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Objectifs : Dans le contexte de la Sclérose-En-
Plaques (SEP), les réseaux de neurones ont le po-
tentiel d'assister grandement le neurologue dans la
personnalisation de la thérapie par la quantification
automatique de I'évolution des lésions cérébrales.
Néanmoins, ces modéles produisent des prédictions
(Iésions) sans estimation de leur certitude. Pour re-
médier a cela, nous proposons Safety-Net, un ré-
seau de neurones capable de segmenter les lésions
SEP, et d'associer une carte de doute, permettant
au neurologue d'identifier rapidement les zones pro-
bléematiques, le cas échéant de corriger la prédiction,
augmentant ainsi |'acceptabilité du systéme. Figure 1 - FLAIR et
Matériel et Méthodes : Nous utilisons la base segmentation  manuelle
de données MS-Shift [1] contenant 33 FLAIR de des lésions (A), prédiction
patients SEP associées a la segmentation manuelle (B), carte des erreurs (C)
de leurs lésions pour I'apprentissage, ainsi que 2 co- et doute estimé (D).
hortes de test : 33 images venant des mémes centres que ceux de la base d'ap-
prentissage (Fvalin), et 25 images venant de sites différents (Evaloyt). Notre
modéle se base sur I'UNet 3D [2], modifié de facon & produire deux cartes en
sortie contenant pour chaque voxel 1) sa probabilité p d'étre une lésion et 2) le
doute en la prédiction u. La segmentation finale est obtenue en binarisant p avec
un seuil de 0.5. Pour entrainer Safety-Net, nous utilisons une nouvelle fonction
de colit poussant le modéle a prédire un haut doute pour les prédictions incor-
rectes z, correspondant aux voxels ol la segmentation prédite et la segmentation
manuelle différent. Aprés I'apprentissage, la performance de la segmentation est
évaluée a I'aide du score Normalized Dice (nDSCseg) [1], compris entre 0 et 1,
mesurant le degré de superposition entre les segmentations prédites et manuelles.
Pour évaluer ['utilité de la carte de doute, nous calculons nDSCeyreur, le degré de
superposition entre la carte de doute (binarisée & 0.25) et la carte des erreurs z.
Résultats :Safety-Net atteint un nDSCseg de 0.73 £ 0.09 sur Eval;, et 0.63 +
0.15 sur Evaloyt, tandis que nDSCerreur est de 0.59 £ 0.13 sur Ewal;, et de
0.47 £ 0.12 sur Evaloyt.

Conclusion :Safety-Net est capable de prédire une carte de doute associée a sa
segmentation, permettant d'identifier les potentielles erreur du modéle. De plus,
le modéle est capable de généraliser convenablement a des sites d'acquisition
non vus pendant |'apprentissage.
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