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Contexte

L'analyse des vaisseaux a partir d'images médicales est
une tache essenticlle a des fins de diagnostic, de
thérapie ou de planification chirurgicale. La
segmentation manuelle étant un processus long et
complexe, une approche automatisée pouvant capturer
efficacement les contours des structures vasculaires est
requise. Celle-ci doit étre robuste au faible contraste,
au niveau élevé de bruit, aux variations d'intensité, a la
géométriec multi-échelle ainsi qu’a la topologie
complexe des vaisseaux. Au cours des derniéres
années, l'apprentissage profond a donné un énorme
essor aux méthodologies de segmentation sémantique
avec des performances remarquables. Dans le domaine
médical, l'architecture convolutive U-Net [1] a gagné
une grande popularité pour diverses applications
cliniques. Cependant, malgré une bonne capacité a
extraire de grandes structures telles que les organes, sa
capacité a délimiter les vaisseaux sanguins reste un défi
majeur. Nous proposons d'intégrer au pipeline de
segmentation un nouvel auto-encodeur convolutif
semi-surcomplet (S-OCAE) avec un encodeur a deux
branches exploitant a la fois des représentations
non-linéaires sous et surcomplétes de la géométrie
multi-échelle des arbres vasculaires. L'efficacité des a
priori de forme semi-surcomplets qui en résulte est
démontrée a travers deux applications cliniques portant
sur l'extraction de vaisseaux de la rétine et du foie.

Méthode

Pour appliquer des a priori de forme, une
représentation compacte de I'anatomie issue des
masques de segmentation vérité-terrains peut é&tre
utilisée a l'aide d'un auto-encodeur convolutif
souscomplet (CAE) [2] composé d'un encodeur et d'un
décodeur. L’encodeur transforme le masque de
segmentation vérité-terrain en une représentation
compressée appelée code latent. Une fois que le
modele CAE standard a été entrainé, les a priori de
forme peuvent étre incorporés dans le pipeline de
segmentation (Fig.1) en ajoutant a la fonction de perte
un terme de régularisation de forme, qui mesure la
distance entre les projections des sorties prédites et des
masques vérité-terrains dans un espace réduit. Nous pr-
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Figure 1: Pipeline proposé. Les paramétres U-Net sont
estimés en intégrant a la fonction de perte un terme de
régularisation de forme correspondant a la similarité
entre les projections des masques prédit et
vérité-terrain dans l'espace latent S-OCAE appris.

proposons d'étendre le CAE traditionnelle en exploitant
un encodeur multi-branche composé d'une branche
sous-compléte et d'une branche surcompléte. Cette
derniére remplace le sous-échantillonnage par un
sur-échantillonnage afin de restreindre le champ
réceptif tout en projetant les données dans un espace a
plus grande dimension. Puisqu’un encodeur surcomplet
serait trop coliteux en termes calculatoire et de
mémoire, la branche semi-surcompléte prend comme
entrée une couche cachée au lieu de I'image d'entrée.

Résultats et discussion

Nous évaluons la méthode proposée sur deux jeux de
données publiques : 3D-IRCADb et DRIVE. Les
résultats quantitatifs (Tab.l) indiquent que l'ajout d'a
priori de forme a U-Net améliore de manicre
significative les résultats de délinéation. La principale
amélioration entre U-Net+CAE et U-Net+S-OCAE est
observée au niveau de la métrique distance de
Hausdorff (HD) qui présente une augmentation de
3,08% pour DRIVE et 4,03% pour 3D-IRCADb.
L'atténuation des erreurs de segmentation les plus
importantes indique que les contours des vaisseaux
fournis par U-Net+S-OCAE sont davantage adaptés
aux besoins cliniques.



3D-IRCADb DRIVE

Dice HD Dice HD

U-Net [1] 54.81 67.60 75.14 32.90

U-Net+CAE [2] 59.26 54.48 79.25 31.82

U-Net+S-OCAE 59.14 50.45 79.44 28.74

Table 1 : Comparaison quantitative entre U-Net [1],
U-Net+CAE [2] et U-Net+S-OCAE en termes de Dice
et distance de Hausdorff (HD) sur 3D-IRCADb et
DRIVE.
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