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Introduction : Qu'est-ce que le transfert d'apprentissage ?

Entrées : Modeéle : Réseau de Neurones Sorties :

Contexte: IRM Multimodales Convolutionnels (CNN) pre-entraine | Segmentations Objectifs :

> L'apprentissage profond (Deep Learning) est la methode
la plus utilisee pour automatiser la segmentation d'images
medicales. Cependant, cette tache est complexe et est
souvent limitee par la necessite d'un grand nombre de
donnees annotees et la phase longue d'entrainement
requises par les modeles d'apprentissage profond.[1]

> Evaluer l'efficacité du transfert d'apprentissage pour la segmentation
des bases de donnees de taille limitee.

» Evaluer limpact de difféerentes strategies de transfert d'apprentissage
sur les performances des modeles.
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| L A ‘ o » Evaluer limpact de la taille des bases de donnees cibles sur les
l Transfert de parametres benefices du transfert d'apprentissage.

» Examiner la genéeralisation du modele source sur différentes bases de
donnees cibles plus ou moins similaires (differentes pathologies).

» Le transfert d'apprentissage (Transfert Learning, TL) se
presente comme une solution prometteuse pour contourner
ces limitations en capitalisant sur les connaissances
prealablement acquises par des modeles pre-entraines sur
de larges collections de donnees preexistantes.|2]
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» Examiner limpact de larchitecture du modele sur l'efficacité du
transfert d'apprentissage.
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Modele : CNN agjuste (i:inétuned) pour une nouvelle tache

Figure 1 : Différentes etapes du Transfert d'‘apprentissage

Matériels et Méthodes

Etape 2: Base de Etape 1: Large base de

donneées cible limitee

Base de donnees Modeles
Base de donnees source Bases de données cibles U-Net [7] Dynamic U-Net [8]
BraTS: Glioblastomes cérebraux [3] Sterimgli: Glioblastomes post résection [4] MS-SEG: Sclérose en plaques [5] A)
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Figure 2 : Glioblastomes de la base de données BraTS.  Figure 3 : Glioblastomes de la base de données Sterimgli. Figure 4 : Sclérose en plaques de la base de données MS-SEG, gﬂ»ﬂ e e § max pool 2x2 K S l .—i—
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. , . . "y . : : ' Figure 5 . Architecture du réseau de neurones U-Net. Figure 6 : Architecture du reseau de neurones Dynamic U-Net.
Labels: Tumeur, NecrOse, Oedeme Labels: Tumeur, CaV|te, Oedeme, Cicatrice . |_ abels : Sclérose en pl_aques
» Reéseau de Neurones Convolutionnels (CNN). » Reseau de Neurones Convolutionnels (CNN).
Le méme pretraitement a ete applique aux donnees sources et cibles en utilisant un outil open source: la BraTsS toolkit [6]: > Publié en 2016 > Publié en 2021
» Reechantillonage des images en voxels isotropes : 1mms, » 125000 parametres » 33 millions parametres
» Co-registration de tous les cerveaux dans l'espace du template BraT$S avec lalgorithme ANTSs [9]. » Architecture fixe, symetrique Encodeur, Decodeur. » Architecture flexible en fonction de la tache de
» Extraction des cerveaux avec l'algorithme HD-BET. segmentation, asymetrique, Encodeur, Decodeur

Plan experimental

Division des jeux de données :

v Expériences: Expériences
P P Parametres Parametres non

v' Base de donnees source IRM Surces [.;-[:1'3‘3 R vt ] Glioblastomes » Scratch : le modele cible est entrainée sans U-Neb/z)el?amlc Parametres totaux entrainables entrainables

" [ 3D conv (3x3x3)+ LRelu ) Baich Norm
[ 3D conv (1x1x1)+ softmax [—=] Skip connections

< BraTs: transfert d'apprentissage (a partir de zéro).
» Apprentissage : 80% (1001 patients) . . '
ppren . % o\l P 1 > Half learning rate (fig 7a) : transfert Fine tune all layers 125,229/33,002,517 125,229/33,092,517 0/0
» Validation : 4% (50 patients) d . . N de t [ ) ) ) ) ) )
> Test ' 16% (200 patients) apprentissage avec mise a jour ae 1ous eS| Freeze encoder 100% / 100% 56% / 49% 44% / 50%
o P | e, paramétres du modéle cible.
, . gy e e, . _ Freeze decoder 100% / 100% 68% / 79% 33% / 21%
v’ Bases de donnees cibles ; g o By » Freeze encoder : Pas de mise a jour des
. . . - ~ ! ~ i o o o o o o
% Sterimgli IRM Cibles / g o N Selérose en olagues Far?mletres d? 'encodeur du modele cible lors de | Freeze both 100% / 100% 23% / 28% 77% / 72%
> Apprentissage . 60% (3.0 patientS) _:.-__-‘,J-Li -"'= 4 \\\ ’ ol B entrainement. Tableau : Nombre de parametres non entrainables apres chaque expéerience de transfert d'apprentissage
> Validation : 18% (10 patients) o aa = 3 ﬁ, > (fig 7.c): Pas de mise a jour des
» Test: 22% (13 patients) = PN = paramétres du décodeur du modéle cible lors de | *» Les entrainements ont ete repetes pour un nombre croissant de patients
& MS-SEG: > lentrainement. issus des donnees dapprentissage afin de determiner un nombre de
) - Uy e . ' y ] . . . ’ ~
. . —y= . L atients jusgu'au quel le transfert d'apprentissage aurait un intéerét en termes
> Apprentissage : 56% (30 patients) B8 Finetune layers » Freeze both (fig 7.d) : Pas de mise a jour des X > JUSY O{ del i PP 0 )
L - . B Frozen layers : , , de precision avec les modeles U-Net et Dynamic U-Net.
> Validation : 19% (10 patients) . (b Last layers parametres de lencodeur et du decodeur du ‘ , , o | ,
> Test: 25% (13 patients) Figure 7 : Différentes stratégies de Transfert d'apprentissage modele cible lors de 'entrainement. » Modeles evalues avec la metrique Dice sur les donnees de test.
Résultats
Sterimgli MS-SEG
Dice moyen Dice par classe +BraTsS : le Dice moyen est 0.79 pour le U-Net et 0.84 pour .
le Dynamic U-Net Dice moyen/par classe
1.0 - . ' ’
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L . . o —— Freeze encoder ' -
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Lo T T representee dans les bases de donnees sources et cibles.
0> 08 ---- Freeze both - Cavité La cavité tres representée dans la base cible ressemble
05 ] hysiguement a la necrose qui est tres representee dans
0.4 O y . . . 0.5
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Figure 8 : Dice moyens obtenus avec les modéles U-Net et Figure 9 : Dice par classe obtenus avec les modéles U-Net et » Pas de bénéfice significatif du transfert d'apprentissage A S R A el B s 1p7a ls 2123725 27 29
Dynamic U-Net sur la base de donnees Sterimgli Dynamic U-Net sur la base de donnees Sterimgli par apport a [’apprentissage de zéro (Scratch). :
Figure 10 : Dice obtenus avec les modeéles U-Net et Dynamic U-Net sur la base de donnees MS-SEG

Discussion, Conclusion & Perspectives

> Bénéfices du transfert d'apprentissage observés pour le modéle U-Net comparativement au ~ » Le gain du transfert d'apprentissage bien que relativement modeste en termes de préecision s'observe davantage pour des donnees
modéle Dynamic U-Net. Ceci pourrait s'expliquer par le fait que le U-Net soit un modéle plus  cibles semblables aux donnees sources et pour les modeles conventionnels tels que le modele U-Net, les modeles recents comme le
ancien et moins performant que le Dynamic U-Net. Dynamic U-Net étant assez performants avec ou sans le transfert d'apprentissage.

> Bénéfices du transfert d'apprentissage observés pour la base de données Sterimgli > Perspective: Evaluer le transfert d'apprentissage en fonction des metriques de similarite des bases de donnees sources et cibles.
comparativement a la base de données MS-SEG. Ceci pourrait s'expliquer par le fait que le  » Ce projet constitue une avancee dans la comprehension du transfert learning, une methode de deep learning qui pourrait permettre
transfert d'apprentissage a de meilleures performances sur des bases de données cibles dobtenir des segmentations precises a partir d'un nombre restreint dimages et de labelisations et ainsi potentiellement alleger la

semblables aux bases de données sources. charge de travail des radiologues pour une tache souvent tres chronophage et fastidieuse.
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