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RÉSUMÉ

Permettant de fournir des indications précieuses pour un diagnostic clinique plus rapide et

plus précis, les méthodes de vision par ordinateur pour lŠanalyse dŠimages médicales ont sus-

cité beaucoup dŠintérêt au cours de la dernière décennie dans la communauté de la recherche

médicale. En particulier, parmi les différents domaines de lŠanalyse dŠimages médicales, la seg-

mentation de tumeurs a fait continuellement objet dŠétudes. Dans ce contexte, les méthodes

par apprentissage profond ont démontré un potentiel conséquent pour segmenter des tumeurs

dans des clichés médicaux, et ce de manière rapide, précise et automatisée. Cependant, le suc-

cès de la plupart des méthodes existantes repose sur la disponibilité dŠannotations précises,

qui sont pénibles et coûteuses en temps à produire. En outre, malgré les efforts inlassables

des chercheurs, il est reconnu que les algorithmes dŠapprentissage automatique - y compris les

méthodes dŠapprentissage profond - ne sont pas adaptés aux changements de distributions.

Ces lacunes constituent un obstacle au déploiement de ces méthodes à plus grande échelle.

En particulier, la généralisation inter-modalités est essentielle lorsquŠune modalité dŠimagerie

manque de données annotées pour lŠentraînement dŠun réseau. Par exemple, elle pourrait être

nécessaire dans les tâches de segmentation IRM où les annotations seraient disponibles en

nombre suffisant pour des séquences T1, mais manqueraient pour les séquences FLAIR. Ce

déĄ peut être relevé grâce à des approches semi-supervisées dŠadaptation de domaines, qui ex-

ploitent les annotations disponibles dans la modalité ŞsourceŤ pour apprendre la distribution

des tumeurs dans la modalité dŠimagerie ŞcibleŤ manquant dŠannotations.

Dans cette thèse, nous présentons M-GenSeg et MoDATTS, deux nouvelles stratégies dŠap-

prentissage semi-supervisé pour la segmentation de tumeurs inter-modalités sur des ensembles

de données bi-modales non pairées. En apprenant à translater les images entre les différentes

modalités, les annotations disponibles dans la modalité source sont exploitées par ces modèles

pour apprendre la distribution des tumeurs dans la modalité cible non annotée. En outre,

avec lŠajout dŠimages connues comme étant saines, un objectif non supervisé encourage M-

GenSeg et MoDATTS à retirer les tumeurs de lŠarrière-plan, ce qui est similaire à une tâche

de segmentation.

M-GenSeg, le premier modèle que nous proposons, est une méthode convolutionnelle 2D.

Nous avons évalué ses performances sur un jeu de données de segmentation de tumeurs

cérébrales en IRM multi-paramétrique provenant du challenge BraTS 2020, pour lequel nous

proposons une version adaptée au problème de segmentation entre modalités. Des ensembles

de données pour la tâche dŠadaptation de domaine inter-modale ont été constitués à partir de
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chaque paire des quatre contrastes IRM disponibles (T1, T2, T1ce et FLAIR). Nous avons

ainsi pu expérimenter avec douze combinaisons différentes de modalités source/cible non

appariées. En moyenne sur toutes ces paires, et pour une tâche dŠadaptation de domaine

standard (respectivement 100% et 0% dŠannotations dans les modalités source et cible), M-

GenSeg démontre un gain absolu en score de segmentation de Dice de respectivement 0.04

et 0.08 par rapport à AttENT et AccSegNet, deux méthodes de pointe pour lŠadaptation de

domaine entre modalités. De plus, contrairement aux méthodes antérieures, M-GenSeg offre la

possibilité de sŠentraîner avec une modalité source partiellement annotée. En conséquence, sur

la tâche dŠadaptation T1 → T2, M-GenSeg maintient un score de Dice de 0.734±0.008 (contre

0.478 ± 0.011 et 0.423 ± 0.007 pour AttENT et AccSegNet) dans la modalité cible (T2) non

annotée avec seulement 1% dŠannotations disponibles dans la modalité source (T1). De fait

M-GenSeg sŠillustre comme une méthode permettant de réduire efficacement la dépendance

des réseaux à la disponibilité de données annotées.

Les réseaux de segmentation les plus performants étant des modèles basés sur des convolu-

tions 3D, nous avons exploré dans une deuxième étude lŠutilisation dŠimages 3D complètes

plutôt que des coupes 2D, ainsi que des architectures plus optimales. Nous proposons donc

MoDATTS, un modèle palliant aux défauts de M-GenSeg en permettant lŠentraînement sur

des volumes complets. MoDATTS proĄte aussi dŠune nouvelle architecture intégrant des blocs

transformers, ainsi que dŠune stratégie itérative dŠauto-entrainement. Sur le jeu de données

de tumeurs cérébrales mentionné précédemment MoDATTS montre un gain de performance

considérable par rapport à M-GenSeg. En effet pour une adaptation de domaine standard

sur BraTS, 95% de la performance dŠun modèle entrainé avec des données cibles annotées a

été atteint par MoDATTS contre 87% pour M-GenSeg. De plus, sur une tâche de segmenta-

tion de schwannomes vestibulaires entre modalités T1ce et hrT2 (T2 haute résolution), nous

relevons un score de segmentation de Dice de 0.87 ± 0.04, surpassant la performance des

participants au challenge dŠadaptation de domaine CrossMoDA 2022. Pour une adaptation

entre modalités T1 → T2 sur BraTS, alors quŠaucune image nŠest annotée dans la modalité

cible (T2), 1% des annotations fournies dans la modalité source (T1) suffisent à atteindre

88% de la performance dŠun modèle entrainé avec toutes les annotations de la modalité cible

(T2), démontrant ainsi la robustesse de MoDATTS face à un déĄcit important en anno-

tations. De plus amples expériences ont montré que 99% de cette performance maximale

(obtenue par supervision dans la modalité cible) peut être atteinte en annotant seulement

20% des données cibles, additionnellement à celles fournies dans la modalité source (à hau-

teur de 100%). MoDATTS ouvre ainsi la voie vers une diminution considérable des coûts

dŠannotation, que lŠon peut réduire de 80% en exploitant une modalité déjà annotée, et sans

dégradation conséquente de la performance (1% environ).
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ABSTRACT

As it can provide insightful guidance for faster and more accurate clinical diagnosis, computer

vision for medical image analysis has fostered lots of interest among the medical research com-

munity in the last decade. Notably, among various medical image analysis challenges, tumor

segmentation has been unceasingly studied. In this context, deep learning methods have

demonstrated their substantial potential for automated, fast and accurate medical image tu-

mor segmentation. However, the success of most existing pipelines rely on the availability of

pixel-level annotations, which are time-consuming and difficult to produce. Besides, in spite

of tireless efforts of researchers, it is acknowledged that machine learning algorithms - deep

learning methods included - are not adequately Ątted for distribution shifts. These shortcom-

ings constitute a barrier to the deployment of such methods at a larger scale. In particular,

cross-modality generalization is key when one imaging modality lacks annotated training ex-

amples. For instance, it could be needed in MRI segmentation tasks where annotations are

sufficiently available for T1-weighted, but lacking for FLAIR sequences. This challenge can

be tackled through semi-supervised domain-adaptive approaches, which leverage the pixel-

level annotations available in the ŞsourceŤ modality to learn the tumor distribution in the

ŞtargetŤ imaging modality lacking annotations.

In this thesis we present M-GenSeg and MoDATTS, two new semi-supervised training strat-

egy for cross-modality tumor segmentation on unpaired bi-modal datasets. By leveraging

available pixel-level annotations from the source modality through cross-modality image gen-

eration, both models enable to segment tumors in the unannotated target modality. Besides,

with the addition of known healthy images, an unsupervised objective encourages the model

to disentangle tumors from the background, which parallels the segmentation task.

M-GenSeg, the Ąrst model that we propose, is a 2D convolutional method. We evaluated its

performance on a multi-parametric MRI brain tumor segmentation dataset from the BraTS

2020 challenge, for which we provide an adapted version for cross-modality segmentation.

Datasets for inter-modality domain adaptation tasks were created from each pair of the

four available MRI contrasts (T1, T2, T1ce, and FLAIR). This allowed us to experiment

with twelve different combinations of unpaired source/target modalities. On average across

all these pairs, and for a standard domain adaptation task (100% and 0% annotations in

the source and target modalities, respectively), M-GenSeg demonstrates an absolute gain

in Dice segmentation score of 0.04 and 0.08 in comparison to AttENT and AccSegNet, two

state-of-the-art methods for cross-modality domain adaptation. Furthermore, unlike previous
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methods, M-GenSeg offers the ability to train with partially annotated source modality. As

a result, in the T1 → T2 adaptation task, M-GenSeg maintains a Dice score of 0.734 ± 0.008

(compared to 0.478±0.011 and 0.423±0.007 for AttENT and AccSegNet) in the unannotated

target modality (T2) with only 1% annotations available in the source modality (T1). Thus,

M-GenSeg proves to be an effective method to reduce the dependency of neural networks to

the availability of annotated data.

As top performing methods are 3D-based models, in a second study we explored the use of

full 3D images rather than 2D slices, along with more optimal architectures. We thus propose

MoDATTS, an improved version of M-GenSeg, conceived to allow training on full volumes.

MoDATTS beneĄts from powerful architectures based on visual transformers, and introduces

an iterative self-training strategy. On the aforementioned brain tumor dataset, MoDATTS

shows a considerable performance improvement over M-GenSeg. Indeed, for a standard do-

main adaptation on BraTS, MoDATTS achieves 95% of the performance of a model trained

with annotated target data, compared to 87% for M-GenSeg. Furthermore, in a vestibular

schwannoma segmentation task between T1ce → hrT2 (high-resolution T2) modalities, we

achieve a Dice segmentation score of 0.87 ± 0.04, surpassing the performance of participants

in the CrossMoDA 2022 domain adaptation challenge. For a domain adaptation task be-

tween T1 → T2 modalities on BraTS, with no annotations in the target modality (T2), 1%

of the annotations provided in the source modality (T1) are sufficient to achieve 88% of the

performance of a model trained with all annotations in the target modality (T2), demon-

strating the robustness of MoDATTS when facing a signiĄcant annotation deĄcit. Further

experiments have shown that 99% of this maximum performance (achieved by supervision in

the target modality) can be attained by annotating only 20% of the target data, in addition

to those provided in the source modality (100% of annotations available). MoDATTS thus

paves the way for a substantial reduction in annotation costs, which can be reduced by 80%

by leveraging an already annotated modality, and with minimal degradation in performance

(approximately 1%).



ix

TABLE DES MATIÈRES

DÉDICACE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iii

REMERCIEMENTS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iv

RÉSUMÉ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . v

ABSTRACT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . vii

TABLE DES MATIÈRES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ix

LISTE DES TABLEAUX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xii

LISTE DES FIGURES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xiv

LISTE DES SIGLES ET ABRÉVIATIONS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xx

CHAPITRE 1 INTRODUCTION . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.1 Plan du mémoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.1 Imagerie, modalités et détection de tumeurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.1.1 Imagerie par résonance magnétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.1.2 Tomodensimétrie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 Segmentation de tumeurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2.1 Une étape essentielle pour le traitement . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2.2 Evaluer une segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2.3 Méthodes de segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3 Notions dŠapprentissage profond . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.3.1 Entraîner un réseau simple : le perceptron multi-couches . . . . . . . 15

2.3.2 Réseaux convolutifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.3 Architectures de type encodeur-décodeur . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.3.4 Réseaux transformers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.3.5 Réseaux antagonistes génératifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.3.6 Apprentissage et optimisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.4 Segmentation à travers les modalités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.4.1 Décalage de distributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29



x

2.4.2 Adaptation de domaine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.5 Mot de synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE DU TRAVAIL DE RECHERCHE . . . . . . . . 34

3.1 Modélisation générale de lŠapproche (M-GenSeg et MoDATTS) . . . . . . . . 34

3.2 M-GenSeg : Modèle 2D dŠadaptation de domaine . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.2.1 DéĄs de conception et détails de lŠapproche . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.2.2 Evaluation de la méthode . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.3 MoDATTS : Modèle 3D dŠadaptation de domaine . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.3.1 Nouveautés et détails de lŠapproche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.3.2 Evaluation de la méthode . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

CHAPITRE 4 ARTICLE 1 : M-GENSEG: DOMAIN ADAPTATION FOR TARGET

MODALITY TUMOR SEGMENTATION WITH ANNOTATION-EFFICIENT SU-

PERVISION . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.1 Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.2 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.3 Methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.3.1 M-GenSeg : semi-supervised segmentation . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.3.2 Loss functions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.3.3 Implementation Details . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.4 Experimental Results . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.4.1 Datasets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.4.2 Model Evaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.4.3 Ablation Experiments . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

CHAPITRE 5 ARTICLE 2 : IMAGE-LEVEL SUPERVISION AND SELF-TRAINING

FOR TRANSFORMER-BASED CROSS-MODALITY TUMOR SEGMENTATION 52

5.1 Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

5.2 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

5.3 Related Works . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

5.3.1 Unsupervised domain adaptation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

5.3.2 Style transfer and cross-modality segmentation . . . . . . . . . . . . . 57

5.3.3 Self-training . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5.4 Methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5.4.1 Tumor-aware cross-modality translation . . . . . . . . . . . . . . . . 58



xi

5.4.2 Target modality segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.5 Experiments and results . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.5.1 Experimental settings . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.5.2 Domain adaptation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5.5.3 Reaching supervised performance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

5.5.4 Semi-supervision and annotation deĄcit . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

5.5.5 Attention in MoDATTS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.5.6 Ablation studies . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

5.6 Applications and extensions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

5.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

CHAPITRE 6 DISCUSSION GÉNÉRALE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

6.1 Synthèse des travaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

6.1.1 M-GenSeg : modèle 2D dŠadaptation de domaine . . . . . . . . . . . 81

6.1.2 MoDATTS : modèle 3D dŠadaptation de domaine . . . . . . . . . . . 82

6.2 Limitations des solutions proposées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

6.3 Applications futures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

CHAPITRE 7 CONCLUSION . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

RÉFÉRENCES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87



xii

LISTE DES TABLEAUX

Tableau 3.1 Caractéristique des données IRMs du challenge CrossMoDA. . . . . . 38

Table 4.1 Ablation studies : relative Dice change on target modality. . . . . . . 49

Table 4.2 segmentation test Dice scores for fully-supervised experiments. For

each modality pair, all the images of both modalities were provided

with pixel-level annotations. M-GenSeg is semi-supervised but still

outperforms a Unet with the same backbone, and almost achieves sim-

ilar performance than UAGAN, a fully supervised method speciĄcally

designed for unpaired multi-modal datasets. . . . . . . . . . . . . . . 50

Table 4.3 Target modality segmentation test Dice scores for domain adaptation

experiments (100% source annotations and 0% target annotations).

ŚAccŠ, ŚAttŠ and ŚMgenŠ respectively stand for evaluated models Acc-

SegNet, AttENT and M-GenSeg (our method). ŚSupŠ refers to a super-

vised Unet without any domain adaptation, with the same backbone

architecture as the one used for M-GenSeg. . . . . . . . . . . . . . . . 51

Table 5.1 Discriminator architecture used for the modality translation stage. LN =

Layer Normalization, LR = Leaky ReLU activation, C = Convolution.

The same architecture is used to train the diseased-healthy translation

in the second stage, but kernels are extended to 3D. . . . . . . . . . . 66

Table 5.2 Architectures used for training at the segmentation stage. Except for

the common decoder for which we add an extra convolution layer at

the bottleneck with kernel size 1 × 1 × 1 to map the common code

back to the encoder output channel number, we use identical archi-

tectures for all decoders. Ch. sm. and Ch. sf. respectively refers

to the number of channels for the semi-supervised and self-supervised

variants. At each layer we show the number of convolution blocks

(Conv.), and the number of B-MDH - Bidirectional Multi-Head At-

tention - blocks (Trans.) along with the number of heads for each of

these blocks (Heads). † = 2× down-scaling with tri-linear interpola-

tion and passing semantic maps to multi-scale fusion module. ‡ = 2×
up-sampling with tri-linear interpolation and long skip connection from

multi-scale fusion module. ⋆ indicates which layer is duplicated in the

shared residual/segmentation decoder. . . . . . . . . . . . . . . . . . 68



xiii

Table 5.3 Dice score and ASSD for the VS segmentation on the target hrT2

modality in the CrossMoDA challenge. We compare our performance

with the top 4 teams in the validation phase. The standard deviations

reported correspond to the performance variation across the 64 test

cases. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

Table 5.4 Brain tumor segmentation Dice scores when using reference annota-

tions for 100% of source T2 data and various fractions (0%, 10%, 30%

and 50%) of target T1ce data during training. We also show the % of

the target supervised model performance (TSMP) that is reached by

MoDATTS for the corresponding fractions of T1ce annotations. . . . 73

Table 5.5 Ablation studies : absolute Dice scores on the target modality. For

BraTS, we selected T1 and T2 to be respectively the source and tar-

get modalities for these experiments. Ablations of the tumor-aware

modality translation (TAMT) and self-training (ST) were performed

when 100% of the source data was annotated with the self-supervised

variant of MoDATTS, as it yielded the best performance. Alterna-

tively, the ablations related to the diseased-healthy translation were

performed on the semi-supervised variant when 1% of the source data

was annotated. We also report for BraTS the % of a target supervised

model performance that is reached by the model (values indicated in

parenthesis). Note that for CrossMoDA the standard deviations re-

ported correspond to the performance variation across the 64 test cases. 78



xiv

LISTE DES FIGURES

Figure 2.1 (a) Aimantation
−→
M : (a) à lŠéquilibre, (b) après une impulsion dŠangle

α, (c) après une impulsion dŠangle 90°. Image extraite de [1]. . . . . . 5

Figure 2.2 (a) Temps de relaxation T1. (b) Temps de relaxation T2* et T2. Extrait

de [1]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

Figure 2.3 Génération dŠun écho par application successive dŠune pulsation à 90°

puis 180°. Adapté de [1]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

Figure 2.4 Segmentation de tumeurs en IRM cérébral, adapté de [2]. . . . . . . . 7

Figure 2.5 (a) Des rayons X sont envoyés dans une direction (B) sur un fantôme

contenant 3 objets aux valeurs dŠatténuation différentes (A). LŠaccumu-

lation du signal sur diverses directions permet de reconstruire lŠimage

(C). (b) Reconstructions dŠune image avec (A) et sans (B) Ąltrage. La

version Ąltrée présente des bords plus affinés. Extraits de [3]. . . . . . 8

Figure 2.6 Images CT de poumon (A), de pancréas (B), de foie (C) et du rein (D).

Diverses tumeurs sont localisées par des Ćèches rouges. Images tirées

de [4Ű7]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

Figure 2.7 (a) Tumeur pulmonaire difficilement délimitable sur un scan CT. (b)

Même tumeur, gourmande en FGD, mise en évidence par une fusion

PET-CT. Images extraites de [8]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

Figure 2.8 Segmentation dŠune tumeur cérébrale sur deux séquences T2 avec un

modèle déformable. Les deux cas (a) et (b) montrent le contour utilisé

pour initialiser le modèle (gauche) et la segmentation Ąnale obtenue

après minimisation de la fonction dŠénergie (droite). Dans le cas (b) la

méthode ne permet pas de segmenter la globalité de la tumeur (œdème

exclu). Images extraites de [9]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

Figure 2.9 Génération de 48 features de texture à partir de la banque de Ąltres

Leung Malik sur une séquence cérébrale FLAIR. Associés à dŠautres

cartes de caractéristiques, ils peuvent être utilisés pour segmenter des

tumeurs [10]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

Figure 2.10 Perceptron à 2 couches. Image extraite de [11]. . . . . . . . . . . . . . 15

Figure 2.11 Opérations de (a) convolution et (b) de pooling. Extraits de [12] et [13]. 17

Figure 2.12 Exemple de CNN. Des cartes de caractéristiques sont extraites par trois

couches alternées de convolution et de max-pooling. Un MLP traite ces

représentations pour une tâche de classiĄcation. Image extraite de [14]. 17



xv

Figure 2.13 Exemple de FCN pour une tâche de segmentation à 3 classes. Extrait

de [15]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

Figure 2.14 Architecture U-Net. Des connexions raccourcies entre lŠencodeur et le

décodeur du réseau de segmentation permettent de mieux reconstituer

lŠinformation spatiale perdue lors de lŠencodage. Image extraite de [16]. 20

Figure 2.15 Illustrations de connexions standards (CNN), résiduelles (ResNet) et

denses (DenseNet). Image extraite de [17]. . . . . . . . . . . . . . . . 21

Figure 2.16 Attention U-Net. Des portes dŠattention sont introduites dans les connexions

raccourcies. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

Figure 2.17 Coefficients dŠattention dŠun attention U-Net visualisés à 3, 6, 10 et

150 époques pour une tâche de segmentation multi-classes de scanners

abdominaux. Les zones en rouge correspondent aux régions revalorisées

favorablement par les portes dŠattention. Le modèle apprend progres-

sivement à se concentrer sur le pancréas, le rein et la rate. . . . . . . 22

Figure 2.18 (a) Illustration du principe de self-attention. Les matrices Wq, Wk et

Wv, respectivement associées au vecteur de requête, de clé et de valeur,

constituent des poids que le réseau est amené à apprendre. Image ex-

traite de [18]. (b) Architecture transformer pour la traduction séquence

à séquence. Tirée de [19]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

Figure 2.19 Exemple de transformer pour la vision. Ici, la représentation de lŠimage

extraite par un transformer est utilisée par un MLP pour de la classiĄ-

cation. Un encodage de la position des patchs est ajouté pour intégrer

la composante spatiale au modèle. Extrait de [20]. . . . . . . . . . . . 24

Figure 2.20 Exemple dŠarchitecture transformer pour la segmentation dŠimages mé-

dicales. Ici le TransUnet [21], un modèle hybride convolution/transformer.

Dans lŠencodeur se succédent un module convolutif et un ensemble de

blocs transformers. Le décodeur, pleinement convolutif, permet de gé-

nérer la segmentation de lŠimage dŠentrée. . . . . . . . . . . . . . . . 25

Figure 2.21 Exemples dŠapplication des GAN en imagerie médicale. Extraits de [22]. 25

Figure 2.22 Différents types de normalisation. Chaque subplot montre un vecteur

de features, avec N le batch size, C le nombre de canaux, H et W les

dimensions spatiales. Les pixels bleus sont normalisés par la variance

et la moyenne calculées sur ces derniers. Illustration extraite de [23]. . 27



xvi

Figure 2.23 Illustration de lŠapprentissage multi-tâches. La classiĄcation et la seg-

mentation de tumeurs sur des ultrasons du sein sont conjointement en-

trainées. LŠespace latent est simultanément interprété par un décodeur

pour la segmentation, et par un MLP pour la classiĄcation. Extrait

de [24]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

Figure 2.24 Illustration du décalage de distributions entre séquences IRM. Les his-

togrammes sont calculés sur lŠensemble du jeu de données de segmen-

tation de tumeurs cérébrales BraTS [25]. . . . . . . . . . . . . . . . . 29

Figure 2.25 Adaptation de domaine par alignement des espaces latents. . . . . . . 30

Figure 2.26 Adaptation de domaine par translation dŠimages. . . . . . . . . . . . 31

Figure 2.27 Principe du CycleGAN. Pour la lisibilité, les discriminateurs ne sont

pas montrés. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

Figure 3.1 Principe général de M-GenSeg et MoDATTS. La première étape (verte)

consiste à générer des images réalistes dans la modalité cible à par-

tir des données sources en entraînant une translation cyclique inter-

modale. Dans la deuxième étape (bleue), la segmentation est entraî-

née en utilisant une combinaison dŠimages synthétiques et réelles de

la modalité cible. Le modèle de segmentation intègre une composante

semi-supervisée (violet), basée sur lŠidée quŠune image tumorale se dé-

compose en une composante saine et une image résiduelle (équivalente

à la segmentation de la tumeur). En exploitant des labels ŞfaiblesŤ in-

diquant si une image contient une tumeur (malade) ou pas (saine), le

modèle peut apprendre à délimiter les lésions tumorales en translatant

entre ces deux domaines (sain vs malade). . . . . . . . . . . . . . . . 35

Figure 4.1 M-GenSeg: Latent representations are shared for simultaneous cross-

modality translation (green) and semi-supervised segmentation (blue).

Source images are passed through the source GenSeg module and the

S→T*→S modality translation cycle. Domain adaptation is achieved

when training the segmentation on annotated pseudo-target T* images

(ST

P
). It is not shown but, symmetrically, target images are treated in

an other branch to train the T→S→T cyclic translation, and the target

GenSeg module to further close the domain gap. . . . . . . . . . . . . 42



xvii

Figure 4.2 (a) Attention maps for Presence → Absence and modality translations.

Red indicates areas of focus while dark blue correspond to locations

ignored by the network. (b) Examples of translations from Presence to

Absence domains and resulting segmentation. Each column represents

a domain adaptation scenario where target modality had no pixel-level

annotations provided. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

Figure 4.3 Dice performance on the target modality for each possible source modal-

ity. We compare results for M-GenSeg with AccSegNet and AttENT

baselines. For reference we also show Dice scores for source supervised

segmentation (No adaptation) and UAGAN trained with all source and

target annotations. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

Figure 4.4 T2 domain adaptation with T1 annotation deĄcit. . . . . . . . . . . . 49

Figure 4.5 Dice scores with T1/T2 pair when using reference annotations for 0%

of target data and various fractions (1%, 10%, 40%, 70% and 100%)

of source data during training. For readability, standard deviations

across the runs are not shown. While performance is severely dropping

at 1% of annotations for the baselines, M-GenSeg shows in comparison

only a slight decrease. ŞSource sup.Ť refers to a model with the same

architecture than M-GenSeg, trained on source data without domain

adaptation. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

Figure 5.1 Overview of MoDATTS. Stage 1 (green) consists in generating realistic

target images from source data by training cyclic cross-modality trans-

lation. In stage 2 (blue), segmentation is trained in a semi-supervised

approach on a combination of synthetic and original target modality

images. Finally, pseudo-labeling is performed and the segmentation

model is reĄned through several self-training iterations. . . . . . . . . 56

Figure 5.2 Overview of the proposed tumor-aware cross-modality translation. The

model is trained to translate between modalities in a CycleGAN ap-

proach. GT ◦ ES and GS ◦ ET encoder-decoders respectively perform

S → T and T → S modality translations. Same latent representations

are shared with co-trained segmentation decoders GS
seg and GT

seg to pre-

serve the semantic information related to the tumors. Note that the

T → S → T translation loop is not represented for readability. We

precise that the latter does not yield segmentation predictions since we

assume no annotations are provided for the target modality. . . . . . 59



xviii

Figure 5.3 Overview of the segmentation stage. A segmentation decoder Gseg is

trained for tumor segmentation on annotated pseudo-target images re-

sulting from stage 1. Simultaneously a common decoder Gcom and a

residual decoder Gres are jointly trained for unsupervised tumor de-

lineation on real target images by performing diseased → healthy and

healthy → diseased translations. The segmentation decoder shares pa-

rameters with the residual decoder to beneĄt from this unsupervised

objective. Finally, The segmentation encoder-decoder Gseg ◦ E is used

to generate pseudo-labels for unannotated target images. The model

is then further reĄned through several self-training iterations. . . . . 61

Figure 5.4 Cross-modality translation examples for the BraTS dataset. Each

group of images represents all possible translations towards a speciĄc

modality (T1, T1ce, FLAIR or T2) for one case. For visual evaluation

of the method we also show the corresponding ground truth target im-

ages and the whole tumor segmentations. The resulting visual appear-

ances differ depending on the source modality, but tumor information

is retained across all translations. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figure 5.5 Cross-modality translation examples for the CrossMoDA dataset. We

display several T1ce → hrT2 translations along with the VS segmenta-

tion ground truth. Tumor structures are preserved in the pseudo hrT2

images. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

Figure 5.6 Examples of translations from Presence to Absence domains and re-

sulting segmentation in a domain adaptation application where target

modality had no pixel-level annotations provided. For BraTS, we show

in each column a different source → target scenario. We do not display

ground truth VS segmentations for CrossMoDA as hrT2 segmentation

maps were not provided in the data challenge. . . . . . . . . . . . . . 71

Figure 5.7 Dice performance on the target modality for each possible modality

pair. Pixel-level annotations were only provided in the source modality

indicated on the x axis. We compare results for MoDATTS (2D and

3D) with AccSegNet and AttENT domain adaptation baselines. We

also show Dice scores for supervised segmentation models respectively

trained with all annotations on source data (No adaptation) and on

target data (Target supervised) as for lower and upper bounds of the

cross-modality segmentation task. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72



xix

Figure 5.8 Dice scores when using reference annotations for 0% of target data

and various fractions (1%, 10%, 40%, 70% and 100%) of source data

during training. For BraTS, we picked the T1/T2 modality pair and

ran the experiments in both T1 → T2 and T2 → T1 directions. For

CrossMoDA, hrT2 annotations are not available so the experiment is

run only in the T1ce → hrT2 direction. While performance is dropping

at low % of annotations for the baselines, semi-supervised MoDATTS

shows in comparison only a slight decrease. For readability, standard

deviations across the runs are not shown. . . . . . . . . . . . . . . . . 74

Figure 5.9 Attention maps yielded by the most conĄdent transformer heads in Mo-

DATTS. Red color indicates areas of focus while dark blue corresponds

to locations ignored by the network. Note that the maps presented in

the modality translation stage are produced by the encoder of the net-

work as the decoder does not contain transformer blocks. . . . . . . . 75

Figure 5.10 Qualitative evaluation of the impact of self-training on the test set

for brain tumor and VS segmentation tasks. Last two columns show,

respectively, the segmentation map for the same model before and after

the self-training iterations. For BraTS, each row illustrates a different

scenario where the target modality - indicated in the Ąrst column - was

not provided with any annotations. We also show ground truth tumor

segmentations to visually assess the improvements of the model when

self-training is performed, along with the dice score obtained on the

whole volume. For CrossMoDA the ground truth VS segmentations

on target hrT2 MRIs were not provided. Self-training helps to better

leverage unnanotated data in the target modality and acts as a reĄning

of the segmentation maps, which helps to reach better performance. . 77



xx

LISTE DES SIGLES ET ABRÉVIATIONS

IRM Imagerie par Résonance Magnétique

CT Computed Tomography

TE Temps dŠEcho

TR Temps de Répétition

FLAIR Fluid-Attenuated Inversion Recovery

T1ce T1 Contrast-Enhanced

PET Tomographie par Emission de Positrons

FDG Fluorodésoxyglucose

DSC Dice Similiraty Coefficient

JSC Jaccard Similiraty Coefficient

TP True Positive

FP False Positive

FN False Negative

RVD Relative Volume Difference

HD Hausdorff Distance

ASSD Average Symetric Surface Distance

kNN k-Nearest Neighbors

SVM Support Vector Machine

MLP Multi Layer Perceptron

GPU Graphical Processing Unit

ROI Region Of Interest

RNN Recurrent Neural Network

FCN Fully Convolutional Network

GAN Generative Adversarial Network

VS Schwannome Vestibulaire



1

CHAPITRE 1 INTRODUCTION

Selon lŠOrganisation Mondiale de la Santé, le cancer est la deuxième cause de décès dans

le monde, avec environ 10 millions de morts chaque année. Pouvant affecter nŠimporte quel

organe du corps et se présenter sous de nombreuses formes différentes, le traitement de cette

pathologie est rendu complexe et coûteux. En plus des coûts directs liés au traitement, le

cancer peut également avoir des répercussions Ąnancières importantes sur les patients et

leur famille, en raison des coûts indirects tels que les pertes de revenus. La prévention et

la détection précoce de tumeurs, permettant de considérablement améliorer les chances de

guérison pour les patients, sont donc des enjeux majeurs pour la santé publique.

LŠimagerie médicale joue un rôle crucial dans la détection de ces tumeurs. Les techniques

dŠimagerie médicale telles que la tomodensitométrie (CT) ou lŠimagerie par résonnance ma-

gnétique (IRM) sont utilisées pour visualiser les tissus internes du corps humain. Ces tech-

niques permettent de détecter les anomalies, y compris les tumeurs, pouvant être difficiles à

détecter à lŠexamen clinique. La segmentation de lésions tumorales sur des clichés médicaux

est une étape cruciale dans le processus de diagnostic et de traitement. En effet, délimiter la

tumeur permet dŠaccéder à des informations précieuses sur la taille, la forme et la position de

la tumeur, ainsi que sur la présence de métastases. Ces données sont essentielles pour évaluer

lŠétendue du cancer et déterminer un plan de traitement adapté, et personnalisé, pour chaque

patient. Selon la nature de la tumeur, sa dimension et sa localisation le médecin pourra se

diriger vers une chirurgie ablative, une chimio-thérapie ou encore une radio-thérapie.

Le procédé de segmentation requiert un haut niveau dŠexpertise, rendant la tâche difficilement

délégable. De plus la tâche est coûteuse en temps, elle peut ainsi mobiliser lŠattention dŠun

professionnel de santé pendant plusieurs dizaines de minutes. A noter également que chaque

opération humaine est associée un certain biais, ce qui peut être problématique quand la

tumeur évolue dans un environnement sensible.

Avec les avancées récentes dans les techniques dŠapprentissage machine et de vision par ordina-

teur, les deux dernières décennies ont vu apparaitre des méthodes de segmentation nécessitant

une interaction avec le médecin, puis des algorithmes totalement automatisés. Ces nouveaux

outils, offrant un gain de temps considérable ainsi quŠune objectivité accrue, ouvrent la voie

vers une amélioration signiĄcative de la qualité des soins de santé pour les patients atteints

de cancer.

Actuellement, les meilleures dispositifs pour le traitement dŠimages - données médicales y

comprises - reposent sur des réseaux de neurones et lŠapprentissage profond, où des millions
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de poids organisés en couche successives sont optimisés pour réaliser une tâche donnée (reca-

lage, segmentation, etc.). Ces réseaux se démarquent par leur modularité et leur performance

impressionantes en comparaison aux méthodes dŠapprentissage machine traditionnelles. Ce-

pendant, le succès de ces méthodes repose sur la disponibilité dŠannotations précises, qui

sont pénibles et coûteuses en temps à produire. De plus, les réseaux neuronaux profonds

généralisent mal à des distributions auxquelles ils nŠont pas été exposés durant leur entraine-

ment. Ces limitations sont un déĄ majeur au déploiement de ces outils à plus grande échelle.

Dans le domaine médical en particulier, de nombreux facteurs peuvent être la source dŠun

décalage entre la distribution des données dŠentrainement du réseau et la distribution dŠap-

plication de ce dernier. Le simple fait de changer de population (variablité anatomique et

pathologique différente), de site dŠacquisition (paramètres dŠacquisition ou modèles de ma-

chine différents) ou encore de méthode dŠacquisition (modalités différentes) peut fortement

impacter la performance dŠun modèle lors de lŠinférence. De fait, développer un modèle per-

mettant la généralisation, sans annotations supplémentaires, à des données présentant un tel

décalage constitue un enjeu central.

Dans ce projet de maîtrise on se limite au problème de la généralisation entre modalités pour

la segmentation de lésions tumorales. Répondre à cette problématique revient à réaliser une

adaptation de domaine entre différentes modalités i.e. exploiter les annotations disponibles

dans une modalité source pour apprendre la distribution des tumeurs dans une modalité cible

non annotée. Une telle stratégie est nécessaire lorsquŠune modalité dŠimagerie manque de

données annotées pour lŠentraînement dŠun réseau. Par exemple, elle pourrait être utile dans

les tâches de segmentation IRM où les annotations seraient disponibles en nombre suffisant

pour les séquences T1, mais manqueraient pour les séquences T2. De même, si lŠon manque de

données dŠentrainement pour segmenter des acquisitions CT, une adaptation inter-modalités

à partir de données IRM serait un gain majeur.

Ainsi, dans ce mémoire on propose de développer une pipeline dŠapprentissage profond semi-

supervisée permettant de segmenter des tumeurs sur des données bi-modales lorsquŠune des

deux modalités présente un fort déĄcit en annotations. Il sŠagira dŠimplémenter un modèle

génératif basé sur la translation dŠimages entre modalités. On évaluera de plus le poten-

tiel dŠune approche permettant dŠétendre lŠentraînement à des images connues comme étant

saines, ainsi que dŠune stratégie dŠauto-entrainement.
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1.1 Plan du mémoire

Le chapitre 2 présente la revue de littérature. Les sujets sont répartis entre imagerie et

diagnostics de tumeurs, notions dŠapprentissage profond et applications pour lŠadaptation

de domaine à travers les modalités. Les notions médicales abordées comprennent quelques

concepts dŠimagerie ainsi que son intêret pour la détection et la segmentation de tumeurs. Les

notions dŠapprentissage profond abordées comprennent des concepts généraux dŠapprentis-

sage machine, le perceptron multicouche, les réseaux de neurones convolutifs, les réseaux de

type transformer, les réseaux encodeurs-décodeurs, les réseaux antagonistes génératifs et lŠap-

prentissage multi-tâches. Les applications de lŠapprentissage profond étudiées comprennent

la translation de modalité et lŠadaptation de domaine pour la segmentation de tumeurs inter-

modalités.

Le troisième chapitre expose la méthodologie mise en place dans le cadre de la recherche et

détaille les différentes étapes impliquées dans la conception des modèles proposés : M-GenSeg

et MoDATTS. On y présente rapidement les deux approches développées, ainsi que la mé-

thode dŠévaluation de ces dernières. De plus, ce chapitre énumère les publications incorporées

dans les chapitres 4 et 5.

Le chapitre 4 présente le premier article portant sur M-GenSeg, une méthode de segmentation

de tumeurs pour des données multi-modales où peu dŠannotations sont disponibles dans

une modalité (ou aucune). En agençant de multiples encodeurs et décodeurs convolutifs

2D, deux approches génératives de translation dŠimages (entre modalités et entre domaines

sain/malade) y sont combinées pour permettre la segmentation de tumeurs dans la modalité

cible manquant dŠannotations. On y explore aussi lŠutilisation de mécanismes dŠattention

pour les différentes composantes de segmentation et de translation de modalités.

Le chapitre 5 présente le deuxième article portant sur MoDATTS, une version étendue et

améliorée de M-GenSeg (développée dans le premier article). AĄn de pallier les limites dŠune

segmentation réalisée sur des coupes 2D, MoDATTS permet un entrainement sur des volumes

3D complets. De plus, lŠutilisation dŠune architecture basée sur des blocs transformers est

investiguée dans cette seconde étude. EnĄn, le potentiel dŠune stratégie dŠauto-entrainement

y est aussi explorée.

Le chapitre 6 conclut ce mémoire avec une discussion des méthodes développées, en présentant

les difficultés rencontrées, les solutions mises en place pour y faire face, les limitations qui

peuvent persister ainsi que les possibilités dŠamélioration futures.
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE

2.1 Imagerie, modalités et détection de tumeurs

Une tumeur peut affecter nŠimporte quel organe du corps et se présenter sous de nombreuses

formes différentes, faisant de la détection de cette dernière une tâche complexe. LŠimagerie

médicale joue alors un rôle crucial dans la diagnostic de ces tumeurs. Diverses méthodes

dŠimagerie sont aujourdŠhui utilisées pour visualiser les tissus internes du corps humain de

manière non-invasive. Ces dernières permettent de détecter des anomalies - dont les tumeurs

- pouvant être difficiles à détecter à lŠexamen clinique. Le choix de lŠimagerie dépendra de

plusieurs facteurs, notamment la localisation possible de la tumeur, sa nature supposée, la

disponibilité de lŠappareil dŠimagerie et les préférences du médecin traitant. Les modalités les

plus utilisées en clinique restent cepdendant lŠimagerie par résonance magnétique et lŠimagerie

par tomodensimétrie.

2.1.1 Imagerie par résonance magnétique

Pour entrevoir lŠanatomie interne du corps humain, lŠimagerie par résonance magnétique

constitue lŠune des modalités dŠimagerie les plus complètes. Cette technologie se base sur les

propriétés magnétiques des atomes dŠhydrogène que le corps humain, constitué à 65% dŠeau,

contient en grande quantité. Les protons H+ des noyaux des atomes dŠhydrogène, dont le

spin est constamment en mouvement, peuvent être considérés comme de petits aimants.

LorsquŠun patient est placé dans un champ magnétique intense, les spins sŠalignent, créant

une aimantation mesurable. Cette aimantation peut être représentée par un vecteur
−→
M quŠon

décompose en une composante transversale Mxy et longitudinale Mz. Sans perturbation les

spins nucléaires sont dirigés dans la direction du champ stable et sont en phase (i.e. Mxy = 0

et
−→
M = Mz · −→z ).

Une impulsion dŠondes éléctromagnétiques peut être utilisée pour exciter les protons, provo-

quant une rotation de leur aimantation. Comme montré en Fig. 2.1, modiĄer les paramètres

de lŠimpulsion (durée et amplitude) permet de rotationner le champ dŠun angle α choisi.

En IRM, une pulsation à 90° place le champ dans le plan (xy). Après la perturbation, les

protons reviennent à leur état stable et relâchent lŠénergie accumulée, on parle de relaxation.

On peut alors introduire deux temps de relaxation caractéristiques : (i) T1, correspondant

au temps de rétablissement de la valeur dŠéquilibre de la composante longitudinale Mz ; (ii)

et T2, correspondant à lŠaffaiblissement de la magnétisation transversale Mxy. Après une
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Figure 2.1 (a) Aimantation
−→
M : (a) à lŠéquilibre, (b) après une impulsion dŠangle α, (c)

après une impulsion dŠangle 90°. Image extraite de [1].

impulsion unique les spins se retrouvent rapidement en phase et la composante transversale

devient donc rapidement nulle (i.e. Mxy = 0). Ce temps de relaxation T2* est trop court

pour pouvoir mesurer correctement le signal correspondant. Pour pallier cela, on génère une

impulsion à 180° un temps T E
2

après lŠimpulsion à 90°, remettant les spins en phase et pro-

voquant un écho dans lŠaimantation transversale (Mxy ̸= 0). Le maximum de rephasage de

la composante transversale est alors obtenu au temps dŠécho TE. En répétant cet écho avec

une période TE on génère une nouvelle enveloppe décroissante, de temps de relaxation T2

(>T2*). Ces variables sont illustrées en Fig. 2.2 et 2.3. On nomme aussi temps de répétition

(TR) le temps entre deux pulsations à 90°.

(a)
(b)

Figure 2.2 (a) Temps de relaxation T1. (b) Temps de relaxation T2* et T2. Extrait de [1].
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Figure 2.3 Génération dŠun écho par application successive dŠune pulsation à 90° puis 180°.
Adapté de [1].

Chaque tissu possède des temps caractéristiques de relaxation T1 et T2 différents, selon sa

composition et son agencement moléculaire [26]. La graisse a par exemple un temps de relaxa-

tion T1 très faible, alors quŠun tissu essentiellement aqueux possède un temps de relaxation

T1 long. En jouant sur les paramètres impulsionels TR et TE, il est possible dŠatténuer sé-

parement lŠimpact de T1 et T2 sur le signal acquis. Considérons deux tissus A et B ayant

des temps de relaxation T1 et T2 distincts. En utilisant un TR long, lŠimpact de T1 sur le

signal est négligeable, car entre deux excitations la composante longitudinale de lŠaimanta-

tion Mz des deux tissus a eu le temps de revenir à lŠéquilibre. En revanche avec un TR court,

lŠaimantation Mz de A et de B est dans un état de rétablissement différent, provoquant une

différence de contraste entre les deux tissus. De la même manière, en utilisant un TE court

i.e. en appliquant la pulsation à 180° directement après la pulsation à 90°, le différentiel de

relaxation des composantes transversales Mxy entre A et B est négligeable. En revanche, avec

un TE long la composante transversale de lŠaimantation nŠest pas la même au moment de

lŠécho pour les tissus A et B [1].

En utilisant un TR court (200-500 ms) et un TE court (15-30 ms), on obtient ainsi une

séquence pondérée en T1, dont le contraste est relatif au différentiel de relaxation T1 entre

les tissus. Les séquences T1 sont souvent utilisées comme images fonctionnelles, dans la

mesure où la détection de lŠeau mobile (extracellulaire ou intravasculaire) y est favorisée.

Inversement, avec un TR long (2500 ms) et un TE long (100-200 ms), on observe donc des
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contrastes uniquement dépendants de la caractéristique T2 des tissus. On parle de séquences

pondérées en T2. Elles sont souvent utilisées pour visualiser lŠanatomie, puisquŠon y favorise

la détection de lŠeau peu mobile, cŠest à dire intracellulaire (e.g. signal élevé pour la substance

grise et faible pour les os).

En imagerie cérébrale, il peut être difficile de différencier une lésion du liquide cérébrospinal

sur des séquences T2. En choisissant un TR et TE encore plus long que pour les séquences

T2, on atténue le signal lié au liquide. Ces séquences FLAIR (Fluid-Attenuated Inversion

Recovery) permettent donc de mieux distinguer lŠanomalie, puisque cette dernière reste hyper-

intense (par rapport au liquide cérébrospinal).

Pour améliorer le contraste de ces images, des agents peuvent être injectés par voie vei-

neuse. Ces derniers vont modiĄer localement les paramètres électromagnétiques intrinsèques

des tissus quŠils vont intégrer. Le gadolinium par exemple, en sŠaccumulant dans les tissus

pathologiques (tumeurs, zones dŠinĆammation/infection) peut induire des signaux dŠhyper-

intensité en imagerie pondérée T1 (séquence T1ce) [27].

Par essence, une tumeur prolifère dans un tissu sain et sa composition diffère de celle de

son environnement. De fait, lŠIRM est parfaitement adaptée à sa détection. Elle constitue

par exemple la modalité la plus sensible pour détecter des tumeurs du cerveau, ce dernier

étant composé à 90% dŠeau [28]. Comme montré en Fig. 2.4, il est possible de combiner les

quatre modalités introduites ci-dessus pour obtenir une vue plus détaillée de la tumeur. Les

séquences T1 vont notamment permettre de réaliser une analyse structurale et distinguer

les tissus sains. En modalité T1ce les frontières de la tumeur apparaissent hyper-intenses,

et permettent de différencier la partie nécrotique de la tumeur de sa composante active.

LŠœdème apparait quant-à lui comme une région brillante en séquence T2, et est différenciable

du liquide cérébro-spinal grâce à la séquence FLAIR.

Figure 2.4 Segmentation de tumeurs en IRM cérébral, adapté de [2].
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2.1.2 Tomodensimétrie

Le scanner CT aussi appelé imagerie par tomodensimétrie est de même une modalité dŠima-

gerie standard, mais reste par ailleurs moins coûteux que lŠIRM [29]. Pour créer des images

tridimensionnelles du corps la technologie repose sur des rayons X, ce qui peut permettre de

détecter des tumeurs qui ne sont pas visibles sur dŠautres types dŠimages. LŠobjet dŠintérêt

est analysé par tranches successives, sur lesquelles des rayons sont projetés selon plusieurs

directions à 360°. Chaque direction de mesure correspond à une mesure dŠatténuation. En

accumulant ces mesures, il est possible de déterminer la valeur de lŠatténuation propre à

chaque élément de volume. Ce principe, appelé reconstruction tomographique [30] est illus-

tré en Fig. 2.5a. Comme visible en Fig. 2.5b, lŠimage ainsi recueillie est souvent Ćoutée et

des méthodes algorithmiques de Ąltrage sont nécessaires pour reconstruire lŠimage le plus

Ądèlement possible [3].

(a) (b)

Figure 2.5 (a) Des rayons X sont envoyés dans une direction (B) sur un fantôme contenant
3 objets aux valeurs dŠatténuation différentes (A). LŠaccumulation du signal sur diverses
directions permet de reconstruire lŠimage (C). (b) Reconstructions dŠune image avec (A) et
sans (B) Ąltrage. La version Ąltrée présente des bords plus affinés. Extraits de [3].

Ainsi, lŠintensité lumineuse relative de lŠimage Ąnale reĆète lŠabsorption spéciĄque de chaque

élément de volume. Une tumeur, ayant des caractéristiques dŠabsorption différentes des tissus

sains est donc distinguable de son environnement sur une image CT. Cela fait de la tomo-

densimétrie une modalité de choix pour imager et détecter des tumeurs pulmonaires [31],

pancréatiques [5], hépatiques [32] ou encore reinales [7] (voir Fig. 2.6).

Un scanner CT peut aussi être couplé à de la tomographie par émission de positrons (TEP)

pour faire un suivi plus approndi de tumeurs (voir Fig. 2.7). En effet, lors dŠun scanner PET

un produit radio-actif injecté dans le patient permet de détecter les zones à haute activité

métabolique, où cet agent va sŠaccumuler. Les tumeurs étant de grandes consommatrices

de glucose, en utilisant des molécules de glucose marquées radio-activement (FDG) on peut

obtenir des informations précises sur la localisation de ces lésions cancéreuses [33].



9

Figure 2.6 Images CT de poumon (A), de pancréas (B), de foie (C) et du rein (D). Diverses
tumeurs sont localisées par des Ćèches rouges. Images tirées de [4Ű7].

(a) (b)

Figure 2.7 (a) Tumeur pulmonaire difficilement délimitable sur un scan CT. (b) Même
tumeur, gourmande en FGD, mise en évidence par une fusion PET-CT. Images extraites
de [8].

2.2 Segmentation de tumeurs

2.2.1 Une étape essentielle pour le traitement

Une fois la tumeur identiĄée et imagée, établir un traitement nécessite plusieurs étapes im-

portantes, comprenant la segmentation de cette lésion. Cette étape permet dŠobtenir des in-

formations précieuses sur la tumeur comme son volume ou sa localisation précise par rapport

aux structures environnantes potentiellement sensibles. Si le médecin pense quŠune chirurgie

ablative est envisageable, les contours de la tumeur sont utilisés pour planiĄer la résection (i.e.

enlever la tumeur en entier ainsi quŠune marge de tissu sain) [34, 35]. Si la tumeur nŠest pas

opérable, la segmentation permet dŠétablir des plans de dose pour une radio-thérapie [36,37].

Par la suite les segmentations sont utilisées pour faire un suivi de lŠévolution de la pathologie



10

en réponse au traitement [38].

En pratique cette opération est réalisée à la main, ce qui est coûteux en temps et fastidieux.

Un autre problème avec la segmentation manuelle est quŠelle est soumise à des variations,

pour un même annotateur et aussi entre annotateurs. On parle de variabilité intra et inter

observateur [39,40]. Les méthodes de contours assistées ont pour objectif dŠuniformiser et de

faciliter la production des contours [41, 42].

2.2.2 Evaluer une segmentation

Tous les algorithmes de segmentation dŠimages médicales doivent être validés et comparés.

Diverses métriques dŠévaluation populaires existent dans la littérature, mais chacune est

sensible à un type dŠerreur de segmentation différent (taille, localisation et forme) [43].

Métriques de superposition

Une première classe de métriques mesure le chevauchement entre la segmentation de la tumeur

prédite et celle de référence. Parmi ces dernières on compte :

◦ La précision qui calcule le volume de la lésion correctement segmentée par rapport au

volume total prédit. Elle ne prend pas en compte les erreurs de sous-segmentation.

◦ Elle est souvent utilisée de pair avec le rappel [44], qui comptabilise le volume de la

région correctement segmentée par rapport au volume total de la vérité de terrain. Le

rappel ne prend pas en compte les erreurs de sous-segmentation.

◦ LŠindice de SørensenŰDice, qui est lŠindice le plus répandu. Plus connu sous le nom

de coefficient de similarité de Dice (DSC), il prend ses valeurs dans lŠintervalle [0,1]

où 1 signiĄe quŠil y a un chevauchement parfait et 0 correspond à des segmentations

disjointes [45, 46]. On peut le déĄnir en termes de classiĄcation par pixel de vrais

positifs (TP), faux positifs (FP) et faux négatifs (FN) :

DSC =
2 · TP

2 · TP + FP + FN

◦ Le coefficient de similarité de Jaccard (JSC) [47], directement relié au coefficient de

Dice par la relation :

JSC =
DSC

2 − DSC
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Métrique volumique

La différence de volume relative (RVD) mesure la différence absolue de volumes entre la

prédiction et la vérité de terrain, comme fraction du volume de la segmentation de référence.

Elle est couramment utilisée en combinaison avec dŠautres mesures [45,48Ű50].

Métriques de distance à la frontière

La distance entre un voxel x et un volume A peut sŠécrire d(x, A) = miny∈A ∥x − y∥
1
. Basé

sur cette déĄnition de la distance, plusieurs métriques servent à quantiĄer la dissimilarité

entre la vérité de terrain et la prédiction :

◦ La distance de Hausdorff (HD) correspond à la plus grande distance de tous les points

dŠun ensemble A à leur point le plus proche dans un ensemble B. Elle est régulièrement

utilisée pour la segmentation dŠorganes ou de lésions tumorales [47,51].

dHD(A, B) = max¶max
a∈A

d(a, B), max
b∈B

d(A, b)♢

.

◦ La distance de surface symétrique (ASSD) [48Ű50] calcule la distance moyenne entre

chaque point dŠune surface A et le point le plus proche dŠune autre surface B.

dASSD(A, B) =
∑

a∈A d(a, B) +
∑

b∈B d(A, b)
♣A♣ + ♣B♣

2.2.3 Méthodes de segmentation

Les méthodes algorithmiques de segmentation peuvent êtres séparées en deux classes (i) les

méthodes semi-automatiques, autrement appelées méthodes interactives, reposant sur lŠinter-

vention de lŠutilisateur pour réaliser la segmentation, (ii) et les méthodes totalement automa-

tisées, développées pour éliminer toute interaction humaine. QuŠelles soient interactives ou

totalement automatiques, ces méthodes peuvent être regroupées en différentes classes selon

le modèle utilisé : modèles déformables, de regroupement de pixels ou de classiĄcation.

Modèles déformables

Les modèles déformables impliquent lŠutilisation dŠune interface de propagation (une courbe

fermée en 2D et une surface fermée en 3D). A partir dŠun contour initialisé par lŠutilisateur

autour de la structure à délimiter (ici la tumeur), le contour est modiĄé de manière itérative

en appliquant des opérations de rétrecissement/expansion visant à minimiser une fonction
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(a) (b)

Figure 2.8 Segmentation dŠune tumeur cérébrale sur deux séquences T2 avec un modèle dé-
formable. Les deux cas (a) et (b) montrent le contour utilisé pour initialiser le modèle (gauche)
et la segmentation Ąnale obtenue après minimisation de la fonction dŠénergie (droite). Dans
le cas (b) la méthode ne permet pas de segmenter la globalité de la tumeur (œdème exclu).
Images extraites de [9].

dŠénergie (voir Fig. 2.8). Cette dernière tient compte des propriétés locales et globales de

lŠimage, servant de contraintes pour le déplacement de lŠinterface. Formulés sous forme de

modèles paramétriques (snakes) initialement introduits par Kass et al. [52], ou sous forme

de modèles géométriques (level set) dont la théorie a été développée par Osher et al. [53],

les modèles déformables ont été amplement exploités et adaptés pour la segmentation en

imagerie médicale [9, 54Ű60].

Pour rendre le procédé totalement automatisé, plusieurs méthodes ont par la suite été déve-

loppées aĄn dŠinitialiser le contour de la tumeur. Par exemple, en segmentation de tumeur

cérébrale, Khotanlou et al. [61] ont initialisé leur modèle en exploitant la symétrie du cerveau.

En supposant que la lésion nŠapparait que dŠun côté, ils ont en effet localisé la tumeur en

comparant les histogrammes de lŠhémisphère gauche et droit. Ho et al. [62] ont utilisé la dif-

férence entre des séquences IRM T1 et T1ce comme carte de caractéristiques pour un modèle

de mélange gaussien (GMM). Ils ont ainsi obtenu une carte de probabilité correspondant à

la tumeur, ensuite utilisée pour initialiser la segmentation. De la même manière, Prastawa

et al. [63] ont initialisé le contour dŠun modèle déformable en se basant sur des cartes de

probabilités dŠanomalie, obtenues en recalant les volumes cérébraux à un atlas.

Cependant, les modèles déformables dépendent fortement des gradients de lŠimage et si les

frontières de la tumeur à segmenter ne sont pas assez bien déĄnies, la méthode est fortement

susceptible dŠéchouer. De plus, si lŠenvironnement de la tumeur présente des gradients de forte

intensité, il y a un risque majeur que le contour actif soit dirigé dans la mauvaise direction.

Notons aussi quŠil nŠest pas trivial dŠintégrer plusieurs modalités dans ces algorithmes. De

plus, ce sont fondamentalement des méthodes de segmentation à deux classes (background vs
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objet dŠintérêt), il est donc difficile de réaliser une segmentation multi-classes, comme requis

par exemple pour les tumeurs cérébrales.

Regroupement non supervisé de pixels

Des méthodes non supervisées de clustering - où les pixels dŠune image sont regroupés en

sous-ensembles homogènes (cluster) de pixels en fonction de leurs caractéristiques (intensité,

texture, etc.) - ont aussi été adaptées pour la segmentation de tumeurs en imagerie médicale.

Les pixels dŠune même tumeur sont supposés constituer un de ces clusters. Par exemple,

Linguraru et al. [64] ont adopté la méthode de Şnormalized cutŤ pour segmenter des tumeurs

du foie. On y construit un graphe où chaque noeud correspond à un voxel et chaque arête est

associée à la mesure de similarité entre les deux voxels connectés. En se basant sur la théorie

spectrale des graphes on peut réaliser une partition de ce dernier telle que la similarité des

pixels au sein dŠun même sous-ensemble soit maximale, mais minimale entre les noeuds de

deux sous-ensembles distincts. La méthode est cependant interactive car lŠutilisateur doit

Ąnaliser la segmentation en choisissant quel sous-ensemble correspond à la tumeur. La même

méthode a été adaptée par Archip et al. [65] pour la segmentation de tumeurs du cerveau.

Pour la même application Capelle et al. [66] ont aussi exploité la théorie des graphes en

modélisant la probabilité conditionnelle dŠappartenance de chaque pixel dŠune IRM à des

clusters, grâce aux champs aléatoires de Markov.

Du fait que ces méthodes soient non supervisées, plusieurs défauts majeurs y sont associés

[67]. En effet, les contours peu déĄnis et lŠinhomogénéité de certaines tumeurs comprenant

plusieurs régions (œdème, nécrose, etc.) en réduisent fortement la performance. De plus, le

nombre de régions servant à subdiviser lŠimage doit souvent être spéciĄé en amont.

Classification de pixels

Les modèles de classiĄcation se basent principalement sur lŠapprentissage machine, où des

images préalablement segmentées (partiellement ou totalement) sont explorées et exploitées

par un algorithme aĄn dŠattribuer à chaque pixel dŠune image une classe dŠappartenance (tissu

sain, œdème, tumeur active, etc.). Dans le cas semi-automatique, lŠutilisateur est amené à

annoter quelques pixels de chaque classe sur une image à segmenter. LŠalgorithme utilise

alors ces pixels comme données dŠentraînement, aĄn de propager la segmentation au reste

de lŠimage. Vinitski et al. [68] par exemple utilisent un algorithme des k plus proches voi-

sins (kNN) basé sur quelques voxels annotés en entrée par lŠutilisateur. Au moment de la

prédiction, pour chaque voxel à segmenter lŠalgorithme trouve les k voxels les plus proches

(ici en terme dŠintensité), la classe majoritaire parmi ces k voxels est alors attribuée au
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voxel dŠentrée. LŠalgorithme de fuzzy c-means dans sa version semi-supervisée (seeded fuzzy

c-means [69]), a par la suite surpassé la méthode basée sur les plus proches voisins [70]. A

partir de lŠinitialisation, lŠalgorithme calcule le centroïde de chaque classe, et les pixels ayant

un degré de proximité au centre dŠune classe supérieur à un certain seuil prédéĄni sont alors

associés à cette dernière. La méthode est ainsi réitérée à partir de ce nouvel état, jusquŠà ce

que la totalité de lŠimage soit segmentée. De même, basés sur la sélection de quelques voxels

dŠune tumeur, Zhang et al. [71] ont entrainé une machine à vecteurs de support (SVM) pour

discriminer entre le tissu sain et la lésion. Des caractéristiques spatiales peuvent aussi être

ajoutées aux intensités de lŠimage pour complexiĄer le modèle de segmentation [72,73].

Il est possible de se débarrasser de toute interaction humaine si le modèle de classiĄcation

a déjà été entraîné en amont. Cela requiert notamment dŠavoir préalablement accès à des

données annotées pour superviser lŠalgorithme. La première étape de ces méthodes consiste à

construire un espace de caractéristiques à plusieurs dimensions regroupant diverses informa-

tions spéciĄques relatives à chaque pixel (intensités, textures, informations de voisinage, etc.).

On parle plus communément dŠextraction des features. En Fig. 2.9 on montre un exemple

de features de texture extraits dŠune séquence cérébrale FLAIR [10]. LŠalgorithme déĄni se

base alors sur lŠensemble de ces features pour son entraînement, puis par la suite pour lŠinfé-

rence de segmentations sur des images externes. Basés sur des séquences T1, T2 et FLAIR,

Pereira et al. [74] ont par exemple extrait 300 features différents pour entraîner une forêt

dŠarbres décisionnels (random forest [75]) à segmenter des tumeurs cérébrales. DŠautres al-

gorithmes, comme des classiĄeurs bayésiens [76] ou des SVM [77] ont aussi été exploités. Le

choix des caractéristiques jouant un rôle essentiel dans la capacité des méthodes à performer,

une étape de sélection des features peut être ajoutée au procédé. Pour réduire la dimension

de lŠensemble des caractéristiques construit, il est en effet possible de sélectionner les features

qui expliquent le mieux - pour un pixel - le fait dŠappartenir aux différentes classes de seg-

mentation. Simonetti et [78] al. et Luts et al. [79] ont comparé certaines de ces méthodes de

sélection sur une tâche de segmentation de tumeurs en spectroscopie par IRM.

La nécessité de devoir déĄnir manuellement des caractéristiques ou des descripteurs pertinents

est cependant un facteur limitant. LŠapprentissage profond, en plein essor depuis une dizaine

dŠannées, a apporté une solution à cette contrainte. En effet, les réseaux de neurones profonds

peuvent apprendre ces représentations de manière implicite et automatique, en identiĄant

les motifs et les structures les plus adaptés pour résoudre la tâche donnée. Cette capacité à

apprendre des représentations de données hautement abstraites et complexes a dès lors rendu

les méthodes dŠapprentissage machine conventionnelles obsolètes [80].
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Figure 2.9 Génération de 48 features de texture à partir de la banque de Ąltres Leung Malik
sur une séquence cérébrale FLAIR. Associés à dŠautres cartes de caractéristiques, ils peuvent
être utilisés pour segmenter des tumeurs [10].

2.3 Notions d’apprentissage profond

2.3.1 Entraîner un réseau simple : le perceptron multi-couches

Le réseau de neurones le plus simple que lŠon puisse constituer est le perceptron multi-couches

(MLP) [81]. Formulée sous forme de vecteur, une entrée x est intégrée par une couche de

neurones via la multiplication matricielle avec son vecteur de poids W et lŠajout de son biais

b. La sortie y est Ąnalement obtenue par lŠapplication dŠune fonction dŠactivation σ :

y = σ(W T x + b) (2.1)

Comme illustré en Fig. 2.10, cette opération de propagation vers lŠavant (feed forward) peut

être répétée successivement sur lŠensemble des couches qui constituent le réseau.

Figure 2.10 Perceptron à 2 couches. Image extraite de [11].
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Pour guider le réseau dans lŠapprentissage dŠune tâche donnée, une fonction de perte L est

utilisée. Cette fonction représente lŠerreur commise par le réseau sur sa prédiction vis-à-

vis de la réponse réelle attendue. Les poids du réseau sont alors optimisés pour minimiser

L. Pour cela, le gradient de la fonction de coût par rapport aux paramètres du réseau est

calculé successivement depuis la couche de sortie jusquŠà la couche dŠentrée du réseau. Cette

rétropropagation permet alors dŠajuster les poids et les biais de chaque neurone dans la

direction opposée du gradient. On parle plus communément de descente du gradient [82]. En

notant λ le taux dŠapprentissage (un hyperparamètre déĄni par lŠutilisateur), la mise à jour

w′ dŠun poids du réseau w est obtenue par lŠopération suivante :

w′ = w − λ
∂L

∂w
(2.2)

Le processus est répété jusquŠà ce que la fonction de perte atteigne son minimum, ou quŠun

nombre maximum dŠitérations soit atteint.

2.3.2 Réseaux convolutifs

SpéciĄquement adaptés pour traiter des données ordonnées spatialement ou temporellement,

les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont largement été exploités pour la manipulation

dŠimages médicales [83]. Une architecture CNN repose essentiellement sur lŠapplication dŠune

succession de Ąltres de convolution (voir Fig. 2.11), dont les poids sont optimisables via une

descente de gradient. Tout comme le MLP, un CNN est organisé en couches, donnant lieu à

une structure hiérarchique dans les représentations obtenues à partir de lŠentrée. A chaque

convolution les données sont parcourues localement par un kernel de taille Ąxe, chaque couche

est de fait amenée à extraire des caractéristiques depuis son prédecesseur dans la hiérarchie.

Ces architectures convolutives donnent lieu à des représentations hautement complexes de

lŠimage dŠentrée, et contrairement au MLP, intègrent un contexte spatial essentiel en traite-

ment dŠimages. De plus, par sa nature convolutive, un CNN est invariant aux translations

et peut détecter des motifs indépendamment de leurs positions dans lŠimage. Notons quŠune

image à plusieurs canaux peut être mise en entrée dŠun CNN, offrant donc la possiblité dŠin-

tégrer plusieurs modalités au modèle (e.g. plusieurs séquences dŠIRM). Aussi, comme illustré

en Fig. 2.12 un MLP peut être branché à la sortie des couches de convolution pour proĄter

des représentations obtenues. Cela est notamment utile sur des tâches de classiĄcation (e.g.

prédiction de types [84] ou de grades [85] de tumeurs) à partir de clichés médicaux.

Des opérations de sous-échantillonnage (voir Fig. 2.11), souvent basées sur du regroupement

par maximum (max-pooling) ou moyennage (average-pooling), sont insérées entre les opé-

rations de convolution. Visant à réduire la dimension des cartes de caractéristiques, elles
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servent à réduire le nombre de paramètres totaux du modèle et ainsi que les coûts compu-

tationnels. Le réseau est par ailleurs amené à apprendre des caractéristiques plus générales

et à être moins sensible aux variations mineures des données. Une alternative aux méthodes

par regroupement est dŠutiliser un pas (ou stride) différent de un pour lŠapplication des

convolutions.

(a)

(b)

Figure 2.11 Opérations de (a) convolution et (b) de pooling. Extraits de [12] et [13].

Figure 2.12 Exemple de CNN. Des cartes de caractéristiques sont extraites par trois couches
alternées de convolution et de max-pooling. Un MLP traite ces représentations pour une tâche
de classiĄcation. Image extraite de [14].

Néanmoins les calculs de gradients pour des réseaux convolutifs sont computationnellement

coûteux. Des processeurs graphiques (GPU) sont couramment utilisés pour accélerer lŠen-

traînement de ces réseaux et utiliser des architectures plus larges et plus performantes [86].
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Malgré des progrès considérables ces GPUs peuvent parfois possèder une mémoire limitante,

notamment si les images utilisées sont des volumes 3D. Pour remédier à cela, des stratégies

de traitement multiple [87] peuvent être mises en place en divisant et exécutant la tâche sur

plusieurs processeurs en parallèle. Par ailleurs, couper lŠimage sur la région dŠintérêt (ROI)

ou réduire la résolution des images sont aussi des solutions envisageables.

2.3.3 Architectures de type encodeur-décodeur

Espace latent et objectif d’optimisation

Pour des tâches spéciĄques de vision (génération dŠimages, segmentation, débruitage, etc.),

les réseaux sont parfois organisés sous forme encodeur-décodeur. Etant donnée une image x en

entrée, un encodeur e permet dŠextraire une représentation riche et hautement abstraite e(x)

de cette dernière. Le décodeur d est alors chargé dŠinterpréter cet encodage pour générer une

sortie d(e(x)) la plus proche possible dŠune réponse y attendue (par rapport à une fonction

de perte L). Comme précédemment, on optimise ces deux composantes de manière conjointe

avec une descente du gradient. La paire encodeur/décodeur obtenue est donc la solution de :

arg min
e,d

L(d ◦ e(x), y) (2.3)

Envoyer lŠimage vers un espace latent de plus faible dimension via lŠencodage est en réalité

similaire à lŠaction dŠextraction et de sélection des features dans les modèles dŠapprentissage

machine conventionnels. La capacité des architectures de type encodeur-décodeur à compres-

ser lŠinformation contenue dans une image est cependant plus puissante et plus souple que

ses prédecesseurs [88].

Application à la segmentation

Les architectures encodeur-décodeur sont au coeur des tâches de segmentation. Le décodeur

est alors un réseau en quelque sorte symétrique à lŠencodeur. A travers des opérations suc-

cessives de déconvolution et de sur-échantillonage, il interprète la représentation latente de

lŠimage et reformate progressivement les cartes de caractéristiques aĄn de produire une sortie

aux mêmes dimensions que lŠimage dŠentrée (voir Fig. 2.13). Ces réseaux de segmentation

sont essentiellements constitués de couches de convolutions et ne présentent aucune couche

totalement connectée (couche standard du MLP), on parle de FCN (Fully Convolutional

Network) [89]. Pour produire la carte de segmentation dŠune image, on prédit pour tous les

pixels xi un score dŠappartenance pn(xi) à chaque classe n donnée parmi les N du problème.
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Une fonction dŠactivation softmax [90] permet de sŠassurer que ces scores soient en réalité

des probabilités (pn(xi) ∈ [0, 1] et
∑N

n=1
pn(xi) = 1).

Figure 2.13 Exemple de FCN pour une tâche de segmentation à 3 classes. Extrait de [15].

Lors de lŠentraînement, différentes fonctions de perte peuvent être appliquées pour guider le

réseau dans sa segmentation :

◦ La fonction dŠentropie croisée [91], mesurant lŠerreur de prédiction par pixel.

◦ La fonction de perte de Dice. SŠécrivant LDice =
∑N

n=1
(1−DSCn) où DSCn correspond

au score de Dice relatif à la classe n, elle mesure une erreur de superposition plus

globale que lŠentropie croisée.

◦ En cas de déséquilibre fort des classes (sur-représentation de lŠune dŠentre elles), une

fonction de Dice généralisée [92] peut être mise en place. En corrigeant la contribution

de chaque classe par lŠinverse de sa fréquence on peut en effet limiter le potentiel biais

dŠentraînement en faveur de la classe prépondérante.

◦ La fonction de perte de Tversky [93] ou encore sa variante focale [94] peuvent servir à

améliorer la segmentation de cas difficiles.

◦ DŠautres fonctions combinant lŠentropie croisée, la fonction de perte de Dice et/ou

leurs variants [91,95,96] sont aussi envisageables.

Connexions raccourcies

Un simple FCN avec une structure encodeur-décodeur (comme en Fig. 2.13) reste cepen-

dant limité pour formuler une segmentation précise. Du fait de lŠencodage et du sous-

échantillonage, certaines caractéristiques de lŠimage peuvent être eclipsées. En 2015 Ron-

neberg et al. [16] ont donc proposé un nouveau type dŠarchitecture pour la segmentation

dŠimages médicales : les réseaux U-Net. Mettant en place des connexions raccourcies longue

distance (long skip connections) entre lŠencodeur et le décodeur, lŠinformation spatiale perdue

au cours de lŠencodage est mieux reconstituée. Comme illustré en Fig. 2.14, des opérations
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de concaténation de features interviennent à chaque niveau de résolution du U-Net.

Figure 2.14 Architecture U-Net. Des connexions raccourcies entre lŠencodeur et le décodeur
du réseau de segmentation permettent de mieux reconstituer lŠinformation spatiale perdue
lors de lŠencodage. Image extraite de [16].

Le U-Net standard, tel quŠil a été conçu initialement est néanmoins limité en performance.

Sa profondeur Ąxe le rend peu Ćexible et réduit sa capacité à bien se généraliser à des jeux de

données complexes. Augmenter le nombre de paramètres du réseau et sa profondeur peut par

ailleurs être suboptimal du fait du problème de disparition du gradient. En effet, dans des

réseaux très profonds le gradient peut devenir inĄniment petit par multiplication successive

(loi de la chaîne [97]) en se rétro-propageant vers les couches hautes. Cela a pour conséquence

de ne plus optimiser les poids dans les couches supérieures [98].

Les connexions raccourcies résiduelles [99] ou denses [17] constituent une solution au pro-

blème. Ces connexions courtes (short skip connections) connectent des couches proches du

réseau par des opérations de concaténation ou de somme de features (voir Fig. 2.15). En

conséquence, lors de la rétropropagation, le gradient dans les couches hautes ne sŠexprime

plus uniquement comme une suite de termes multipliés mais comme une somme de gradients

provenant des couches basses, limitant ainsi le phénomène de disparition. Ces connections,

une fois implémentées dans des architectures plus profondes (ResNet et DenseNet) permettent

de considérablement accroître la capacité de réprésentation et de généralisation des modèles.
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Figure 2.15 Illustrations de connexions standards (CNN), résiduelles (ResNet) et denses
(DenseNet). Image extraite de [17].

Portes d’attention

Pour beaucoup dŠimages médicales, les structures à segmenter ne représentent quŠune partie

mineure de lŠensemble des pixels/voxels. La segmentation peut dès lors être imprécise puisque

beaucoup dŠactivations sont perdues à traiter de lŠinformation non pertinente. Des méthodes

choisissent de préalablement extraire une région dŠintérêt pour recentrer le problème sur la

structure à segmenter. Cela peut être fait en proposant des cadres de délimitation via des

réseaux de détection [100Ű102]. Néanmoins, de par lŠajout dŠune étape supplémentaire, ces

méthodes sont plus lourdes.

Une alternative plus optimale est dŠutiliser des portes dŠattention. Introduites en segmen-

tation dŠimages par Oktay et al. [103], ces attention gates offrent au réseau la possibilité

dŠapprendre à ignorer les régions non pertinentes tout en mettant lŠaccent sur les caractéris-

tiques essentielles à la tâche. Comme montré en Fig. 2.16, ces unités dŠattention sont intégrées

à chaque niveau du décodeur et génèrent des grilles (dont les éléments sont à valeurs dans

[0, 1]) qui permettent de repondérer les éléments des features passés dans les connexions rac-

courcies. La nature différentiable de ces portes dŠattention permet leur entrainement implicite
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lors de la descente de gradient. La Fig. 2.17 montre lŠintérêt de telles unités dans une tâche

de segmentation multi-classes sur des scanners CT abdominaux.

Figure 2.16 Attention U-Net. Des portes dŠattention sont introduites dans les connexions
raccourcies.

Figure 2.17 Coefficients dŠattention dŠun attention U-Net visualisés à 3, 6, 10 et 150 époques
pour une tâche de segmentation multi-classes de scanners abdominaux. Les zones en rouge
correspondent aux régions revalorisées favorablement par les portes dŠattention. Le modèle
apprend progressivement à se concentrer sur le pancréas, le rein et la rate.

2.3.4 Réseaux transformers

“Attention is all you need”

Initialement introduits pour le traitement du langage comme remplaçants aux réseaux de

neurones récurrents (RNN) [104], les réseaux transformers reposent essentiellement sur le
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principe dŠattention [19]. Comme introduit précédemment, les mécanismes dŠattention consti-

tuent lŠensemble des techniques visant à améliorer lŠinformation contextuelle dans un réseau

en pondérant favorablement les composantes clés de la tâche en cours. Dans le cas des trans-

formers on parle plus spéciĄquement de self-attention, puisquŠon capture les dépendances

entre les différents éléments dŠune même séquence dŠentrée.

(a) (b)

Figure 2.18 (a) Illustration du principe de self-attention. Les matrices Wq, Wk et Wv,
respectivement associées au vecteur de requête, de clé et de valeur, constituent des poids que
le réseau est amené à apprendre. Image extraite de [18]. (b) Architecture transformer pour
la traduction séquence à séquence. Tirée de [19].

Pour un mot donné dŠune phrase (préalablement encodée), un score dŠattention est obtenu

par un produit scalaire entre son vecteur de requête (query Q) et le vecteur clé (key K) de

chaque mot de la séquence. Après application dŠune fonction softmax, ces scores (à valeurs

entre 0 et 1) permettent de calculer une somme pondérée des vecteurs de valeur (value V)

de lŠensemble des mots de la phrase, résultant en un vecteur de contexte qui contient chaque

composante pertinente de la séquence considérée. Ces opérations, illustrées en Fig. 2.18, se

résument en lŠéquation suivante, où dk est un facteur de normalisation :

Attention(Q, K, V ) = softmax



QKT

√
dk



V (2.4)

Ce principe est intégré dans des architectures encodeur-décodeur où sŠalternent des calculs
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de self-attention dans des blocs à plusieurs têtes mises en parallèle (multi-head attention) et

des opérations de traitement simples dans des blocs dits de feed forward (voir Fig. 2.18).

“An image is worth 16 × 16 words”

Devant le succès des transformers en traitement du langage, le principe de self-attention fut

par la suite adapté pour les images et les tâches de vision. Dans ces nouveaux modèles (vision

transformer), lŠimage dŠentrée est découpée en plusieurs patchs de taille Ąxe. LŠimage, dès lors

transformée en une séquence, peut être traitée par des architectures transformers classiques.

Seul un encodage de la position des patchs est ajouté aĄn de retenir la structure spatiale.

Figure 2.19 Exemple de transformer pour la vision. Ici, la représentation de lŠimage extraite
par un transformer est utilisée par un MLP pour de la classiĄcation. Un encodage de la
position des patchs est ajouté pour intégrer la composante spatiale au modèle. Extrait de [20].

Couplés à des MLPs les transformers se sont révélés être plus puissants que les CNNs sur une

tâche de reconnaissance dŠimages [20]. Dès lors, ils ont par la suite été adoptés en traitement

dŠimages médicales pour de la classiĄcation (e.g. fracture du fémur [105] ou cancer de la

peau [106]). Implémentés dans des architectures de type encodeur-décodeur (voir Fig. 2.20),

les tranformeurs se sont aussi révélés très efficaces dans des tâches de segmentation dŠimages

médicales [21, 107Ű109].
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Figure 2.20 Exemple dŠarchitecture transformer pour la segmentation dŠimages médicales.
Ici le TransUnet [21], un modèle hybride convolution/transformer. Dans lŠencodeur se suc-
cédent un module convolutif et un ensemble de blocs transformers. Le décodeur, pleinement
convolutif, permet de générer la segmentation de lŠimage dŠentrée.

2.3.5 Réseaux antagonistes génératifs

Introduits par Goodfellow et al. [110], les réseaux antagonistes génératifs (GAN) sont une

classe de modèles permettant la génération de données. De par leurs applications multiples,

ils ont suscité beaucoup dŠintérêt au sein de la communauté des chercheurs. Comme illustré en

Fig. 2.21, ils ont notamment grandement proĄté au traitement dŠimages médicales (synthèse

dŠimages pour lŠaugmentation de données, segmentation, génération de plans de dose, etc.)

[22].

(a) Débruitage de scanners CT à
faible dose.

(b) Génération de plans de
dose pour la radiothérapie.

(c) Synthèse de fonds d’oeil à
partir de vaisseaux.

Figure 2.21 Exemples dŠapplication des GAN en imagerie médicale. Extraits de [22].

Un GAN est décomposable en deux sous composantes : un générateur et un discriminateur.
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Ces deux réseaux sont entraînés simultanément dans un jeu de concurrence : le générateur

cherche à produire des images suffisamment réalistes pour tromper le discriminateur, tandis

que le discriminateur cherche à distinguer les images réelles des images synthétisées par son

antagoniste. Pour modéliser mathématiquement lŠapprentissage dŠun réseau antagoniste, on

déĄnit donc :

◦ Le réseau générateur G(.) qui prend en entrée des données z de densité pz et a pour

sortie xg = G(z).

◦ Le réseau discriminateur D(.) qui prend une entrée x pouvant être réelle (xt de densité

pt) ou synthétique (xg de densité pg = G(pz)), et retourne la probabilité D(x) que x

soit une donnée réelle.

LŠespérance de lŠerreur commise par le discriminateur D pour un générateur G donné peut

alors sŠécrire :

E(G, D) = Ex∼pt
[1 − D(x)] + Ez∼pz

[D(G(x))]

= Ex∼pt
[1 − D(x)] + Ex∼pg

[D(x)]
(2.5)

Quand on entraine le générateur, on veut maximiser cette erreur (i.e. tromper le discrimina-

teur) alors quŠon cherche à la minimiser pour le discriminateur (i.e. correctement distinguer

les données générées et réelles). LŠobjectif dŠoptimisation sŠécrit donc :

max
G



min
D

E(G, D)


(2.6)

Après entraînement, les données xg doivent théoriquement suivre la distribution cible pt.

2.3.6 Apprentissage et optimisation

Normalisation

La normalisation des features est un concept essentiel en apprentissage profond. CŠest en

effet un moyen simple dŠaméliorer la régularisation des réseaux de neurones au cours de

leur entrainement. La normalisation par batch est la normalisation la plus prépondérante, et

présente plusieurs avantages [111] :

◦ En normalisant chaque feature de telle manière à englober la contribution des autres

échantillons du batch, on limite le potentiel biais lié à lŠapparition de valeurs hautes

dans les features.

◦ Elle réduit le décalage de covariance interne (internal covariate shift) i.e. les chan-

gements de distributions des activations des couches cachées lors de lŠentrainement.
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Avec la normalisation, on maintient des distributions plus stables, ce qui a pour effet

dŠaccélerer la convergence du modèle.

◦ Elle rend la surface de la fonction de perte plus lisse (les magnitudes des gradients

sont contraintes à un intervalle réduit), ce qui facilite la descente de gradient.

◦ Elle permet de partiellement endiguer le problème de disparition du gradient.

DŠautres types de normalisation (voir Fig. 2.22) sont aussi envisageables. Le choix de lŠune ou

lŠautre est un hyperparamètre quŠil convient de déĄnir en fonction du jeu de données utilisé.

Figure 2.22 Différents types de normalisation. Chaque subplot montre un vecteur de fea-
tures, avec N le batch size, C le nombre de canaux, H et W les dimensions spatiales. Les pixels
bleus sont normalisés par la variance et la moyenne calculées sur ces derniers. Illustration
extraite de [23].

Augmentation de données

AĄn de limiter le surapprentissage dŠun réseau i.e. empêcher quŠil ne se spécialise trop sur

les données dŠentrainement, il est courant dŠutiliser des stratégies dŠaugmentation de don-

nées. En imagerie médicale notamment, lŠaugmentation de données est absolument nécessaire

car avoir accès à un large ensemble de données peut sŠavérer complexe [112, 113]. Ces tech-

niques consistent à artiĄciellement augmenter la quantité de données dŠentraînement. En

appliquant une série de transformations aléatoires (rotations, zooms, translations, change-

ments de contraste, etc.) aux données dŠentraînement existantes, on peut créer de nouvelles

données légérement différentes des données déjà existantes. Une autre option est dŠutiliser

des GANs pour synthétiser de nouvelles données à partir du jeu dŠentrainement. On expose

ainsi le modèle à plus dŠimages, et avec une plus grande variabilité.

Apprentissage multi-tâches

En apprentissage profond, il est souvent intéressant de réaliser de lŠapprentissage multi-tâches

i.e. entraîner un modèle à effectuer plusieurs tâches simultanément (e.g. segmentation et
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classiĄcation de tumeurs) tout en partageant les connaissances et les représentations apprises

entre ces tâches. LŠidée est quŠun modèle formé simultanément sur deux tâches est contraint

à apprendre des représentations plus générales et pertinentes que si lŠentrainement se faisait

indépendamment. Cela peut conduire à des modèles plus performants et robustes [114].

En pratique une telle stratégie requiert un unique encodeur partagé entre les différentes

tâches. LŠespace latent qui en découle peut alors être interprété différemment par les diverses

branches mises en place (voir Fig. 2.23). Aussi, pour entrainer le modèle on associe à chaque

tâche t une fonction de perte Lt qui rend compte de lŠerreur de prédiction spéciĄque à cette

dernière. Le modèle est alors entraîné par descente de gradient sur une fonction de perte

globale Lg constituée dŠune somme pondérée des fonctions de perte Lt :

Lg =
∑

t

λtLt (2.7)

Les poids λt constituent alors des hyperparamètres supplémentaires quŠil convient dŠaffiner

pour optimiser la performance du modèle.

Figure 2.23 Illustration de lŠapprentissage multi-tâches. La classiĄcation et la segmenta-
tion de tumeurs sur des ultrasons du sein sont conjointement entrainées. LŠespace latent est
simultanément interprété par un décodeur pour la segmentation, et par un MLP pour la
classiĄcation. Extrait de [24].
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2.4 Segmentation à travers les modalités

2.4.1 Décalage de distributions

Dans la section précédente, on a introduit les concepts essentiels de lŠapprentissage profond

et montré que, en comparaison aux méthodes de segmentation traditionnelles, les réseaux de

neurones se démarquent par leur modularité et leur performance impressionante. Cependant,

le succès de la plupart de ces méthodes repose sur la disponibilité dŠannotations précises, qui

sont pénibles et coûteuses en temps à produire. En outre, les algorithmes dŠapprentissage

automatique ne sont pas adaptés aux changements de distributions. Ces décalages pouvant

être majeurs entre modalités dŠimagerie (voir Fig. 2.24), les limitations émises ci-dessus sont

donc un problème au déploiement des modèles dŠapprentissage profond à travers les modalités.

De fait, un modèle entrainé à segmenter des tumeurs sur une modalité donnée verra sa

performance chuter sur une autre modalité (relativement à lŠampleur de la disparité).

(a) Histogramme des intensités du tissu cérébral. (b) Histogramme des intensités du tissu tumoral.

(c) T1. (d) T2. (e) T1ce. (f) FLAIR.

Figure 2.24 Illustration du décalage de distributions entre séquences IRM. Les histo-
grammes sont calculés sur lŠensemble du jeu de données de segmentation de tumeurs cé-
rébrales BraTS [25].
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2.4.2 Adaptation de domaine

Ce déĄ de la généralisation inter-modalités peut être relevé, sans ajout dŠannotations supplé-

mentaires, grâce à des approches semi-supervisées dŠadaptation de domaines. Ces techniques

consistent à utiliser les connaissances disponibles dans un jeu de données (ou domaine) source

possédant des annotations pour apprendre une tâche (segmentation, classiĄcation, etc.) sur

un ensemble de données cible non annotées. LŠapparence visuelle des images (ou style) peut

facilement varier en imagerie médicale selon le site dŠacquisition (paramètres dŠacquisition ou

modèles de machine différents) ou la modalité dŠimagerie utilisée. LŠexploitation des méthodes

dŠadaptation de domaine y est donc courant [115].

Alignement des espaces latents

LŠadaptation en segmentation peut se faire par alignement des espaces latents des domaines

source et cible. Des méthodes basées sur la divergence ou sur un entrainement antagoniste

sont envisageables (voir Fig. 2.25).
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Figure 2.25 Adaptation de domaine par alignement des espaces latents.

Dans le premier cas, une fonction de perte basée sur la divergence (Wasserstein, Maximum

Mean Discrepancy, etc. [116]) assure alors que les features extraits par un encodeur soient
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invariants aux domaines. De plus, par ajout dŠune loss de segmentation, les poids de lŠencodeur

et dŠun décodeur sont conjointement optimisés pour assurer une segmentation cohérente

des structures dŠintérêt. Lors de lŠinférence, on peut alors simplement passer une image du

domaine cible au couple encodeur-décodeur, supposé être invariant après entrainement.

La deuxième option est relativement similaire mais proĄte des connaissances sur lŠapprentis-

sage par antagonisme pour extraire des représentations communes aux deux domaines. Un

discriminateur permet de différencier les représentations extraites dŠune image source des

représentations extraites dŠune image cible. LŠencodeur commun aux deux domaines est alors

entrainé à aligner les espaces latents pour que les représentations soient indistinugables.

LŠadaptation par alignement des features semble avoir préférentiellement été adopté pour

des tâches de segmentation où la structure des objets dŠintérêt est similaire entre les patients

(e.g. segmentation des structures cardiaques [117Ű120]).

Translation d’images

Une autre option consiste à exploiter des techniques de translation dŠimage-à-image. Comme

illustré en Fig. 2.26, des réseaux antagonistes génératifs sont capables de transférer des images

du domaine cible dans le domaine source, en modiĄant uniquement leur apparence visuelle

et en préservant leur structure. Ainsi, un réseau segmenteur entrainé sur le domaine source

peut être appliqué sur des images cible préalablement translatées dans le domaine source (ou

vice-versa).
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Figure 2.26 Adaptation de domaine par translation dŠimages.
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Pour réaliser les translations, de multiples modèles sont envisageables [121]. Néanmoins, un

modèle simple et très répandu - notamment en translation de modalités - est le CycleGAN

[122]. Deux réseaux de type encodeur-décodeur y apprennent simultanément à translater les

images dŠun domaine à lŠautre. Pour assurer la cohérence des transformations, une fonction de

perte de constance cyclique est ajoutée. Cette fonction garantit que translater dŠun domaine

à lŠautre puis dans le sens inverse résulte en une image similaire à lŠentrée.

Notons quŠil existe des méthodes combinant translation de domaines et alignement des es-

paces latents [123Ű126]. En effet, en translatant entre les différents domaines on peut ap-

prendre au modèle à dissocier les représentations de chaque image en une composante spéci-

Ąque au domaine (textures, intensités, etc.) et une composante invariante aux deux domaines

(structures anatomiques). Un décodeur est alors entrainé à générer les segmentations à partir

de la représentation invariante des images du domaine source.
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Figure 2.27 Principe du CycleGAN. Pour la lisibilité, les discriminateurs ne sont pas mon-
trés.

2.5 Mot de synthèse

Nous avons détaillé dans cette revue de littérature tous les concepts élémentaires essentiels

à la compréhension de la problématique de ce projet. Les techniques dŠimagerie sont des

atouts majeurs pour la détection de tumeurs. Et, la segmentation des lésions - étape essen-

tielle pour la planiĄcation du traitement - peut être accélérée et facilitée par les méthodes de
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traitement par ordinateur. En particulier lŠapprentissage profond, en se démarquant par ses

performances et sa Ćexibilité, constitue une alternative viable aux segmentations réalisées de

manière manuelle ou interactive par des experts médicaux. Toutefois ces méthodes ne sont pas

adaptées aux changements de distribution, ce qui les rend peu généralisables entre modalités

dŠimagerie. Les techniques dŠadaptation de domaine sont donc une opportunité considérable

pour la généralisation inter-modalités, sans le coût supplémentaire que représente la pro-

duction dŠannotations. On souligne que la segmentation dŠorganes entre modalités est un

sujet largement traité, les études portant sur la segmentation de tumeurs restent cependant

minoritairement représentées.
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CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE DU TRAVAIL DE RECHERCHE

Le chapitre précédent a établi un historique des méthodes dŠapprentissage automatique pour

la segmentation de tumeurs. Il a de même permis de mettre en exergue le besoin de la

généralisation inter-modalités pour les modèles dŠapprentissage profond, ainsi que de suggérer

quelques solutions à explorer. LŠobjectif de ce projet est alors de trouver une méthode efficace

pour réduire la charge que représentent les annotations dans les tâches de segmentation inter-

modalités. La solution de segmentation proposée doit permettre lŠadaptation de domaine

entre différentes modalités, cŠest-à-dire apprendre la distribution des tumeurs dans le domaine

cible non annoté à partir des segmentations fournies dans un domaine source. LŠapproche

développée doit être robuste et compétitive sur plusieurs pathologies et jeux de données.

Nous nous sommes portés vers une méthode générative basée sur la translation dŠimages

entre modalités. A cet effet, nous avons décidé dŠexploiter le CycleGAN (introduit en section

2.4.2), en y apportant des modiĄcations pour le rendre plus adapté à la génération dŠimages

tumorales. Nous avons de plus exploré le potentiel dŠun objectif semi-supervisé exploitant

des images connues comme étant saines et encourageant le modèle à dissocier les tumeurs

du fond des images. Finalement, nous avons examiné le potentiel dŠun modèle 3D plutôt que

2D, lŠutilisation dŠarchitectures plus puissantes intégrant des transformers, ainsi que lŠapport

dŠune stratégie itérative dŠauto-entrainement.

Voici lŠensemble des articles réalisés dans le cadre de ce mémoire de maîtrise :

◦ M. Alefsen de Boisredon dŠAssier, E. Vorontsov and S. Kadoury, ŞM-GenSeg : Domain

Adaptation For Target Modality Tumor Segmentation With Annotation-efficient Su-

pervisionŤ, Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention Ű MICCAI

2023, accepté, Juin 2023.

◦ M. Alefsen de Boisredon dŠAssier, E. Vorontsov, W. Le and S. Kadoury, ŞImage-

Level Supervision And Self-Training For Transformer-Based Cross-Modality Tumor

SegmentationŤ, Medical Image Analysis, soumis, Juin 2023.

3.1 Modélisation générale de l’approche (M-GenSeg et MoDATTS)

M-GenSeg et MoDATTS reposent sur deux étapes majeures (illustrées en Fig. 3.1) : (1)

LŠentrainement dŠun réseau permettant la translation entre les différentes modalités dans le

but de générer des images synthétiques de la modalité cible à partir dŠimages de la modalité

source ; et (2) lŠentrainement dŠun modèle de segmentation apprenant à délimiter les tu-

meurs dans la modalité cible à partir des images synthétisées à lŠétape précédente. De vraies
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images de la modalité cible - dépourvues dŠannotations - sont additionnellement intégrées à

lŠapprentissage via le framework GenSeg [127]. Ce dernier intègre un objectif semi-supervisé

apprenant au modèle à réaliser des translations entre images saines et images tumorales en

détachant les tumeurs du background. Bien que reposant sur ces deux principes clés, notons

que les modèles proposés (M-GenSeg et MoDATTS) sont bien deux approches distinctes. Les

spéciĄcités de chacun sont présentées dans les sections 3.2 et 3.3 suivantes.
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Annotated

Pseudo-Target Dataset
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Tumor-Aware Modality Translation Target Dataset
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Healthy Diseased

 Semi-Supervised
Segmentation

Semi-Supervision

Diseased
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Pseudo-Diseased

Synthetic TumorResidual

Translation
diseased à healthy

Translation
healthy à diseased

Figure 3.1 Principe général de M-GenSeg et MoDATTS. La première étape (verte) consiste
à générer des images réalistes dans la modalité cible à partir des données sources en entraî-
nant une translation cyclique inter-modale. Dans la deuxième étape (bleue), la segmentation
est entraînée en utilisant une combinaison dŠimages synthétiques et réelles de la modalité
cible. Le modèle de segmentation intègre une composante semi-supervisée (violet), basée sur
lŠidée quŠune image tumorale se décompose en une composante saine et une image résiduelle
(équivalente à la segmentation de la tumeur). En exploitant des labels ŞfaiblesŤ indiquant si
une image contient une tumeur (malade) ou pas (saine), le modèle peut apprendre à délimiter
les lésions tumorales en translatant entre ces deux domaines (sain vs malade).
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3.2 M-GenSeg : Modèle 2D d’adaptation de domaine

3.2.1 Défis de conception et détails de l’approche

Nous développons dans cette première étape M-GenSeg, une approche 2D pour lŠadaptation

de domaine entre modalités. La difficulté dans la conception de ce modèle relevait notamment

du choix dŠentrainer les deux étapes de génération dŠimages à travers les modalités et de

segmentation semi-supervisée de bout-en-bout (end-to-end method). En effet, lŠinteraction

entre les différents encodeurs et décodeurs quŠimpliquent la combinaison des deux objectifs de

translation dŠimage-à-image (translations entre modalités et entre domaines sain/malade) est

hautement complexe. De plus, la mise en place de M-GenSeg requiert de multiples fonctions

de perte quŠil convient de sélectionner avec attention. A cette fonction de perte multiple

est associée une multitude dŠhyper-paramètres quŠil est nécessaire dŠoptimiser, sans quoi M-

GenSeg serait non fonctionnel ou instable.

Nous soulignons que, additionnellement à lŠentrainement semi-supervisé dans la modalité

cible, un module GenSeg est aussi entrainé sur les images sources aĄn que le modèle apprenne

lŠapparence des tumeurs dans cette modalité même lorsquŠelle est peu annotée. Cela permet

de préserver les structures tumorales lors de la génération des images synthétiques de modalité

cible, ce qui constitue une amélioration par rapport aux méthodes existantes. Par ailleurs,

nous avons réussi à combiner efficacement le module de translation entre les modalités et le

module GenSeg de sorte à ce que leurs représentations latentes et la mise à jour de leurs poids

soient partagées. Finalement, nous avons intégré des portes dŠattention dans les connexions

raccourcies entre les encodeurs et décodeurs de M-GenSeg aĄn dŠaméliorer lŠinterprétabilité

du modèle.

3.2.2 Evaluation de la méthode

Nous évaluons dŠabord M-GenSeg sur un jeu de données issu du challenge BraTS 2020 [25,128,

129]. Ce dernier propose 369 IRMs multi-paramétriques de volumes cérébraux présentant des

gliomes (tumeurs cérébrales), acquises avec des protocoles et des machines différentes dans

19 sites distincts. Chaque acquisition dispose de quatre contrastes différentes : T1, T2, T1ce

et FLAIR. Chaque volume a été uniformisé pour présenter des dimensions de 240×240×155

avec une résolution de 1 × 1 × 1 mm. Nous proposons une version adaptée au problème de

segmentation de tumeurs entre modalités, où les images sont connues comme étant ŞmaladesŤ

(présence de tumeurs) ou ŞsainesŤ (absence de tumeurs). Parmi les 369 volumes cérébraux

disponibles dans BraTS, 37 ont été alloués à lŠétape de validation (10%) et à lŠétape de test

(10%), tandis que les 295 restants ont été utilisés pour lŠentraînement des modèles (80%).
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Les ensembles de données ont ensuite été constitués à partir de chaque paire distincte des

quatre contrastes IRM disponibles (T1, T2, T1ce et FLAIR) pour la tâche dŠadaptation entre

modalités. Pour constituer des données dŠentraînement non appariées, nous nŠavons utilisé

quŠun seul contraste spéciĄque (source ou cible) par volume dŠentraînement. Nous avons donc

pu expérimenter avec douze combinaisons différentes de modalités source/cible non appariées.

Bien que lŠensemble de données offre plusieurs classes de segmentation (tumeur en croissance,

œdème péri-tumoral, tumeur nécrotique et non croissante), notez que nous ne considérons

que la globalité de chaque tumeur comme notre objectif de segmentation. Aussi, bien quŠil

ne soit pas cliniquement utile dŠapprendre la segmentation inter-séquences si des acquisitions

multi-paramétriques sont effectuées, comme cŠest le cas dans BraTS, nous soutenons que

cette version modiĄée offre un excellent cas dŠétude pour évaluer les performances réelles de

toute méthode dŠadaptation de domaine pour la segmentation de tumeurs entre modalités.

De plus amples informations sont disponibles au chapitre 4.

M-GenSeg a ainsi été testé avec de multiples contrastes IRMs et nous obtenons une amé-

lioration du score de segmentation de Dice sur toutes les paires de modalités disponibles

en comparaison à deux approches de lŠétat de lŠart. Plusieurs expériences dŠablation ont de

même été menées sur le modèle proposé pour conĄrmer nos choix de conception.

3.3 MoDATTS : Modèle 3D d’adaptation de domaine

3.3.1 Nouveautés et détails de l’approche

Dans une deuxième étape, nous avons cherché à améliorer M-GenSeg en conservant ses com-

posantes essentielles, mais en palliant les limites liées à une segmentation réalisée sur des

coupes 2D. Du fait des contraintes en ressources de calcul, il nŠétait pas faisable dŠétendre

directement la version précédente en une version 3D. Dès lors, nous avons fait le choix de

dissocier lŠétape de translation de modalité et lŠétape de segmentation (two-stage method).

Bien que les mises à jour du modèle ne soient alors pas partagées entre les deux tâches, les

bénéĄces sont multiples : (1) la segmentation peut être réalisée sur des volumes 3D complets ;

(2) lŠoptimisation du modèle est simpliĄée du fait de la réduction des interactions entre ses

différentes composantes ; (3) chaque étape peut désormais proĄter dŠarchitectures plus larges

et plus performantes.

La modèle de translation de modalité reste basé sur un CycleGAN 2D, auquel on intégre

des décodeurs de segmentation de sorte à conserver lŠinformation tumorale au cours de la

génération dŠimages. Cependant on utilise cette fois une architecture TransUNet [21] hybride,

basée sur des blocs transformers et convolutifs.
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LŠétape de segmentation conserve les bénéĄces dŠune approche semi-supervisée (translation

entre images saines et malades) mais proĄte cette fois dŠune architecture transformer 3D basée

sur le modèle Medformer [109], un réseau capable de traiter des données à grande échelle et

qui surpasse le nnU-Net [130] ainsi que dŠautres transformers pour la vision [131, 132] sur

plusieurs tâches de segmentation dŠimages médicales. EnĄn, une stratégie itérative dŠauto-

entrainement est aussi explorée aĄn dŠaffiner les segmentations générées dans la modalité

cible.

3.3.2 Evaluation de la méthode

MoDATTS est évalué dans un premier lieu sur le même jeu de données issu de BraTS que

lors de la première étude (voir section 3.2.2). Dans un second temps lŠapproche est mise à

lŠépreuve sur le jeu de données issu du challenge CrossMoDA 2022 [133, 134]. Le challenge

met en place une tâche de segmentation de schwannomes vestibulaires (VS) entre séquences

dŠIRMs T1ce et T2 haute résolution (hrT2). LŠensemble dŠapprentissage est composé de 210

volumes pondérés en T1 avec les segmentations des VS fournies, ainsi que de 210 volumes hrT2

non annotés. Ces volumes proviennent de patients différents et ne sont donc pas appariés.

Un ensemble de validation supplémentaire, composé de 64 images hrT2 non annotées, est

disponible pour évaluer les performances des modèles sur la plateforme du challenge. Les

images ont été acquises de manière équilibrée dans deux centres distincts, London et Tilburg,

et présentent des résolutions et des tailles différentes, référencées dans la table 3.1 ci-dessous.

De plus amples informations sur le traitement de ces données sont disponibles au chapitre 5.

Site
In-plane matrix In-plane resolution Slice thickness
T1ce hrT2 T1ce hrT2 T1ce hrT2

London 512×512
384×384

0.4×0.4 mm 0.5×0.5 mm 1-1.5 mm 1-1.5 mm
448×448

Tilburg 256×256 384×384 0.8×0.8 mm 0.4×0.4 mm 1.5 mm 1 mm

Tableau 3.1 Caractéristique des données IRMs du challenge CrossMoDA.

MoDATTS a démontré une performance grandement accrue sur le jeu de données BraTS en

comparaison à M-GenSeg. Par ailleurs, elle sŠest démontrée compétitive dans le contexte du

challenge CrossMoDA 2022 où le score de segmentation atteint celui de lŠéquipe ayant gagné

le challenge. De plus, plusieurs expériences prouvent que MoDATTS peut être utilisé pour

réduire le fardeau lié au besoin dŠannotations dans lŠentrainement des réseaux de neurones.
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CHAPITRE 4 ARTICLE 1 : M-GENSEG: DOMAIN ADAPTATION FOR

TARGET MODALITY TUMOR SEGMENTATION WITH

ANNOTATION-EFFICIENT SUPERVISION

Cet article accepté pour la conférence MICCAI 2023 présente une méthode 2D dŠadaptation 
de domaine pour la segmentation tumorale entre modalités lorsque lŠune dŠentre elles manque

dŠannotations. LŠarticle décrit lŠapproche mise en place, à savoir lŠutilisation dŠun modèle gé-

nératif de translation entre modalités, et un objectif de segmentation semi-supervisé intégrant

des images non annotées à lŠentrainement.
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4.1 Abstract

Automated medical image segmentation using deep neural networks typically requires sub-

stantial supervised training. However, these models fail to generalize well across different

imaging modalities. This shortcoming, ampliĄed by the limited availability of expert anno-

tated data, has been hampering the deployment of such methods at a larger scale across

modalities. To address these issues, we propose M-GenSeg, a new semi-supervised genera-

tive training strategy for cross-modality tumor segmentation on unpaired bi-modal datasets.

With the addition of known healthy images, an unsupervised objective encourages the model

to disentangling tumors from the background, which parallels the segmentation task. Then,

by teaching the model to convert images across modalities, we leverage available pixel-level

annotations from the source modality to enable segmentation in the unannotated target

modality. We evaluated the performance on a brain tumor segmentation dataset composed

of four different contrast sequences from the public BraTS 2020 challenge data. We report

consistent improvement in Dice scores over state-of-the-art domain-adaptive baselines on the

unannotated target modality. Unlike the prior art, M-GenSeg also introduces the ability to

train with a partially annotated source modality.

Keywords

Image Segmentation, Semi-supervised Learning, Unpaired Image-to-image Translation.

4.2 Introduction

Deep learning methods have demonstrated their tremendous potential when it comes to

medical image segmentation. However, the success of most existing architectures relies on

the availability of pixel-level annotations, which are difficult to produce [135]. Furthermore,

these methods are known to be inadequately equipped for distribution shifts. Therefore,

cross-modality generalization is needed when one imaging modality has insufficient training

data. For instance, conditions such as Vestibular Schwannoma, where new hrT2 sequences

are set to replace ceT1 for diagnosis to mitigate the use of contrast agents, is a sample use

case [134]. Recently Billot et al. [136] proposed a domain randomisation strategy to segment

images from a wide range of target contrasts without any Ąne-tuning. The method demon-

strated great generalization capability for brain parcellation, but the model performance

when exposed to tumors and pathologies was not quantiĄed. This challenge could also be

addressed through unsupervised domain-adaptive approaches, which transfer the knowledge

available in the ŞsourceŤ modality S from pixel-level labels to the ŞtargetŤ imaging modality

T lacking annotations [115].
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Several strategies can be employed to address the modality adaptation problem. For instance,

generative models attempt to generalize to a target modality by performing unsupervised do-

main adaptation through image-to-image translation and image reconstruction. In [126], by

learning to translate between CT and MR cardiac images, the proposed method jointly disen-

tangles the domain speciĄc and domain invariant features between each modality and trains

a segmenter from the domain invariant features. Other methods [137Ű143] also integrate this

translation approach, but the segmenter is trained in an end-to-end manner on the synthetic

target images generated from the source modality using a CycleGAN [122] model. These

methods perform well but do not explicitly use the unannotated target modality data to

further improve the segmentation, and rely only on the availability of pixel-level annotations

of source modality images.

In this paper, we propose M-GenSeg, a novel training strategy for cross-modality domain

adaptation, as illustrated in Fig. 4.1. This work leverages and extends GenSeg [127], a

generative method that uses image-level "diseased" or "healthy" labels for semi-supervised

segmentation. Given these labels, the model imposes an image-to-image translation objective

between the image domain presenting tumor lesions and the domain corresponding to an

absence of lesions. Therefore, like in low-rank atlas based methods [144Ű146] the model

is taught to Ąnd and remove a lesion, which acts as a guide for the segmentation. We

incorporate cross-modality image segmentation with an image-to-image translation objective

between source and target modalities. We hypothesize both objectives are complementary

since GenSeg helps localizing the tumors on unannotated target images, while modality

translation enables Ąne-tuning the segmenter on the target modality by displaying annotated

pseudo-target images. We evaluate M-GenSeg on a modiĄed version of the BraTS 2020

dataset, in which each type of sequence (T1, T2, T1ce and FLAIR) is considered as a distinct

modality. We demonstrate that our model can better generalize than other state-of-the-art

methods to the target modality.

4.3 Methods

4.3.1 M-GenSeg : semi-supervised segmentation

Healthy-diseased translation. We propose to integrate image-level supervision to the

cross-modality segmentation task with GenSeg, a model that introduces translation between

domains with a presence (P) or absence (A) of tumor lesions. Leveraging this framework

has a two-fold advantage here. Indeed, (i) training a GenSeg module on the source modality

makes the model aware of the tumor appearances in the source images even with limited
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Figure 4.1 M-GenSeg: Latent representations are shared for simultaneous cross-modality
translation (green) and semi-supervised segmentation (blue). Source images are passed
through the source GenSeg module and the S→T*→S modality translation cycle. Domain
adaptation is achieved when training the segmentation on annotated pseudo-target T* im-
ages (ST

P
). It is not shown but, symmetrically, target images are treated in an other branch

to train the T→S→T cyclic translation, and the target GenSeg module to further close the
domain gap.

source pixel-level annotations. This helps to preserve tumor structures during the generation

of pseudo-target samples (see section 4.3.1). Furthermore, (ii) training a second GenSeg

module on the target modality allows to further close the domain gap by extending the

segmentation objective to unannotated target data.

In order to disentangle the information common to A and P, and the information speciĄc

to P, we split the latent representation of each image into a common code c and a unique

code u. Essentially, the common code contains information inherent to both domains, which

represents organs and other structures, while the unique code stores features like tumor shapes

and location. In the two following paragraphs, we explain P→A and A→P translations for
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source images. The same process is applied for target images by replacing S with T .

Presence to absence translation. Given an image SP of modality S in the presence domain

P, we use an encoder ES to compute the latent representation [cS

P
, uS

P
]. A common decoder

GS
com takes as input the common code cS

P
and generates a healthy version SPA of that image

by removing the apparent tumor region. Simultaneously, both common and unique codes are

used by a residual decoder GS
res to output a residual image ∆S

PP
, which corresponds to the

additive change necessary to shift the generated healthy image back to the presence domain.

In other words, the residual is the disentangled tumor that can be added to the generated

healthy image to create a reconstruction SPP of the initial diseased image:

SPA = GS
com(cS

P
) and ∆S

PP
= GS

res(c
S

P
, uS

P
) and SPP = SPA + ∆S

PP
(4.1)

Absence to presence translation. Concomitantly, a similar path is implemented for images in

the healthy domain. Given an image SA of modality S in domain A, we generate a translated

version in domain P. To do so, a synthetic tumor ∆S

AP
is generated by sampling a code from

the normal distribution N (0, I) and replacing the encoded unique code for that image. The

reconstruction SAA of the original image in domain A and the synthetic diseased image SAP

in domain P are computed from the encoded features [cS

A
, uS

A
] as follows:

SAA = GS
com(cS

A
) and SAP = SAA + GS

res(c
S

A
, u ∼ N (0, I)) (4.2)

Like approaches in [147Ű149] we therefore generate diseased samples from healthy ones for

data augmentation. However, M-GenSeg aims primarily at tackling cross-modality lesion

segmentation tasks, which is not addressed in these studies. Furthermore, note that these

methods are limited to data augmentation and do not incorporate any unannotated diseased

samples when training the segmentation network, as achieved by our model with the P→A

translation. initial image.

Modality translation. Our objective is to learn to segment tumor lesions in a target

modality by reusing potentially scarce image annotations in a source modality. Note that for

each modality m ∈ ¶S, T♢, M-GenSeg holds a segmentation decoder Gm
seg that shares most of

its weights with the residual decoder Gm
res, but has its own set of normalization parameters

and a supplementary classifying layer. Thus, through the Absence and Presence translations,

these segmenters have already learned how to disentangle the tumor from the background.

However, supervised training on a few example annotations is still required to learn how to

transform the resulting residual representation into appropriate segmentation maps. While
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this is a fairly straightforward task for the source modality using pixel-level annotations,

achieving this for the target modality is more complex, justifying the second unsupervised

translation objective between source and target modalities. Based on the CycleGan [122]

approach, modality translations are performed via two distinct generators that share their

encoder with the GenSeg task. More precisely, combined with the encoder ES a decoder GT

enables performing S→T modality translation, while the encoder ET and a second decoder

GS perform the T→S modality translation. To maintain the anatomical information, we

ensure cycle-consistency by reconstructing the initial images after mapping them back to

their original modality. We note ST

d
= GT ◦ ES(Sd) and STS

d
= GS ◦ ET (ST

d
), respectively

the translation and reconstruction of Sd in the S→T→S translation loop, with domain d ∈
¶A, P♢ and ◦ the composition operation. Similarly we have TS

d
= GS ◦ ET (Td) and TST

d
=

GT ◦ ES(TS

d
) for the T→S→T cycle.

Note that to perform the domain adaptation, training the model to segment only the pseudo-

target images generated by the S→T modality generator would suffice (in addition to the

diseased/healthy target translation). However, training the segmentation on diseased source

images also imposes additional constraints on encoder ES, ensuring the preservation of tumor

structures. This constraint proves beneĄcial for the translation decoder GT as it generates

pseudo-target tumoral samples that are more reliable. Segmentation is therefore trained on

both diseased source images SP and their corresponding synthetic target images ST

P
, when

provided with annotations yS. To such an extent, two segmentation masks are predicted :

ŷS = GS
seg ◦ ES(SP) and ŷST = GT

seg ◦ ET (ST

P
).

4.3.2 Loss functions

Segmentation Loss. For the segmentation objective, we compute a soft Dice loss [150] on

the predictions for both labelled source images and their translations:

Lseg = Dice (yS, ŷS) + Dice (yS, ŷST) (4.3)

Reconstruction Losses. Lmod
cyc and LGen

rec respectively impose pixel-level image reconstruc-

tion constraints on modality translation and GenSeg tasks. Note that L1 refers to the stan-

dard L1 norm:

Lmod
cyc = L1



STS

A
, SA



+ L1



TST

A
, TA



+ L1



STS

P
, SP



+ L1



TST

P
, TP



LGen
rec = L1 (SAA, SA) + L1 (SPP, SP) + L1 (TAA, TA) + L1 (TPP, TP)

(4.4)

Moreover, like in [127] we compute a loss LGen
lat that ensures that the translation task holds
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the information relative to the initial image, by reconstructing their latent codes with the L1

norm. It also enforces the distribution of unique codes to match the prior N (0, I) by making

uAP match u, where uAP is obtained by encoding the fake diseased sample xAP produced

with random sample u.

Adversarial Loss. For the healthy-diseased translation adversarial objective, we compute a

hinge loss LGen
adv as in GenSeg, learning to discriminate between pairs of real/synthetic images

of the same output domain and always in the same imaging modality, e.g. SA vs SPA. In

the modality translation task, the Lmod
adv loss is computed between pairs of images of the same

modality without distinction between domains A and P , e.g. ¶SA, SP♢ vs ¶TS

A
, TS

P
♢

Overall Loss. The overall loss for M-GenSeg is a weighted sum of the aforementioned

losses. These are tuned separately. All weights sum to 1. First, λGen
adv , λGen

rec , and λGen
lat weights

are tuned for successful translation between diseased and healthy images. Then, λmod
adv and

λmod
cyc are tuned for successful modality translation. Finally, λseg is tuned for segmentation

performance.
LT otal = λsegLseg + λmod

adv Lmod
adv + λmod

cyc Lmod
cyc

+λGen
adv LGen

adv + λGen
rec LGen

rec + λGen
lat LGen

lat

(4.5)

4.3.3 Implementation Details

Training and hyper-parameters. All models are implemented using PyTorch and are

trained on one NVIDIA A100 GPU with 40 GB memory. We used a batch size of 15, an

AMSGrad optimizer (β1 = 0.5 and β2 = 0.999) and a learning rate of 10−4. Our models were

trained for 300 epochs and weights of the segmentation model with the highest validation

Dice score were saved for evaluation. The same on-the-Ćy data augmentation as in [127]

was applied for all runs. Each training experiment was repeated three times with a different

random seed for weight initialization. The performance reported is the mean of all test Dice

scores, with standard deviation, across the three runs. The following parameters yielded

both great modality and absence/presence translations : λmod
adv = 3, λmod

cyc = 20, λGen
adv = 6,

λGen
rec = 20 and λGen

lat = 2. Note that optimal λseg varies depending on the fraction of pixel-level

annotations provided to the network for training.

Architecture. One distinct encoder, common decoder, residual/segmentation decoder,

and modality translation decoder are used for each modality. The architecture used for

encoders, decoders and discriminators is the same as in [127]. However, in order to give

insight on the modelŠs behaviour and properly choose the semantic information relevant for

each objective, we introduced attention gates [103] in the skip connections. Fig. 4.2a shows
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the attention maps generated for each type of decoder. As expected, residual decoders focus

towards tumor areas. More interestingly, in order not to disturb the process of healthy image

generation, common decoders avoid lesion locations. Finally, modality translators tend to

focus on salient details of the brain tissue, which facilitates contrast redeĄnition needed for

accurate translation.
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Figure 4.2 (a) Attention maps for Presence → Absence and modality translations. Red
indicates areas of focus while dark blue correspond to locations ignored by the network.
(b) Examples of translations from Presence to Absence domains and resulting segmentation.
Each column represents a domain adaptation scenario where target modality had no pixel-
level annotations provided.

4.4 Experimental Results

4.4.1 Datasets

Experiments were performed on the BraTS 2020 challenge dataset [25,128,129], adapted for

the multi-modal brain tumor segmentation problem where images are known to be diseased

(presence of tumors) or healthy (absence tumors). Amongst the 369 brain volumes available

in BraTS, 37 were allocated each for validation and test steps, while the 295 left were used
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for training. We split the 3D brain volumes into 2 hemispheres and extracted 2D axial slices.

Any slices with at least 1% tumor by brain surface area were considered diseased. Those that

didnŠt show any tumor lesion were labelled as healthy images. Datasets were then assembled

from each distinct pair of the four MRI contrasts available (T1, T2, T1ce and FLAIR) for the

modality adaptation task. To constitute unpaired training data, we used only one modality

(source or target) per training volume.

4.4.2 Model Evaluation

Domain adaptation. We compared M-GenSeg with AccSegNet [141] and AttENT [137],

two high performance models for domain-adaptative medical image segmentation. To that ex-

tent, we performed domain-adaptation experiments with source and target modalities drawn

from T1, T2, FLAIR and T1ce. We used available GitHub code for the two baselines and per-

formed Ąne-tuning on our data. For each possible source/target pair, pixel-level annotations

were only retained for the source modality. We show in Fig. 4.2b several presence to absence

translations and segmentation examples on different target modality images. As shown in the

Ągure, although no pixel-level annotations were provided for the target modality, tumors were

well disentangled from the brain, resulting in a successful presence to absence translation, as

well as segmentation. Note that for T1 and T1ce sequences, where lesions are hypo-intense,

M-GenSeg still manages to convert complex residuals into consistent segmentation maps. We

plot in Fig. 4.3 the Dice performance on the target modality for (i) supervised segmentation

on source data without domain adaptation, (ii) domain adaptation methods and (iii) UA-

GAN [151], a model designed for unpaired multi-modal datasets, trained on all source and

target data. Over all modality pairs our model shows an absolute Dice score increase of 0.04

and 0.08, respectively, compared to AccSegNet and AttENT.

Reaching supervised performance. As shown in Fig. 4.3, M-GenSeg performs well when

the target modality is completely unannotated. Further experiments showed that with a fully

annotated source modality, it is sufficient to annotate 25% of the target modality to reach

99% of the performance of fully-supervised UAGAN (e.g. M-GenSeg : 0.861 ± 0.004 vs

UAGAN : 0.872 ± 0.003 for T1 → T2 experiment). Thus, the annotation burden could be

reduced with M-GenSeg.

Annotation deficit. M-GenSeg introduces the ability to train with limited pixel-level

annotations available in the source modality. We show in Fig. 4.4 the Dice scores for models

trained when only 1%, 10%, 40%, or 70% of the source T1 modality and 0% of the T2
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target modality annotations were available. While performance is severely dropping at 1%

of annotations for the baselines, our model shows in comparison only a slight decrease. We

thus claim that M-GenSeg can yield robust performance even when a small fraction of the

source images is annotated.
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Figure 4.3 Dice performance on the target modality for each possible source modality. We
compare results for M-GenSeg with AccSegNet and AttENT baselines. For reference we also
show Dice scores for source supervised segmentation (No adaptation) and UAGAN trained
with all source and target annotations.

4.4.3 Ablation Experiments

We conducted ablation tests to validate our methodological choices. We report in Table 4.1

the relative loss in Dice scores on target modality as compared to the proposed model. We

assessed the value of doing image-level supervision by setting all the λGen loss weights to 0

( ). Also, we showed that training modality translation only on diseased data is sufficient

( ). However, doing it for healthy data as well provides additional training examples for

this task. Likewise, performing translation from absence to presence domain is not necessary

( ) but makes more efficient use of the data. Finally, we evaluated M-GenSeg with separate

latent spaces ( ) for the image-level supervision and modality translation, and we contend
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that M-GenSeg efficiently combines both tasks when the latent representations share model

updates.
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Figure 4.4 T2 domain adaptation with
T1 annotation deĄcit.

Ablation Mean Std

No image-level supervision -8.22 ± 2.71 %

No healthy modality translation -2.41 ± 1.29 %

No absence to presence translation -3.84 ± 1.71 %

Unshared latent spaces -4.39 ± 1.91 %

Table 4.1 Ablation studies : relative Dice change
on target modality.

4.5 Conclusion

We propose M-GenSeg, a new framework for unpaired cross-modality tumor segmentation.

We show that M-GenSeg is an annotation-efficient framework that greatly reduces the per-

formance gap due to domain shift in cross-modality tumor segmentation. We claim that

healthy tissues, if adequately incorporated to the training process of neural networks like in

M-GenSeg, can help to better delineate tumor lesions in segmentation tasks. However, top

performing methods on BraTS are 3D models. Thus, future work will explore the use of full

3D images rather than 2D slices, along with more optimal architectures.
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M-GenSeg 2D : Supplementary Materials
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Figure 4.5 Dice scores with T1/T2 pair when using reference annotations for 0% of target
data and various fractions (1%, 10%, 40%, 70% and 100%) of source data during training.
For readability, standard deviations across the runs are not shown. While performance is
severely dropping at 1% of annotations for the baselines, M-GenSeg shows in comparison
only a slight decrease. ŞSource sup.Ť refers to a model with the same architecture than
M-GenSeg, trained on source data without domain adaptation.

Fully-supervised results.

Method
Modality pair

T1/T1ce T1/FLAIR T1/T2

Supervised Unet T1 : 0.766 ± 0.003 T1 : 0.719 ± 0.005 T1 : 0.708 ± 0.0.005
(M-GenSeg backbone) T1ce : 0.812 ± 0.004 FLAIR : 0.834 ± 0.012 T2 : 0.837 ± 0.003

UAGAN
T1 : 0.8 ± 0.007 T1 : 0.791 ± 0.002 T1 : 0.782 ± 0.0.003

T1ce : 0.83 ± 0.004 FLAIR : 0.889 ± 0.003 T2 : 0.875 ± 0.006

M-GenSeg
T1 : 0.791 ± 0.010 T1 : 0.781 ± 0.008 T1 : 0.776 ± 0.0.005

T1ce : 0.820 ± 0.006 FLAIR : 0.874 ± 0.008 T2 : 0.872 ± 0.003

Method
Modality pair

T1ce/FLAIR T1ce/T2 FLAIR/T2

Supervised Unet T1ce : 0.757 ± 0.010 T1ce : 0.764 ± 0.004 FLAIR : 0.835 ± 0.009
(M-GenSeg backbone) FLAIR : 0.838 ± 0.0.005 T2 : 0.844 ± 0.004 T2 : 0.838 ± 0.008

UAGAN
T1ce : 0.812 ± 0.007 T1ce : 0.823 ± 0.003 FLAIR : 0.878 ± 0.005

FLAIR : 0.879 ± 0.0.006 T2 : 0.873 ± 0.008 T2 : 0.868 ± 0.003

M-GenSeg
T1ce : 0.810 ± 0.004 T1ce : 0.812 ± 0.007 FLAIR : 0.883 ± 0.007

FLAIR : 0.871 ± 0.0.004 T2 : 0.869 ± 0.003 T2 : 0.868 ± 0.004

Table 4.2 segmentation test Dice scores for fully-supervised experiments. For each modality
pair, all the images of both modalities were provided with pixel-level annotations. M-GenSeg
is semi-supervised but still outperforms a Unet with the same backbone, and almost achieves
similar performance than UAGAN, a fully supervised method speciĄcally designed for un-
paired multi-modal datasets.
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Domain adaptation absolute Dice scores.

Source
Target

T1 T1ce Flair T2

T1 X

Sup : 0.633 ± 0.008 Sup : 0.300 ± 0.005 Sup : 0.285 ± 0.006
Att : 0.687 ± 0.008 Att : 0.676 ± 0.009 Att : 0.781 ± 0.011
Acc : 0.727 ± 0.009 Acc : 0.764 ± 0.010 Acc : 0.804 ± 0.006

Mgen : 0.753 ± 0.008 Mgen : 0.781 ± 0.007 Mgen : 0.836 ± 0.004

T1ce

Sup : 0.647 ± 0.004

X

Sup : 0.447 ± 0.010 Sup : 0.363 ± 0.009
Att : 0.680 ± 0.013 Att : 0.700 ± 0.008 Att : 0.709 ± 0.005
Acc : 0.749 ± 0.006 Acc : 0.749 ± 0.011 Acc : 0.813 ± 0.011

Mgen : 0.766 ± 0.006 Mgen : 0.784 ± 0.010 Mgen : 0.831 ± 0.009

FLAIR

Sup : 0.140 ± 0.007 Sup : 0.261 ± 0.013

X

Sup : 0.753 ± 0.004
Att : 0.544 ± 0.008 Att : 0.644 ± 0.003 Att : 0.767 ± 0.006
Acc : 0.598 ± 0.012 Acc : 0.569 ± 0.004 Acc : 0.810 ± 0.010

Mgen : 0.665 ± 0.007 Mgen : 0.690 ± 0.011 Mgen : 0.850 ± 0.003

T2

Sup : 0.145 ± 0.005 Sup : 0.172 ± 0.010 Sup : 0.747 ± 0.009

X
Att : 0.657 ± 0.003 Att : 0.619 ± 0.008 Att : 0.755 ± 0.008
Acc : 0.664 ± 0.012 Acc : 0.590 ± 0.014 Acc : 0.759 ± 0.006

Mgen : 0.694 ± 0.011 Mgen : 0.698 ± 0.012 Mgen : 0.795 ± 0.006

Table 4.3 Target modality segmentation test Dice scores for domain adaptation experiments
(100% source annotations and 0% target annotations). ŚAccŠ, ŚAttŠ and ŚMgenŠ respectively
stand for evaluated models AccSegNet, AttENT and M-GenSeg (our method). ŚSupŠ refers
to a supervised Unet without any domain adaptation, with the same backbone architecture
as the one used for M-GenSeg.
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CHAPITRE 5 ARTICLE 2 : IMAGE-LEVEL SUPERVISION AND

SELF-TRAINING FOR TRANSFORMER-BASED CROSS-MODALITY

TUMOR SEGMENTATION

Cet article soumis au journal Medical Image Analysis présente une méthode 3D dŠadaptation

de domaine pour la segmentation de tumeurs visant à combler le fossé entre une modalité

source annotée (ou partiellement annotée) et une modalité cible non annotée.. LŠarticle décrit

lŠapproche mise en place, à savoir (1) lŠutilisation dŠun modèle 2D de translation entre modal-

ités capable de conserver les structures tumorales lors de la synthétisation dŠimages cibles;

(2) un modèle de segmentation 3D intégrant une composante semi-supervisée aĄn dŠexploiter

des images connues comme étant saines; et (3) lŠintégration dŠune stratégie itérative dŠauto-

entrainement pour augmenter la taille du jeu de données dŠentrainement lors de lŠétape de

segmentation.
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5.1 Abstract

Deep neural networks are commonly used for automated medical image segmentation, but

models will frequently struggle to generalize well across different imaging modalities. This

issue is particularly problematic due to the limited availability of annotated data, making

it difficult to deploy these models on a larger scale. To overcome these challenges, we pro-

pose a new semi-supervised training strategy called MoDATTS. Our approach is designed

for accurate cross-modality 3D tumor segmentation on unpaired bi-modal datasets. An

image-to-image translation strategy between imaging modalities is used to produce anno-

tated pseudo-target volumes and improve generalization to the unannotated target modality.

We also use powerful vision transformer architectures and introduce an iterative self-training

procedure to further close the domain gap between modalities. MoDATTS additionally allows

the possibility to extend the training to unannotated target data by exploiting image-level

labels with an unsupervised objective that encourages the model to perform 3D diseased-

to-healthy translation by disentangling tumors from the background. The proposed model

achieves superior performance compared to other methods from participating teams in the

CrossMoDA 2022 challenge, as evidenced by its reported top Dice score of 0.87±0.04 for the

VS segmentation. MoDATTS also yields consistent improvements in Dice scores over base-

lines on a cross-modality brain tumor segmentation task composed of four different contrasts

from the BraTS 2020 challenge dataset, where 95% of a target supervised model performance

is reached. We report that 99% and 100% of this maximum performance can be attained if

20% and 50% of the target data is additionally annotated, which further demonstrates that

MoDATTS can be leveraged to reduce the annotation burden.

Keywords

Tumor Segmentation, Semi-supervised Learning, Domain adaptation, Self-training.

5.2 Introduction

Deep learning has shown outstanding performance and potential in various medical image

analysis applications [152]. Notably, it has been successfully leveraged in medical image

segmentation, showing equivalent accuracy to manual expert annotations [153]. However,

these breakthroughs are tempered by the issue of performance degradation when models

face data from an unseen domain [154]. This problem is particularly important in medical

imaging, where distribution shifts are common. Annotating data from all domains would

be inefficient and intractable, notably in image segmentation where expert pixel-level labels

are expensive and difficult to produce [135]. Building models that can generalize well across

domains without any additional annotations is thus a challenge that needs to be addressed.
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SpeciĄcally, cross-modality generalization is a key contribution towards the reduction of the

data dependency and the usability of deep neural networks at a larger scale. Applications

of such models are manifold, as it is common that one imaging modality lacks annotated

training examples. For instance, acquisition of contrast-enhanced T1-weighted (T1ce) MR

images is the most commonly used protocol for Vestibular Schwannoma (VS) detection.

Accurate diagnosis and delineation of VS is of considerable importance to avoid boundless

tumor growth, which can lead to irreversible hearing loss. However, in order to reduce

scan time in T1ce imaging and alleviate the risks associated with the use of Gadolinium

contrast agent, high resolution T2-weighted (hrT2) has recently gained popularity in clinical

workĆows [155]. Existing annotated T1ce databases can thus be leveraged to address the

lack of training data for VS segmentation on hrT2 images. Furthermore, such models could

be used for anomaly detection across modalities and pathologies, if the associated lesions

show similar patterns. An example is to use pixel-level annotations of brain gliomas in MRIs

to learn the distribution of intraparenchymal hemorrhages on CT scans [156].

Recently, a method to segment images from a wide range of contrasts without any retraining

or Ąne-tuning was proposed by Billot et al. [136]. Using a generative approach conditioned

on segmentations they synthetically generate images of random contrasts and resolutions,

used at a later stage to train a segmentation network robust to highly heterogeneous data.

However, although this domain randomisation strategy demonstrates improved generaliza-

tion capability for brain parcellation, the model performance when exposed to tumours and

pathologies was not quantiĄed. More commonly, the key challenge of cross-modality general-

ization can be tackled through unsupervised domain adaptative (UDA) methods, which aim

at leveraging the information learned from a ŞsourceŤ domain with abundant labeled data

to improve the performance of a model on a ŞtargetŤ domain where labeled data is scarce

or unavailable [157]. In medical imaging applications, several UDA strategies are based on

feature space alignment and have been widely adopted for cross-modality organ segmentation

(e.g. delineation of cardiac structures [117Ű119]). More widespread UDA models are based on

generative strategies and tackle the issue by teaching the model to perform image-to-image

translations [158] between modalities. Through adversarial training, annotated synthetic

pseudo-target images can be generated from annotated source modality images and used to

train a segmentation network. These methods demonstrate satisfactory results but solely

rely on pixel-level annotations for source modality images. Furthermore, due to dataset

and training resource constraints, these end-to-end models tend to be limited to 2D. While

modality translation can be performed in 2D without performance loss, segmentation tasks

highly beneĄt from computations on 3D volumes rather than 2D slices.

Hence we propose in this paper MoDATTS, a new Modality Domain Adaptation Transformer-
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based pipeline for Tumor Segmentation which aims at bridging the gap between a partially

annotated source modality and an unannotated target modality. As illustrated in Fig. 5.1,

our model comprises two stages for training. In the Ąrst stage a 2D network is taught to

translate between imaging modalities, to eventually generate pseudo-target images from the

source brain volumes. The translation generators are bounded to preserve the tumor infor-

mation during the modality transfer by sharing the latent representations with segmentation

decoders (see Fig. 5.2). The resultant annotated synthesized target images are then used in

a second stage to teach a 3D network to perform the segmentation task (see Fig. 5.3). To

alleviate the need for source annotations and extend the training to original target images,

we incorporate an unsupervised anomaly detection objective on the target modality. This

is done by leveraging a 2D generative strategy (GenSeg) that uses image-level ŞdiseasedŤ or

ŞhealthyŤ labels for semi-supervised segmentation [127]. Similarly to low-rank atlas based

methods [144Ű146] the model is taught to Ąnd and remove the lesions, which acts as a guide

for the segmentation. An iterative self-training procedure is also implemented to further close

the gap between source and target modalities. Finally, MoDATTS leverages powerful vision

transformer architectures to enhance the modality translation and segmentation.

Considering the challenge of cross-modality tumor segmentation, our main contributions are

as follow :

1. We propose a tumor-aware modality translation training procedure that can accurately

retain the shape of lesions.

2. We develop a 3D segmentation network that can leverage volumes known to be healthy,

and explore its potential for unsupervised tumor delineation on cross-modality seg-

mentation tasks.

3. We build our domain adaptation framework with effective vision transformer archi-

tectures.

4. The proposed model has the ability to augment the training set using pseudo-labeling

and self-training mechanisms.

MoDATTS is evaluated on two distinct cross-modality tumor segmentation tasks: (i) a cus-

tomized version of the BraTS 2020 dataset [25, 128, 129], where each of the four contrast

sequences (T1, T2, T1ce, and FLAIR) were treated as separate modalities, and (ii) the Cross-

MoDA 2022 data challenge [133,134]. We demonstrate that our model can better generalize

than other state-of-the-art methods to the target modality and yield robust performance even

with few source modality annotations.
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Figure 5.1 Overview of MoDATTS. Stage 1 (green) consists in generating realistic target
images from source data by training cyclic cross-modality translation. In stage 2 (blue),
segmentation is trained in a semi-supervised approach on a combination of synthetic and
original target modality images. Finally, pseudo-labeling is performed and the segmentation
model is reĄned through several self-training iterations.

5.3 Related Works

5.3.1 Unsupervised domain adaptation

Domain adaptation has emerged as a popular solution to address the common issue of do-

main shifts and heterogeneity in medical imaging. By minimizing distribution differences

between related but different domains, UDA methods facilitate the use of machine learn-

ing models across varied medical image datasets [115]. Latent space alignment strategies

have been widely adopted in different applications to deal with heterogeneity between sets

of images from different centers (e.g. knee tissue segmentation [159] or mass detection on

mammograms [160]) or with different modalities (e.g. cardiac structures segmentation on

MRI using CT scans [119]). In these models, an encoder is trained to learn modality in-

variant representations of the images either through divergence minimization of the feature

distributions or adversarial training on the latent spaces. A segmentation decoder trained on

annotated source data is then bounded to produce consistent segmentation maps for the tar-

get images. For tumor segmentation tasks, generative approaches based on cross-modality

translation are more frequent and will be reviewed in next section. To alleviate the need

for source data availability during the adaptation stage, some source-free domain adapta-

tion methods have been developed. Using a source segmentation model, Yang et al. [161]

proposed to transform target images into high-quality source-like images with batch norm

constraints. As low-frequency components in the Fourier domain can represent style infor-

mation, reĄnement of the generated images is achieved with the mutual Fourier Transform.
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Feature-level and output-level alignment is then performed based on the generated paired

source-like and target images. Liu et al. [162] used a pre-trained tumor segmentation model

on source T2-weighted MRI brain images and Ąne-tuned its parameters on the target domain

(T1, T1-weighted or FLAIR) by explicitly enforcing high order batch statistics consistency

and minimizing the self-entropy of predictions on the target distribution. The adaptation

phase proposed by Bateson et al. [163] involved minimizing a loss function that incorporates

the Shannon entropy of predictions and a prior based on the class-ratio in the target do-

main. However, these approaches under-perform in comparison to state-of-the-art generative

methods and often relies on image-level labels incurring substantial annotation costs [163].

5.3.2 Style transfer and cross-modality segmentation

Style transfer neural networks, which involve transferring the visual appearance (or style)

of one image to another while preserving the content of the latter, were Ąrst introduced by

Gatys et al. [164]. Their approach enables the generation of novel images with high percep-

tual quality that combine the content of any given photograph with the visual style of various

well-known artworks. Such models can be leveraged for domain adaptation purposes in med-

ical image applications by generating synthetic images in the target domain to supervise a

target modality segmentation model. Notably, the CycleGAN model proposed by Zhu et

al. [122] became the standard for transfers between imaging modalities. CycleGAN is an un-

paired bidirectional image translation network based on generative adversarial training, and

preserves content speciĄc information through cyclic pixel-level reconstruction constraints.

Several works proposed a domain adaptation framework based on a CycleGAN-like approach

to perform modality translation [137Ű141, 143]. Segmentation is jointly trained in an end-

to-end manner on the labeled synthetic target images translated from the annotated source

modality. Alternatively modality translation can be combined with latent space alignment

to further regularize the model. Pei et al. [126] retained the principle of cyclic modality

translations but proposed to jointly disentangle the domain speciĄc and domain invariant

features between each modality and train a segmenter on top of the domain invariant fea-

tures. Similarly, Ouyang et al. [165] proposed a VAE-based feature prior matching mechanism

to learn domain invariant features while training for modality translation and segmentation.

Note that in these methods the modality translation networks are able to maintain the struc-

tures of interest (e.g. the tumors) by integrating features from the segmentation network.

Due to memory constraints, performing segmentation end-to-end with modality translation

on full 3D volumes is not tractable. Thus, performing domain adaptation in a two-stage

manner with 2D tumor-aware modality translation followed by 3D segmentation is adequate.
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5.3.3 Self-training

Self-training is a semi-supervised learning technique with pseudo-labeling. A teacher model

trained on labeled data is used to produce pseudo-labels on unlabeled data. Only pseudo-

labels that the model predicts with a high probability are retained. This process can be

iterated on the expanded label set, generating additional pseudo-labels. Augmenting the

training set with pseudo-labeled examples increases the modelŠs robustness towards out-

of-distribution data [166]. It was shown to have great potential in leveraging unlabeled

data in semantic segmentation applications [167, 168]. It is also a suitable candidate for

improvements in domain adaptation tasks [169Ű172]. Self-training was introduced for cross-

modality segmentation in the context of the CrossMoDA 2021 domain adaptation challenge

[173]. In the reiteration of the challenge in 2022, self-training was a core strategy among the

top ranked methods [174,175].

5.4 Methods

Let us consider the scenario where we have a set of images XT without pixel-level tumor

annotations for a ŞtargetŤ modality T. The objective of this work is to learn consistent

segmentations on the target data using a second set of images XS of the ŞsourceŤ modality

S, that is partially or totally annotated with labels YS. Note that the datasets are considered

to be unpaired.

5.4.1 Tumor-aware cross-modality translation

The Ąrst phase of our model consists in augmenting the source images into realistic pseudo-

target images (see Fig. 5.2), so that the pixel-level annotations available in the source

modality can be reused to train a segmentation network on the target modality. Based on

the CycleGan model [122], we perform modality translations via two distinct encoder-decoder

networks (see Fig. 5.2). Encoders ES and ET are used to encode source and target modality

images, respectively. Combined with ES, a decoder GT enables performing S→T modality

translation, while ET and a second decoder GS performs the T→S modality translation. To

preserve the anatomical contents, the model is forced to reconstruct the original images after

mapping back to the original modality. This is referred to as cycle-consistency. We note

XS′ = GT ◦ ES(XS) and XS′′ = GS ◦ ET (XS′), respectively the translation and reconstruc-

tion of XS in the S→T→S translation loop. Similarly we have XT ′ = GS ◦ ET (XT ) and

XT ′′ = GT ◦ ES(XT ′) for the T→S→T cycle. We specify that ◦ is the composition operation.
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Figure 5.2 Overview of the proposed tumor-aware cross-modality translation. The model is
trained to translate between modalities in a CycleGAN approach. GT ◦ ES and GS ◦ ET

encoder-decoders respectively perform S → T and T → S modality translations. Same latent
representations are shared with co-trained segmentation decoders GS

seg and GT
seg to preserve

the semantic information related to the tumors. Note that the T → S → T translation loop
is not represented for readability. We precise that the latter does not yield segmentation
predictions since we assume no annotations are provided for the target modality.

Because image reconstruction from cycle-consistency is imperfect in practice [176], the model

is guided to speciĄcally retain detailed geometrical tumor structures by incorporating two

segmentation decoders GS
seg and GT

seg. This has shown to be efficient for two-stage domain

adaptation methods [177]. The segmentation decoders share the same latent input repre-

sentation as the modality decoders, which constrains the encoders to learn features that

encompass the tumors information. For each annotated source image, the model outputs a

segmentation map of the original image (ŶS = GS
seg ◦ ES(XS)) and the imageŠs translation to

the target domain (ŶS′ = GT
seg ◦ ET (XS′)).

The loss function for this stage is therefore composed ofŚ three terms :

1. An adversarial objective based on the hinge loss that aims at discriminating be-

tween real and generated images of the same modality:

Lmod
adv =

∑

m∈¶S,T ♢

min
G

max
D

EXm
(min (0, Dm(Xm) − 1))

− EX̂m



min


0, −Dm(X̂m) − 1


− EX̂m
Dm(X̂m)

(5.1)

2. A reconstruction loss enforcing cycle consistency:

Lcyc = ∥XS − XS′′∥
1

+ ∥XT − XT ′′∥
1

(5.2)
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3. A segmentation objective, based on a differentiable soft Dice loss like in [150]:

Lmod
seg = Dice



YS, ŶS



+ Dice


YS, ŶS′



(5.3)

The overall translation loss Ltrans is a weighted sum of the aforementioned terms:

Ltrans = λmod
seg Lmod

seg + λmod
adv Lmod

adv + λcycLcyc (5.4)

Note that to facilitate the hyper-parameter search, weights are normalized so that their sum

always equals to 1.

5.4.2 Target modality segmentation

Supervision from pseudo-target data Once modality translation is learned, we yield

a dataset of pseudo-target images XpT and their corresponding pixel-level annotations YpT .

Like in state-of-the-art methods, prior to self-training iterations we train a 3D segmentation

network by teaching an encoder E and a decoder Gseg the segmentation task on this synthetic

data. Based on images XpT , we predict segmentation maps ŶpT = Gseg ◦ E(XpT ) that can be

compared to the ground-truths YpT for model optimization. The corresponding loss function

is termed :
LpT

seg = Dice


YpT , ŶpT



(5.5)

Semi-supervised segmentation Unlike prior methods that simply train the segmentation

network on the annotated pseudo-target images before performing self-training, we propose

a semi-supervised approach (see Fig. 5.3). By using the GenSeg training strategy [127], we

believe the model can better Ąt the target modality distribution than with only supervision

from the pseudo-target data which may still suffer from a small distribution shift. This also

allows us to model relevant tumor representations even when only few source images have

pixel-level annotations.

To localize lesions, we use image-level labels that describe whether an image contains a lesion

or not. These ŞdiseasedŤ and ŞhealthyŤ labels can be efficiently leveraged by a generative

model by translating between presence and absence (of tumor lesions) domains, referred to

as P and A. In this setup, we seek to separate the information that is shared between the two

domains (A and P) from the information that is speciĄc to domain P (that is, separate out

the lesions). We therefore divide the latent representation of each image into two distinct

codes: c and u. The common code c contains information that is inherent to both domains,

such as organs and other structures, while the unique code u stores features speciĄc to domain

P, such as tumor shapes and localization.
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Figure 5.3 Overview of the segmentation stage. A segmentation decoder Gseg is trained for
tumor segmentation on annotated pseudo-target images resulting from stage 1. Simultane-
ously a common decoder Gcom and a residual decoder Gres are jointly trained for unsupervised
tumor delineation on real target images by performing diseased → healthy and healthy → dis-
eased translations. The segmentation decoder shares parameters with the residual decoder to
beneĄt from this unsupervised objective. Finally, The segmentation encoder-decoder Gseg ◦E

is used to generate pseudo-labels for unannotated target images. The model is then further
reĄned through several self-training iterations.

Presence to absence translation Given an original image of the target modality in the

presence domain XP , we use the encoder E to compute its latent representation [cP , uP ]. A

common decoder Gcom interprets the common code cP and generates a healthy version XP A of

that image by removing the apparent tumor region. At the same time, a residual decoder Gres

employs both common and unique codes to produce a residual image ∆P P , which represents

the additive modiĄcation required to shift the generated healthy image back to the presence

domain. In other words, the residual is the disentangled tumor that can be added to the

generated healthy image to create a reconstruction XP P of the initial diseased image:

XP A = Gcom(cP ), (5.6)
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∆P P = Gres(cP , uP ), (5.7)

XP P = XP A + ∆P P . (5.8)

Absence to presence translation In parallel, a similar process is implemented for images

in the healthy domain. Given an original target image XA in the absence domain A, a

translated version in domain P is generated. Hence, a synthetic tumor ∆AP is created by

sampling a code from a prior distribution N (0, I) and substituting the encoded unique code

for that image. The reconstruction XAA of the original image in domain A and the synthetic

diseased image XAP in domain P are calculated from the encoded features [cA, uA] in the

following manner:

XAA = Gcom(cA), (5.9)

XAP = XAA + Gres(cA, u ∼ N (0, I)). (5.10)

A tumor can have various appearances, which means that translating from the absence to

the presence domain requires a one-to-many mapping. For this reason, the unique code is

replaced by a code sampled from a normal distribution N (0, I). Each different sampled

unique code can then be interpreted by the residual decoder as a different tumor. Addition-

ally, we reconstruct the latent representations of the generated images in both translation

directions to ensure that the information from the original image is preserved. Note that in

the absence-to-presence direction this enforces the distribution of unique codes to match the

prior N (0, I). Indeed, we make uAP match u, where uAP is obtained by encoding the fake

diseased sample XAP produced with random sample u. It is worth noting that translating

from the absence to the presence domain indirectly augments the target modality data, which

in turn improves the domain adaptation.

Weight sharing We use a conĄguration where the segmentation decoder Gseg shares most

of its weights with the residual decoder Gres and only differs from the latter by a distinct set

of normalization parameters and the addition of a classifying layer. Therefore, through the

Absence and Presence translations the segmentation decoder is implicitly learning how to

disentangle the tumors from the background on original target modality samples. Additional

supervision from the pseudo-target data is still required to teach the segmentation decoder

how to transform the resulting residual representation into appropriate segmentation maps.

However the requirement for source pixel-level annotations is reduced in comparison to usual

domain adaptation methods.
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Loss function To enforce the diseased-healthy translation we rely on the three components

exposed below. Note that the synthetic images XpT are excluded from these terms:

1. A healthy-diseased translation adversarial loss. We build a hinge loss Lgen
adv like in

Eq. 5.1 aiming at discriminating between pairs of real/synthetic images of the same

output domain i.e. XA vs XP A and XP vs XAP .

2. A pixel-level image reconstruction loss Lrec to regularize the translation between

A and P domains :

Lrec = ∥XAA − XA∥
1

+ ∥XP P − XP ∥
1

(5.11)

3. A latent code reconstruction loss Llat that forces the model to preserve infor-

mation, enforcing a one-to-one correspondence between latent codes and their corre-

sponding images.

The image and latent code reconstruction losses together prevent mode collapse and makes

sure that when a tumor is added or removed, the background tissue remains the same. To

train the 3D segmentation model, we deĄne a global weighted sum Linit
Seg that encompass the

diseased-healthy translation losses along with the synthetic supervision term LpT
seg (Eq. 5.5):

Linit
Seg = λ

gen
advLgen

adv + λlatLlat + λrecLrec + λpT
segLpT

seg (5.12)

In the same way as for modality translation in the Ąrst phase (Sec. 5.4.1), weights are

normalized so that their is sum equal to 1 in order to ease hyper-parameter tuning.

Self-training At this stage the model has already been trained on real target modality im-

ages through the diseased-healthy translation objective. However, the segmentation decoder

would speciĄcally beneĄt from tuning on the original data as it was essentially trained on

the synthetic pseudo-target images. We thus further include non-annotated original data to

the segmentation objective with a self-training procedure as Shin et al. did [177]. To do so,

the segmentation model is used to output probability maps for each target domain images.

These are then thresholded with a value α to keep only the predictions in which the model

has a high conĄdence. The resulting pseudo-labels Ypl are considered as new ground-truth

annotations for the unannotated target images for Ąnetuning the segmentation model. This

procedure can be repeated k times to iteratively reĄne the pseudo-labels and improve the

model segmentation performance on the unannotated modality. During the ith self-training

iteration we thus compute predictions Ŷpl that can be compared to the pseudo-labels Y i−1

pl

resulting from the (i − 1)th training stage. This is done with an additional self-training

segmentation term Lst
seg = Dice



Y i−1

pl , Ŷpl



. Hence we obtain the following global loss for
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self-training iterations:

LST
Seg = Linit

Seg + λst
segLst

seg (5.13)

Here, we set λst
seg = λpT

seg for a balanced segmentation objective between the annotated pseudo-

target images and the pseudo-labeled original target images.

5.5 Experiments and results

5.5.1 Experimental settings

Datasets

BraTS We Ąrst evaluate MoDATTS on the BraTS 2020 challenge dataset [25, 128, 129],

adapted for the cross-modality brain tumor segmentation problem where images are known to

be diseased (presence of tumors) or healthy (absence tumors). Amongst the 369 brain volumes

available in BraTS, 37 volumes were allocated to each of the validation (10%) and test (10%)

sets. The 295 volumes left were used for training (80%). Based only on brain tissue, each

volume was mean-centered, divided by Ąve times the standard deviation and clipped to the [-

1,1] interval. Datasets were then assembled from each distinct pair of the four MRI contrasts

available (T1, T2, T1ce and FLAIR) for the modality adaptation task. To constitute unpaired

training data, we used only one speciĄc contrast (source or target) per training volume.

We could therefore experiment with twelve different combinations of unpaired source/target

modalities. Even though it is not clinically useful to learn cross-sequence segmentation if

multi-parametric acquisitions are performed as is the case in BraTS, this modiĄed version of

the dataset provides an excellent study case to assess the actual performance of any modality

adaptation method for tumor segmentation. Although the dataset offers several segmentation

classes (enhancing tumor, peritumoral edema, necrotic and non-enhancing tumor core), note

that we only consider the whole tumors as our segmentation objective.

CrossMoDA We also used the dataset from the 2022 CrossMoDA domain adaptation chal-

lenge [133,134] for a cross-modality vestibular schwannoma segmentation task. The training

dataset is composed of 210 contrast-enhanced T1-weighted MR volumes with pixel-level

annotations and 210 unannotated unpaired high-resolution T2-weighted MR volumes. An

additional test set of 64 unannotated hrT2 images was available for performance evaluation

of the models on the data challenge platform. The images were equally acquired in 2 distinct

centers, London and Tilburg, and showed different resolutions and sizes. To mitigate these

disparities, all the 3D images were Ąrst resampled to a spacing of 0.41 × 0.41 × 1. Then, to

align the volumes and later facilitate the split into known healthy and diseased samples, we



65

selected a hrT2 image as an atlas to perform inter and intra modality affine registrations. We

used the Advanced Normalization Tools module [178], and employed the mutual information

loss for T1ce images and the normalized cross-correlation loss for hrT2 volumes. Images were

then cropped to an ROI of 256 × 256 × 60. Each volume was Ąnally mean-centered, divided

by Ąve times the standard deviation and clipped to the [-1,1] interval.

Tumor-aware cross-modality translation

2D slicing Due to resource constraints, prior to 3D segmentation, MoDATTS achieves

2D cross-modality translation to generate pseudo-target samples from the source modality.

Therefore, CrossMoDA and BraTS volumes were respectively split into full 256 × 256 and

240 × 240 2D slices before being fed to the modality translation network.
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Figure 5.4 Cross-modality translation examples for the BraTS dataset. Each group of images
represents all possible translations towards a speciĄc modality (T1, T1ce, FLAIR or T2) for
one case. For visual evaluation of the method we also show the corresponding ground truth
target images and the whole tumor segmentations. The resulting visual appearances differ
depending on the source modality, but tumor information is retained across all translations.

Architecture For the architecture, we leverage the recent works on vision transformers

[20], which were shown to be suitable for translation tasks [179] when combined with fully-

convolutional discriminators. We exploit the TransUnet model [21], a powerful 2D U-shaped

network for medical images that has shown great performance on several segmentation tasks.
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The architecture of our generators is based
on the hybrid ŞR50-ViTŤ TransUnet con-
Ąguration that combines a ResNet-50 and a
ViT model with 12 transformer layers. The
encoder backbones were pre-trained on Im-
ageNet [180]. For each of the two modal-
ity generators, the TransUnet decoder is
duplicated producing a segmentation de-
coder with a sigmoid output activation and
a translation decoder with a tanh output
activation. As for discriminators, we use
a convolutional multi-scale architecture as
in [181] that averages output values across
several scales. Further details on the differ-
ent layers are showed in Table 5.1. We use
leaky ReLU with a slope of 0.2 as the non-
linear activation function.

Discriminators
Layer Channels Kernel size Stride

C 60 4 × 4 1
LN+LR+C 60 4 × 4 2
LN+LR+C 120 4 × 4 2
LN+LR+C 240 4 × 4 2
LN+LR+C 480 4 × 4 2

C 1 1 × 1 1

Table 5.1 Discriminator architecture used
for the modality translation stage. LN =
Layer Normalization, LR = Leaky ReLU
activation, C = Convolution. The same
architecture is used to train the diseased-
healthy translation in the second stage, but
kernels are extended to 3D.

Training Our modality translation model
was trained for 200 epochs. We used a batch
size of 15 with the AMSGrad optimizer with
β1 = 0.5, β2 = 0.999, and a learning rate
of 0.0001. Pixel-level ground-truth anno-
tations were provided only for the source
modality slices. The same on-the-Ćy 2D
data augmentation as in [127] was applied.
The following loss parameters, deĄned in
section 5.4.1, yielded great translation and
preserved tumor appearance across modali-
ties for both datasets : λmod

adv = 1, λmod
seg = 1

and λcyc = 10.

Synthetic target data generation
Once the translation model was trained,
2D source slices were augmented into
pseudo-target images using the last state
of the translation model. The latter were
then assembled back to constitute the
synthetic target 3D volumes required for
the segmentation stage.

Ground-Truth hrT2 translationàT1ce input

Figure 5.5 Cross-modality translation exam-
ples for the CrossMoDA dataset. We display
several T1ce → hrT2 translations along with
the VS segmentation ground truth. Tumor
structures are preserved in the pseudo hrT2
images.
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Semi-supervised target modality segmentation

Diseased/Healthy labeling For the segmentation task, we created the sets of known

healthy and diseased volumes. Each pseudo and real target 3D brain volumes were split into

two hemispheres. For BraTS we attributed to each hemisphere the label P (presence of tumor)

if any of its pixels was indicated to be part of a tumor by the ground truth segmentation, or

the label A (absence of tumor) otherwise. Since Vestibular Schwannoma (VS) segmentations

were available for T1ce in the CrossMoDA dataset, the same process was applied for the

synthetized hrT2 images. However as the ground truth VS segmentations were not provided

for original hrT2 data, manual labels were added to left or right hemispheres containing the

VS for each of the 210 hrT2 volumes. We specify that in all the experiments the images are

provided with absence/presence weak labels, distinct from the pixel-level annotations that

we provided only to a subset of the data.

Architecture Integrating the diseased/healthy translation to the domain adaptation frame-

work requires a common and a residual decoder in addition to the standard segmentation

encoder-decoder. As stated before, weights between the segmentation decoder and the resid-

ual decoder are shared so that segmentation is implicitly learned from the unsupervised

objective. Therefore our model actually involves one unique residual/segmentation decoder

but with two sets of normalization parameters. The latter also contains two distinct output

layers, with tanh activation to generate residuals and sigmoid activation to yield segmentation

maps. Our encoder and decoder architectures are based on a 3D Medformer [109], a recent

data-scalable transformer architecture that outperformed the nnU-Net [130] and other vision

transformers [131, 132] on several medical image segmentation tasks. Note that we propose

a self-supervised setup which only includes the supervision over pseudo-target samples and

self-training (no common/residual decoders), and a semi-supervised setup which additionally

performs the diseased/healthy translation on original target images. The number of weights

per encoder/decoder for the semi-supervised variant had to be decreased in comparison to

the self-supervised variant due to memory constraints. Further details on the different en-

coder and decoder layers are provided in Table 5.2. In the semi-supervised variant, we also

introduce two discriminators that are responsible for discriminating between real and gener-

ated diseased/healthy samples. Their architecture is the same as in the modality translation

stage (see Table 5.1).
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Encoder
Ch. sf. Ch. sm. Conv. Trans. Heads Kernel

Conv.
Stem

16 32 1 0 0 3 × 3 × 3
32 64 2 0 0 † 3 × 3 × 3

B-MDH
blocks

64 128 0 2 2 † 3 × 3 × 3
128 256 0 4 8 † 3 × 3 × 3
256 320 0 6 10 † 3 × 3 × 3

Decoders
Ch. sf. Ch. sm. Conv. Trans. Heads Kernel

B-MDH
blocks

128 256 0 4 8 ‡ 3 × 3 × 3
64 128 0 2 4 ‡ 3 × 3 × 3

Conv.
Decoder

32 64 2 0 0 ‡ 3 × 3 × 3
16 32 2 0 0 ‡ 3 × 3 × 3
1 1 1 0 0 ⋆ 1 × 1 × 1

Table 5.2 Architectures used for training at the segmentation stage. Except for the common
decoder for which we add an extra convolution layer at the bottleneck with kernel size 1×1×1
to map the common code back to the encoder output channel number, we use identical
architectures for all decoders. Ch. sm. and Ch. sf. respectively refers to the number of
channels for the semi-supervised and self-supervised variants. At each layer we show the
number of convolution blocks (Conv.), and the number of B-MDH - Bidirectional Multi-
Head Attention - blocks (Trans.) along with the number of heads for each of these blocks
(Heads). † = 2× down-scaling with tri-linear interpolation and passing semantic maps to
multi-scale fusion module. ‡ = 2× up-sampling with tri-linear interpolation and long skip
connection from multi-scale fusion module. ⋆ indicates which layer is duplicated in the shared
residual/segmentation decoder.

Training All segmentation models were trained for 300 epochs. We then performed three

self-training iterations of 150 epochs each. For all runs, we applied 3D nnU-Net on-the-Ćy

data augmentation and weights with the highest validation Dice score were saved for the

next step. We used a batch-size of 2, and the same optimizer parameters as in the modality

translation phase. The threshold α that deĄnes the level of conĄdence required to keep the

pseudo-labels was set to 0.6 as in [182]. For BraTS, each training experiment was repeated

three times, with a different random seed for weight initialization. We therefore report the

mean of all test Dice scores with standard deviation across the three runs. SpeciĄcally

in the segmentation stage, we performed 5-fold cross-validation on the training set for each

CrossMoDA experiment. Ensembling was achieved with the resulting models for performance

evaluation on the test dataset. As we were limited for quantitative evaluation on the online

CrossMoDA data challenge platform, each experiment was evaluated only once. Note that

for VS segmentation we applied up-sampling on large heterogeneous and small-sized tumors



69

along with tumor intensity augmentation, as encouraged by Sallé et al. [175].

Hyper-parameter search Our approach involved the following strategy : (1) increasing

the weights of the reconstruction terms λrec and λlat relatively to the adversarial term λ
gen
adv un-

til mode dropping stops occuring; and (2) subsequently determining the optimal weight λpT
seg

for supervision from the synthetic data. We found that the following parameters (normalized

to equal 1) yielded great diseased/healthy translations for BraTS : λ
gen
adv = 5, λrec = 50, and

λlat = 5. For CrossMoDA, stronger reconstruction constraints were required as λrec = 75 and

λlat = 10 yielded visually better results. In a standard domain adaptation scenario where

100% of source data is provided with pixel-level annotations and all the target images are

unnanotated, we found that λpT
seg = 100 was optimal. Note that, during the Ąrst training of

the segmentation model (prior to self-training), increasing λpT
seg involves higher dependence

on the synthetic target data. When lowering the number of samples provided with pixel-level

annotations in the source modality, (1) the tumor appearances in the generated pseudo-target

images are likely to be less accurate and (2) the segmentation model is fed with fewer anno-

tated synthetic samples. This requires adjusting λpT
seg down, so that the segmentation model

relies more on the unsupervised tumor delineation objective rather than on the supervision

from the synthetic data. When using 70%, 40%, 10% and 1% of the source modality an-

notations, we set λpT
seg to respectively 50, 25, 1 and 0.1. These λpT

seg values were tuned on

CrossMoDA and reused for BraTS.

Model comparison

When evaluating our model on BraTS, we compare the performance of the proposed ap-

proach against state-of-the-art domain-adaptive medical image segmentation models Acc-

SegNet [141] and AttEnt [137]. We used available GitHub code for the two baselines and

performed Ąne-tuning on our data. Because these two methods are 2D, for fair comparison,

we also evaluate a 2D version of MoDATTS. Note that unless Ş2DŤ is speciĄed, MoDATTS

refers to the 3D version of our model. For CrossMoDA, we compare the performance of

MoDATTS against the top 4 teams in the validation phase of the data challenge. The VS

Dice scores and Average Symmetric Surface Distances (ASSD) for these methods were pro-

vided in the leader-board. For further experiments, the team Super-Poly [183] was the only

one to make its code available. Their MSF-nnU-Net model ranked 4th in the data challenge

but we believe their approach constitutes a reasonable baseline as it used a nnU-Net in the

segmentation stage, similarly to the other top methods.
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5.5.2 Domain adaptation

The Ąrst set of experiments consists in evaluating MoDATTS in a standard domain adapta-

tion scenario where all of the source data is provided with pixel-level annotations and all the

target images are unannotated. This is the standard scenario for CrossMoDA as hrT2 seg-

mentations are not available. As for BraTS we drew all possible source and target modality

pairs from T1, T2, FLAIR and T1ce, and pixel-level annotations were only retained for the

source modality.

Qualitative results We show in Fig. 5.4 several generated samples of pseudo-target brain

images after training of the modality translation model, when all the source samples were

provided with pixel-level annotations. Interestingly, each source modality leaves its own style

footprint in the generated images as the tumor appearances in the resulting target transla-

tions differ accordingly. An interesting feature of our model is that the tumor structures

seem to be visually preserved across the modality translation. For instance, note that the

different substructures of the tumor can still be differentiated in the FLAIR → T1 modality

translation. Also notice that the translation model can successfully augment hypo-intense

tumors that are hardly distinguishable from the background (e.g. T1ce → FLAIR or T1 →
FLAIR). Similarly we show in Fig. 5.5 several T1ce → hrT2 VS translations. This further

proves successful maintenance of tumor layouts during the pseudo-target sample generations,

even for small lesions.

An illustration of several translations from the diseased to the healthy domain for the brain

tumor and VS segmentation tasks are displayed in Fig. 5.6. As depicted in the Ągure,

even without any pixel-level annotations for the target modality, the tumors were effectively

separated from the brain, leading to a successful translation from the presence to the absence

domain, as well as accurate segmentation. It is worth noting that even for lesions appearing

hypo-intense, as in brain T1 and T1ce sequences, MoDATTS can effectively handle complex

residuals and alternatively convert them into reliable segmentation results.

Quantitative results We present the resulting absolute Dice scores for MoDATTS and

each evaluated baseline on the brain tumor dataset in Fig. 5.7. Note that the results

for MoDATTS correspond to the self-supervised variant as it was more effective than the

semi-supervised variant when 100% of the source data was annotated (see section 5.5.4). Ad-

ditionally we display the results obtained by a supervised Medformer model with the same

backbone architecture as the self-supervised variant of MoDATTS, trained on the one hand

with source data without any domain adaptation strategy and on the other hand with fully

annotated target dat, which respectively act as lower and upper bounds of the domain adapta-
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Figure 5.6 Examples of translations from Presence to Absence domains and resulting segmen-
tation in a domain adaptation application where target modality had no pixel-level annota-
tions provided. For BraTS, we show in each column a different source → target scenario. We
do not display ground truth VS segmentations for CrossMoDA as hrT2 segmentation maps
were not provided in the data challenge.

tion task. As expected, models without domain adaptation approaches trained on the source

data fail to properly segment tumors on the target modality, particularly for modality pairs

that show high domain shifts (e.g. T1/FLAIR or T1ce/T2). Note that MoDATTS shows

great performance as it outperforms AttENT and AccSegNet with a considerable margin on

the target modality. On average, over the 12 different domain adaptation experiments we

report that 3D MoDATTS reaches 95% of the target supervised model performance. These

results demonstrate that our transformer-based modality translation approach is effective

and is able to produce reliable pseudo-target images to train a segmentation model to de-

lineate tumors in the target modality. In comparison AttENT and AccSegNet reached 79%

and 82%, respectively. The 2D version of MoDATTS, reached 87% of the target supervised

model performance. This demonstrates that the superior performance of our model is not

solely attributable to working in 3D.
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Figure 5.7 Dice performance on the target modality for each possible modality pair. Pixel-
level annotations were only provided in the source modality indicated on the x axis. We
compare results for MoDATTS (2D and 3D) with AccSegNet and AttENT domain adaptation
baselines. We also show Dice scores for supervised segmentation models respectively trained
with all annotations on source data (No adaptation) and on target data (Target supervised)
as for lower and upper bounds of the cross-modality segmentation task.

We also report in Table 5.3 the VS Dice scores and ASSD on the CrossMoDA dataset.

MoDATTS shows similar VS segmentation performance as team LaTIM who ranked Ąrst in

the data challenge, and outperforms runner-up entries. This further proves that our method

is effectively able to reduce the performance gap due to domain shifts in cross-modality tumor

segmentation. Although the performance gains are limited, note that these approaches were

speciĄcally designed to perform on the CrossMoDA challenge and may not generalize well to

other datasets. In contrast, our results on BraTS and CrossMoDA indicate that MoDATTS

is competitive in several domain adaptation tumor segmentation tasks. We further note

that the only competing approach (LaTIM) requires training a SinGAN [184] purposely

adapted for CrossMoDA to augment and diversify the target VS appearances, in addition

to the conventional modality translation and segmentation models. MoDATTS also achieves

such data augmentation through the healthy → diseased translation objective. However it

is encompassed in the segmentation model, therefore mitigating the need for an additional

step.
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Model VS Dice ↑ VS ASSD ↓
[182] ne2e 0.847 ± 0.063 0.551 ± 0.303

[183] Super-Poly 0.849 ± 0.068 0.520 ± 0.229
[174] MAI 0.852 ± 0.089 0.475 ± 0.207

[175] LaTIM 0.868 ± 0.060 0.430 ± 0.178
MoDATTS (Ours) 0.870 ± 0.048 0.432 ± 0.175

Table 5.3 Dice score and ASSD for the VS segmentation on the target hrT2 modality in the
CrossMoDA challenge. We compare our performance with the top 4 teams in the validation
phase. The standard deviations reported correspond to the performance variation across the
64 test cases.

5.5.3 Reaching supervised performance

As mentionned in the previous section, MoDATTS performs well when the target modality

is completely unannotated, as on average 95% of the target supervised model performance is

reached on BraTS. With the aim of determining the fraction of target modality annotations

required to match the performance of a target supervised model, we trained MoDATTS

(self-supervised) with a fully annotated source modality and increasing fractions of target

annotations (0%, 10%, 20%, 30% and 50%) on the BraTS T2 → T1ce domain adaptation

task. Results are provided in Table 5.4. We show that with a fully annotated source modality,

it is sufficient to annotate 20% of the target modality to reach 99% (T1ce : 0.839 ± 0.005) of

the target supervised model performance (T1ce : 0.848 ± 0.006). This emphasizes that the

annotation burden could be reduced with our approach.

T1ce annotations 0% 10% 20% 30% 50%
T1ce Dice Score 0.801 ± 0.006 0.826 ± 0.006 0.839 ± 0.005 0.844 ± 0.007 0.847 ± 0.005

% of TSMP 94.5% 97.5% 99% 99.5% 100%

Table 5.4 Brain tumor segmentation Dice scores when using reference annotations for 100%
of source T2 data and various fractions (0%, 10%, 30% and 50%) of target T1ce data during
training. We also show the % of the target supervised model performance (TSMP) that is
reached by MoDATTS for the corresponding fractions of T1ce annotations.

5.5.4 Semi-supervision and annotation deficit

MoDATTS introduces the ability to train with limited pixel-level annotations available in the

source modality, a distinct feature over previous baselines. We show in Fig. 5.8 the Dice scores

for models trained when 1%, 10%, 40%, 70% or 100% of the source modalityŠs annotations

were available combined with 0% for the target modality. Note that the modality translation

networks were retrained accordingly. While the performance of the baselines and the self-
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supervised variant of MoDATTS show a signiĄcant drop with fewer source annotations, the

semi-supervised variant exhibits consistent performance with only slight degradation. No-

tably, the semi-supervised variant outperforms the self-supervised variant when less than 40%

of the source samples are annotated. For instance for BraTS T1→T2 domain adaptation,

semi-supervised MoDATTS with 1% source annotations still reaches 88% of the performance

of a target (T2) supervised model, while the self-supervised variant only achieves 75%. These

Ąndings validate that MoDATTS has the potential achieve robust performance even with a

small fraction of annotated source images.

Note that when most of the source data is annotated, the performance gap between the

self-supervised and semi-supervised variants remains small. When 100% of source data is

annotated, we report (self-supervised vs semi-supervised) target modality Dice scores of

0.863 vs 0.857 for T1 → T2 (BraTS), 0.758 vs 0.748 for T2 → T1 (BraTS), and 0.870 vs

0.851 for T1ce → hrT2 (CrossMoDA). This indicates that supervision from highly reliable

synthetic data combined with self-training provide enough information to the segmentation

model to close the domain gap. Finally, this small gap may be closed or reduced with access

to better hardware since we had to reduce the size of the segmentation encoder-decoder in the

semi-supervised variant from 38 million parameters (self-supervised) to 8 million parameters

(semi-supervised).
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Figure 5.8 Dice scores when using reference annotations for 0% of target data and various
fractions (1%, 10%, 40%, 70% and 100%) of source data during training. For BraTS, we
picked the T1/T2 modality pair and ran the experiments in both T1 → T2 and T2 → T1
directions. For CrossMoDA, hrT2 annotations are not available so the experiment is run only
in the T1ce → hrT2 direction. While performance is dropping at low % of annotations for
the baselines, semi-supervised MoDATTS shows in comparison only a slight decrease. For
readability, standard deviations across the runs are not shown.
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5.5.5 Attention in MoDATTS

Attention-based networks like transformers allow us to interrogate the model by analyzing

the learned attention mechanisms. As suggested by Voita et al. [185], we computed the

ŞconĄdenceŤ of each attention head in the model as the average of its maximum attention

weight. We show in Fig. 5.9 the attention maps generated by the most conĄdent heads in

MoDATTS on CrossMoDA. A conĄdent head can be interpreted as one that assigns high

attention values to speciĄc regions of the image. We note that the transformer component

(encoder) in the modality translation network tends to focus on global anatomical details

of the image. Interestingly, it is also highlighting the VS, which emphasizes its ability to

preserve tumor structures during the pseudo-target image synthesis. In the segmentation

phase, the heads of the common and residual/segmentation decoders have different behaviors.

Interestingly, the common decoder seems to avoid the tumor location, as a way to focus on the

anatomical and healthy content of the image. As expected, the joint residual/segmentation

decoder focuses on tumor areas in order to generate accurate residuals and segmentation

maps. It also looks beyond the tumor. This is not surprising because the network has to

compare the tumor to background tissue; also, a tumor can impact surrounding structures

and the way the tumor appears in the image depends on the rest of the tissue.

S → T
Tumor-Aware

Modality Translater

Source Image
annotated

Pseudo-Target
annotated

Segmentation/Residual Decoder

Common Decoder

Diseased Real Target
unannotated

Residual

Translation
Absence Domain

Segmentation/Residual Decoder

Diseased Pseudo-Target
annotated

2D

3D

Segmentation

Figure 5.9 Attention maps yielded by the most conĄdent transformer heads in MoDATTS.
Red color indicates areas of focus while dark blue corresponds to locations ignored by the
network. Note that the maps presented in the modality translation stage are produced by
the encoder of the network as the decoder does not contain transformer blocks.
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5.5.6 Ablation studies

In the scenario where all the source samples have pixel-level annotations and none are avail-

able in the target modality, we conduct the following ablation experiments and report the

results in Table 5.5. SpeciĄcally, we focus here on the self-supervised variant of MoDATTS

( ), as it exhibited the highest segmentation performance in this particular setup. Note that

we chose T1 and T2 to be respectively the source and target modalities for the ablations on

BraTS.

Self-training We evaluate the performance of MoDATTS before performing iterative self-

training ( ). We notice an improvement of around +0.02 Dice score in the segmentation

performance after the process for VS and Brain tumor segmentation. Qualitative evaluation

of the impact of self-training in the domain adaptation task for BraTS and CrossMoDA

datasets is also provided in Fig. 5.10. The latter shows that the tumors on the test set are

either Ąlled or reĄned after self-training.

Tumor-aware modality translation To assess the value of additional tumor supervision

in the modality translation stage, we retrained the translation model with λmod
seg = 0. Iter-

ative self-training was not applied in the segmentation stage ( ). As expected, the target

modality segmentation performance dropped as compared to the previous ablation (BraTS :

−0.027 and CrossMoDA : −0.025 in Dice). This implies that the joint tumor supervision in

the modality translation stage actually helps to retain detailed lesion structures and provide

more accurate pseudo-target images.

The next ablations focus on the semi-supervised variant of MoDATTS ( ) and the contribu-

tion of the diseased-healthy translation when few annotated source samples are provided. We

experiment with 1% of annotated source data, as it is where the semi-supervised variant is

the most relevant. Values are reported in Table 5.5, and interpretations are provided below.

Image-level supervision We notice that only training the translation from diseased to

healthy domains (P → A) suffices ( ), as 82% of a target supervised model performance is

reached on BraTS. But teaching the model to perform healthy to diseased (A → P) yields

better performance (BraTS : +0.055 and CrossMoDA : +0.061 in Dice) by making more

efficient use of the data. Note that when the whole diseased-healthy unsupervised objective

is removed ( ), the segmentation performance on the target modality is on par with the one

achieved by the self-supervised variant.
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Figure 5.10 Qualitative evaluation of the impact of self-training on the test set for brain
tumor and VS segmentation tasks. Last two columns show, respectively, the segmentation
map for the same model before and after the self-training iterations. For BraTS, each row
illustrates a different scenario where the target modality - indicated in the Ąrst column -
was not provided with any annotations. We also show ground truth tumor segmentations to
visually assess the improvements of the model when self-training is performed, along with the
dice score obtained on the whole volume. For CrossMoDA the ground truth VS segmentations
on target hrT2 MRIs were not provided. Self-training helps to better leverage unnanotated
data in the target modality and acts as a reĄning of the segmentation maps, which helps to
reach better performance.
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Separate residual and segmentation decoders Finally, we explored the effect of the

decoders by employing a separate segmentation decoder instead of sharing the residual and

segmentation weights ( ). This separate version shows lower performance on the brain (−0.31

Dice) and VS (−0.20 Dice) datasets. This observation emphasizes that disentangling tumors

from the background to perform diseased to healthy translations is similar to a segmentation

objective, and therefore is beneĄcial for accurate cross-modality tumor segmentation when

few source samples are annotated.

Source annotations Ablations BraTS : T1 → T2 CrossMoDA : T1ce → hrT2

100%
(Self-supervised Variant)

w/o TAMT w/o ST 0.817 ± 0.005 (93%) 0.826 ± 0.100
w/o ST 0.844 ± 0.001 (96%) 0.851 ± 0.051
Proposed (Self-sup.) 0.863 ± 0.002 (98%) 0.870 ± 0.048

1%
(Semi-supervised Variant)

w/o P→A and A→P 0.658 ± 0.009 (75%) 0.621 ± 0.269
w/o A → P 0.715 ± 0.012 (82%) 0.666 ± 0.222
w/o dual-use Res./Seg. 0.739 ± 0.008 (84%) 0.707 ± 0.177
Proposed (Semi-sup.) 0.770 ± 0.005 (88%) 0.727 ± 0.173

Table 5.5 Ablation studies : absolute Dice scores on the target modality. For BraTS, we
selected T1 and T2 to be respectively the source and target modalities for these experi-
ments. Ablations of the tumor-aware modality translation (TAMT) and self-training (ST)
were performed when 100% of the source data was annotated with the self-supervised variant
of MoDATTS, as it yielded the best performance. Alternatively, the ablations related to the
diseased-healthy translation were performed on the semi-supervised variant when 1% of the
source data was annotated. We also report for BraTS the % of a target supervised model
performance that is reached by the model (values indicated in parenthesis). Note that for
CrossMoDA the standard deviations reported correspond to the performance variation across
the 64 test cases.

5.6 Applications and extensions

We have introduced a domain adaptation method to segment tumors on unnanotated target

modality datasets from annotated or partially annotated source modality images. We have

demonstrated the competitiveness and robustness of MoDATTS on cross-modality brain

tumor and vestibular schwannoma MR sequences.

Self-supervised vs semi-supervised variant The proposed model offers (1) a self-

supervised variant that achieves supervision over pseudo-target samples and self-training;

and (2) a semi-supervised variant that further includes real target modality images provided

with diseased or healthy labels through unsupervised tumor disentanglement. Training the

semi-supervised model requires more memory and expensive computation. Due to our limited

resources, the semi-supervised model is equipped with fewer parameters. As a consequence,

when enough pixel-level annotations are available in the source modality, the self-supervised
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model outperforms the semi-supervised model. This implies that a larger and more optimal

segmentation network, relying solely on supervision from annotated synthetic pseudo-target

data generated by our modality translation network, yields better performance than a smaller

model provided with additional weak labels. This observation raises that there is a trade-off

between training a bigger model and training a semi-supervised model. However, when anno-

tated source data is scarce (less than 50% of annotated samples), the semi-supervised variant

enables to preserve consistent segmentations and outperforms the self-supervised variant,

even with a smaller segmentation network. Indeed, in this scenario training the model on

actual target images becomes crucial as it has access to fewer synthetic samples and the

generated pseudo-target images may be less reliable. Therefore we claim that MoDATTS

has the potential to alleviate the annotation burden in cross-modality segmentation tasks.

Although producing the diseased and healthy image-level labels for 3D images does not add

substantial annotation cost, it still represents a limitation when compared to unsupervised

domain adaptation methods that rely only on pixel-level annotations available in the source

modality. We thus specify that the self-supervised variant of MoDATTS does not require

these weak labels to be trained, which is an advantage over the semi-supervised variant. In

the end, the choice of either variant depends on the proportion of unannotated samples that

the concerned dataset holds and the computational resources available.

Limitations As the pathologies we studied in this article (brain tumor and VS) mostly

showed lesions on one side of the volumetric images, we were able to yield healthy and dis-

eased samples by splitting the data into hemispheres. In real scenarios, full volumes showing

healthy conditions should be collected to train the model. However, even though we exper-

imented outside this setting we believe our results are representative of the actual behavior

of the different models.

MoDATTS has demonstrated encouraging performance in the challenging task of cross-

modality domain adaptation. However, it remains a heavy 3D method that requires training

two distinct models (modality translation and segmentation). This represents high training

times and consequent computational resources, speciĄcally for the semi-supervised variant

that contains several decoders and discriminators. Furthermore, unlike source-free models

that solely rely on a segmentation model trained on the source modality for target adap-

tation, MoDATTS requires the presence of source images during training. However, it is

worth noting that source-free methods under-perform in comparison to generative methods

like MoDATTS and sometimes rely on image-level labels incurring substantial annotation

costs [163].
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Extensions We have tested MoDATTS on CrossMoDA and a modiĄed version of BraTS,

which both offer an ideal environment to test any domain adaption strategy for cross-modality

segmentation. However they remain limited to segmentation between different MR contrasts.

Further work will explore MR to CT adaptation. We even consider evaluating MoDATTS

on a cross-pathology and cross-modality task. SpeciĄcally, we consider that leveraging an-

notated gliomas in FLAIR sequences from BraTS to segment intraparenchymal hemorrhages

on CT scans [156] is in the range of applications of our model. We believe that the semi-

supervised variant of MoDATTS might provide beneĄts to mitigate the shift between these

two conditions.

5.7 Conclusion

MoDATTS is a new 3D transformer-based domain adaptation framework to handle unpaired

cross-modality medical image segmentation when target modality lacks annotated samples.

We propose a self-supervised variant relying on the supervision from generated pseudo-target

images and self-training, bridging the performance gap related to domain shifts in cross-

modality tumor segmentation and outperforming other baselines in such scenarios. We offer

as well a semi-supervised variant that additionally leverages diseased and healthy weak labels

to extend the training to unannotated target images. We show that this annotation-efficient

setup helps to maintain consistent performance on the target modality even when source

pixel-level annotations are scarce. MoDATTSŠs ability to achieve 99% and 100% of a target

supervised model performance when respectively 20% and 50% of the target data is annotated

further emphasizes that our approach can help to mitigate the lack of annotations. The

evaluation of MR to CT adaptation tasks will provide further insights into the potential

applications of our approach.
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CHAPITRE 6 DISCUSSION GÉNÉRALE

6.1 Synthèse des travaux

Nous avons présenté dans les chapitres précédents les deux modèles développés au cours de

ce projet de maîtrise, ayant pour objectif de répondre à la problématique de généralisation

entre modalités des réseaux neuronaux pour la segmentation de tumeurs. LŠétude de M-

GenSeg et MoDATTS a démontré le potentiel des méthodes génératives adversariales pour

lŠadaptation de domaine entre modalités. Dans ce dernier chapitre, on sŠapplique à discuter

des deux méthodes proposées en mettant en exergue leurs avantages et leurs limitations. On

présentera enĄn les potentielles améliorations et extensions possibles à notre étude.

6.1.1 M-GenSeg : modèle 2D d’adaptation de domaine

La version 2D de notre modèle (M-GenSeg) est une méthode complexe dŠadaptation de

domaine. Cette première étude a permis dŠexplorer :

◦ LŠutilisation dŠune approche adversariale permettant la génération dŠimages à travers

les modalités, aĄn de pallier au manque dŠannotations dans une modalité cible.

◦ LŠintégration dŠun second objectif semi-supervisé, permettant dŠétendre lŠentrainement

dŠun réseau segmenteur à des images de la modalité cible dépourvues dŠannotations.

En effet, en apprenant au modèle à réaliser des translations entre images saines et

images tumorales (en détachant les tumeurs du background), le réseau de segmentation

peut proĄter des représentations apprises par les décodeurs annexes (common decoder

et residual decoder), ainsi que de la mise à jour de leurs poids.

Combiner ces deux composantes en un seul modèle entrainé de bout-en-bout fût une tâche

complexe. Cela a notamment demandé une optimisation réĆéchie de la fonction de perte (à

multiples composantes) et de comprendre les interactions possibles entre les différents en-

codeurs et décodeurs du réseau. Par ailleurs, nous avons réussi à combiner efficacement les

deux modules de sorte à ce que leurs représentations latentes et la mise à jour de leurs poids

soient partagées. Du fait de cet apprentissage multi-tâches, le réseau de translation inter-

modalités est capable de préserver les structures tumorales lors de la génération des images

synthétiques de modalité cible, ce qui constitue une amélioration par rapport aux méthodes

existantes. De plus, en étendant de même lŠobjectif semi-supervisé aux images de modalité

source, la propriété précédente est maintenue même dans un cadre où peu dŠanntotations

source sont disponibles. EnĄn, lŠapport de portes dŠattention dans les connexions raccour-
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cies de notre modèle entre les encodeurs et décodeurs de M-GenSeg a permis dŠaméliorer

légèrement la performance du modèle, mais surtout de visualiser le comportement interne du

réseau. Ce gain en interprétabilité est essentiel en apprentissage profond où les réseaux sont

souvent considérés comme des Şboites noiresŤ.

M-GenSeg sŠest démarqué de deux méthodes de pointe (AttENT [137] et AccSegNet [141]) par

son gain de performance sur toutes les paires de modalités source/cible du jeu de données issu

de BraTS développé spéciĄquement pour notre problématique. De plus lŠapproche proposée

sŠest révélée robuste à un déĄcit important dŠannotations (e.g. 1% de données annotées dans

la modalité source et aucune donnée annotée dans la modalité cible). Malgré ces résultats

encourageants, la méthode reste limitée par plusieurs aspects (voir section 6.1.2 suivante).

6.1.2 MoDATTS : modèle 3D d’adaptation de domaine

MoDATTS a été développé pour pallier aux défauts de M-GenSeg, à savoir :

◦ Une performance de segmentation limitée par son utilisation sur des coupes 2D plutôt

que des volumes 3D.

◦ LŠattribution des labels sain (absence de tumeurs) et malade (présence de tumeur)

représente un coût dŠannotation conséquent quand on traite avec des slices 2D.

◦ Le modèle est gourmand en mémoire et complexe à optimiser, ce qui rend lŠutilisation

dŠarchitectures plus larges et optimales impossible avec les ressources de calcul dont

nous disposions.

Ainsi, MoDATTS conserve les composantes essentielles de M-GenSeg (i.e. la génération

dŠimages tumorales réalistes dans la modalité cible et la composante semi-supervisée) mais

en corrigeant les limites liées à une segmentation réalisée sur des coupes 2D. En raison des

contraintes de ressources de calcul, il nŠétait pas faisable de maintenir un modèle 3D complet

entrainé de bout-en-bout. Dès lors, nous avons fait le choix de dissocier lŠétape de translation

de modalité et lŠétape de segmentation, faisant de MoDATTS un modèle en 2 étapes (two-

stage method). Bien que les mises à jour du modèle ne soient alors pas partagées entre les

deux tâches, les bénéĄces sont multiples : (1) la segmentation peut être réalisée sur des

volumes 3D complets; (2) lŠoptimisation des réseaux est simpliĄée du fait de la réduction

des interactions entre ses différentes composantes; (3) chaque étape peut désormais proĄter

dŠarchitectures plus performantes.

Le réseau de translation de modalité de MoDATTS reste un module 2D basé sur le CycleGAN.

En y attachant des modules de segmentation nous avons prouvé cependant que les structures

tumorales peuvent être maintenues lors de la translation, tout comme dans M-GenSeg. Cela

est mis en exergue par la visualisation des modules dŠattention intégrés dans la nouvelle
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architecture hybride convolutive/transformer utilisée, où on constate que le réseau revalorise

positivement les composantes tumorales.

De même, MoDATTS conserve la composante semi-supervisée de M-GenSeg (translation

entre images saines et malades) mais le modèle peut désormais utiliser une architecture

transformer 3D. Une stratégie itérative dŠauto-entrainement a de plus été efficace pour affiner

les segmentations générées dans la modalité cible et se rapprocher de la performance dŠun

modèle entrainé avec des données cibles annotées.

LŠétude de MoDATTS a démontré que la performance de son variant Şself-supervisedŤ dépasse

celle de son variant Şsemi-supervisedŤ dans des conditions où 50% (ou plus) des annotations

de la modalité source sont fournies, alors que ce dernier proĄte pourtant dŠun accès à des

labels faibles (images saines vs malades). On attribue ce déĄcit au fait que le réseau de

segmentation du variant Şsemi-supervisedŤ possède un nombre de paramètres plus limité

pour permettre la translation entre les domaines sain et malade. Cela met en exergue que

pour des ressources de calcul données, il existe un compromis entre entrainer un modèle

semi-supervisé (comme MoDATTS dans cette conĄguration) et entrainer un modèle de taille

plus importante. A moins de disposer de ressources de calcul considérables (e.g. grandes

entreprises disposant de clusters de GPUs pour faire du multi-processing) ou dŠavoir un

déĄcit important en annotations (moins de 50% dans la modalité source), la version Şself-

supervisedŤ de MoDATTS reste à favoriser.

En outre MoDATTS a montré un gain de performance considérable par rapport à M-GenSeg

sur le jeu de données issu de BraTS, où 95% de la performance dŠun modèle entrainé avec des

données cibles annotées a été atteint (contre 87% pour M-GenSeg). MoDATTS a aussi obtenu

une performance supérieure aux méthodes participantes au data challenge CrossMoDA 2022

pour la segmentation de schwanommes vestibulaires. Cela prouve que notre approche est

compétitive sur plusieurs tâches dŠadaptation de domaine.

Additionnellement, MoDATTS sŠest démarqué par sa robustesse face à un déĄcit important

dŠannotations. Nous rappelons en effet que, sur une adaptation T1 → T2 (BraTS), 1% des

annotation fournies dans la modalité source (T1) et aucune annotation dans la modalité

cible (T2) suffisent à atteindre 88% de la performance dŠun modèle entrainé avec toutes les

annotations de la modalité cible (T2). Ce résultat est impressionant et important du point

de vue de lŠexpérimentation car il montre le potentiel de MoDATTS dŠatténuer les baisses

de performance liées au déĄcit dŠannotations. En revanche, il faut comprendre quŠun tel

scénario nŠest pas réaliste en pratique (1% revient à utiliser 3 ou 4 volumes annotés pour

lŠentrainement dans notre cas). De plus, une baisse de 12% de la performance par rapport à

la performance maximale atteignable nŠest pas souhaitable en application clinique.
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En revanche, de plus amples expériences (menées sur BraTS) ont montré que 99% et 100% de

la performance maximale (obtenue par supervision dans la modalité cible) peut être atteinte

en annotant 20% et 50% des données cibles (additionnellement à celles fournies dans la

modalité source). Cette dernière statistique est centrale à notre étude, car elle montre que lŠon

peut économiser 80% du coût dŠannotation dans la modalité cible en gardant une dégradation

de la performance de seulement 1%. Si cette légère baisse de performance nŠest pas acceptable

(selon les critères déĄnis pour une potentielle application clinique), le coût peut être réduit

à 50% sans voir quelconque réduction de performance. Nous pensons que si MoDATTS (ou

M-genSeg) a vocation à être utilisé de manière totalement automatisée, cŠest dans ce scénario

où une fraction des images de la modalité cible est tout de même annotée.

On pourrait malgré cela imaginer utiliser notre approche dans un cadre où aucune annota-

tion nŠest disponible dans la modalité cible, mais les segmentations obtenues devraient être

impérativement vériĄées et affinées par un agent humain. Une fois ces annotations corrigées

elles pourraient permettre dŠentrainer un autre réseau de manière supervisée, et ainsi pro-

duire un modèle plus Ąable. Le gain de temps par rapport à des segmentations obtenues

manuellement de bout-en-bout resterait considérable.

6.2 Limitations des solutions proposées

Nous avons étudié des pathologies (tumeurs cérébrales et schwannomes vestibulaires) dont les

lésions ne sont souvent présentes que dŠun seul côté de lŠimage. De fait nous avons pu extraire

des échantillons sains et malades en séparant les images tumorales en 2 hémisphères. Dans un

scénario idéal, des volumes sains ne présentant pas de pathologie devraient être rassemblées

pour entrainer M-GenSeg et MoDATTS sur des images entières. Malgré cela, nous pensons

que les résultats présentés sont représentatifs des comportements réels des modèles étudiés.

M-GenSeg et MoDATTS ont montré des perfomances encourageantes dans des tâches dŠadaptation

de domaine. Elles restent cependant des méthodes lourdes demandant dŠentrainer 2 réseaux

(translation de modalité et segmentation). Cela représente des temps dŠentrainement con-

séquents, et requiert des ressources de calcul importantes. Par exemple M-GenSeg demande

60h dŠentrainement pour expérimenter avec une unique paire de modalités sur BraTS avec un

GPU de 40 Go. En comparaison lŠentrainement de MoDATTS demande 36h pour la même

expérience (sans les étapes de self-training). Du fait des coûts Ąnanciers importants que

représente lŠachat de cartes graphiques de mémoire importante, la plupart des ressources en

recherche académique atteignent rarement la capacité des GPUs utilisés lors de nos expéri-

mentations. Or les calculs sont déjà réalisés sur des images de dimensions réduites (séparation

en hémisphère et découpe autour de la région dŠintérêt) et avec des batchs de petite taille. A
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moins de réduire la résolution des images utilisées (ce qui sŠaccompagne souvent dŠune perte

de performance), les possibilités de réutilisation de MoDATTS ou M-GenSeg dans un cadre

de recherche académique sont plutôt limitées.

Il est aussi nécessaire de préciser que M-GenSeg et MoDATTS reposent sur lŠaccès aux

images de la modalité source pour lŠadaptation à la modalité cible, ce qui nŠest pas toujours

offert en pratique (conĄdentialité des données, etc.). Des modèles dits Şsource-freeŤ pallient

à ce problème en reposant uniquement sur un modèle de segmentation pré-entrainé sur la

modalité source (mis à disposition à la place des images), et allégent aussi lŠentrainement en

se débarrassant de lŠétape générative de translation entre modalités [161Ű163]. Néanmoins,

bien que présentant les avantages ci-dessus, ces approches donnent lieu à des performances

réduites par rapport aux modèles génératifs comme M-GenSeg ou MoDATTS [163].

Notons de même que M-GenSeg et MoDATTS ne permettent quŠune adaptation entre deux

modalités différentes, alors que des modèles proposent de réaliser des translations entre de

multiples domaines/modalités [186Ű188]. Il serait envisageable de remplacer nos modules

de translation de modalités par de tels approches, mais on ne sait pas si les problèmes de

mémoire évoqués ci-dessus seraient un facteur limitant à cette extension du modèle.

6.3 Applications futures

Les jeux de données utilisés pour évaluer M-GenSeg et MoDATTS (BraTS et CrossMoDA)

fournissent dŠexcellents environnements pour tester toute méthode dŠadaptation de domaine

pour la segmentation tumorale. Cependant on reste limité à des applications de segmenta-

tion entre contrastes dŠIRM. De fait, il serait souhaitable de tester MoDATTS sur une tâche

dŠadaptation entre modalités IRM et CT, ce qui sera réalisé dans des travaux ultérieurs.

Peu de jeux de données CT/IRM existent cependant pour la segmentation de tumeurs. On

sŠintéressera donc plutôt à une tâche dŠadaptation entre modalités et pathologies. Nous pen-

sons quŠexploiter les annotations de gliomes (tumeurs cérébrales) dans les séquences FLAIR

de BraTS pour segmenter des hémorragies intraparenchymateuses sur des scanners CT est

dans le champ dŠapplication de notre modèle [156].
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CHAPITRE 7 CONCLUSION

LŠimagerie médicale joue un rôle crucial dans la détection de ces tumeurs, et la segmen-

tation de ces lésions sur des clichés médicaux est une étape cruciale dans le processus de

diagnostic et de traitement. Les réseaux de neurones profonds sont un moyen efficace de

réduire les coûts liés à une segmentation réalisée manuellement par des experts, ainsi que

dŠen améliorer lŠobjectivité. Leur succès repose cependant sur la disponibilité dŠannotations,

coûteuses et pénibles à produire. De plus ces modèles généralisent mal entre modalités

dŠimagerie. LŠobjectif de ce projet aura donc été de proposer une méthode dŠadaptation de

domaine permettant dŠexploiter des annotations disponibles dans une modalité (source) pour

ne pas réitérer le travail dŠannotations dans une autre modalité (cible).

A cet effet, nous avons exploré des modèles dŠapprentissage profond génératifs permettant la

synthétisation dŠimages tumorales dans la modalité cible depuis la modalité source. Cela a

permis de réutiliser les annotations disponibles dans cette dernière pour entrainer un réseau de

segmentation capable de détecter des tumeurs dans la modalité cible. Nous avons aussi évalué

lŠapport dŠun module semi-supervisé dans le réseau de segmentation, permettant dŠajouter à

lŠentrainement des images connues comme étant saines.

M-GenSeg, le premier modèle développé (2D) sŠest démarqué face à deux approches de lŠétat

de lŠart sur une tâche de segmentation de gliomes entre plusieurs contrastes dŠIRM. De part sa

composante semi-supervisée, M-GenSeg sŠest aussi montré robuste face à un déĄcit important

dŠannotations.

MoDATTS, le second modèle développé dans ce projet, permet de remédier aux défauts de

M-GenSeg en étendant son application à des volumes 3D. Cette nouvelle approche utilise

aussi des architectures puissantes basées sur des transformers, et intégre additionnellement

une stratégie itérative dŠauto-entrainement. MoDATTS présente un gain important en per-

formance par rapport à M-GenSeg sur notre jeu de segmentation issu de BraTS, et dépasse

le score de Dice des participants du data challenge CrossMoDA 2022 sur une tâche de seg-

mentation de schwannomes vestibulaires. Par ailleurs, plusieurs expériences ont montré que

MoDATTS peut efficacement réduire la dépendance des réseaux à la disponibilité de données

annotées.

LŠévaluation de MoDATTS sur une tâche de segmentation entre modalités IRM et CT

fournira de nouvelles perspectives sur les applications potentielles de notre approche.
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