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Contexte médical

▶ Les maladies vasculaires, notamment l’accident vasculaire cérébral, sont une
importante cause de mort et de handicap dans le monde.

▶ La segmentation précise du réseau vasculaire cérébral à partir d’images
angiographiques est la première étape de nombreux traitements médicaux
assistés par ordinateur.

▶ Cependant, un réseau vasculaire est une structure difficile à
segmenter parce qu’il possède une géométrie et une topologie très
complexes (structures très fines, connectées, organisées en réseaux,
structure éparse ...).

▶ Pour ces raisons, les méthodes d’apprentissage profond ont encore du mal à
obtenir des segmentations satisfaisantes.

clDice Loss

▶ Récemment, [2] ont proposé une nouvelle fonction de coût, appelée clDice,
basée sur le squelette et prenant mieux en compte l’information topologique.

clDice(SP,SGT) = 2 ∗
Tprec(CP,SGT) ∗ Tsens(CGT ,SP)

Tprec(CP,SGT) + Tsens(CGT ,SP)
(1)

avec :

Tprec(CP,SGT) =
|CP ∩ SGT |

|CP|
; Tsens(CGT ,SP) =

|CGT ∩ SP|
|CGT |

(2)

▷ SP : la segmentation prédite
▷ SGT : la vérité terrain de segmentation
▷ CP : les lignes centrales prédites
▷ CGT : la vérité terrain des lignes centrales

▶ Elle nécessite le calcul du squelette de la segmentation pendant l’entrainement
par un algorithme soft-skeleton différentiable. Cependant, cet algorithme donne
des résultats sous-optimaux.

▶ Nous proposons d’utiliser un réseau U-Net [1] pour apprendre
l’opération de squelettisation afin d’obtenir de meilleurs squelettes.

Architecture proposée

▶ Architecture en cascade composée d’un premier réseau U-Net effectuant la
segmentation suivis du second U-Net effectuant la squelettisation.

▶ Pour entrainer cette architecture, nous avons d’abord pré-entrainé les deux
U-Nets séparément puis fixé les poids du réseau de squelettisation avant
d’entrainer l’architecture conjointement.
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Figure 1:Architecture du U-Net en cascade

Squelettisation

▶ Évaluation de la segmentation et de la squelettisation avec la BDD publique
Bullitt d’ARM TOF.

▶ Comparaison des méthodes de squelettisation.

Table 1:Résultats de notre réseau de squelettisation (6e ligne) vs. l’algorithme soft-skeleton pour

différentes valeurs de k (1st to 5th row).

Model Time (ms) χ error ↓ β0 error ↓ β1 error ↓
soft-skel. alg. k=1 2.6 ± 0.3 3.507 ± 0.622 11.072 ± 5.336 0.961 ± 0.022
soft-skel. alg. k=2 4.0 ± 0.4 3.600 ± 0.647 11.531 ± 5.565 0.959 ± 0.024
soft-skel. alg. k=3 5.5 ± 0.5 3.625 ± 0.653 11.661 ± 5.634 0.958 ± 0.023
soft-skel. alg. k=4 8.3 ± 1.4 3.631 ± 0.652 11.693 ± 5.647 0.958 ± 0.023
soft-skel. alg. k=5 8.9 ± 1.0 3.633 ± 0.653 11.700 ± 5.650 0.958 ± 0.023
Skel. network 12.4 ± 5.6 1.602 ± 0.209 3.197 ± 1.565 0.757 ± 0.067
p-valeur p < 0.001 p < 0.001 p < 0.001

Segmentation - U-Net en cascade

▶ On compare notre approche avec un U-Net utilisant seulement la fonction de
perte Dice et un U-Net utilisant une combinaison du Dice et du clDice mais
utilisant l’algorithme soft-skeleton pour la squelettisation.

Table 2:Résultats du U-Net en cascade : moyenne ± écart-type (p-valeur). Les p-valeurs sont

calculées par rapport aux résultats du U-Net (Dice).

Model U-Net (Dice) U-Net (Dice+clDice) Cascaded U-Net
DSC ↑ 0.751 ± 0.017 0.752 ± 0.015 0.750 ± 0.017 (p = 0.71)
clDice ↑ 0.843 ± 0.018 0.844 ± 0.016 0.843 ± 0.017 (p = 0.55)
Prec ↑ 0.774 ± 0.030 0.772 ± 0.029 0.757 ± 0.030 (p < 0.001)
Sens ↑ 0.732 ± 0.043 0.735 ± 0.036 0.746 ± 0.040 (p < 0.001)
χ error ↓ 0.495 ± 0.187 0.518 ± 0.166 0.379 ± 0.186 (p < 0.001)
β0 error ↓ 1.338 ± 1.103 1.424 ± 1.224 1.263 ± 0.874 (p = 0.59)
β1 error ↓ 0.205 ± 0.138 0.212 ± 0.137 0.170 ± 0.104 (p = 0.02)
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Figure 2:Résultats de segmentation obtenu avec les 3 approches comparées. Les flèches rouges

indiquent les endroits où notre méthode permet une meilleure détection des vaisseaux et crée des

reconnexions.

Conclusion

▶ On constate que les deux baselines donnent des résultats similaires. D’un autre
côté, notre méthode présente une sensibilité plus élevée qui indique une
meilleure détection des vaisseaux, mais cela se fait au détriment de la précision.

▶ Cette meilleure détection permet des segmentations mieux
connectées (voir Figure 2) et une meilleure conservation de la
topologie (Table 2).
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