale
et notre motivation pour l’auto-supervision étaient que les
tâches de régression non supervisée et de segmentation su-
pervisée partageraient les premières couches convolutives
du modèle, comme cela est souvent le cas en vision par or-
dinateur. Les résultats indiquent cependant que ce n’est pas
le cas et que les toutes premières couches doivent être ré-
apprisent pour une meilleure segmentation. Une hypothèse
possible est que la tâche de segmentation des lésions de la
SEP est très spécialisée et nécessite un modèle très spé-
cialisé, par opposition aux tâches quotidiennes de recon-
naissance ou de classification des objets visuels qui sont
supposées partager un terrain commun.
Le diagramme en boîte de la Figure 4 montre que le gel
des couches convolutives a diminué le score de Dice et
la sensibilité dès le début. La perte de précision semble
n’apparaître qu’après le gel des deux premières couches.
Ces résultats suggèrent que le gel des premières couches
convolutionnelles affecterait principalement la sensibilité
de la prédiction. Ceci est donc en faveur de l’hypothèse se-
lon laquelle les premières couches du CNN captureraient
une grande partie des informations utiles de l’image dans
les toutes premières couches. Cela suggère également que
la sélection et la collecte de la plupart des caractéristiques
discriminantes sont réalisées progressivement après la pre-
mière couche.
La Figure 5 illustre une visualisation de la segmentation
réalisée avec notre technique. Nous pouvons voir sur cette
image que l’augmentation du nombre de couches gelées di-
minue la taille de la zone segmentée et augmente la taille de
la zone correspondant au faux positif dans l’ellipse au bord
frontal gauche du ventricule. Cela peut révéler un sous-
apprentissage, car cette zone contient généralement des lé-
sions.
Nos résultats confirment l’idée que la régression et la seg-
mentation sont des tâches vraiment différentes, même si
elles sont effectuées avec des images similaires. Une des
raisons peut être que le nombre d’échantillon d’apprentis-
sage est trop important pour observer l’avantage du pré-
apprentissage. Les observations concordent avec l’hypo-
thèse énoncée dans l’article de Yosinski et al. [40]. Il y est
avancé que la spécialisation du réseau neuronal augmente
avec la profondeur et que l’apprentissage par transfert
semble toujours apporter des améliorations même après ré-
apprentissage dès la première couche. Contrairement à la
méthode que nous proposons, dans l’article de Yosinski et
al. les deux premières couches sont assez générales pour
les deux tâches, cependant leur évaluation porte sur deux
tâches de classification très proches alors que notre étude
porte sur la tâche de régression et de segmentation.

5 Conclusion
Nous proposons une nouvelle façon de mettre en œuvre
et d’utiliser les méthodes d’auto-supervision en imagerie



FIGURE 5 – Exemple de visualisation des segmentations
prédites. Les principales zones de différence sont entourées
par des ellipses oranges.

médicale en utilisant la localisation de patch au sein d’une
image comme une tâche non supervisée. L’objectif est de
réutiliser le modèle appris pour affiner une tâche supervisée
d’intérêt. Nous avons obtenu de bons résultats globaux par
rapport à l’état de l’art. Notre technique améliore la qualité
de la segmentation des lésions de la SEP, bien que l’amé-
lioration soit plus faible qu’espérée et dû à des facteurs dif-
férents de ceux escomptés. Nous avons observé que même
les premières couches de notre CNN semblent être spécia-
lisées pour la tâche de segmentation et ne sont pas aussi
générales qu’on pourrait le penser. Les premières couches
semblent être plus impliquées dans la sensibilité de notre
CNN, ce qui laisse penser que la discrimination des infor-
mations significatives serait effectuée après ces couches.

Nos conclusions soutiennent l’idée que l’utilisation de
l’auto-supervision pour des tâches d’analyse d’image mé-
dicale ne semble pas être aisée et nécessite des recherches
plus approfondies pour définir les limites de la similarité
et de la hiérarchie des tâches de vision. Cependant, nous
pensons que les techniques d’auto-supervision pourraient
être davantage utilisées et que le fait de trouver une bonne
première tâche non supervisée à apprendre peut conduire à
des améliorations dans le domaine de l’imagerie médicale.
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