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Introduction générale

LlImagerie par Résonance Magnétique (IRM)|a permis de nombreuses avan-

cées dans le domaine des neurosciences pour la compréhension du fonctionne-
ment normal et pathologique du cerveau [1]]. Son utilisation dans le contexte de
la recherche préclinique est en plein essor [2], offrant la possibilité de caractériser

des modeéles murins in vivo et de suivre leur évolution au cours du temps.

La Morphomeétrie Basée Voxel (Voxel-Based Morphometry, VBM)| est une
méthode d’analyse d qui consiste a étudier les différences de volume, de
forme ou de densité des tissus cérébraux entre différents groupes de sujets.

Cette méthode repose principalement sur une étape de recalage, permettant de
placer plusieurs images dans un référentiel commun afin de les comparer voxel
par voxel, I’équivalent d’un pixel pour une image 3D. Une étape facultative de
segmentation peut étre utilisée pour isoler certaines régions ou tissus cérébraux,
permettant une analyse plus localisée. L'analyse[VBM] permet ainsi de détecter
des différences subtiles dans la structure cérébrale, qui pourraient étre associées
a des maladies, des troubles neurologiques ou d’autres conditions médicales.
Les approches traditionnelles de recalage et de segmentation peuvent s’avérer
laborieuses a mettre en ceuvre, en matiere de temps et de qualité. Il a été dé-
montré qu’elles sont sujettes a des erreurs, notamment en présence de variations
anatomiques importantes entre les sujets ou sur certaines modalités d’imagerie
(3} 4], tandis que les méthodes par apprentissage profond ont démontré une
grande efficacité dans le recalage et la segmentation d’images médicales ces

dernieres années [5,|6]. Les travaux présentés ci-apres visent a explorer l'intérét



2 Introduction générale

de l'intégration de méthodes par apprentissage profond dans le processus de
I’analyse dans le cadre spécifique des études précliniques.

Organisation

Dans le chapitre |1}, nous soulignons I'importance des études précliniques
et le role déterminant que joue 1IRM| pour étudier le cerveau de la souris, un
modele largement utilisé en raison de sa proximité génétique avec ’humain
[7]]. Nous détaillons succinctement les principes et les limites de 1IRM], puis
nous introduisons l’analyse comme méthode pour détecter et localiser
les changements dans le cerveau. Pour illustrer son application aux études
précliniques, nous présentons les jeux de données (IRIS, GIN et Feminad) utilisés
dans le cadre de cette thése. Enfin, nous mettons en lumiere les difficultés
pratiques liées a la segmentation et au recalage, étapes essentielles a I’analyse
ouvrant ainsi la voie a des approches plus performantes.

Le chapitre [2|aborde le probléme de la segmentation et propose un état de
I’art. Nous évaluons ensuite une méthode de segmentation par apprentissage

supervisé, issue de I’état de I’art, pour l'extraction automatique du cerveau ainsi

que pour sa segmentation en [Matiere grise (Grey Matter, GM)|, Matiere blanche|
(White Matter, WM) et [Liquide Céphalo-Rachidien (Cerebrospinal Fluid, CSF)|

Le chapitre (3| introduit le principe de recalage et le formalise en tant que

probleme d’optimisation. Un état de I’art des méthodes conventionnelles et des

méthodes basées sur 1]Apprentissage Profond (Deep Learning, DL)|est ensuite

dressé, mettant en évidence les similarités entre ces approches, renforcées par
les développements récents, ainsi que leurs limites.
Le chapitre [4| développe une méthode de recalage adaptée a notre cadre

d’étude de groupes. Cette approche, spécifiquement congue pour les études de

groupes, exploite a la fois la capacité de représentation des [Réseaux Neuronaux|

IConvolutifs (Convolutional Neural Networks, CNN)| pour modéliser la défor-

mation et la capacité d’apprentissage a partir des données. En tirant parti de
I'apprentissage non supervisé, le modele est entrainé sur I'ensemble du jeu de
données. Cette méthode est comparée a d’autres paradigmes d’optimisation et

a d’autres modeles de représentation du champ de déformation, notamment

VERSION SOUMISE EN DATE DU 14 FEVRIER 2025



Contributions 3

la méthode conventionnelle|SyN (Symmetric Image Normalization)| L'objectif

est d’obtenir des résultats de recalage plus performants, tout en maintenant un
temps de calcul inférieur a celui des méthodes traditionnelles.

La méthode décrite dans le chapitre [4| permet d’aligner les individus sur
un atlas, mais ne propose pas de recalage inverse (aligner l’atlas sur chaque
individu). Disposer de ce recalage inverse est particulierement utile, notamment
pour réaliser la segmentation par transfert d’atlas (transporter la segmentation
de l'atlas sur chaque individu). En outre, le recalage inverse contribue a garantir
des propriétés spécifiques du champ de déformation, assurant ainsi des transfor-
mations plus régulieres et réalistes. Le chapitre[5|présente ainsi les modifications
apportées a la méthode pour obtenir a la fois la transformation directe et la
transformation inverse. La segmentation par transfert d’atlas devient ainsi pos-
sible, et ses performances sont comparées a celles obtenues par les méthodes de
segmentation supervisées présentées dans le chapitre

Enfin, le chapitre [6|examine I'impact des modifications apportées au recalage
sur une analyse consistant a comparer une cohorte de souris males avec
une cohorte de souris femelles. L'analyse [VBM]est réalisée a la fois avec notre
meéthode et une méthode conventionnelle. Les résultats sont ensuite comparés a
ceux issus de la littérature. Seul I'impact de la méthode de recalage est évalué.
Cependant, cette évaluation reste qualitative, bien qu’expertisée, soulignant

ainsi le besoin de cadres d’évaluation et de métriques pour comparer différents

pipelines d’analyse

Contributions

Dans cette these, nous apportons plusieurs contributions :

1. Nous formulons un cadre unifié pour la tache de recalage, intégrant a
la fois les méthodes conventionnelles et les approches par apprentissage
profond, en explorant divers paradigmes d’entrainement et d’optimisa-
tion. La contribution majeure de cette these est le développement d’un
paradigme d’entrainement spécifique a notre cadre d’étude des groupes,

intitulé OP. Cette approche se situe a mi-chemin entre un apprentissage
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4 Introduction générale

non supervisé et une optimisation par paires issue des méthodes conven-
tionnelles. En adoptant une architecture U-Net classique comme référence
commune, nous comparons les principales approches étudiées et validons
les performances d’OP par rapport aux approches par paires (Pair) et aux
méthodes d’apprentissage profond classiques (DL). Ce travail est en cours

de publication a la conférence ISBI, qui se tiendra en avril 2025.

2. La méthode proposée présente des différences notables par rapport aux
méthodes conventionnelles dues a la régularisation implicite induite par
l'optimisation sur les groupes. Pour les minimiser, nous améliorons le
modele U-Net utilisé, afin d’obtenir a la fois le recalage inverse et des
champs de déformation nettement plus réguliers. Nous étudions l'impact
de cette régularisation sur les performances du recalage, tant direct qu’in-
verse, pour les trois principales approches examinées (OP, Pair et DL).
Au-dela des performances, nous analysons qualitativement son effet sur
la régularisation du champ, en comparaison avec les méthodes conven-
tionnelles. Grace a la proximité de notre méthode OP-sym avec celles-ci,
nous l'appliquons a une analyse spécifique et validons qualitative-
ment les résultats obtenus. En identifiant des régions plus spécifiques du

dimorphisme sexuel chez la souris, notre approche surpasse la méthode
conventionnelle pour cette analyse

3. Enfin, nous implémentons et évaluons des méthodes issues de la recherche
pour les taches d’extraction et de segmentation du cerveau, afin de confir-
mer leur efficacité dans notre cadre spécifique d’étude sur les cerveaux
de souris. Les approches de recalage développées précédemment sont
également évaluées sur cette tache de segmentation en utilisant des cartes
statistiques spécifiques aux souris. Ce travail permet ainsi de valider

I’ensemble de ces méthodes sur ces taches.

Publications

Un article intitulé : Bridging the Gap Between Conventional and CNN-Based

Registration: Application to Mouse Brain Morphometry a été accepté a la conférence
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ISBI 2025 qui aura lieu du 14 au 17 avril 2025. D’autres communications locales
ont été réalisées durant la these, comme la présentation des travaux lors des
journées FMTS (Fédération de Médecine Translationnelle de Strasbourg) en juillet
2022, lors d’une journée SAIN (Small Animal Imaging Network) en novembre
2022 ou pendant une journée workshop de ’axe transverse DSAI (Data Science
and Artificial Intelligence) du laboratoire ICube en avril 2023.
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CHAPITRE 1

Etudes de groupes en imagerie préclinique
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Ce chapitre présente le contexte des études de groupes en imagerie pré-
clinique, en soulignant I'importance des modeles murins et de 1/IRM| Nous
introduisons succinctement les principes de 1{f[RM|et ses différentes modalités
d’acquisition. Ensuite, nous détaillons la morphométrie basée voxel, une ap-
proche employée pour identifier des variations structurelles cérébrales. Enfin,
nous décrivons les jeux de données exploités dans cette these et discutons des
limitations des méthodes conventionnelles, ouvrant ainsi la voie a des approches

innovantes basées sur I'apprentissage profond.

1.1 Etudes précliniques

Les études précliniques constituent 'un des piliers fondamentaux de la re-
cherche biomédicale, car elles précédent et conditionnent le passage aux essais
cliniques chez I’humain [8]]. Gréace a 'utilisation de modeles animaux, les cher-
cheurs peuvent étudier en détail les mécanismes sous-jacents a une pathologie,
tester des approches thérapeutiques et optimiser les protocoles expérimentaux
avant toute application clinique. Cette rigueur permet ainsi de limiter les risques
encourus par les participants lors des phases ultérieures.

L’'un des enjeux majeurs des études précliniques réside dans la validation
de cibles thérapeutiques et la sélection de candidats médicaments prometteurs.
Dans le domaine des neurosciences, il s’agit par exemple d’évaluer la capacité
d’une molécule a ralentir la progression d’une maladie neurodégénérative ou

a atténuer des manifestations pathologiques. Les données recueillies (mesures
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biologiques, observations comportementales, imagerie spécifique) fournissent
des preuves essentielles pour anticiper 'efficacité chez ’humain et écarter les
interventions trop risquées ou inefficaces. Ces études constituent donc un filtre
scientifique critique, guidant les choix stratégiques et financiers de la recherche

médicale.

1.1.1 Modeéles murins

Le recours a des modeles animaux s’impose comme un levier essentiel des
études précliniques [9]]. Parmi la grande variété d’especes disponibles, la souris
occupe une place privilégiée pour l'exploration du systéeme nerveux central
[10]. Sa facilité d’élevage, son cotlt relativement modéré et la diversité des li-
gnées génétiquement modifiées offrent une vaste palette expérimentale. Il est
ainsi possible de reproduire, sous une forme simplifiée, de nombreuses patholo-
gies humaines, comme la maladie d’Alzheimer ou la maladie de Parkinson, et
d’examiner la progression de ces maladies dans des conditions maitrisées.

Le potentiel de la souris en tant que modele de recherche repose sur la proxi-
mité génétique qu’elle partage avec I’humain [7]. Cette similarité permet de
cibler précisément certains genes candidats dans l'investigation des maladies,
tout en bénéficiant d’une rétroaction rapide et fiable sur l’efficacité d’un traite-
ment expérimental. Les techniques de manipulation génétique, qu’il s’agisse de
knock-in (I'insertion ou la modification d’un géene), de knock-out ('inhibition ou
la suppression d’un gene) ou d’approches plus récentes fondées sur 1’édition du
génome, autorisent une grande finesse dans la création de modeles adaptés a des
questions spécifiques.

Toutefois, il demeure des différences anatomiques et physiologiques non
négligeables entre la souris et ’humain, qui peuvent limiter la validité des
conclusions. Les structures cérébrales ne sont pas identiques dans leur orga-
nisation, et certaines réponses immunitaires ou hormonales peuvent différer
sensiblement. Ces contraintes nécessitent une interprétation nuancée des résul-
tats, laquelle devra impérativement étre confirmée par d’autres approches in
vitro, ex vivo ou cliniques. L'élaboration d’un modeéle murin pertinent est donc

un équilibre délicat entre la complexité nécessaire a la transposition humaine et
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10 CHAPITRE 1. Etudes de groupes en imagerie préclinique

la simplicité indispensable a une analyse rigoureuse et controlable.

1.1.2 Perspectives et imagerie

Au fil des avancées technologiques, les études précliniques se sont progres-
sivement enrichies d’approches d’imagerie de plus en plus performantes. En
neurosciences, 1 [11] offre une méthode non invasive permettant d’observer
le cerveau murin avec une résolution croissante. Elle est particulierement utile
pour caractériser les modifications anatomiques, repérer 'apparition de lésions
ou évaluer la réponse a un protocole thérapeutique. L s’inscrit pleinement
dans la regle des 3R (Remplacer, Réduire et Raffiner), une approche instaurée
pour répondre aux préoccupations éthiques liées a I’expérimentation animale
[8]]. Ces principes visent a minimiser la souffrance des animaux en remplacant
les méthodes invasives par des techniques non invasives, en réduisant le nombre
d’animaux nécessaires grace a des données plus précises et en raffinant les
protocoles expérimentaux pour améliorer le bien-étre animal.

L’intégration de 1IRM| dans les protocoles précliniques, présentée par la
figure a ainsi transformé la recherche en neurosciences en fournissant une
vision quantitative et dynamique des processus pathologiques [12]]. Lexploitation
de ces données requiert, néanmoins, un soin tout particulier dans l’acquisition,
la calibration et le traitement des images, afin de fiabiliser les comparaisons et
d’éviter les biais induits. Les chercheurs peuvent ensuite confronter les résultats
issus de I'imagerie a ceux provenant d’analyses comportementales, histologiques
ou moléculaires. Cette mise en relation multidimensionnelle participe a I’émer-
gence d'une compréhension plus fine de la physiopathologie des maladies du

systéeme nerveux et de la réponse a I'intervention thérapeutique envisagée.

1.2 Imagerie par résonance magnetique

LIIRM|est une modalité d’'imagerie non ionisante pour l’acquisition d’images
de haute résolution spatiale et de fort contraste, particuliérement adaptée a
I'observation de la structure [13] et de la fonction du cerveau [14], ainsi que

d’autres organes. Le principe repose essentiellement sur la résonance magnétique
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Ficure 1.1 - Pipeline pour I’étude de groupes préclinique en neuro-imagerie.

nucléaire. Sans entrer dans des détails superflus par rapport a I'enjeu de cette
theése, nous présentons ici les principes de 1 [15] de maniére succincte.

1.2.1 Principes physiques de I'IRM

LIRM]repose sur la propriété de certains noyaux atomiques, tels que le pro-
ton de I’hydrogene, de posséder un spin et un moment magnétique intrinséque.
Lorsque ces protons sont placés dans un champ magnétique statique intense, ils
s’orientent préférentiellement selon I’axe de ce champ. Au niveau microscopique,
chaque proton effectue un mouvement de précession a la fréquence de Larmor,
directement proportionnelle a I'intensité du champ magnétique. C’est cet aligne-
ment partiel des spins et leur réponse a des perturbations radiofréquence qui
forment le socle de la détection du signal nécessaire a la production des images
[16)

Pour caractériser ce signal, on applique des impulsions radiofréquences a la
fréquence de Larmor, ce qui déplace temporairement la magnétisation hors de
son axe d’équilibre. La magnétisation revient ensuite a 1’équilibre selon deux

mécanismes de relaxation : la relaxation longitudinale (T1), qui caractérise la
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12 CHAPITRE 1. Etudes de groupes en imagerie préclinique

vitesse de retour de la composante de la magnétisation dans I'axe du champ
principal, et la relaxation transversale (T2), qui décrit la perte de cohérence
de la magnétisation dans le plan perpendiculaire au champ. A ce phénoméne
s’ajoutent les inhomogénéités de champ magnétique locales, qui accélerent le
déphasage et sont prises en compte par la relaxation T2*, généralement plus
rapide que T2. Les mesures T1, T2 et T2* difféerent d’un tissu a l'autre, ce qui
confére a ITRM]sa capacité de contraste et de discriminer les diverses structures
anatomiques. Les gradients de champ magnétique permettent de coder spatiale-
ment l'information, et une transformée de Fourier convertit ensuite les signaux

recueillis en images anatomiques ou fonctionnelles.

1.2.2 Modalités d’acquisition d’images en IRM

L’acquisition des images en repose sur l’ajustement des parametres
d’impulsions et de collecte du signal pour exploiter les propriétés distinctes des

tissus.

FiGure 1.2 — Exemples d’images de cerveaux de souris de modalité T1, T2
et T2*. 'image est ’atlas Waxholm [17] sous différentes modalités d’acquisition
d’IRM.

La séquence pondérée en T1 est souvent utilisée pour observer la structure
générale du cerveau, car elle fait ressortir la substance blanche et la sépare
nettement de la substance grise. Le liquide qui entoure et traverse certaines
cavités du cerveau apparait généralement sombre sur ce type d’images, ce qui
aide a bien distinguer les contours et I'anatomie.

Avec une séquence pondérée en T2, ce liquide devient au contraire trés clair.

VERSION SOUMISE EN DATE DU 14 FEVRIER 2025



1.2. Imagerie par résonance magnétique 13

La substance grise apparait plus lumineuse, et la substance blanche un peu plus
sombre, ce qui peut aider a repérer certains changements dans les tissus. Une
autre modalité, FLAIR (FLuid Attenuated Inversion Recovery) [18], atténue le
signal du liquide cérébrospinal pour mieux mettre en évidence les anomalies
cérébrales, notamment dans les zones difficiles a distinguer sur les images T2
classiques.

Les séquences dites T2* sont sensibles aux inhomogénéités du champ ma-
gnétique dans le corps. Ce type d’acquisition, souvent réalisé avec des échos de
gradient, peut révéler de petites irrégularités ou des variations liées a la présence
de différents composants dans le sang ou dans les tissus.

La figure|[1.2illustre les différentes modalités d’acquisition T1, T2 et T2* sur
l'atlas Waxholm [17]]. Naturellement, il existe d’autres types d [RM} comme 1{IRM|
de diffusion ou 1fIRM|de perfusion, par exemple, mais les présenter dépasse le
cadre des travaux de cette these.

1.2.3 Limites techniques et méthodologiques

Les études précliniques menées chez ’animal tirent grand profit de 1IRM|
pour caractériser la structure et la fonction de divers organes, notamment le
cerveau, sans recourir a la dissection ou a des méthodes invasives. Cependant,
cette technique présente des limites liées a la configuration complexe du matériel
et a la nécessité d’adapter I'’équipement a la taille et a la morphologie des ani-
maux étudiés. Les machines d[[IRM|a haut champ dédiées aux modéles rongeurs
exigent des champs trés intenses, ce qui engendre un cotut d’acquisition et de
maintenance particulierement élevé, souvent hors de portée des laboratoires ne
disposant pas d’infrastructures dédiées.

La question de I’anesthésie constitue un autre point critique, notamment
pour ITTRM|fonctionnelle. La majorité des expériences[[RM|chez 'animal requiert
une immobilité stricte pour éviter les artefacts de mouvement, d’ou 1'usage
quasi systématique de I'anesthésie générale et de la contention. Or, I’anesthésie
peut modifier la physiologie de ’animal, affecter ses parametres circulatoires,
métaboliques et respiratoires, et donc influencer la qualité et la pertinence des

données recueillies [2]. Les protocoles doivent étre précisément standardisés
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14 CHAPITRE 1. Etudes de groupes en imagerie préclinique

et surveillés (température, ventilation) pour limiter I'impact de I’anesthésie et
éviter des variations qui pourraient biaiser les résultats.

Dépassant le cadre de cette these, des artefacts dus aux variations du champ
magnétique proches des cavités remplies d’air et aux mouvements involontaires
comme la respiration ou les battements cardiaques, peuvent engendrer des dis-
torsions ou du flou de mouvement [[19], malgré I'utilisation de techniques de
synchronisation. De plus, I’hétérogénéité inter-espece impose des ajustements
spécifiques des bobines et des protocoles pour chaque modele, rendant la repro-
ductibilité des expériences plus complexe et demandant un calibrage rigoureux

avant chaque session pour garantir la fiabilité des résultats.

1.3 Morphomeétrie baséee voxel

L’analyse [20] est une méthode quantitative de neuro-imagerie permet-
tant d’évaluer de maniere automatique et statistique les différences de volume
ou de concentration tissulaire dans ’ensemble du cerveau, voxel par voxel. Dé-
veloppée a la fin des années 1990, elle s’est imposée comme un outil majeur
pour détecter et localiser des variations structurelles fines, par exemple liées a
la neurodégénérescence, au vieillissement ou a diverses manipulations expéri-
mentales [21,[22]]. Contrairement a des approches axées sur des régions d’intérét
prédéfinies, I’analyse explore le cerveau entier sans a priori, ce qui s’avere
particulierement pertinent lorsqu’on ne dispose pas d’hypotheses fortes sur la
localisation des modifications anatomiques. Son utilisation s’est par la suite
étendue au domaine préclinique, notamment aux modeles murins 23} 24] ou a

d’autres espéeces animales, comme le chien [25] ou le macaque [26].

1.3.1 Principes de I’analyse VBM

L’analyse se déroule en plusieurs étapes clés, chacune impliquant des
choix méthodologiques qui peuvent influer sur la sensibilité et la validité des
résultats. Bien que présentées ici de maniere séquentielle, les trois étapes de
correction du biais, de segmentation et de recalage sont tres souvent effectuées

simultanément [27]]. Le pipeline formé par ces étapes pour le traitement d’une

VERSION SOUMISE EN DATE DU 14 FEVRIER 2025



1.3. Morphométrie basée voxel 15

image est brievement schématisé en figure
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FiGure 1.3 — Pipeline de traitement d’'une image pour I’analyse VBM. Lextraction
du cerveau et la segmentation des tissus sont des étapes facultatives en fonction
du type d’analyse souhaitée. La correction de biais est toujours effectuée pour
compenser les inhomogénéités dues a 'acquisition. Pour la segmentation, [GM]
et [CSF|sont respectivement représentés en rouge, vert et bleu.

1. Prétraitement et correction des inhomogénéités
Les images subissent une correction de I’hétérogénéité du champ ma-
gnétique, afin de limiter leur impact sur les performances des méthodes
de segmentation et de recalage ultérieures. L'algorithme N4, par exemple,
ajuste localement l’intensité pour réduire les variations parasites dues
aux bobines de réception ou a des inhomogénéités de ’aimant. En cas
de faible rapport signal/bruit, on peut aussi appliquer un algorithme de
débruitage afin d’améliorer la qualité de I'image. Cette étape est parti-

culierement importante dans les études précliniques de par l'utilisation
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d’antennes surfaciques provoquant une grande inhomogénéité de champ
lors de ’acquisition La plupart du temps, pour améliorer les perfor-
mances des étapes suivantes, le cerveau peut étre isolé du crane et des

tissus environnants.

. Segmentation des tissus

Chaque voxel de I'image est classé selon sa probabilité d’appartenir a la
ala[WM]ou au[CSF| Cette étape repose sur des approches statistiques,
ou d’autres méthodes de segmentation, et peut étre affinée par 1'utilisation
d’atlas probabilistes de ’espece étudiée. Cette étape est facultative, mais
elle permet de se concentrer uniquement sur ’analyse d’un tissu cérébral

spécifique.

. Recalage spatial

Les cartes de probabilités résultantes sont alignées sur un espace de
référence (atlas) via une transformation d’abord linéaire (rigide ou affine),
puis non linéaire pour corriger les déformations locales. L'objectif est de
faire correspondre autant que possible les structures ou tissus homologues
entre les différents sujets. La variabilité morphologique est ainsi encodée
dans le champ de déformation recalant I'individu sur l’atlas. Chez la
souris, on peut utiliser un atlas dédié, comme par exemple le WHS2012
[17] ou I’Allen Brain Atlas [28], en ajustant soigneusement les parametres
de l'algorithme de recalage.

. Lissage spatial

Les images segmentées et recalées sont ensuite lissées a 1’aide d’un noyau
gaussien. Le choix de la taille du noyau dépend d’un compromis entre
sensibilité et précision anatomique. Ce lissage normalise la distribution
des intensités sur le cerveau et compense de faibles erreurs de recalage.
Chez la souris, un lissage trop important peut masquer des changements
de petite taille, un noyau plus restreint qu’en clinique humaine est souvent

choisi.

. Analyse statistique

Enfin, I'analyse se termine par une comparaison voxel par voxel des cartes

de densité ou de volume de matiére grise (ou blanche) entre différents
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groupes, ou en fonction de variables d’intérét telles que l'age, le trai-
tement ou le génotype. Ces cartes sont modulées par les jacobiens des
déformations, qui représentent les variations locales des transformations
induites par les champs de déformation appliqués pour recaler les images.
Pour d’autres études, comme celles présentées dans cette these, les jaco-
biens sont directement utilisés pour représenter les changements locaux
de volumes dans l’entiéreté du cerveau. Cette étape repose généralement

sur des approches statistiques, paramétriques ou non, mises en ceuvre a

l’'aide de logiciels comme [SPM (Statistical Parametric Mapping) ou [FSL|

((FMRIB Software Library)l Pour visualiser les résultats, les cartes statis-

tiques sont alors superposées sur le cerveau de référence utilisé pour le
recalage, facilitant l'interprétation anatomique et la localisation précise

des régions affectées.

Toutes ces étapes constituent ’analyse Cependant, on différencie plu-
sieurs analyses lorsque certaines étapes ne sont pas réalisées. Si la segmentation

des tissus cérébraux n’est pas effectuée, on parle alors de [TBM (Tensor-Based|

IMorphometry)l Si 'objet étudié par I’analyse statistique n’est pas le jacobien de

la déformation mais directement le champ de déformation, on parle alors de
IDBM (Deformation-Based Morphometry)|[29].

1.3.2 Applications de I’analyse VBM

Au fil des années, 'analyse[VBM]s’est imposée dans I'investigation de mul-
tiples processus neurobiologiques. Elle occupe une place majeure dans I’étude
de la neurodégénérescence (maladies d’Alzheimer [30], de Parkinson [31], de
Huntington [32])), en identifiant les zones d’atrophie les plus précoces. Elle s’ap-
plique aussi aux troubles psychiatriques (schizophrénie, dépression, troubles du
spectre autistique) [33]], offrant des pistes pour détecter des différences structu-
relles parfois discretes. Dans le cadre de la plasticité cérébrale, des variations
de densité de substance grise peuvent étre associées a I'apprentissage ou a la
répétition intensive d’habiletés motrices ou cognitives. Chez la souris, ’analyse
[VBM]s’est révélée particulierement utile pour étudier des modéles transgéniques

congus pour modéliser des pathologies humaines. Par exemple, dans le cadre
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de la maladie d’Alzheimer, I’analyse VBM] peut détecter, des un stade précoce,
une atrophie de I'hippocampe et de certaines régions du cerveau [34, 35]]. Ces
changements peuvent ensuite étre validés et mis en paralléle avec des tests com-
portementaux, consolidant la pertinence du modele. Toutefois, les analyses
présentent certaines limites, notamment la variabilité des résultats en fonction

des pipelines utilisés, un point exploré plus en détail a la fin de ce chapitre.

1.4 Preésentation des jeux de données

Dans cette section, nous présentons les trois jeux de données utilisés tout au
long de ces travaux. Les jeux de données publics pour les cerveaux de souris étant
tres limités, nous avons dt nous appuyer sur l'utilisation de jeux de données
privés. Un tableau récapitulatif et comparatif des trois jeux de données

présentés ci-apres se trouve a la suite de cette section.

1.4.1 IRIS

Le jeu de données IRIS, nommé d’apres la plateforme d’imagerie du labora-
toire ICube (Strasbourg) dans laquelle il a été acquis, est en réalité un regrou-
pement de plusieurs jeux de données acquis au fur et a mesure des années. 11
regroupe une dizaine de jeux de données pour des études précliniques dont les
objectifs initiaux sont omis. Le but d’IRIS est d’obtenir un volume conséquent
d’images de cerveaux de souris pour entrainer et ou tester des méthodes. Il
contient ainsi 412 de cerveaux de souris pondérées T2. Son hétérogénéité
est caractérisée par la présence de cerveaux ex vivo et in vivo et par l'existence
de multiples déformations dues a des traitements ou non. Cependant, toutes les
images ont été obtenues avec le méme 7 Tesla Bruker Biospec 70/30 USR
présenté en figure le rendant ainsi homogene dans son acquisition.

Comme des annotations manuelles sont complexes a obtenir sur ce grand
nombre d[IRM] les masques pour l’extraction du cerveau pour ce jeu de don-
nées proviennent de méthodes conventionnelles automatiques. Trois méthodes
conventionnelles différentes ont été appliquées aux 412 du jeu de données.

La premiere méthode consiste a recaler plusieurs images sur I'image a segmenter
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Figure 1.4 - Photographie de I'IRM 7T Bruker Biospec de la plateforme d’image-
rie IRIS

et a obtenir une représentation probabiliste de I'image afin d’en extraire une
segmentation du cerveau. La deuxiéme méthode consiste a exécuter ce processus
de maniere itérative. La troisieme méthode est une méthode de transfert d’atlas
qui consiste a recaler une image segmentée sur I'image a segmenter, tirant profit
de la segmentation initiale sur I'image a segmenter. Visuellement, la meilleure
des trois méthodes a été retenue. Cependant, lorsqu’aucune des méthodes ne
donne de résultat convenable, il a été nécessaire de rectifier la segmentation a
la main a l'aide d’un outil de segmentation. Sur ces 412 images, 204 masques
ont nécessité une retouche manuelle pour étre satisfaisants visuellement. Deux
exemples de défauts sont présentés en figure[1.5]: en haut, un phénomeéne de
sur-segmentation (la segmentation déborde sur tous les contours), et en bas, une
partie du cerveau n’est pas segmentée. Pour IRIS, nous disposons donc seulement
d’annotations pour l’extraction.
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Ficure 1.5 — Deux défauts présentés par les méthodes classiques d’extraction de
cerveau sur le jeu de données IRIS. Les images de droites présentent les masques
corrigés manuellement a partir des masques des images de gauche.

1.4.2 GIN

GIN est le deuxieme jeu de données utilisé dans cette these et comprend 27
[RM] cérébrales de souris. Les acquisitions [RM]ont été réalisées grace a un
Bruker Biospec Avance III 9,4T de la plateforme IRMaGe du laboratoire GIN
(Grenoble). Ce jeu de données est la concaténation de deux jeux de données :
SVBP et MAP6. MAP6 est le regroupement de plusieurs acquisitions [RM] pondé-
rées T1 de cerveaux de souris ex vivo réalisées pour une étude de la connectivité
cérébrale dont les souris sont issues d’'un modele murin MAP6 knockout
[37]. MAP6 est ainsi constitué de 5 souris MAP6 (KO, knock-out) et 6 souris wild-
type (WT, individus sains). De méme, le jeu de données SVBP a été acquis pour
une étude sur les anomalies structurelles cérébrales avec déficience cognitive
chez les souris [38]]. SVBP est constitué de 8 souris SVBP (KO) et 8 souris WT.
Comme pour MAPG, il s’agit d’acquisitions pondérées T1 de cerveaux de
souris ex vivo. Ainsi, GIN est constitué de 27 cerveaux de souris. Les spécificités

biologiques et éthiques de chacune des acquisitions sont indiquées dans les
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articles [36,38]. L'intérét du jeu de données GIN, contrairement aux autres jeux
de données, réside dans sa segmentation manuelle. En effet, il a été segmenté
manuellement par des experts de deux maniéres : une segmentation unique
représentant I’ensemble du cerveau (masque pour 'extraction du cerveau) et
une segmentation multiple représentant 10 structures anatomiques cérébrales
(labels) suivantes : Hypothalamus, Midbrain, Hippocampal Formation, Stria-
tum, Cerebral Cortex, Globus Pallidus, Thalamus, Cerebellum, Olfactory Areas,
Brainstem. Cette segmentation, plus fine que celle en tissus cérébraux
et|CSF), servira ainsi a évaluer les performances de futures méthodes de recalage.

Un exemple de segmentation d’un cerveau provenant de ce jeu de données est
illustré en figure

Ficure 1.6 — Exemple de la segmentation en 10 régions sur un cerveau provenant
du jeu de données GIN. En rouge, ’hypothalamus; en vert, le colliculi; en bleu,
I’hippocampe; en jaune, le striatum; en cyan, le cortex cérébral; en rose, le
globus pallidus; en beige, le thalamus; en kaki, le cervelet; en blanc, le bulbe
olfactif; en orange, le tronc cérébral.

1.4.3 Feminad

Le dernier jeu de données utilisé est dénommé Feminad. Tout comme IRIS, il
a été obtenu grace a la plateforme IRIS et a | 7 Tesla Bruker Biospec 70/30

USR. Ce jeu de données a été acquis pour I'exploration du dimorphisme sexuel
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dans la maladie d’Alzheimer grace au modele murin dKI. Les données sont donc
divisées selon le sexe, 1’age et le modele des individus. Il s’agit d’un grand jeu
de données représentant 67 individus, 34 dKI (dont 17 males et 17 femelles)
et 33 WT (dont 16 males et 17 femelles), imagés a 1’age de 2 mois et de 4 mois.
Cela correspond donc a un total de 134[IRM|de cerveaux de souris pondérées T2.
Pour ce jeu de données, les masques d’extraction du cerveau et la segmentation
en tissus cérébraux ont été obtenus grace a SPMmouse [39] sous forme de cartes
de probabilité et binarisées par la suite. Ces segmentations, bien qu’obtenues
avec une méthode conventionnelle, sont considérées comme des vérités terrain.
Ce jeu de données est particulierement intéressant pour l’analyse car les
souris WT utilisées ici appartiennent a la souche C57BL/6, largement employée
dans les études précliniques [40]. Cette caractéristique facilite la comparaison
de nos résultats d’analyse sur le dimorphisme sexuel avec ceux issus de la

littérature scientifique.

TaBLeaU 1.1 — Tableau récapitulatif des jeux de données IRIS, GIN et Feminad.

Caractéristiques IRIS GIN Feminad
Type d’acquisition T2 T1 T2
Nombre total d’IRM 412 27 134
Condition Ex et in vivo Ex vivo In vivo
Seementation Automatique + Manuelle Automatique
8 Retouches (experts) (SPMmouse)
1
Structures Cerveau + 10 Cerveau + 3
, Cerveau structures . .
segmentees . tissus cérébraux
anatomiques
Volume Segmentation Etude sur le
Particularité conséquent manuelle dimorphisme
pour tests précise sexuel
Pertinence Entralner\nent Validation du Analyse VBM
de modeles recalage
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1.4.4 Atlas

Un atlas est un ensemble standardisé de données d[IRM| représentant la
structure et la fonction du cerveau ou d’autres organes. Il sert de référence pour
comparer, segmenter et analyser les images provenant de différents individus.
En d’autres termes, l’atlas fournit un modele de base qui facilite I'identification,
la localisation et I’étude des différentes régions anatomiques dans les examens
d’imagerie. L'atlas employé tout au long de ces travaux est 1’atlas Allen [28]. En
effet, ’Allen Mouse Brain Atlas offre un référentiel anatomique de tres haute
résolution du cerveau de la souris, accompagné de cartes d’expression génique
détaillées et d’'une segmentation tres précise, ce qui en fait un atlas tres utilisé

par la communauté [41].

1.4.5 Preétraitement commun

Le tableau|l.1|récapitule les trois jeux de données présentés ci-dessus. Afin
de permettre leur utilisation commune, un pipeline de prétraitements a été
appliqué a tous les jeux de données. Tout d’abord, toutes les images ont été
ré-échantillonnées suivant les dimensions 128 x 128 x 128. Ce choix est arbitraire
mais intéressant car a la fois cubique, une puissance de deux pour éviter les
problémes dus a 'utilisation de convolutions, suffisamment petit pour tenir
en mémoire sur la carte graphique a disposition (NVIDIA RTX 3080 Ti avec
12 Go de VRAM) et suffisamment grand pour que les images présentent des
détails fins. En paralléle, la résolution des images est modifiée afin de les rendre
isotropes pour standardiser les calculs. En raison de l'utilisation d’une antenne
surfacique lors de 'acquisition, un biais d’intensité marqué est observable sur
les images. Pour atténuer cet effet, I’algorithme N4 [42] a été appliqué. La figure
illustre I'impact de cette correction, comparant une coupe cérébrale avant et
apres application de N4.

Apres la correction du biais, les intensités supérieures au 99éme percentile
ont été tronquées au niveau de ce seuil, puis une normalisation linéaire a été
appliquée pour ramener les intensités dans ’intervalle unité. Cette étape vise a
harmoniser les profils d’intensité entre les jeux de données. Le méme prétrai-

tement a été appliqué a l’atlas pour garantir sa compatibilité avec les images
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Ficure 1.7 — Présentation d’une coupe de cerveau du jeu de données IRIS avec
un biais d’intensité visible et son atténuation par I'application de l’algorithme
N4. A gauche I'image initiale et a droite I'image corrigée par N4.

traitées. Enfin, toutes les images ont été recalées sur l’atlas a I’aide d’un recalage

rigide et affine, servant d’initialisation au recalage déformable ultérieur. Cette

étape a été réalisée en utilisant le framework|ANTs (Advanced Normalization|

Les deux étapes sont optimisées par une fonction de cotit d’informa-
tion mutuelle pendant 2000 itérations dans une approche pyramidale sur trois

résolutions d’images.

1.5 Limites des méthodes conventionnelles

Il est nécessaire d’identifier les limites des méthodes conventionnelles afin
d’évaluer si les approches par apprentissage profond peuvent les surmonter.
Cette analyse se concentre sur les problemes rencontrés en études précliniques a
partir d’images[[RM|pondérées T1, T2 ou T2*. D’autres modalités d [[RM|peuvent
présenter des défis distincts sur chacune des taches.

1.5.1 Limites des méthodes d’extraction du cerveau

L'extraction du cerveau (skull-stripping) consiste a isoler le cerveau des struc-
tures adjacentes comme le crane et les tissus extra-cérébraux. Bien que de nom-
breux algorithmes existent pour le cerveau humain (par exemple [43], HWA
[44], BEaST [45] ou encore BrainMAPS [46]]), leur application aux souris est
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problématique. Les différences d’acquisition, provoquant de fortes disparités
en matiere de contraste, de résolution spatiale, de champ de vision, de rapport
signal/bruit et de profils d’intensité entre les jeux de données, entrainent une
baisse conséquente des performances si les parametres ne sont pas correctement
ajustés aux données [47]]. Un exemple d’extraction du cerveau obtenu par la mé-
thode est présenté sur la figure Cette méthode automatique d’extraction
du cerveau utilise un a priori de forme spécifique au cerveau humain, nécessitant
une adaptation pour les souris. Bien que ces erreurs d’extraction affectent les
analyses ultérieures, leur impact reste généralement modéré comparativement

aux étapes suivantes [48].

Ficure 1.8 — Présentation d’une coupe d’un cerveau de souris provenant du jeu
de données IRIS et de l'extraction du cerveau associée obtenue par [43].

1.5.2 Limites des méthodes de segmentation en tissus

La plupart des analyses VBM]s’effectuent en limitant ’étude aux structures de
la substance grise, bien que cela ne soit pas systématique comme nous pourrons
le voir dans I’étude de Feminad. Ainsi, il est intéressant de segmenter les tissus
cérébraux pour chaque image. Des algorithmes, comme RATS [49]], PCNN [50]]
ou des logiciels comme SPMmouse [39], sont couramment utilisés pour obtenir

cette segmentation chez les souris. En général, des cartes de probabilité pour les
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trois classes sont obtenues pour chaque voxel du cerveau puis sont binarisées
en segmentation. Comme pour l’extraction, les algorithmes sont développés
pour segmenter le cerveau humain et leur performance chute drastiquement
sur les cerveaux de souris [51]. Pour les études précliniques, les méthodes les
plus évoluées sont basées sur le transfert d’atlas, rendant ainsi la segmentation
intégralement dépendante de l'algorithme de recalage et de ’atlas utilisé [52].
La segmentation obtenue avec l'algorithme de SPMmouse sur un cerveau de
souris provenant de Feminad, présentée en figure présente de nombreux
artefacts : une partie du lobe a gauche n’est pas segmentée, les zones rouges a
I'intérieur du cerveau sont tres dissociées et le liquide cérébrospinal en bleu n’est

que partiellement segmenté.

Ficure 1.9 — Présentation d’une coupe d’un cerveau de souris et de la segmenta-
tion en tissus cérébraux [GM|[WM]et [CSF|, respectivement en rouge, vert et bleu
sur I'image, obtenue par SPMmouse [39].

1.5.3 Limites des méthodes de recalage

Le recalage d’images, en particulier dans sa composante non linéaire, consti-
tue une étape cruciale pour aligner les cerveaux des souris sur un atlas ou un

modéle de référence. Cette étape est d’autant plus cruciale qu’elle est identifiée
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comme la plus influente dans I’analyse [48]. Bien que des algorithmes
comme [SyN] [53] ou Demons [54] soient performants, leur efficacité dépend du
choix des parametres et de la similarité entre I'image source et 'image cible
[55]]. Lorsque ces parameétres ne sont pas correctement ajustés, le recalage peut
produire des déformations inexactes, comme le montre la ﬁgure Les fleches
rouges mettent en évidence des zones anatomiques similaires qui ne sont pas
correctement superposées, entrainant des erreurs de recalage qui affectent égale-

ment les régions voisines.

Ficure 1.10 — Coupe d’un cerveau de souris recalé sur un atlas par la méthode
A gauche : résultat du recalage par A droite : atlas de référence.
Les fleches rouges indiquent une zone anatomique commune soulignant les
imperfections du recalage.

De plus, ces méthodes présentent un coGt computationnel élevé, dépassant
fréquemment plusieurs dizaines de minutes par image [56], limitant ainsi leur
applicabilité aux études a grande échelle. L’atlas utilisé peut aussi introduire
des biais dans la méthode. L'atlas Allen présente notamment certaines limita-
tions, telles que des troncatures sur les extrémités du cerveau et des variations
de contraste, pouvant engendrer des erreurs supplémentaires dans le pipeline
d’analyse. Par ailleurs, il peut introduire un biais lié au sexe [57]. Pour limiter ces
biais, une approche couramment adoptée consiste a générer un template spéci-
fique a I’étude, bien que cela implique un surcott en ressources [58]]. Briévement,
parallelement au recalage, un template est construit de maniere itérative en

recalant chaque individu sur I'image moyenne des individus.
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1.5.4 Impact surl’analyse VBM

L’analyse considérée dans sa globalité, présente des limites intrin-
seques liées a la variabilité des pipelines utilisés. Chez I’humain, des études
comparatives ont mis en évidence d’importantes disparités selon les choix mé-
thodologiques. Par exemple, les effets de ’age sur le cerveau sont tributaires du
choix des méthodes de segmentation et de recalage employés [59]. Une analyse
systématique de 10 pipelines a montré que chaque étape, en particulier le reca-
lage, influence fortement les résultats, notamment pour la prédiction de l’age
[48]. Ces variations sont également observées entre les logiciels[SPM]et dont
les implémentations distinctes de I’analyse produisent des résultats
divergents [60]]. Plus récemment, des travaux ont évalué I'impact du choix de
l’atlas et de la méthode de segmentation sans changer la méthode de recalage,
confirmant I’hétérogénéité provoquée par le choix des méthodes [61]]. Une étude
complémentaire a révélé que les régions cérébrales associées a I’age et au sexe
varient selon le pipeline utilisé [62].

Chez la souris, I’étude de I'impact du pipelineVBM|est trés limitée. Une étude

a identifié des zones d’intérét divergentes selon que le recalage était effectué avec

IDARTEL (Diffeomorphic Anatomical Registration Through Exponentiated Lie]
[63] ou via des cartes statistiques de segmentation [64)}[65]]. Une analyse
des parametres du recalage[SyN|a par ailleurs démontré de grandes disparités
dans les résultats de I’analyse obtenus dans un contexte murin [66].

Ces résultats soulignent que chaque étape du pipeline VBM]introduit une

variabilité significative dans les résultats. Cependant, cette influence n’a été
évaluée que sur des données humaines ou sur des études tres limitées pour la

souris, sur un choix restreint de pipelines et dans des contextes spécifiques.

1.6 Conclusion

Ce chapitre a introduit les concepts fondamentaux et le contexte de cette
these, en mettant I’accent sur les études précliniques, 1 pour l'acquisition
d’images et I’analyse comme outil pour étudier les changements structu-

raux du cerveau. Nous avons également présenté les caractéristiques distinctes
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et la pertinence des trois jeux de données, IRIS, GIN et Feminad, utilisés par la
suite dans cette these. Les limites et faiblesses des méthodes conventionnelles
employées dans les différentes étapes de I’analyse ont été exposées. Par
ailleurs, les algorithmes congus pour I’humain nécessitent souvent des adap-
tations complexes pour étre appliqués au petit animal, impliquant souvent la
création de nouveaux a priori spécifiques a la souris.

Ces limitations ouvrent des perspectives pour des approches innovantes vi-
sant a améliorer l'efficacité, la précision et la reproductibilité des pipelines
L’émergence de 'apprentissage profond offre donc des opportunités pour ré-
soudre ces problemes. En effet, les méthodes basées sur I'apprentissage profond
se sont imposées comme les méthodes de référence pour I’analyse d’images médi-
cales, notamment en neuro-imagerie, que ce soit pour la segmentation des tissus
cérébraux ou pour le recalage. Cependant, leur adoption par la communauté
scientifique reste limitée par rapport aux pipelines traditionnels. Ces méthodes,
bien que performantes, sont souvent tres spécifiques et peinent a s’adapter a de
nouveaux jeux de données, une situation fréquente en neuro-imagerie avec la
diversité des scanners et des protocoles d’acquisitions [67]).

Cette these vise ainsi a tirer profit a la fois des méthodes conventionnelles
et des méthodes basées sur 'apprentissage profond pour améliorer le pipe-
line en répondant aux limites identifiées. Un pipeline entiérement
fondé sur l'apprentissage profond a récemment été proposé pour les études
cliniques, mettant particulierement ’accent sur l'optimisation du temps d’exécu-
tion des méthodes [68]]. Ce travail illustre 'intérét croissant pour les méthodes
dans l'analyse Les chapitres suivants s’intéressent plus particuliere-
ment aux taches de segmentation et de recalage, en explorant comment exploiter
le contexte spécifique de I’étude de groupes pour chacune des étapes de I’analyse
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L'extraction du cerveau consiste a isoler le cerveau des structures adjacentes
comme le crane et les tissus extra-cérébraux. Par ailleurs, elle sert de prétraite-
ment a la segmentation des tissus cérébraux [69,|70,|71]. Au-dela de ’analyse
la segmentation d’images médicales permet, entre autres, d’améliorer la
précision des diagnostics et d’aider a la planification d’interventions médicales
[72,|73]. 11 s’agit donc d’un domaine majeur de I’analyse d’images médicales, ce
qui explique I'intérét de nombreux travaux de recherche pour la segmentation
d’images médicales [74,75].

Les méthodes classiques de segmentation s’appuient sur des algorithmes
basés sur le seuillage [76]], I'apprentissage machine [77, |78, 79|, les contours
actifs [80]], la croissance de régions [81] ou encore les formulations d’optimisation
énergétique, telles que les méthodes graph-cut [82], les champs aléatoires de
Markov [83] et les méthodes level-sets [84,|85]. Ces méthodes classiques ont déja
fait 'objet d’études de revue 86, |87 et de comparaisons [88,/89], mettant en
avant leurs bonnes performances dans certains cas d’utilisation.

Dans le cadre spécifique de la segmentation du cerveau, les méthodes conven-
tionnelles les plus performantes [3|] sont les méthodes basées sur les atlas comme
la segmentation par transport d’atlas ou multi-atlas [90, 91]. Dans ces approches,
un ou plusieurs atlas et leurs segmentations associées sont recalés sur 'image a
segmenter, puis les segmentations sont fusionnées pour obtenir la segmentation
finale. De maniere générale, ces méthodes sont désormais surpassées dans de
nombreux domaines d’application par les approches basées sur I'apprentissage
profond [92].

L'objectif de ce chapitre est d’évaluer des architectures|DL|de 1’état de I’art
dans le contexte spécifique de l'extraction cérébrale et de la segmentation des
tissus cérébraux chez la souris. Ce chapitre présente ainsi les méthodes d’appren-
tissage profond pour la segmentation, ainsi que leurs stratégies d’évaluation,
avant de proposer un état de I’art des techniques d’extraction du cerveau et de
segmentation des tissus pour les Enfin, nous avons implanté et comparé les
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performances de plusieurs architectures sur les problématiques spécifiques de
I’extraction du cerveau et de la segmentation des tissus cérébraux a partir d

de souris.

2.1 Meéthodes de segmentation par apprentissage pro-
fond

L’émergence de 'apprentissage profond a marqué un tournant dans la seg-
mentation des (93], 194)]. Pour une introduction au le lecteur pourra
se référer a [95]]. Contrairement aux méthodes traditionnelles d’apprentissage
automatique, les apprennent directement des caractéristiques pertinentes
a partir des données brutes, éliminant ainsi le besoin d’extraction manuelle.
Ces modeles sont particulierement adaptés aux taches de segmentation, car ils
exploitent leur capacité a apprendre des structures hiérarchiques, depuis des
motifs locaux jusqu’aux représentations globales de I'image.

Les premieres architectures appliquées a la segmentation au niveau du pixel

sont les|Réseaux Entierement Convolutifs (Fully Convolutional Networks, FCN)|

[97]. Un encodeur extrait les informations en compressant les images d’entrée,
tandis que le décodeur consiste alors en une déconvolution unique entrainée
pour sur-échantillonner I'information codée et obtenir la carte de segmentation.
Pour améliorer la partie décodeur, [98] introduit les réseaux de déconvolu-
tion avec plusieurs couches de déconvolution, ou convolution transposée, afin
d’obtenir le symétrique des encodeurs pour décoder 'information. Ainsi, la
combinaison d’un encodeur de convolution et d'un décodeur de déconvolution a
permis de créer I'architecture emblématique U-Net pour le domaine médical [96]
en ajoutant aussi des skip-connections qui sont des connexions directes entre des
couches correspondantes de I’encodeur et du décodeur pour préserver des infor-
mations de localisation pour une segmentation plus précise. Cette architecture
U-Net est schématisée en figure

Dans le cadre de l'apprentissage supervisé, comme c’est généralement le cas
pour la segmentation en apprentissage profond, le modele est entrainé a partir

d’un ensemble de données d’entrainement, ou chaque image est accompagnée
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Encodeur Décodeur

> Convolution + ReLU — . — . 5 Skip connection
> Entrée Déconvolution
@ Sortie Max pooling

FiGure 2.1 — Architecture U-Net classique avec convolution, ReLU, maxpooling
et déconvolution comme présentée dans [96].

M My

Masque d_e Masque de segmentation
segmentation vérité terrain

Image

CNN
Ficure 2.2 — Pipeline classique d’un probléeme de segmentation dans le cadre
des en apprentissage supervisé.
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d’annotations de référence. Ces annotations, ou labels, fournissent des informa-
tions explicites sur les structures cérébrales permettant au réseau d’associer les
caractéristiques des images aux régions annotées. Pour la segmentation céré-
brale, chaque voxel de I'image est étiqueté comme appartenant a une région
spécifique du cerveau, en fonction des besoins de I’étude. Le modele estime un
label pour chaque voxel en étant contraint par une fonction de cott associée a
la supervision. Plus concrétement, il s’agit d’un probléme d’apprentissage dans
lequel le modele est entrainé a segmenter le cerveau en cherchant a minimiser
une fonction objectif, qui calcule tres souvent 'erreur entre la segmentation
obtenue par le modele et la segmentation réelle donnée par ’annotation. La
figure illustre le probleme de segmentation supervisé tel qu’il est formulé
dans le cadre des [CNN| avec une fonction de couit L calculée entre les deux
annotations M et My.

L'apprentissage supervisé appliqué aux [CNN] nécessite cependant un en-
semble de données annotées de haute qualité, ce qui représente un défi majeur :
les experts en imagerie médicale doivent créer ces annotations détaillées en
délimitant les structures cérébrales sur chaque Ce processus est couteux et
chronophage, mais il est essentiel pour fournir des labels précis pour ’entraine-
ment du modele. Tres souvent, pour pallier le manque de données annotées, des
techniques d’augmentation des données sont employées. Ces techniques générent
de nouvelles images a partir d’images existantes en appliquant, par exemple,
des transformations affines. Cela accroit la diversité des données d’entrainement
et améliore la robustesse du modele.

Ainsi, la conception d’un pipeline de segmentation ou d’extraction du cerveau
en apprentissage profond requiert la définition de l’architecture du modele, le
choix des fonctions de cott, I’élaboration d’une stratégie d’augmentation des

données et la sélection des métriques de performance pour la validation.

2.1.1 Architectures

La majorité des travaux de recherche récents ont repris l’architecture U-
Net dans le but de I'améliorer. On peut citer par exemple, son extension aux

images 3D avec V-Net [99], I'ajout de couches résiduelles avec ResUnet [100]]
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ou MultiResUNet [101]], ainsi que d’autres modifications d’architectures comme
UNet++ [102]] et RU-Net [103], permettant d’améliorer les performances de

I’architecture.

Plus récemment, avec les avancées en [Iraitement automatique des langues|

(Natural Language Processing, NLP), les[Vision Transformers (ViT)|[104], des mo-

deles basés sur 'attention [[105], ont été introduits pour le traitement d’images,
notamment pour la segmentation d[TRM| Contrairement aux les Trans-
formers capturent les relations a longue distance entre les voxels grace a une
attention globale sur I'image entiere. Cela a conduit a ’émergence de nom-
breuses architectures combinant U-Net et Transformers, comme Swin-Unet
[106]], Transformer-Unet [107]] et UNETR [108|] pour la segmentation 3D. [[109]
et [110] proposent un inventaire complet ainsi qu'une comparaison, jusqu’a fin
2022, des améliorations pouvant étre apportées a l’architecture U-Net, avec ou
sans Transformers.

Dans le domaine du[NLP|, Mamba [111], basé sur les modéles en espace d’état
(State Space Models), rivalise avec les Transformers tout en réduisant signifi-
cativement le cott en calcul. De la méme maniére que pour les Transformers,
des variantes de Mamba adaptées a la vision par ordinateur ont émergg, telles
que Vision Mamba [112], MambaVision [113]] ou VMambea [114] qui combinent
Mamba et Transformers. Inévitablement, des architectures hybrides combinant
Mamba, Transformers et U-Net ont été développées, a I'image de U-Mamba
[115], Mamba-UNet [116], VM-UNet [117] et Swin-UMamba [118], ainsi que
d’autres variantes comme HMT-UNet [119] et MLLA-UNet [120]], pronant toutes
des performances accrues.

Dernierement, les architectures SegKAN [121]] et KM-UNet [122], qui com-
binent Mamba et les réseaux de Kolmogorov-Arnold [123], surpassent les per-
formances des autres architectures, notamment TransUNet et U-Mamba, sur
plusieurs taches de segmentation. Cependant, la puissance de calcul requise par
ces nouvelles architectures constitue un défi, tant pour leur entrainement que
pour leur déploiement, en particulier dans le cadre de I'imagerie médicale en
3D.

Au-dela du cadre strict de la segmentation, certaines approches integrent

le recalage affine afin de réorienter I’image sur des axes standards avant de la
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Ficure 2.3 — Développements récents autour de l’architecture U-Net avec les
Transformers et les State Space Models pour la segmentation d’'image médicale.
Figure reprise de [[116].

segmenter [[124]. Par ailleurs, des modeles multitaches ont émergé et démontré
leur efficacité en apprenant simultanément plusieurs taches : la segmentation
et le recalage [125]], la segmentation et l’extraction [52], ou encore les trois

combinées [126] dans le but d’améliorer la précision globale de chaque étape.

2.1.2 Fonctions de cout

Les fonctions de colit jouent un role essentiel dans ’apprentissage profond,
car elles déterminent la maniere dont un modele ajuste ses parametres afin de
distinguer correctement les différentes classes de pixels (ou voxels). Ce critere
refléte non seulement la capacité du modele a classifier les régions pertinentes,
mais aussi sa robustesse face a la variabilité anatomique, au bruit et a 'inhomogé-
néité des images. Le choix d’une fonction de cotit adaptée peut considérablement
améliorer la qualité finale de la segmentation, en particulier dans des contextes
ou les jeux de données présentent un fort déséquilibre entre les classes, une
situation fréquente dans les applications médicales [127]).

Dans notre cas d’application, la segmentation des tissus cérébraux chez la
souris, les classes sont naturellement déséquilibrées : 1’atlas Allen du cerveau de

souris indique des proportions respectives de 23 %, 70 % et 7 % pour les volumes

de[WM, |GM| et [CSF| Nous notons ainsi, pour chaque voxel x, p(x) la probabilité
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prédite par le modele et y(x) € {0, 1} la vérité terrain.

Cross-Entropy Loss Parmi les fonctions de cott les plus couramment utilisées

figure llEntropie Croisée (Cross-Entropy, CE)| ainsi que sa version binaire, la

Binary Cross-Entropy (BCE). La BCE s’écrit, pour un lot de N voxels, comme :

N
Lpcp = —% [yilog(pz-) + (1-y;)log(1 _Pi)]' (2.1)
i=1

Cette fonction de cott est simple a implémenter et constitue un standard pour
de nombreux problemes de segmentation. Toutefois, elle peut se révéler sous-
optimale en présence d’un déséquilibre important entre les classes ou lorsque

I’on souhaite accorder une importance particuliére a la précision des frontieres.

Focal Loss Pour remédier aux problemes de déséquilibre des classes, des va-
riantes pondérées de la comme la Weighted Cross-Entropy ainsi que des
approches telles que la Focal Loss [128] sont utilisées. Cette derniére introduit
un terme supplémentaire qui renforce la pénalisation des exemples mal classés

et réduit 'impact des exemples facilement classés :

N
1
Lrocal =-N E [a(l —p;)? yilogp; + (1-a)p) (1-y;)log(1-p;)|, (2.2)
icT

ou a est un hyperparametre permettant de controler I'importance de la classe
minoritaire, et  ajuste le degré d’accentuation des exemples difficiles. Dans
les contextes médicaux, ou la classe d’intérét (par exemple, une tumeur) peut
représenter moins de 1 % de I'image, ces stratégies s’averent particulierement

efficaces.

Dice Loss Un autre groupe de fonctions de cott adaptées a la segmentation

repose sur le|Coefficient de Similarité de Dice (Dice Similarity Coefficient, DSC)|

une métrique de comparaison des segmentations. La Dice Loss [129] exploite

cette métrique en I'intégrant directement dans la fonction de cott. Elle se définit
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comme l'opposé du coefficient de Dice :

_2).ipivi
LipitLivite

Lpice =1 (2.3)
ou € est un petit terme ajouté pour éviter la division par zéro. L'avantage de
la Dice Loss réside dans sa capacité a prendre directement en compte le recou-
vrement entre les régions prédites et réelles, tout en gérant efficacement les
problemes de déséquilibre de classes. En effet, la similarité de Dice dépend
du rapport entre les volumes prédits et les volumes réels. Pour les problemes
multi-classes, la Dice Loss est calculée séparément pour chaque classe.

La Generalized Dice Loss [127]] propose d’utiliser un score unique pour les

problemes multi-classes. Pour N classes, elle se définit comme suit :

- 2V L wi i Pii Vii
YLy wi(X pri+ X vii)

m est un facteur de pondération qui tient compte du volume de
chaque classe afin de mieux gérer les déséquilibres.

LGDice = (2.4)

ou wj =

Fonctions de cout hybrides Enfin, des fonctions de cotit hybrides ont émergé
pour combiner les avantages de plusieurs métriques. Par exemple, en associant la
Cross-Entropy Loss et la Dice Loss, on bénéficie a la fois d’'une bonne stabilité lors
de I’entrainement (apportée par la Cross-Entropy) et d’un alignement plus direct
avec la métrique d’évaluation (grace a la Dice Loss). Certains auteurs proposent
également la Tversky Loss [130], qui généralise la Dice Loss en introduisant des
coefficients de pondération pour gérer plus finement les faux positifs et les faux
négatifs.

Il existe aussi plusieurs variantes de la Dice Loss comme la Generalized Dice
Loss [127]], présentée précédemment, ou encore la Wasserstein Dice Loss [131]).
Ainsi, selon les objectifs cliniques et la nature des données, le choix de la fonction
de colit vise a maximiser a la fois la pertinence anatomique de la segmentation
et la robustesse de 1’algorithme lors de I'inférence.

D’autres variantes moins répandues existent, mais en dresser un inventaire

exhaustif dépasse le cadre de ce chapitre.
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2.1.3 Augmentation des données

Dans le cadre de I'imagerie médicale, ou la quantité de données est relative-
ment faible, I’'usage de 'augmentation de données est primordial pour éviter
le sur-apprentissage dans un contexte supervisé, phénomene ou le modele est
performant uniquement sur les données d’entrainement. Les stratégies d’aug-
mentation les plus courantes incluent les transformations géométriques (rota-
tions, translations, symeétries, mises a ’échelle), la variation d’intensité ou encore
I’ajout de bruit.

Au-dela des stratégies d’augmentation utilisées dans cette these, 'augmenta-

tion des données est devenue un domaine de recherche a part entiere, notamment

avec les Réseaux Antagonistes Géneratifs (Generative Adversarial Networks)
GAN)|[132] et les nouvelles méthodes basées sur 'occlusion de I'image [133]] ou
le mélange d’images [|134}135].

2.1.4 Meétriques de performances

Nous présentons ici les différents criteres d’évaluation des performances
d’une méthode de segmentation. Si I'on obtient une segmentation A par la
méthode choisie et que I'on souhaite la comparer a la segmentation B, considérée
comme vérité terrain (obtenue par annotation d’experts, par exemple), plusieurs
métriques peuvent étre utilisées pour évaluer quantitativement la qualité de la
segmentation A par rapport a la segmentation B.

Au-dela des métriques classiques utilisées en classification et en segmenta-
tion, telles que la sensibilité, la spécificité, la précision ou l’exactitude, d’autres
sont particulierement courantes dans les applications de segmentation d’images,
notamment le défini comme suit :

2-|JAnB| _ 2-TP
|A|+|B] ~ 2-TP+FP +FN’

ou A désigne I’ensemble des voxels de la prédiction, B I’ensemble des voxels de

DSC =

(2.5)

la vérité terrain, TP (True Positive) le nombre de voxels correctement prédits
comme appartenant a la classe d’intérét, FP (False Positive) le nombre de voxels

incorrectement prédits comme appartenant a la classe d’intérét alors qu’ils n’en
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font pas partie, TN (True Negative) le nombre de voxels correctement prédits
comme n‘appartenant pas a la classe d’intérét, et FN (False Negative) le nombre
de voxels incorrectement prédits comme n‘appartenant pas a la classe d’intérét
alors qu’ils en font partie. Un coefficient de Dice proche de 1 indique une forte
similarité entre la prédiction et la référence. Grace a sa simplicité de calcul et
a sa bonne interprétabilité, le est largement adopté dans la communauté
scientifique pour évaluer la qualité globale d’une segmentation [136]], en particu-
lier pour les structures dont les volumes sont de taille intermédiaire par rapport
a la taille de 'image. Dans le cas extréme ou la région recouvre presque intégra-
lement I'image, choisir 'image entiere comme segmentation permet d’obtenir
des résultats élevés en termes de Dice malgré une mauvaise segmentation. A 1'in-
verse, si la région est de seulement quelques voxels, une faible sur-segmentation

entrainera un mauvais résultat en matiere de score de Dice.

Une autre mesure couramment utilisée est I’index de Jaccard ou Intersection

over Union (IoU) :

_|AnB| _ TP
" JAUB| TP+FP+FN’

L’'index de Jaccard pénalise davantage les erreurs de segmentation que le

IoU

(2.6)

Mathématiquement, les deux métriques sont liées par :

2-1oU
1+IoU
On note ainsi que I'IoU est toujours strictement inférieur au sauf aux

DSC = (2.7)

extrémités, ce qui indique que I'IoU est une mesure plus stricte que le Dice.
Etant donné que ces deux métriques moyennent les intersections par le volume
global des objets, elles sont sensibles a la taille des volumes segmentés. Ainsi,
pour un petit volume a segmenter, une erreur de quelques voxels aura un impact

proportionnellement plus important que pour un volume plus grand.

Enfin, la distance de Hausdorff est une métrique orientée sur les contours,
particulierement utile pour évaluer la précision spatiale d’'une segmentation,
mais tres sensible aux valeurs aberrantes. Elle se calcule entre X et Y comme

suit :
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dg(X,Y) = max{ supinfd(x,y), sup mfd(x y)} (2.8)
xeX Y€ pey X€X

ou d(x,y) représente la distance euclidienne entre les points x et y. Cette mesure
évalue la plus grande des distances minimales entre chaque point d’un ensemble
et l’autre ensemble, quantifiant ainsi leur écart spatial. Un exemple visuel de

cette métrique est présenté en figure

sup mf d(x,y)
zeX YeY

su 1nf d(z,

FiGure 2.4 - Exemple visuel du calcul de la distance de Hausdorff. La figure pro-
vient directement de https://en.wikipedia.org/wiki/Hausdorff_distance.

2.2 Etatdel’art des méthodes de segmentation pour

les cerveaux de souris

Au-dela des architectures dont I’état de ’art a déja été présenté dans la sec-

tion précédente nous nous intéressons ici aux méthodes de segmentation
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effectivement appliquées dans des études précliniques, notamment celles inté-
grées dans les logiciels ou frameworks d’analyse d’images médicales tels que
[137],[SPM][27],[ANTS]| [53] ou encore BrainSuite [138].

Dans ’algorithme [43], utilisé pour 'extraction du cerveau humain,

commence par un seuillage grossier afin de localiser le centre du crane. Un

modele déformable de sphere est ensuite ajusté itérativement pour paramétrer la
surface du cerveau et permettre son extraction. Toutefois, l'extraction du cerveau
par sur des images [RM|pondérées T1 est souvent problématique : elle peut
soit inclure une fraction seulement du cerveau, soit incorporer trop de tissus
non cérébraux [139].

Dans le méme logiciel, I’algorithme FAST (FMRIB’s Automated Segmentation
Tool) [70] de assure a la fois la segmentation des tissus cérébraux et la cor-
rection du biais d’intensité. De maniere simplifiée, il repose sur une approche
IHMRF (Hidden Markov Random Fields) optimisée par un algorithme itératif

d’espérance-maximisation. La premiére étape de ’algorithme estime les probabi-
lités d’appartenance des voxels aux différentes classes de tissus en tenant compte
des relations locales définies par le modele statistique. La seconde étape met
a jour les parametres des distributions gaussiennes. L’algorithme requiert en
entrée une image dont le cerveau a été préalablement extrait, généralement
a l'aide de[BET] et recalée en affine dans l'espace d’intérét.

Dans le logiciel I'algorithme nommé Unified Segmentation 27, [140]]
réalise simultanément la segmentation en tissus cérébraux, la correction du
biais d’intensité et le recalage spatial. Le champ de biais est représenté par une
fonction basse fréquence, le recalage est paramétré par une combinaison linéaire
de fonctions cosinus discretes et la distribution d’intensité de chaque classe de
tissu est représentée par un mélange de gaussiennes. Un algorithme d’espérance-
maximisation est employé pour estimer et mettre a jour les parametres des trois
processus jusqu’a convergence. Le recalage affine permet ainsi d’aligner 'image
avec les cartes statistiques de segmentation d’un atlas fourni, qui servent de
contraintes pour guider la segmentation.

D’autres méthodes existent, comme l’algorithme Brain Surface Extractor (BSE)
pour l'extraction du cerveau et Partial Volume Classifier (PVC) pour la segmen-
tation [69], tous deux intégrés dans BrainSuite [[138]. Le logiciel propose
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également la méthode FIRST (FMRIB’s Integrated Registration and Segmentation
Tool) [141]], qui effectue a la fois la segmentation et le recalage des images [[RM|
de cerveaux humains a I'laide d’une base de données d’images manuellement
segmentées.

Ces méthodes, développées pour le traitement d’images cérébrales humaines,
ont déja fait 'objet de comparaisons [142}|143}|144]]. Cependant, leur application
aux modeles murins pose un probléme majeur : chaque algorithme repose soit
sur I’hypothese d’un cerveau humain BSE), soit sur un recalage vers un
atlas statistique humain fourni (Unified Segmentation, FAST), soit encore sur
'utilisation de jeux de données de cerveaux humains pour la segmentation
(PVC, FIRST). Il est donc nécessaire d’adapter ces algorithmes aux cerveaux de
souris en modifiant leurs parametres ou en fournissant des atlas et des bases de
données spécifiques aux modeles murins. De plus, les images de cerveaux
de souris présentent généralement des contrastes plus faibles et des structures
moins définies, malgré une variabilité anatomique inférieure a celle des cerveaux
humains [[145]].

Ainsi, certaines méthodes ont été adaptées aux cerveaux de souris et de
rats, comme avec Rat Brain Deformable (RBD) [146] ou, plus récemment,
bet4animal dans De nouvelles approches ont également été développées,
notamment RATS [49]. Par ailleurs, des atlas, y compris des atlas statistiques, ont
été spécifiquement congus pour les modeles murins, facilitant ’adaptation de
certains algorithmes mentionnés précédemment, tels que Unified Segmentation
de dans SPMmouse [39].

Les méthodes de recalage, en particulier les recalages affines, sont générale-
ment indépendantes des spécificités des especes, ce qui permet d’utiliser des
approches de segmentation par transfert d’atlas [145] [147] pour les modeles
murins. Toutefois, la qualité de la segmentation dépend directement de celle du
recalage.

Avec I’émergence de plusieurs atlas dédiés aux modeles murins, les méthodes
de segmentation basées sur la fusion multi-atlas ont également été explorées
[148}149|150]. Ces approches se distinguent principalement par leur stratégie
de fusion des annotations. Une revue des limites de ces méthodes appliquées

aux modeles murins est proposée dans [151], soulignant notamment le temps
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de calcul élevé de ces méthodes (jusqu’a deux heures pour le recalage d’un
cerveau humain ou murin) et les difficultés d’adaptation des algorithmes congus
initialement pour les cerveaux humains.

Ces défis mettent en évidence les limites des algorithmes de segmentation
classiques pour les modeéles murins. L'essor des a permis le développement
de modeles capables de réaliser une segmentation sans dépendre d’a priori ou de
cartes statistiques, mais en s’appuyant uniquement sur des données annotées
nécessaires a I’entrainement.

Concernant les méthodes de appliquées spécifiquement aux souris, plu-
sieurs approches ont été proposées, notamment DeepBrainIPP [152], SHERM
[47], un modele basé sur 3D U-Net [153], MU-Net [52]] et MouseGan++ [51].
La plupart de ces méthodes sont des adaptations directes des architectures de
I’état de l’art, appliquées a la segmentation du cerveau de souris, obtenant des
résultats comparables ou meilleurs qu’avec les méthodes conventionnelles. Des
revues de la littérature plus completes sur ’évolution des solutions pour la
segmentation d’images médicales sont consultables dans [154] ou [75]. Toutefois,
la revue la plus récente confirme 'utilisation des Transformers pour obtenir les

meilleures performances de segmentation [155].

2.3 Evaluation de méthodes d’extraction et de seg-

mentation sur nos jeux de données

Dans ce chapitre, nous appliquons puis évaluons le potentiel de plusieurs
architectures issues de I’état de I’art pour l'extraction du cerveau et la seg-
mentation en tissus dans des[[RM|acquises chez la souris. Notre objectif n’est pas
d’optimiser les architectures ou les fonctions de cott présentées ci-avant, mais
plutot d’appliquer des méthodes déja existantes pour obtenir des performances
au moins meilleures que celles obtenues avec les méthodes conventionnelles de
segmentation du cerveau.

L’extraction constitue traditionnellement une étape préalable et essentielle
pour la majorité des algorithmes de segmentation des tissus cérébraux, voire

pour certaines méthodes de recalage. Pour autant, les taches d’extraction du

VERSION SOUMISE EN DATE DU 14 FEVRIER 2025



46 CHAPITRE 2. Extraction du cerveau et segmentation des tissus cérébraux

cerveau et de segmentation en tissus cérébraux sont ici explorées de maniere
indépendante. Ainsi, les modeles de segmentation sont entrainés sur les images
originales, apres correction du biais par N4, afin d’éliminer toute dépendance de

la segmentation vis-a-vis de l’extraction.

2.3.1 Expériences et validation

2.3.1.1 Jeu de données

L'apprentissage étant supervisé, chaque jeu de données est divisé en trois en-
sembles : entrainement, validation et test. La répartition classiquement adoptée
est de 60 % du jeu de données pour I’entrainement, 20 % pour la validation et
20 % pour le test.

Pour I'extraction du cerveau, seuls les jeux de données IRIS et Feminad sont
utilisés pour l’entrainement. Les modeles d’extraction du cerveau sont ensuite
évalués sur les ensembles de test respectifs d’IRIS et de Feminad afin d’illustrer
leur capacité a généraliser sur des données non vues pendant I’entrainement.
Une derniere évaluation sur le jeu de données GIN démontre la robustesse de ces
modeles et valide leur utilisation sur un jeu de données externe avec un autre
systéme d’acquisition

Concernant la segmentation des tissus cérébraux, les cartes de segmentation
n’étant disponibles que pour le jeu de données Feminad, I’entrainement des

modeles est réalisé exclusivement sur ce dernier.

2.3.1.2 Implémentation

Dans l’ensemble de cette these, les méthodes deep learning sont implémen-
tées a l'aide des frameworks PyTorch [156]] et MONALI [157]. L’architecture
sélectionnée est un réseau U-Net [96], plus précisément un Residual U-Net [|100]
sur 5 couches, implémenté dans MONALI Cette architecture, a la fois compétitive
et peu consommatrice en ressources, est facilement déployable. L'entrainement a
été réalisé sur un ordinateur équipé d’une carte graphique NVIDIA RTX 3080 Ti
(12 Go de VRAM) et d’un processeur Intel Xeon W-2225 (4.10 GHz), en utilisant

l'optimiseur Adam [158]] avec ses parametres par défaut et un taux d’appren-
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tissage de 1074, Concernant I'augmentation de données, la stratégie repose sur
I’application aléatoire de chaque opération avec une probabilité de 0,5. Elle
comprend une rotation sur chaque axe entre —45°t +45°, une symétrie selon
chaque axe ainsi qu’un décalage global d’intensité d’une valeur de 10 %.

Trois modeles d’extraction de cerveau ont été entrainés selon les jeux de
données d’entrainement utilisés. Le modele A est entrainé sur IRIS (248 IRM), le
modele B sur Feminad (81 IRM) et le modele C sur la concaténation des deux jeux
de données (329 IRM). L'extraction du cerveau étant une tache de segmentation
binaire, la fonction de cout choisie est la Dice Loss [129]]. Le pipeline utilisé
est identique a celui présenté en figure mais appliqué a une segmentation
binaire.

Plusieurs modeles de segmentation des tissus cérébraux ont été entrainés
sur le jeu de données Feminad. Pour cette tache, nous avons entrainé plusieurs
instances du modele U-Net, identique a celui utilisé pour l'extraction du cerveau,
en faisant varier la fonction de cotlt parmi les suivantes : Dice + Generalized
Dice et Generalized Dice + Focal [|127] en raison du déséquilibre entre les trois
classes.

Afin d’évaluer I'impact d’une architecture Transformer sur nos jeux de don-
nées, un modele UNETR [108] a été entrainé pour cette tiche en utilisant la
meilleure des trois fonctions de cotit précédemment testées. Le pipeline de seg-
mentation du cerveau a déja été présenté en figure Nous nous limitons a cette
architecture UNETR pour les mémes raisons invoquées pour le choix d’U-Net, a

savoir sa relative simplicité et son intégration constante dans les frameworks de

[DLL

2.3.2 Reésultats et discussion

2.3.2.1 Extraction du cerveau

Le tableau présente les résultats de ’extraction du cerveau sur chaque
jeu de données (jeu de test d’IRIS, jeu de test de Feminad et ’ensemble du jeu
de données GIN) pour les trois modeles entrainés, évalués selon la métrique de

Dice.

Les scores particulierement élevés s’expliquent en partie par le volume im-
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TaBLEAU 2.1 — Comparaison du Dice moyen + I’écart-type par jeu de données
pour chaque modéle entrainé pour l’extraction du cerveau. La fleche ascen-
dante indique qu’un score plus élevé équivaut a une meilleure performance. Les
meilleurs scores par colonne sont indiqués en gras.

Jeu de données de test IRIS T Feminad 7 GIN 7

A (IRIS) 0.969 + 0.013 0.966 + 0.005 0.965 + 0.008
B (Feminad) 0.911 £ 0.060 0.975+0.002 0.923 +0.035
C (IRIS+Feminad) 0.969 + 0.013 0.972 £+ 0.004 0.955 +0.009

portant du cerveau, qui conduit mécaniquement a des scores de Dice importants.
Pour comparaison, des méthodes basiques de seuillages atteignent en moyenne
0.94 de score de Dice sur les trois jeux de données. IRIS, étant un jeu de données
tres hétérogene, permet au modele A d’obtenir de bonnes performances sur
Feminad et IRIS. I’ajout de Feminad a I’entrainement améliore tres peu la seg-
mentation sur celui-ci. A I'inverse, celui entrainé sur Feminad, plus homogene,
ne permet pas d’obtenir de bonnes performances sur IRIS et GIN. Ces résultats
confirment que la diversité des données d’entrainement joue un role clé dans la
capacité de généralisation des modeles. Un point particulierement intéressant
est la performance des modeles sur GIN, un jeu de données extérieur a I’entraine-
ment et issu d’un autre systéeme d’imagerie, ce qui témoigne de leur robustesse.
Le modele A, entrainé uniquement sur IRIS, obtient également des résultats
satisfaisants sur I’ensemble des jeux de données, renfor¢ant ainsi 'intérét d’un
jeu de données hétérogene pour 'apprentissage supervisé.

La figure illustre deux exemples d’extraction du cerveau : en haut, un
cas provenant de GIN (jeu de données externe), et en bas, un cas issu du jeu
de test d’IRIS (jeu de données interne). Sur I'exemple d’IRIS, ainsi que sur
certaines zones de 'exemple de GIN, la sortie du modele est qualitativement
plus cohérente avec la définition de l’extraction du cerveau que la vérité terrain,
tout en présentant des contours plus lisses, comme le soulignent les cercles
jaunes. En revanche, sur l'exemple de GIN, une partie du cerveau n’est pas

correctement extraite, mise en évidence par le cercle bleu.

Ces observations qualitatives remettent en question l'utilisation exclusive du

score de Dice pour évaluer la qualité d’'une segmentation lorsqu’un certain seuil
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Vérité terrain Sortie du modele C

Ficure 2.5 — Deux exemples d’extraction du cerveau : en haut, un cas issu de
GIN; en bas, un cas issu du jeu de test d’IRIS. A gauche, la vérité terrain; a
droite, I’extraction obtenue en sortie du modele C. Les cercles jaunes indiquent
des régions ou la performance du modele est meilleure, tandis que le cercle bleu
met en évidence une erreur d’extraction du modele.
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est dépassé (supérieur a 0.9 notamment). En effet, cette métrique ne reflete pas
toujours les erreurs localisées ni la fidélité des contours segmentés. Il est donc
essentiel d’envisager des métriques plus discriminantes pour une évaluation

plus fine de la segmentation.

TaBLEAU 2.2 — Comparaison de la distance de Hausdorff moyenne + 1’écart-type
par jeu de données pour chaque modele entrainé pour ’extraction du cerveau.
La fleche descendante indique qu'un score plus faible équivaut a une meilleure
performance. Les meilleurs scores par colonne sont indiqués en gras.

Jeu de données de test IRIS | Feminad | GIN |
A (IRIS) 17.42 £+ 10.56 19.21 +1.80 12.91 + 3.46
B (Feminad) 28.87 +11.76 19.36 +4.41 20.49 + 3.17

C (IRIS+Feminad) 16.85+10.10 18.61 +0.85 11.80 +4.59

Le tableau [2.2] présente les résultats de la distance de Hausdorff, exprimée en
voxels, pour les modeles évalués sur les ensembles de test considérés. Alors que le
score de Dice suggérait une performance équivalente des modeles A et C sur IRIS,
la distance de Hausdorff, plus discriminante, met en évidence une supériorité du
modele C sur 'ensemble des trois jeux de données. Ces résultats confirment ainsi
la pertinence d’IRIS comme jeu d’entrainement pour 'apprentissage supervisé
et 'intérét de la concaténation de jeux de données pour obtenir de meilleures

segmentations.

2.3.2.2 Segmentation en tissus

Les résultats présentés dans le tableau permettent d’évaluer la perfor-
mance de différentes architectures de réseaux de neurones et de fonctions de
cout pour la segmentation des tissus cérébraux de souris. Les modeles évalués
incluent les architectures UNet et UNETR. U-Net a été optimisé avec diffé-
rentes combinaisons de fonctions de colit, comme présenté ci-dessus. Le modele
UNETR, quant a lui, a été entrainé en utilisant la meilleure fonction de cott
identifiée pour UNet. Il est important de rappeler que ces modéles ont été entrai-
nés exclusivement sur le jeu de données Feminad (81 [RM]d’entrainement, 27 de
validation et 27 de test). Les segmentations considérées comme vérités terrain

ont été obtenues a I'aide de SPMmouse via un processus de recalage.
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Pour permettre une comparaison directe avec les modéles d’extraction, nous
ajoutons une colonne intitulée Cerveau dans le tableau qui regroupe les
trois tissus cérébraux en une seule région. On observe ainsi une performance
équivalente sur la tache d’extraction, avec une légere amélioration de 1’écart-type.
Ces résultats soulignent I'inutilité de recourir a deux modeles distincts pour ces

taches, contrairement aux méthodes conventionnelles.

TaBLEAU 2.3 — Comparaison du Dice moyen + 1’écart-type par structure sur
I’ensemble de test du jeu de données Feminad pour chacun des modéles entrai-
nés. Les classes incluent la matiere grise (GM)), la matiére blanche et le
liquide cérébrospinal (CSF). La derniére colonne, intitulée Cerveau, correspond
a ’extraction du cerveau. La fleche ascendante indique qu’un score plus élevé
équivaut a une meilleure performance et les meilleurs scores par colonne sont
indiqués en gras.

Modeéle GM 7T WM T CSF 7 Cerveau T
UNet, Dice + CE 0.929 £ 0.009 0.672+0.017 0.292+0.086 0.972 +0.009
UNet, GDice 0.898 £ 0.008 0.601 +£0.020 0.266 +0.078 0.945 + 0.009

UNet, GDice + Focal 0.893 + 0.009 0.621 +0.020 0.236 + 0.069 0.933 +0.012
UNETR, Dice + CE ~ 0.940 +£ 0.009 0.702 +0.021 0.353 + 0.126 0.975 + 0.010

La segmentation de la est réalisée avec une bonne précision par tous les
modeles, les scores de Dice variant de 89.3 % a 94.0 %. Les modeéeles UNETR et
UNet optimisés avec la fonction de cott Dice + [CE|affichent les meilleures per-
formances, surpassant les autres combinaisons de fonctions de cott. Néanmoins,
I’ensemble des modeles montre des résultats satisfaisants pour la segmentation
de la matiere grise.

La segmentation de la s’avere plus problématique pour tous les modeles.
Une fois encore, UNETR obtient le meilleur score. Ces résultats suggerent que
la matiere blanche est plus difficile a segmenter, possiblement en raison de son
faible contraste ou de sa similarité avec les tissus environnants.

Les performances pour la segmentation du sont médiocres pour tous les
modeles, quelle que soit la fonction de cott utilisée lors de I’entrainement. Le
modele UNETR se distingue en améliorant considérablement le Dice. Ces faibles
performances pourraient étre attribuées a la complexité des caractéristiques du

liquide cérébrospinal ainsi qu’au déséquilibre présent entre les classes.

VERSION SOUMISE EN DATE DU 14 FEVRIER 2025



52 CHAPITRE 2. Extraction du cerveau et segmentation des tissus cérébraux

Vérité terrain Sortie du modéele UNETR

Ficure 2.6 — Exemple de segmentation de cerveau sur ’ensemble de test. En

rouge : la matiere grise (GM); en vert : la matiere blanche (WM); en bleu : le

liquide cérébrospinal (CSF). A gauche : la vérité terrain utilisée pour calculer le
coefficient de Dice. A droite : la sortie du modéle de segmentation (UNETR, Dice
+ CE).

Contre toute attente, ['utilisation de fonctions de cott spécifiquement congues
pour gérer le déséquilibre entre les classes, comme GDice ou GDice + Focal, ne
permet pas d’améliorer les résultats dans notre cas. Au contraire, les modeles
entrainés avec Dice +[CE|restent systématiquement plus performants pour les

trois tissus cérébraux.

Un autre facteur influengant la qualité des résultats est la méthode d’obten-
tion des vérités terrain utilisées pour ’entrainement. Ces vérités terrain sont
générées par recalage d’un atlas sur les individus du jeu de données, via la
méthode intégrée dans SPMmouse [39]. Une piste d’amélioration consisterait a

recourir a des annotations manuelles réalisées par des experts.

Au-dela des performances quantitatives des modeles, il est intéressant d’exa-
miner un exemple de segmentation. Sur 'exemple présenté en figure la
segmentation semble globalement proche de la vérité terrain. Cependant, le
représenté en bleu au bas de l'image, n’est pratiquement pas segmenté. La
segmentation de la et de la apparait convenable, mais des lacunes per-
sistent pour le|[CSF| ce qui reflete les scores de Dice observés. Une amélioration
potentielle consisterait a utiliser les cartes de probabilité dans les fonctions de

cout, plutot que des segmentations binaires, afin de mieux correspondre aux
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annotations de référence. Enfin, bien que la segmentation soit légerement plus
lisse que la vérité terrain, elle présente toujours des artefacts, tels que des bords

crénelés, qui résultent de la qualité insuffisante des vérités terrain.

2.3.3 Conclusion

A condition de disposer de vérités terrain fiables, la mise en ceuvre de mé-
thodes [DL] performantes semble relativement aisée pour ces taches. Le probléeme
d’extraction est tres bien maitrisé et apparait relativement simple d’un point
de vueDL]: les modéles entrainés fournissent de trés bons résultats, méme sur
des jeux de données externes provenant d’autres systéemes d’imagerie médicale.
Cette performance s’explique par la forte différence d’intensité entre le cerveau
et son environnement, facilitant la segmentation. Les contrastes marqués entre
I’extérieur du cerveau et le tissu cérébral, ainsi qu’entre le cerveau et le crane,
permettent aux modeles d’isoler précisément le cerveau, rendant ’extraction a la
fois fiable et généralisable. Cela est renforcé par la faible variabilité anatomique
du cerveau de souris au sein de l’espece.

En ce qui concerne la segmentation en tissus, les modéles entrainés pro-
duisent des segmentations cohérentes pour la matiere blanche et la matiere grise,
mais présentent des difficultés sur le liquide cérébrospinal. Ces limitations sont
principalement dues a la qualité insuffisante des vérités terrain a disposition.
Sans l'utilisation de segmentations annotées manuellement par des experts,
il semble difficile d’améliorer significativement ces résultats. Toutefois, on re-
marque sur les exemples illustrés que la qualité des segmentations obtenues
peut surpasser celles des vérités terrain utilisées. L'utilisation d’architectures
plus évoluées, ainsi que l'utilisation d’annotations non binaires, peut certaine-
ment contribuer a améliorer les performances. Le chapitre présenté ici a ainsi
permis d’analyser les performances et les limites des méthodes par apprentissage
profond pouvant étre rapidement mises en place dans un contexte préclinique.

Nous choisissons donc de mettre ’accent sur les méthodes de recalage, qui,
si nécessaire, pourront également servir de méthode de segmentation grace au
transfert d’atlas. Le chapitre suivant formalise le probléeme du recalage d’image

avant d’en établir un état de ’art.
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3.1 Introduction

Le recalage d’images est un domaine important du traitement d’images,
notamment en imagerie médicale mais aussi dans de nombreux autres domaines
scientifiques. Ce processus consiste a aligner et superposer deux ou plusieurs
images d’'une méme scene, capturées a différents moments ou de modalités
différentes, afin de les rendre comparables.

Dans le contexte médical, le recalage d’images est utilisé dans de nombreuses

applications cliniques. Par exemple, il est couramment utilisé en radiologie

pour aligner des images [CT-scan (Computed Tomography-scan) ou [IRM]|prises

a différents moments afin de suivre la progression des tumeurs, des lésions
cérébrales ou des maladies dégénératives. Il est également essentiel en chirurgie
assistée par ordinateur afin de superposer des images préopératoires sur des
images per-opératoires pour guider les interventions chirurgicales avec précision.

Avant d’aborder les méthodes de recalage en détail, on distingue générale-

ment trois cas d’utilisation du recalage en imagerie médicale :

— le recalage intra-patient mono-modal : I'intérét est de suivre I’évolution
d’une pathologie au cours du temps grace a une seule et identique tech-
nique d’imagerie;

— le recalage intra-patient multi-modal : il met en correspondance plusieurs
techniques d’imagerie et donc différentes informations anatomiques et
fonctionnelles;

— le recalage inter-patients (et/ou vers un atlas) : il est utilisé pour faire
correspondre les informations entre plusieurs patients afin de, soit créer
un atlas, soit a I'inverse utiliser I'information de l’atlas pour obtenir des
informations plus précises sur les individus.

Le concept de mettre en correspondance deux représentations d’'un méme
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objet existe au moins depuis le début de I'imagerie médicale avec 'apparition
de la radiographie. Dans les années 1970 et 1980, avec I'avénement du scanner
a rayons X et de 1f[RM] les chercheurs ont commencé a explorer des méthodes
permettant d’aligner et de corréler ces images [159] afin de mieux comprendre
les structures anatomiques et les processus pathologiques du corps humain. A
cette époque, le recalage est effectué manuellement par des radiologues et des
techniciens en imagerie, nécessitant non seulement une expertise mais aussi un
investissement en temps important et un effort fastidieux.

Le recalage d’images a considérablement évolué grace aux progres de la
technologie informatique et des algorithmes d’apprentissage automatique 160,
4,|161]]. Les méthodes automatisées, basées sur des transformations géométriques
linéaires ou déformables ainsi que sur les réseaux de neurones convolutionnels,
ont permis d’améliorer la précision et l'efficacité du recalage d’images. Ces
avancées ont ouvert de nouvelles perspectives en imagerie médicale, offrant des
outils puissants pour ’analyse quantitative des images médicales et ’aide a la
décision clinique.

Ce chapitre sert d’appui pour les prochains chapitres de la these, tant sur le
plan scientifique que sur le contexte apporté par certaines sections. Dans une
premiere partie, nous présentons le probleme du recalage ainsi que les solutions
existantes, sans inclure les approches basées sur 'apprentissage profond qui
seront abordées dans la seconde partie. Evidemment, cette division n’est pas
dichotomique car certains points de la premiere partie sont applicables aux
méthodes par apprentissage profond, comme par exemple la validation des
meéthodes de recalage. Cette idée est renforcée par le fait que les méthodes par
apprentissage profond peuvent étre introduites de maniere tres similaire aux

méthodes conventionnelles.

3.2 Méthodes conventionnelles pour le recalage d’images

meédicales

Le recalage d’images consiste a transformer une image (appelée image source)

afin de l’aligner sur une autre image (image fixe ou image de référence), dans
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le but de maximiser leur similarité. Soient M I'image source et F I'image fixe
définies sur ’ensemble QO C R® pour une image 3D. Le recalage de M sur F
revient a trouver une transformation spatiale ¢ : O — Q) telle que I'image
recalée R = M o ¢ soit la plus similaire a F selon une fonction de cott a

minimiser.

D’un autre point de vue, ¢ peut aussi se décomposer comme ¢p(x) = x + u(x)
pour tout x € Q. Ainsi, recaler M sur F revient a trouver le champ de déformation
u tel que pour tout x € 3, R(x) = (M o ¢)(x) = M(x + u(x)) soit le plus similaire
a F(x) selon une fonction de colGit a minimiser. Soit Lg;,, la fonction de cout
traduisant la dissimilarité entre deux images, le recalage peut alors étre formulé
comme un probléme d’optimisation cherchant a trouver le champ optimal ¢* tel

que:

¢ =arg m(;n Lgim(F, Mo ¢). (3.1)

Etant donné que le recalage est un probléme inverse ou la solution n’est pas
unique, il est mal posé au sens d’Hadamard. Pour pallier ce probléeme, un second
terme de régularisation est ajouté afin de restreindre ’espace des solutions admis-
sibles et de contraindre la transformation spatiale a des solutions physiquement
plausibles. Ce terme de régularisation L,,, est pondéré par un hyperparametre

A qui ajuste son importance. L'équation d’optimisation devient alors :

¢ =arg mqgn Lgim(E, M o @) + ALeq (). (3.2)

Pour concevoir un algorithme de recalage, il est nécessaire de définir les
termes cités précédemment, c’est-a-dire concevoir une fonction de dissimilarité
cohérente pour nos deux images F et M ainsi qu'une fonction de régularisation.
Le champ de déformation ¢ peut aussi étre défini de plusieurs manieres en
suivant un type de déformation. Une fois les termes définis, il faut choisir et
appliquer un algorithme d’optimisation pour minimiser cette fonction de coft.
Le choix de tous ces parametres dépend du type d’images traitées et de leur

domaine d’application.
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3.2.1 Types de déformations

Les types de déformations (ou modeles de transformation spatiale) peuvent
étre catégorisés en deux grandes catégories appelées linéaires (rigides ou af-
fines) et non linéaires (voir figure 3.1)). Le type de déformation est alors choisi
en fonction du probleme a résoudre. Pour les études de groupes portant sur
la déformation de certaines zones du cerveau, les déformations non linéaires
sont bien plus pertinentes a étudier. Cependant, les déformations linéaires res-
tent utilisées comme prétraitement pour éliminer les différences globales avant
d’appliquer une transformation non linéaire. Un modéele de recalage complet
combine généralement un recalage affine suivi d’un recalage déformable, per-
mettant d’augmenter progressivement la complexité du recalage et d’éviter de

converger vers des minima locaux.

Rigide

Affine
—

Déformable
—

Déformable

Ficure 3.1 — Exemples de transformation par type en 2D. La transformation
rigide comprend une rotation et une translation. La transformation affine com-
prend en plus une mise a 1’échelle 2D et un cisaillement. La transformation
déformable est non-linéaire.
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3.2.1.1 Transformations linéaires

Les transformations rigides sont les plus simples : elles conservent les dis-
tances. Mathématiquement, si ¢ est une transformation rigide, alors Vx,y €
Q3, llx—vll = llp(x) — p(v)]|. 11 est alors facile de définir ¢ par six degrés de liberté
correspondant a trois translations et trois rotations. Ce type de transformation
compense uniquement les différences de positionnement.

Les transformations affines étendent les transformations rigides en ajoutant
les mises a I’échelle et les cisaillements portant le nombre de degrés de liberté
a douze. Les transformations affines sont souvent utilisées pour modéliser des
effets globaux comme, par exemple, la croissance liée a I’age ou la différence de

taille entre plusieurs individus.

3.2.1.2 Transformations non linéaires

Alors que les déformations rigides et affines sont considérées comme globales,
car les parametres sont les mémes pour tous les voxels de I'image, les déforma-
tions non linéaires sont généralement qualifiées de locales, car leurs parametres
varient en fonction de la position dans I'image. Les transformations déformables
possédent donc un nombre plus élevé de degrés de liberté, ce qui permet de
représenter des déformations plus complexes et plus localisées. En imagerie
meédicale, ces transformations sont a la fois utilisées pour recaler des images
entre des sujets différents ou vers un atlas de référence (recalage inter-patients) et
pour le recalage intra-patient avec par exemple le suivi temporel pour I'imagerie
pulmonaire ou I'imagerie cardiaque.

On distingue alors la déformation paramétrique et non paramétrique. La
déformation est dite non paramétrique lorsqu’elle est définie implicitement par
un modele physique. En pratique, chaque voxel est défini par des parametres qui
lui sont propres. Comme Q C R> et ¢(x) = x + u(x), le déplacement u est exprimé
par 3 paramétres par voxel de I’image. A titre d’illustration, cela représente,
pour une image de taille 1283, un peu plus de 6 millions de paramétres. La
déformation dite paramétrique s’appuie sur un modele de déformation, plus
complexe que la déformation affine, basé sur des parametres afin d’estimer le

champ de déplacement. Plusieurs modeles de déformation non linéaires sont
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présentés ci-dessous.

Parmi les modeles de déformation non linéaires, les plus couramment utilisés
sont ceux fondés sur des points de contrdle, aussi appelés modéles de
tions de Formes Libres (Free-Form Deformations, FFD)| Dans ces approches, la

déformation des points de controle constitue les parametres du modele, tandis
que la déformation du reste de I'image est obtenue par interpolation a partir de
ces points. Beaucoup de méthodes se sont basées sur ce modele de déformation en
interpolant le champ de déformation avec des splines [162]], des fonctions a bases
radiales [163]] ou encore des B-splines [164]. Ces méthodes sont généralement
utilisées pour représenter des déformations de faible amplitude.

D’autres méthodes générent le champ de déplacement en respectant certaines
lois physiques. Les modeéles dits élastiques [165,/166| considérent 'image comme
un solide élastique soumis a des forces qui correspondent aux mesures de simi-
larité d’intensité. Les modeles fluides visqueux [167]], quant a eux, expriment le
champ de déformation a partir des équations de Navier-Stokes et sont adaptés a
des déformations plus larges. Ces deux types de modeles reléevent des déforma-
tions non paramétriques, car le champ de déformation est défini voxel par voxel
en fonction des contraintes physiques appliquées.

Apres les modéles fluides, les modeéles basés sur le flot optique [168|169]
considerent 'image source et I'image cible comme deux échantillons d’'un méme
flot optique a deux instants. Le modele des Demons [[170] considere le recalage
comme un échange de flot depuis I'image source vers I'image fixe, faisant le lien
avec les modeles de flot optique. Les variantes de ce modele sont tres utilisées
car particuliéerement efficaces pour représenter de larges déformations. Toute-
fois, sa principale limitation réside dans I'impossibilité d’obtenir le champ de
déformation inverse, ce qui empéche de garantir la conservation de la structure
topologique de I'image. Lorsque les déformations sont suffisamment petites,
avec ¢(x) = x + u(x), 'approximation ¢! (x) ~ x — u(x) est vraie. Cependant, avec
les modeles Demons qui sont capables de modéliser de larges déformations, cela
n’est plus applicable. Des modeéles Demons difféomorphiques ont donc été intro-
duits [171}, 54]. Les modeles dits difféomorphiques sont devenus tres courants
grace a leur conservation de la topologie, leur inversibilité et leur régularité. Le

recalage difféomorphique consiste en l’expression de ¢(x) par la composition de
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plusieurs petites déformations difféomorphiques ¢; telles que ¢ = ¢p; 0...0 Py
avec N un entier naturel. De cette maniere, ¢ est aussi difféfomorphique et son

inverse s’exprime tel que ¢! = ¢! 0...0 p7".

Les modeles LDDMM (Large Deformation Diffeomorphic Metric Mappings)|

[172] sont un exemple de modeéle de déformation difféeomorphique. Les défor-
mations sont obtenues en intégrant un champ de vitesse dépendant du temps,

optimisé en minimisant 1’énergie géodésique. Les modeéles basés sur des

((Stationary Velocity Fields)|[63]] modélisent le champ de déformation en inté-

grant un champ de vitesse indépendant du temps. En pratique, le champ de
déformation est obtenu itérativement grace a I'algorithme Scaling and Squaring
[173]. On a ainsi ¢y /o1 = P/pt 0 P1jpr avec t € [1: T]et T = 2N. Aprés N étapes,
¢1 ~ exp(v) ou v représente le champ de vitesse.

L’'inventaire, complet ou non, des modeles de déformation ainsi que leurs
variantes a déja fait 'objet de plusieurs revues de la littérature [174, 4} |175].
D’un certain point de vue, les [CNN]| présentés plus en détail dans la seconde
partie de ce chapitre sont aussi des modeles de déformation dont le nombre de

degrés de liberté peut dépasser celui du modele non paramétrique.

3.2.2 Régularisation du champ de déformation

En recalage d’images, le probleme étant mal posé au sens d’Hadamard, l'in-
troduction de termes de régularisation du champ de déformation est essentielle
pour tendre vers des transformations géométriques plus cohérentes et plus régu-
lieres. La régularisation peut étre soit implicite, soit explicite. La régularisation
est implicite lorsque la déformation est directement parameétrée par des fonc-
tions régulieres, comme c’est le cas des modeles de En revanche, elle est
dite explicite lorsqu’il est nécessaire d’ajouter des contraintes externes pour com-
penser les propriétés du modele de déformation utilisé, ce qui est typiquement
le cas des modeles de déformation élastiques ou fluides.

L'un des objectifs majeurs de la régularisation est de tendre vers 'unicité de la
solution afin que le probléme soit correctement posé. Une approche couramment
utilisée consiste a minimiser ’énergie de courbure, une technique directement

inspirée des modeles de splines [[162], qui limite les distorsions en pénalisant les
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dérivées secondes de la déformation [164]. Le jacobien de la déformation fournit
également beaucoup d’informations sur les propriétés locales du champ et est
fréquemment employé pour détecter la présence de repliements [167]. A cet
effet, un terme de régularisation basé sur le jacobien a été introduit [176}177].
De plus, certaines fonctions de cott integrent des contraintes supplémentaires,
comme l'inverse-consistency [176, [178], qui peut étre considérée comme une

forme de régularisation.

3.2.3 Fonctions de similarité

Les fonctions de similarité sont définies comme les opposées des fonctions de
dissimilarité : maximiser la similarité entre deux images revient a minimiser leur
dissimilarité. Elles quantifient la qualité de I’alignement entre I'image source
recalée et 'image fixe. L'optimisation est entierement guidée par ces fonctions;
leur choix est déterminant. De nombreuses approches ont été proposées au
fil des années [4]], mais les principales peuvent étre classées en deux grandes
catégories : celles reposant sur des attributs géométriques et celles basées sur
I'intensité des images.

Historiquement, les premieres fonctions de similarité reposaient sur la mise
en correspondance d’éléments géométriques présents dans les deux images,
comme des points d’intérét ou des lignes caractéristiques, pour imiter le proces-
sus naturel d’un humain pour recaler deux images. Le principe consiste a aligner
ces attributs géométriques en optimisant les parametres de la transformation.
Ces points peuvent étre identifiés automatiquement par des algorithmes ou
placés manuellement.

Un exemple courant est 'utilisation de points de repere. Plusieurs points
de repere, des amers, sont placés a des endroits précis sur les deux images. Un
point de repere aura donc une position sur I'image source et une position corres-
pondante sur I'image cible. La fonction de similarité cherche alors a minimiser
la distance euclidienne entre ces points apres recalage. En minimisant cette
fonction, les points de repére appariés deviennent tres proches, mais cela ne
garantit pas un recalage correct sur le reste de I'image. L’utilisation de points

de repere est intéressante en raison de leur signification anatomique et de leur
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simplicité d’'implémentation. Ils sont utilisés principalement pour des transfor-
mations rigides pour recaler des objets relativement simples. Avec ||-|| une norme
définie sur (), N landmarks placés aux voxels x; sur I'image M et aux voxels y;
sur I'image F, appariés entre x; et y; pour chaque i € [1: N|, la similarité sur les

landmarks est définie par :
N
Lignmarks = )_ll(x;) = il (3.3)
i=1

Contrairement aux méthodes géométriques, les approches basées sur I'in-
tensité permettent de comparer directement I'image recalée et I'image cible sur
I’ensemble des voxels, sans nécessiter d’identification préalable d’éléments carac-
téristiques. Elles sont particulierement adaptées aux situations mono-modales,
ou des structures identiques doivent présenter des intensités similaires. Par la
suite, d’autres mesures ont été développées pour mieux répondre aux besoins

des cas multi-modaux.

L[Erreur Quadratique Moyenne (Mean Square Error, MSE)| est un exemple de

fonctions de similarité basées sur les distances. Elle s’obtient en additionnant a
chaque voxel la différence d’intensité au carré entre les deux images, puis en en

faisant la moyenne.

Luse(F.R) = 1= Y (R(x) - F(x)) (34)
xeQ)

Elle nécessite donc deux images possédant les mémes domaines d’intensité
pour établir un recalage cohérent. Due a 'utilisation de la norme L% la
est sensible aux valeurs aberrantes. D’autres normes peuvent étre employées
pour réduire cette sensibilité aux valeurs aberrantes mais introduisent a la fois

d’autres spécificités.

La|Correlation Croisee Normalisée (Normalized Cross-Correlation, NCC)|pro-

vient de la théorie du signal et mesure la similarité entre deux images. Comparée
a cette mesure est robuste aux variations d’échelle et de luminosité grace
a une normalisation par la moyenne et I’écart-type des intensités de I'image.

Soient F et R les moyennes et of et oy les écarts-type des images, elle s’exprime
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comme :

ycotb Ry =Ly W —i)g;m -R)
xeQ)

(3.5)

Pour employer la[NCC|dans un cas multimodal, sa variante locale est souvent
utilisée : il s’agit de calculer la[NCC|sur une fenétre glissante. Supposons qu’on
dispose, pour chaque voxel x, d’une fenétre W, centrée en x définissant deux
sous-images Fyy;_et Ry, de F et R, la corrélation croisée normalisée locale est

définie par :

Lincc(F,R) = ZLNCC(FWX’RWX)- (3.6)
xeQ)

Dans le cas multi-modal, ou la méme structure n’est pas représentée par les

mémes intensités, on utilise plutot 1{Information Mutuelle (Mutual Information)

MI)|[179,|180]]. Il s’agit d’une mesure de similarité basée sur la théorie de I'in-
formation. évalue l'interdépendance des intensités entre deux images. Sa
définition statistique lui donne une certaine robustesse au bruit et aux variations

d’intensité. Elle est définie ainsi :

prr(, )

pe()pr(i) (3.7)

Ly (F,R) = - ZPP,R(i'j)log

ij
ou P;(i) est la probabilité de l'intensité i dans I’image I, obtenue par I’histo-
gramme des intensités de I'image, et P; (i, j) la probabilité conjointe des intensi-

tés i et j dans les images F et R a partir de ’histogramme joint.

3.2.4 Algorithmes d’optimisation

Comme vu auparavant, le recalage d’image se formule comme un probleme
d’optimisation, consistant a trouver les parametres de la transformation qui
minimisent la fonction objectif définie dans 1’équation

L’algorithme de |Descente de Gradient (Gradient Descent, GD)|est I'un des

algorithmes d’optimisation les plus utilisés [167,164]. Lalgorithme ajuste de

maniére itérative les parametres de la transformation en fonction du gradient
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de la fonction objectif. Sa principale limite est sa faible vitesse de convergence,
notamment lorsque ’espace de recherche est complexe. Le Gradient Conjugué

est similaire a la mais accélére sa convergence en prenant en compte les di-

rections précédentes. Le Descente de Gradient Stochastique (Stochastic Gradient|

[Descent, SGD)| est une variante du ou l'optimisation a lieu sur un sous-

ensemble aléatoire des données a chaque itération, plutot que sur 'ensemble des
données, améliorant grandement sa rapidité et son efficacité.

De nouveaux algorithmes d’optimisation plus efficaces ont été développés
par la suite. L'algorithme Adam [158], tres utilisé en combine les avantages
a la fois du[SGD|et de I’Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) [181]]. I ajuste
les taux d’apprentissage pour chaque parametre afin de converger rapidement et
de s’adapter a différents types de données. Trés récemment, [182]] adapte Adam
pour son utilisation avec Greedy-SyN ainsi que pour le recalage rigide et
affine, et réduit les temps de convergence.

Au-dela de l'algorithme d’optimisation, pour réduire le temps de calcul
mais aussi pour guider progressivement le recalage, la majorité des méthodes
[183]] utilisent une stratégie de résolution dite pyramidale, ou multi-échelle, ou
l'optimisation est effectuée séquentiellement sur des images de plus en plus
résolues, les premieres étant effectuées sur des versions sous-échantillonnées de

I'image.

3.2.5 Validation des méthodes de recalage

La validation des méthodes de recalage constitue une tiche complexe en
I’absence de vérités terrain fiables. Pour évaluer ’efficacité d’un algorithme de
recalage, plusieurs stratégies sont couramment employées.

Une premiere approche consiste a réutiliser directement les fonctions de
cout sur l'intensité présentées plus haut comme méthodes de validation. Ces
fonctions de colt peuvent inclure des métriques telles que 1a[NCC|ou la [ MSE|

Cependant, bien que ces quantités soient fréquemment utilisées pour valider

les performances des algorithmes, elles peuvent facilement étre mises en défaut.
Obtenir de bons scores sur ces métriques ne garantit pas nécessairement un

recalage correct [[184].
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Les fonctions sur les propriétés géométriques peuvent aussi étre réutilisées
comme par exemple 1'utilisation de landmarks anatomiques pour évaluer la
précision du recalage. Ces landmarks, qui sont des points caractéristiques placés
sur les images, servent de reperes pour mesurer la correspondance spatiale entre
les images avant et apres recalage. Un grand nombre de points de repere est
donc nécessaire pour obtenir une métrique de validation convenable.

Une autre approche repose sur 1'utilisation de segmentations d’organes ou
de structures anatomiques pour évaluer la qualité du recalage. En comparant
les segmentations apres le recalage avec des segmentations de référence, il est
possible de quantifier la précision du recalage dans des régions spécifiques.
Cela permet de détecter d’éventuelles déformations indésirables localisées. Pour
valider le recalage de cette maniere, il faut réutiliser les mesures de performance
de la segmentation présentées dans le chapitre précédent.

En outre, ’analyse des propriétés de la déformation, telles que le jacobien
de la déformation, constitue un autre critére de validation. Un jacobien négatif
signale la présence de repliements dans l’image recalée, ce qui est souvent
indésirable en imagerie médicale [167].

En résumé, la validation des méthodes de recalage repose sur 'utilisation de
plusieurs criteéres, tels que la similarité des images, ’alignement des landmarks,
la précision des segmentations et ’analyse des propriétés de la déformation.
La combinaison de ces approches permet une évaluation exhaustive des perfor-

mances des algorithmes de recalage et de leur fiabilité en contexte médical.

3.2.6 Etat de ’art des méthodes conventionnelles

Sans faire doublon avec les différents modeles de déformation présentés dans
la section correspondante, cette section répertorie les algorithmes de recalage
les plus couramment utilisés pour le recalage d[IRM] cérébrales, tant pour les
études de groupes que comme référence pour comparer et valider de nouvelles
méthodes. Nous présentons ainsi les méthodes a ce jour majoritairement utilisées
a des fins comparatives pour de nouvelles méthodes de recalage [[185,|186, 187,
188,|189], notamment GreedySyN, NiftyReg et Symmetric Log Demons.

[53] est un algorithme de recalage déformable implémenté dans le logi-
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ciel|ANTSs|[190]. [SyN| produit un recalage a la fois symétrique et difféomorphique.

La symétrie provient du fait que les deux images, M et F, sont considérées dans
le processus d’optimisation de maniere symétrique. Plus précisément, les deux
images sont recalées selon deux champs de déformation ¢ et ¢, tels que le

probleme d’optimisation devienne :

PP = arggiidyLsim(P oy, Mo y). (3.8)
1,42

La méthode [SyN]utilise cette approche symétrique en calculant les champs de
vitesse dépendant du temps et contraint ¢ a étre I'inverse de ¢,. La comparaison
a lieu a l'instant t = 0.5 considéré comme image intermédiaire : chaque image a
été recalée 'une vers l'autre. Le champ de déformation ¢ est alors obtenu par

composition ¢ = ¢ o P .

La méthode Greedy, implémentée dans [191}|192]], est une variante 193]
de[SyN]ou la partie symétrique est abandonnée afin d’obtenir des calculs plus

rapides. NiftyReg [194] est une implémentation sur (GPU (Graphics Processing|
d’une méthode de avec des B-splines cubiques [[164] dont le pro-

bléme majeur était le colit computationnel. La méthode Symmetric Log Demons

[54], implémentée dans ITK [195}(196]], est une variante symétrique et difféo-
morphique des Demons. La méthode FireANTs [182]], beaucoup plus récente,
reprend les méthodes et Greedy [191] avec une implémentation partielle
sur|GPU|et I'utilisation d’un algorithme d’optimisation Adam [158]).

Il existe d’autres méthodes dont deeds [197,|198]],[DARTEL|[63] dans et
adapté dans SPMmouse [39] ainsi que d’autres frameworks comme Elastix [[199]

dont la méthode principale de recalage déformable est équivalente a NiftyReg.

Les problémes majeurs de ces méthodes, comme déja présentés dans le cha-
pitre [1, sont notamment leur application aux cerveaux de souris présentant
d’autres contrastes et a différents atlas. Pour le temps de calcul, les implémen-
tations sur comme NiftyReg ou FireANTs ont permis de progresser en ce
sens. FireANTs indique une amélioration moyenne d’un facteur 600 du temps

d’exécution [182].
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3.3 Meéthodes de recalage d’images par apprentissage
profond

Comme pour les méthodes de segmentation, les méthodes de recalage ont
connu une révolution grice a I’émergence des|[CNN|[200] et en particulier de
l'architecture U-Net [96] dans le domaine de I'imagerie médicale. Les [CNN|ont
démontré une capacité remarquable a extraire des caractéristiques significatives
des images, tandis que 'architecture U-Net s’est avérée particulierement efficace
pour l'imagerie médicale, notamment pour les taches de segmentation puis
pour le recalage d’images. Contrairement aux méthodes conventionnelles qui
optimisent seulement sur une paire d’images pour effectuer le recalage, les
nécessitent un grand volume de données pour étre entrainés. Afin d’éviter toute
redondance avec le chapitre précédent, nous nous focalisons ici sur ’application
de l'apprentissage profond aux taches de recalage, en particulier au recalage dé-
formable. Le choix de I'architecture U-Net comme modele de base se justifie par
son adoption majoritaire dans les méthodes récentes d’apprentissage profond.

D’un point de vue le probleme de recalage revient a prédire en sortie
un champ de déformation ¢ avec en entrée une paire d’images (F, M) selon les

parameétres 6 du réseau :

¢ = fo(F, M), (3.9)

les parametres 6 du réseau étant optimisés au cours de 'apprentissage du réseau
sur ’ensemble des images d’entrainement.

Déja présentée en figure [2.2]du chapitre [2] 'architecture U-Net se compose
d’un encodeur et d’un décodeur, lui conférant une structure en forme de U. L'en-
codeur est un réseau convolutionnel classique, composé d’applications répétées
de convolutions, chacune suivie d’une unité linéaire rectifiée (ReLU) et d’une
opération de max-pooling. Pendant cette partie, I'information spatiale est réduite
tandis que l'information sur les caractéristiques est augmentée. Le décodeur
combine ces deux informations a travers une séquence de convolutions inversées
et de concaténations avec les caractéristiques haute résolution de l’encodeur

pour reconstituer I'information spatiale.
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3.3.1 Approche supervisée

Image mobile M

Champ de déformation

& i Vérité terrain
CNN Champ dqueformatlon

FIGURE 3.2 — Approche supervisée. Uentrainement se fait en comparant directe-
ment la sortie du modele ¢ aux vérités terrain ¢y .

Pour les approches supervisées, les vérités terrain doivent étre fournies. Le
pipeline de I"approche supervisée pour le recalage est présentée en figure (3.2
En pratique, elles peuvent étre obtenues grace a des méthodes conventionnelles,
comme chez [201], ou bien grace a des simulations comme par [202]. Il est alors
classique de comparer la sortie du modele ¢ avec ces vérités terrain ¢y telles

que la fonction cott devienne :

L:Lsim(¢’¢V)' (310)

ou L;,, est une fonction de dissimilarité basée sur la distance terme a terme. Les
approches supervisées n‘ont pas besoin de fonction de dissimilarité basée sur les
intensités ou sur les propriétés géométriques comme les méthodes convention-
nelles, car tout provient de la qualité des vérités terrain. En réalité, ces méthodes
supervisées reproduisent des comportements des méthodes conventionnelles,
d’ou viennent les vérités terrain, et sont donc en deca de leur performance en
matieére de qualité de recalage. De plus, 'obtention de vérités terrain pour les
champs de déformation est la plupart du temps impossible ou alors extrémement

fastidieuse, comme 1’était le recalage manuel.
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3.3.2 Approche non supervisée

Les méthodes supervisées ont été peu a peu abandonnées dit au temps néces-
saire a l'obtention des vérités terrain, que ce soit manuellement ou par méthode
conventionnelle, pour laisser place aux approches non supervisées.

Le principe de I'approche non-supervisée est de s’affranchir des vérités ter-
rain. En sortie du modele, le champ de déformation ¢ est utilisé pour obtenir
'image recalée. Classiquement, en[DL] les fonctions de cott sont calculées sur les
sorties du modele. Or, les critéres de similarité vus pour les approches conven-
tionnelles sont majoritairement calculés entre les images recalées et les images

de référence, et non directement sur le champ de déformation.

Image mobile M

Champ de déformation .
Image recalée R

1
.

\/
"""""" >lfsim(}?’ Mo d)) + /1Lreg(¢)<"""J

Ficure 3.3 — Approche non-supervisée. L'image R est obtenue grace au
((Spatial Transformer Network), Un terme de régularisation controlé par A est
ajouté a la fonction de dissimilarité Lg;,,. Lentrainement se fait en comparant les
paires d’images (F, R) de maniere assez similaire aux méthodes conventionnelles.

Afin de permettre cette comparaison, la majorité des architectures actuelles
intéegrent un réseau supplémentaire appelé [203] qui applique le champ de
déformation en sortie du réseau a I’image source pour obtenir I'image recalée
directement au sein du réseau. Comme le [STN|est différentiable, il est utilisé
pour rétropropager les criteres de similarité calculés entre I'image recalée et

I'image de référence sur les paramétres 6 du réseau. Ainsi, les fonctions de
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dissimilarité établies par les méthodes conventionnelles peuvent étre réutilisées
pour guider 'apprentissage du réseau. Comme pour ces dernieres, un terme de
régularisation est ajouté a cette fonction objectif pour les mémes raisons que
pour les méthodes conventionnelles. Par contre, la fonction de dissimilarité est
optimisée sur I’'ensemble du jeu de données plutdt que sur une paire d’images.

Mathématiquement, on retrouve :

L:Lsim(P'Mo(P)"'/\Lreg(d))' (3.11)

Cette approche est devenue I'approche classique en apprentissage pour le re-
calage. Les mémes questionnements que pour les approches conventionnelles
sur les fonctions de dissimilarité et les termes de régularisation sont repris. Ce
pipeline classique est illustré en figure Beaucoup utilisent les fonctions vues
précédemment comme (204}, [205], [206]], MT][207], [SSIM (Structurall
ISimilarity Index Measure)|[208]] ou plusieurs d’entre-elles [209}210]. Il en est de

méme pour le terme de régularisation ou la majorité des méthodes actuelles pé-
nalisent soit les dérivées premieres (diffusion) soit les dérivées secondes (énergie
de courbure) du champ de déformation.

Comme les méthodes conventionnelles, les méthodes n’aboutissent pasa
des solutions difféomorphiques par défaut. En imitant les méthodes
ou Demons, le donne en sortie un champ de vitesse puis, grace au Sca-
ling and Squaring [173|], ce champ est numériquement intégré en un champ de

déformation difféomorphique [211].

3.3.3 Approches hybrides

D’autres approches sont par ailleurs utilisées en recalage d’image médicale,
combinant les approches décrites ci-dessus.

Les méthodes faiblement supervisées [212,|213] sont des approches qui uti-
lisent un niveau d’annotation plus limité que les méthodes entierement supervi-
sées, mais qui nécessitent tout de méme une certaine supervision pour guider le
processus de recalage. Ces approches se contentent d’annotations moins précises
et qui ne concernent pas forcément la sortie directe du réseau. Au lieu d’annoter

manuellement chaque paire d’images avec des points de correspondance, il est
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possible d’utiliser des annotations globales telles que des étiquettes de classe
ou des contours grossiers pour guider le recalage. Elles offrent donc un com-
promis entre l'efficacité des méthodes entierement supervisées et la flexibilité
des méthodes non supervisées. Soient M;,p.rs, Fiapers» Riavels 1€s segmentations
ou les landmarks de I'image source, de I'image fixe et de I'image recalée tels
que Rygpers = Miapers © ¢ et Ligpers une nouvelle fonction de dissimilarité pour ces
segmentations pondérée par un hyper-parametre A5, le probleme se formule
ainsi :

L= Lsim(Fr R) + /\LR((P) + /\labelsLlabels(Flabels; Rlabels)- (3-12)

Les méthodes doublement supervisées, comme utilisées par [214], combinent
les termes supervisés et les termes non-supervisés afin que le probleme s’énonce
ainsi :

L= Lgjn(F,R) + ALR(¢) + Asimy, Lsim, (¢, Pv)- (3.13)

Ces méthodes duales sont souvent entrainées de maniére consécutive en appre-
nant d’abord la partie supervisée puis la partie non-supervisée en faisant varier

les poids de chaque terme contenu dans la fonction cott.

3.3.4 FEtat de l’art des méthodes de recalage par apprentissage

profond pour I'imagerie meédicale

Apres 'adoption majoritaire de 'approche non supervisée pour le recalage,
et compte tenu de la similarité croissante entre ces méthodes et les approches
conventionnelles, les techniques d’apprentissage profond ont principalement
évolué en implémentant les améliorations déja développées pour les méthodes
conventionnelles. Nous notons par exemple les fonctions de régularisation péna-
lisant le jacobien [215} |205]], les approches symétriques [205], cycliques [216]]
ou difféomorphiques [217]] avec des fonctions de cout différentes, des modeles
affines puis déformables [213}, 218} 219], les approches pyramidales [188, 220,
221].

Afin de se rapprocher encore davantage des méthodes conventionnelles,
certains travaux ont proposé d’utiliser les non pas comme des modeles

d’apprentissage en soi, mais comme des outils de représentation du champ de
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déformation [[222, 223} 224]]. En optimisant les parameétres du réseau seulement
sur une paire d’images [225]] pour mieux représenter les déformations indivi-
duelles, le [CNN]| est employé comme un modéle de déformation de maniére
similaire a une méthode conventionnelle. L'objectif de cette représentation est
aussi de supprimer la nécessité d’avoir un grand jeu de données spécifique pour
I’entrainement, difficilement obtenable pour certaines applications, par exemple
pour différentes especes animales.

Exactement comme pour la segmentation, I’évolution des réseaux avec l'arri-
vée des Transformers [[105] et Mamba [111] a aussi eu un impact sur le recalage
avec 226,227,228} 219] pour les Transformers ou [229,[230] pour Mamba, amé-
liorant le recalage au prix d’une architecture plus lourde. D’autres approches
multi-taches, combinant recalage et segmentation simultanés, permettent d’amé-
liorer la qualité du recalage comme le montrent [204, 125} 126] en étendant
I'approche faiblement supervisée. De plus, 'utilisation de dans le recalage
d’image, entre autres [231, [232], a ouvert de nouvelles perspectives en géné-
rant des transformations réalistes entre les images de référence et cibles, avec
des applications potentielles dans la création de données synthétiques pour
I’entrainement des modéeles.

Des inventaires complets des méthodes conventionnelles et[DL] pour le reca-
lage d’image peuvent étre consultés dans 233}, 234] ou [4].

Pour finir sur les limites des méthodes malgré des performances amé-
liorées constatées par les articles les implémentant, d’autres articles sont plus
critiques et n'indiquent aucune amélioration notable sur certains jeux de don-
nées lors de leur ré-implémentation par rapport aux méthodes classiques [185].
Ces affirmations sont par ailleurs soutenues par les performances des méthodes
classiques lors de challenges de recalage comme par exemple [235]] ou spécifi-
quement pour les souris le challenge RnR-ExM [236] avec FireANTS [182] et

bigstream [237] comme méthodes les plus performantes.

3.4 Conclusion

Apres avoir formalisé et présenté parallelement les méthodes convention-

nelles et celles basées sur I'apprentissage profond, il apparait que ces deux
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familles convergent progressivement. Les améliorations apportées au cours du
temps pour les méthodes conventionnelles se retrouvent implémentées aujour-
d’hui dans les méthodes par apprentissage profond depuis ’'adoption majoritaire
de I'approche non supervisée. La non-supervision supprime la dépendance aux
annotations, souvent manquantes pour ce type de données. Les différences prin-
cipales résident dans 1'utilisation des[CNN|comme modéle de déformation ou
dans la stratégie d’apprentissage, mais les problémes imposés par les fonctions
de colit ou les régularisations sont les mémes.

Une différence notable apportée par les méthodes par apprentissage profond
est la possibilité d’utiliser des stratégies d’apprentissage faiblement supervisées,
apportant des performances accrues en comparaison aux méthodes classiques
seules et aux méthodes de recalage non supervisées [185]. Ce méme article
affirme que les changements d’architecture n‘ont pas d’impact significatif sur
les performances du recalage. Il met également en évidence l'incapacité des
méthodes basées a s’adapter a différents jeux de données, méme lorsqu’il
s’agit d’'une anatomie identique. Dans notre contexte spécifique de modeles
murins, 'absence de grands jeux de données pour l’entrainement constitue un
obstacle majeur. Bien que le jeu de données IRIS ait été congu pour pallier ce
manque, les méthodes d’apprentissage profond rencontrent encore des difficultés
a généraliser lorsqu’un changement de domaine survient.

A part pour les nouvelles implémentations de méthodes classiques, les
temps d’exécution des méthodes restent longs. Pour les méthodes basées sur
l'apprentissage profond au sens strict, il est souvent nécessaire de considérer le
temps d’entrainement du modele, surtout pour une application aux cerveaux de
souris ou l’accés a des jeux de données publics est restreint. Pour les méthodes
[DL] utilisant un [CNN|comme représentation de la déformation, un temps consi-
dérable est requis pour optimiser les nombreux parametres du réseau. Cette
limite est exacerbée par l'utilisation de nouvelles architectures possédant de
plus en plus de parameétres et occupant de plus en plus de mémoire sur

Le chapitre suivant fait ainsi la synthese de ces observations en proposant
une méthode de recalage adaptée a notre cadre d’études de groupes, ou nous
rappelons que l'objectif est de recaler un groupe d’images vers un atlas, pour

des modéles murins.
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Avant d’aborder ce chapitre, il est important de noter que nous limitons le
cadre au recalage déformable. L’étude de groupes, via I’analyse repose
surtout sur les variations locales du cerveau qui sont représentées par le recalage
déformable. Nous ne nions pas les difficultés pour obtenir un recalage affine
de qualité, surtout dans le contexte des modeles murins, ni son impact sur
I’analyse Cependant, nous considérons que, tant que les erreurs associées
au recalage affine restent limitées, elles peuvent étre compensées par le recalage
déformable. Le recalage affine est donc considéré comme un prétraitement,
comme indiqué lors de la présentation des jeux de données. De plus, le cadre

préclinique n'impose pas de contrainte de temps stricte.

4.1 Introduction

A la suite des conclusions amenées par ’état de I’art des méthodes de recalage
d’images médicales, ce chapitre propose une formulation globale du probleme
de recalage en regroupant les méthodes conventionnelles et celles basées sur
I'apprentissage profond. Cette approche nous permet d’introduire différents
paradigmes d’entrainement (ou d’optimisation selon le point de vue) et nous en
présentons un spécifique au recalage d’images pour 1’é¢tude de groupes.

Dans ce paradigme, le champ de déformation est modélisé par un et
est directement optimisé sur les images a recaler, nous affranchissant d’utiliser
des données d’entrainement. Ce paradigme est nommé OP pour Optimisation
et relie, selon nous, les méthodes aux méthodes conventionnelles. Cette
approche offre une meilleure qualité des déformations grace a I'information par-
tagée du recalage de groupe tout en conservant un temps d’exécution plus court
que les méthodes conventionnelles. Nous la comparons aux autres paradigmes

d’entrainement utilisés pour les méthodes par apprentissage profond et nous
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I’évaluons sur le jeu de données GIN. Ce travail a été accepté a la conférence
ISBI 2025.

4.2 Travaux relatifs

Le framework Deep Image Prior [238]] a récemment été adapté au recalage.
Cette approche utilise un [CNN| comme moyen de représenter le champ de
déformation et les parametres sont directement optimisés sur la paire d’images
a recaler, supprimant la nécessité de ’entrainement préalable. Dans [239], cette
technique est implémentée en remplacant les images d’entrée du réseau par du
bruit blanc. [225] propose une variante ou seule I'image source est fournie en
entrée du réseau. Il est aussi possible de représenter la déformation, non pas par
un|[CNN| mais par une représentation neurale implicite [222]] afin de passer a
une représentation continue du champ de déformation plutot que discrete.

Pour résoudre le probleme des données d’entrainement, d’autres solutions
ont été proposées. Les approches One-shot domain adaptation et One-shot learning
from scratch [240]] optimisent, aprés un entrainement ou non, les parametres
du réseau sur la paire d’images avant d’effectuer le recalage. Plus spécifique
aux recalages de groupes et plus proche du travail présenté dans ce chapitre, le
recalage simultané du jeu de données a déja été considéré. Le concept de One-
shot learning a ainsi été adapté pour le recalage global d’un ensemble d’images,
en empilant les images du jeu de données en une seule image 4D de grande
dimension. Pour pallier la contrainte mémoire du[GPU]utilisée par cette image de
grande dimension, ce concept est implémenté en utilisant de petits patchs au lieu
des images entieres [241]. Une approche similaire consiste a sous-échantillonner
I'image avant son entrée dans le réseau, puis a sur-échantillonner le champ de
déformation en sortie afin d’éviter 1’utilisation de patchs [242]]. Dans ces deux
implémentations, la forte consommation de mémoire [GPU]imposée par I'image
4D limite la complexité des architectures utilisées.

Lapproche Few-shot learning consiste, quant a elle, a entrainer un modéele
sur une tres faible quantité de données. Cette approche est implémentée en
pré-entrainant le modele, puis en 'optimisant en quelques itérations sur la paire

d’images a recaler [243], ce qui réduit le temps de calcul des approches One-shot
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précédemment citées, le pré-entrainement n’étant pas pris en compte. S’agissant
d’un recalage d’image 3D+t, les images 3D sont aussi empilées en entrée du
réseau. L'entrainement est donc tout de méme effectué sur 50 images 3D, puis

l'optimisation sur 10 images 3D.

D’autres concepts partagent 'idée d’entrainer les modeéles sur les données de
test lorsque 'apprentissage est non supervisé. Le Test-Time Training consiste a
prévoir la généralisation d’un modéele a différents domaines [244]] avec une ap-
proche auto-supervisée. Cela est réalisé en adaptant le modele pendant la phase
de test avant d’émettre une prédiction [245]]. 'idée commune est d’entrainer le
modele sur des données de test non annotées pour éviter un biais. Ce concept est
adapté au recalage en intégrant un modele auto-supervisé s’optimisant a la fois
sur les données d’entrainement et sur les données de test [246|. Le Training in
the Loop ou On-the-fly Guidance [247,248]] est un modele en deux étapes qui s’ap-
proche du paradigme présenté ici. La premiere est basée apprentissage profond
ou un réseau prédit un champ de déformation, tandis que la seconde optimise le
champ de déformation émis par le réseau comme une méthode conventionnelle.
Ce concept combine en série une méthode apprentissage profond et une méthode
conventionnelle. Le concept d’Instance Optimization consiste a raffiner le champ
de déformation obtenu pour chaque paire d’images en suivant une optimisation
classique de méthode conventionnelle. Cette approche consiste plutot a modifier
les parametres du modele en amont pour chaque paire d’images, en optimisant
ainsi le modéle spécifiquement pour chaque cas en s’appuyant sur un modele
pré-entrainé [249)].

A notre connaissance, I'approche OP proposée ci-dessous pourrait étre vue
comme une approche Few-shot learning from scratch ou de Group Instance Opti-
misation. Ce choix nous évite d’utiliser des données d’entrainement, tire profit
du cadre d’études de groupe et nous rapproche des méthodes conventionnelles,
tout en étant similaire aux approches de 1’état de 'art comme vu précédem-
ment. Nous considérons donc le comme un moyen de représenter plusieurs
champs de déformation, contrairement a un unique champ de déformation pour
les méthodes de recalage par paire, en étant une fonction de I'image a recaler.
Ainsi, notre probleme d’apprentissage supervisé devient un probleme de re-

calage classique consistant en une optimisation. Pour optimiser au mieux les
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parametres de cette représentation, elle est directement effectuée sur les images

a recaler, comme pour une méthode conventionnelle.

4.3 Recalage d’'images pour I’étude de groupes

4.3.1 Formulation globale du recalage de groupes

Pour mieux illustrer la similarité entre les méthodes conventionnelles et les
meéthodes basées sur I'apprentissage profond, il est nécessaire de reformuler le

recalage d’'une maniére commune.

En reprenant les notations du chapitre(3|et en notant un jeu de données de
paires d’images a recaler Dy = {(F;, M;)} de taille N7, le probleme de recalage de

groupe peut se formuler comme :

Nr
0" =argmin ) _Lon(Fi, M; 0 §o(Fi, M)+ ALyeg(po(Fi M) (4.1)
i

Déja formulée de cette maniere dans [185], elle est plus générale et contient

les deux formulations selon que :

fo(F;,M;), pour les réseaux de neurones,

$o(Fi, M;) :{ (4.2)

Qi pour les méthodes conventionnelles,

et les parametres 6 sont, dans un cas, les parameétres du réseau de neurones et,
dans le cas des méthodes conventionnelles, I'ensemble des parametres indépen-
dants de chaque modéle de déformation optimisé tels que 6 = U;{¢;}. Pour notre
cas particulier d’études de groupes, toutes les images fixes F; sont égales a l'atlas,

qui peut étre considéré comme un hyper-parametre avec A :

Nr
0" =argmin ) Lyn(F,M;o po(F, M) + ALyeg(po(F, M) (43)
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4.3.2 Paradigmes d’entrainement ou d’optimisation

Plusieurs paradigmes d’entrainement ou d’optimisation sont alors envisa-
geables, les termes entrainement et optimisation étant interchangeables. Nous
présentons en premier lieu le paradigme utilisé pour notre méthode de recalage
avant de formuler les autres paradigmes considérés avec lesquels nous compa-

rons notre méthode. Les 4 paradigmes majeurs sont schématisés sur la figure

4.3.2.1 Optimisation pour étude de groupes

Dans notre cas d’étude de groupes ou l'on souhaite recaler directement les N
images du jeu de données D de taille limitée par rapport a un jeu de données

d’entrainement, nous introduisons le paradigme suivant :

N
0" =arg mgn ZLsim(FlMi o pg(F, M;)) + /\Lreg((z)G(Fl M;)). (4.4)

Ce paradigme sous-entend que le recalage de toutes les paires d’'images améliore
le recalage global du groupe d’images. Les N champs de déformation sont
directement représentés par un unique Ce paradigme est dénommé OP
par la suite. Il présente selon nous les avantages suivants : il ne nécessite pas
d’annotations, il ne nécessite pas de nombreuses données d’entrainement car il
s’adapte directement aux images d’intérét pour une contrepartie en temps de
calcul. Pour améliorer la rapidité de I'optimisation, nous pouvons utiliser un
modele pré-entrainé avant d’optimiser le modele sur les images du groupe.
Nous optimisons le modele DL-IRIS, présenté ci-dessous, directement sur GIN
avec l'approche OP pour obtenir le modele DL+OP, de maniere similaire a
[249] mais adaptée pour I’étude de groupes. Ici, DL-IRIS correspond au modele
pré-entrainé et DL+OP au modele optimisé.

4.3.2.2 Entrainement sur jeu de données externe

Le paradigme d’entrainement d’apprentissage profond classique ou le jeu de

données d’entrainement Dt de taille N7 sur lequel sont optimisés les parametres
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O est différent de I’ensemble D que I'on souhaite recaler se formule :

T
6" =argmin ) _Lyn(F,M;o po(F, M) + ALyeg(po(F, M), (45)
i

puis 'unique modele est évalué sur chaque paire d’images du jeu de données D.
Généralement, la taille Nt est tres grande pour tendre vers la généralisation du
modele. Dans notre cas d’utilisation, le jeu de données utilisé pour Dy est IRIS
en raison de son volume et de son hétérogénéité. Ce paradigme est dénommé
DL-IRIS par la suite.

4.3.2.3 Entrainement k-fold

Supposons le jeu de données a recaler D subdivisé en k partitions D; de taille
N;. Le paradigme d’entrainement d’apprentissage profond "k-fold" ou k modeles
sont entrainés tels que le j-iéme modéle soit entrainé sur k — 1 subdivisions D,,

de taille N, avec n # j se formule :

Ny
0; = arg min ZZLW (F,M; o g, (F,M;)) + ALyeg (g, (F, M;)). (4.6)

O = 1i=1
n#j
Les k modeles sont alors utilisés pour obtenir le recalage entier du jeu de données
D, le j-eme modele étant évalué sur D;. Dans les méthodes par apprentissage, les
valeurs k = 3, k = 5 ou k = 10 sont fréquemment utilisées. Dans un souci de temps
de calcul et pour avoir des jeux de données de test tout de méme conséquents,

nous choisissons k = 3 et ainsi ce paradigme est dénommé DL-3fold par la suite.

4.3.2.4 Optimisation par paire

Chaque champ de déformation est directement optimisé sur une paire d’images
du jeu de données D indépendamment des autres paires. Ainsi, pour la j-éme

paire du jeu de données D :

0; = arg min L (F,M; o o, (F, M;)) + ALreg(bo, (F, M) (4.7)
]
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Les N modeles indépendants sont alors utilisés pour obtenir le recalage entier
du jeu de données D. Il s’agit du paradigme utilisé par les méthodes effectuant
des recalages par paire en représentant le modéle de déformation par un [CNN]|
comme dans ou dans [222]. Ce paradigme est dénommé Pair par la suite.

(a) (b)
CNN - ‘ ICNT ’

Vv N
b

Train Val | Test

ARE o

< optimisation
—> inférence
— concaténation

Ficure 4.1 — Schéma présentant les 4 paradigmes majeurs d’entrainement ou
d’optimisation. (a) correspond a DL-IRIS, (b) correspond a DL-3fold, (c) corres-
pond a Pair et (d) correspond a OP.

4.3.2.5 Paramétrisation du champ de déformation

Dans l'optique d’évaluer I'impact de la paramétrisation du champ de dé-
formation par un nous proposons d’ajouter les deux expérimentations

suivantes :

Effet de la paramétrisation du modele par une paire d’images Pour analyser
I'influence de donner en entrée du réseau la paire d’images a recaler, nous
introduisons ce paradigme. Il reprend donc le paradigme Pair en supprimant

I’entrée du modele telle que :
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(PQi(FIMi) = f@il
ou la fonction f du ne prend plus F et M; en entrée. Pour compenser, au

lieu de donner en entrée du bruit [239,225]], nous donnons des images unitaires

constantes a l'entrée du réseau, indépendantes de F et M;.

argmin L, (F, M; ofGi)"'/\Lreg(fGi)' (4.8)
0

1

Ce paradigme est dénommé Pair-Zero.

Effet de la paramétrisation du champ par un Ce sous-paradigme de
Pair retire completement l'effet du réseau et cherche a représenter directement le
champ de déformation par ses parametres comme un modele non paramétrique

[225]. Ainsi, ¢y, = ¢; et le paradigme se formule alors :

argmin Lgim(F, M; o (Pl) + /\Lreg((i’i)' (49)
i

I1 s’agit en fait du paradigme d’optimisation des méthodes conventionnelles. Ce
paradigme est dénommé Pair-Null et est équivalent aux méthodes convention-

nelles, modulo les optimisations propres a chacune.

4.4 Expériences et validation

4.4.1 Jeu de données

Nous utilisons l’atlas Allen comme cible du recalage. Hormis DL-IRIS, toutes
les méthodes sont optimisées/entrainées sur le jeu de données GIN qui présente
l’avantage de disposer de cartes de segmentation précises, qui sont exploitées
pour mesurer quantitativement les performances des méthodes. Comme indiqué
en début de chapitre, le jeu de données est aussi pré-initialisé avec un recalage

rigide et affine pour n’étudier que l'effet du recalage déformable.
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TaBLEAU 4.1 — Tableau récapitulatif des méthodes implémentées.

Méthodes ‘ Equation ‘ Architecture ‘ Type ‘ Entrées
SyN 4.9 Difféomorphisme symétrique Pair /
DL-IRIS 4.5 LocalNet Apprentissage Source & Atlas
DL-3fold 4.6 LocalNet Apprentissage Source & Atlas
Pair 4.7 LocalNet Pair Source & Atlas
Pair-Zero 4.8 LocalNet Pair Image constante
Pair-Null 4.9 DDF paramétrique Pair /
or 4.4 LocalNet Groupe Source & Atlas
DL+OP I4._5|puis|ﬁ| LocalNet Apprentissage puis groupe | Source & Atlas

4.4.2 Methodes

En plus des paradigmes présentés ci-dessus, nous implémentons aussi la
méthode traditionnelle Déja présentée, il s’agit de 'une des méthodes
conventionnelles les plus utilisées pour le recalage déformable en imagerie
médicale. Cette méthode est implémentée dans et est exécutée avec les
parametres proposés par [250], utilisant la LNCC, trois résolutions pour une ap-
proche multi-échelle et un pas d’optimisation de 0,15. Les méthodes/paradigmes
implémentés sont présentés en figure

Il s’avere que la méthode a beaucoup de difficultés a recaler les images
du jeu de données sur le template Allen. Ces difficultés proviennent surtout de la
présence de singularités sur l’atlas, comme plusieurs troncatures aux extrémités
du cerveau. En pratique, pour les études de groupes, I’algorithme antsMultiva-
riateTemplateConstruction2 de est préféré a l'utilisation basique de
Cet algorithme crée, simultanément au recalage sur ’atlas Allen, un nouveau
template provenant des images du jeu de données. Cependant, ce processus
ne garantit pas forcément que le template généré soit aligné avec ’atlas fourni.
L'utilisation de cet algorithme s’avere donc problématique. Pour remplacer l’atlas
Allen, un nouveau template a été calculé a posteriori grace aux images recalées
obtenues avec DL-IRIS. Présentant un biais, cette approche nommée SyN-DL
sert uniquement d’illustration aux performances de lorsque le template
utilisé n’est pas problématique.

En raison des différences entre les images et l’atlas, la fonction de colt
employée est la variante locale de la (LNCC). Pour tendre vers la régularité

du champ [205], la fonction de régularisation suivante est choisie :
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Image mobile M

LocalNet Champ de vitesse Image recalée R

Sl Hﬂl

""""" “Lincc(F, M o)+ M|IVV|3=

FiGure 4.2 — Apercu de la méthode de recalage direct proposée. Le bloc SS
correspond a l'algorithme Scaling and Squaring [173]. Le bloc correspond au
Spatial Transformer Network.

Lreg = ”VV”%; (4.10)
avec |||, la norme euclidienne et V le gradient spatial.

De plus, pour se rapprocher des méthodes conventionnelles et obtenir des
champs de déformation plus réguliers, I'approche difféomorphique des
est implémentée. Un champ de vitesse est obtenu en sortie du réseau, puis est
intégré en champ de déformation grace a l'algorithme de Scaling and Squaring
[173]]. La fonction de cofit totale devient alors :

Lince(F, Mo ¢)+A[[Vl[3. (4.11)

Le pipeline de recalage appliqué pour toutes les méthodes, sauf est
présenté en figure

Pour améliorer le recalage de toutes les méthodes, tous les calculs de fonction
de cotlt ont été limités a la zone d’intérét définie par l'extraction du cerveau,

obtenue par les vérités terrain du jeu de données GIN et de l’atlas Allen.
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4.4.3 Implémentation

L'ensemble du pipeline a été implémenté en utilisant PyTorch [156] et en
exploitant les architectures de modeles et les méthodes d’augmentation de don-
nées fournies par MONALI [[157]]. Pour les méthodes DL-IRIS, DL-3fold et OP,
les images du jeu de données et de I’atlas ont été augmentées a 1’aide de petites
transformations affines aléatoires afin d’exploiter pleinement les capacités du
La stratégie d’augmentation repose sur ’application aléatoire de chaque
opération avec une probabilité de 0,5. Elle comprend une rotation sur chaque
axe entre —2°t +2°, une translation entre —2 et +2 voxels, une mise a I’échelle
par axe d’un facteur entre 0,95 et 1,05 ainsi qu’un décalage global d’intensité

d’une valeur de 0, 2.

L'ordinateur utilisé pour mener toutes ces expérimentations est équipé d’un
processeur Intel Xeon W-2225 (4.10GHz) et d’une carte graphique NVIDIA RTX
3080 Ti (12 Go VRAM). Dans le but d’utiliser une architecture performante et
validée, le réseau LocalNet [212,213]], de type U-Net [96], implémenté sur MO-
NALI, est utilisé avec une profondeur encodeur-décodeur de 4 blocs. Ce réseau a
été entrainé en utilisant 'optimiseur Adam [158]] avec des paramétres par défaut
et un taux d’apprentissage de 107, Un planificateur de taux d’apprentissage a
également été utilisé pour diviser par deux le taux d’apprentissage aprés avoir
atteint un plateau pendant 20 époques. Chaque époque comprend 27 batchs
d’une seule image pour pouvoir étre contenus sur les 12 Go de VRAM du GPU.

L'hyper-parametre A, controlant I'importance de la régularisation, a été testé
pour différentes valeurs de A, (0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000) a la fois pour
les modeles OP et les modeles Pair. Il s’avere que les meilleures performances de
ces modeles sont atteintes simultanément lorsque A; prend la valeur 1.0. Ainsi,
Ay prendra pour valeur 1.0 dans le reste des expériences.

Pour chaque méthode, hormis le modele final a été sélectionné en se
basant sur 'itération ayant atteint la valeur de fonction de cott la plus basse.
Pour les méthodes basées sur I'apprentissage, l’arrét de ’entrainement s’est fait
apres convergence. Pour les méthodes basées sur 'optimisation, nous avons
arbitrairement choisi de l’arréter apres 1000 époques, soit environ deux fois plus

longtemps qu’'un entrainement de deep learning classique.
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Concernant la méthode DL-3fold, chaque cohorte respecte le méme nombre
d’individus par sous-division du jeu de données pour ne pas introduire de biais.
Pour la méthode DL-IRIS, le modéle est entrainé sur le jeu de données IRIS et le
modele choisi est le modele atteignant la valeur la plus basse pour la fonction de
cout sur l'ensemble de validation.

Pour illustrer la rapidité du recalage obtenue grace a l'optimisation d’un
modele pré-entrainé, le modele DL+OP est optimisé sur seulement 10 époques

d’optimisation.

4.4.4 Metriques d’évaluation

Etant donné que le probléme est non supervisé, I'absence de vérité terrain
pour I'image déformée ou pour le champ de déformation nous contraint a utiliser
différentes métriques pour évaluer notre modele.

Le jeu de données GIN étant segmenté en 10 structures, nous utilisons la mé-
trique de Dice pour évaluer les performances du recalage. Cette segmentation est
ensuite transportée sur l’atlas Allen grace au recalage. L'atlas Allen est segmenté
de maniere beaucoup plus fine que GIN. Grace a sa segmentation hiérarchique,
il nous est possible de retrouver les 10 structures de GIN sur la segmentation de
l’atlas en regroupant certaines sous-régions. Cependant, cela crée un biais car
les deux segmentations n‘ont pas été obtenues par les mémes experts. Le score
de Dice est ainsi calculé pour les 10 régions entre les segmentations de l'atlas et
les segmentations des individus transportées sur l’atlas.

Les temps d’inférence et d’entrainement ont aussi été calculés pour toutes les

méthodes considérées et sur le jeu de données entier pour pouvoir étre comparés.

4.5 Reésultats et discussions

L'ensemble des résultats sur les 10 régions est présenté dans le tableau |4.2| et

le score moyen du coefficient de Dice sur 9|zones d’intérét (Region Of Interest)
ROI)| pour les différentes méthodes est présenté dans le tableau De maniere

surprenante,[SyN]affiche des performances médiocres par rapport a son utilisa-

tion générale en imagerie médicale. Cette différence s’explique principalement
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TaBLEAU 4.2 — Scores de Dice en pourcentage pour les 9 ROI de GIN. Une erreur
de segmentation sur MAP6 a conduit a la suppression de la 10eme ROI sur
I’ensemble de GIN. Les meilleurs scores par colonne sont indiqués en gras.

Méthodes CB CTX GP

Affine 85.68 + 3.36 88.70+1.51 52.34+15.4
SyN 85.55+3.67 88.31 £+1.02 56.60 +9.85
SyN-DL 90.43 +1.44 91.33+0.62 66.18 +8.17
DL-IRIS 89.55+1.55 89.81 £0.64 68.14 +6.53
DL-3fold 89.61 £1.55 88.68+0.72 62.71 £11.0
Pair-Null 87.34+3.00 89.70+1.00 63.70 + 8.79
Pair-Zero 90.31 +1.44 88.42+1.32 69.24 +5.37
Pair 90.43 +1.51 89.28 +1.20 68.08 +5.47
or 90.09+1.46 88.87 £0.79 66.01 £6.41
DL+OP 90.15+1.22 8854 +0.66 66.24+6.19
Méthodes HPF HY MB

Affine 86.30+1.72 80.67 £2.93 73.72+5.20
SyN 80.85+2.74 72.03+5.25 54.51 + 8.68
SyN-DL 89.23+1.40 81.55+2.28 76.62 +2.88
DL-IRIS 89.00+£1.54 82.00+2.43 76.12+3.21
DL-3fold 89.06 +1.73 81.69+2.45 74.69 + 3.42
Pair-Null 89.45+1.56 81.83+ 255 73.59+4.10
Pair-Zero 88.56 +1.69 81.15+2.52 75.21 +2.62
Pair 89.09 £ 1.62 82.12+£2.17 75.09 +£2.62
or 90.18 +1.16 82.53+2.16 75.15+2.79
DL+OP 89.87 £+ 1.38 82.26 £+2.07 74.86 + 2.66
Méthodes OLF STR TH

Affine 60.25+4.50 83.94+2.46 85.26+1.51
SyN 66.92 +7.19 85.61 +2.83 77.58 +4.37
SyN-DL 67.93+1.74 88.14+2.02 87.17 +1.87
DL-IRIS 67.13+4.41 8855+1.95 87.05+1.66
DL-3fold 77.59 £ 252 88.16+2.13 87.06+1.91
Pair-Null 64.82 +4.75 87.88+2.04 86.45+1.40
Pair-Zero 73.01 £5.36 88.24+2.26 86.77 +1.87
Pair 74.83 +3.91 88.74+2.05 87.47 +1.70
or 78.43 +2.00 88.68 +1.77 87.59 +1.58
DL+OP 76.90 +2.47 88.23+1.85 87.35+1.57
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TaBLEAU 4.3 — Score de Dice moyen et temps total de recalage des méthodes
comparées sur le jeu de données GIN (9 ROI). Les meilleurs scores par colonne
sont indiqués en gras.

Méthodes Dice (%) T Temps (min) |

Affine 77.43 + 4.29 /
SyN 78.95 + 3.51 142
SyN-DL  82.06 + 2.49 /
DL-IRIS 81.93 + 2.66 0
DL-3fold 82.14 + 3.05 540
Pair-Null 80.53 + 3.24 278
Pair-Zero 82.32 +2.72 452
Pair 82.79 +2.47 464
or 83.06 + 2.24 256
DL+OP 82.71 +2.23 8

par le fait que 'atlas contient uniquement des tissus cérébraux, tandis que les
incluent également des tissus extra-cérébraux, ce qui introduit des effets de
bord dans la zone corticale. De plus, I’atlas choisi, sans aucune modification, est
tronqué de maniere nette sur un des bords du cerveau, ce qui accentue encore
plus les effets de bord. Comme brievement expliqué précédemment, pour pallier
cette limitation, nous avons utilisé I'image recalée moyenne obtenue avec la
méthode DL-IRIS comme template et avons relancé la méthode Ces résul-
tats sont désignés sous le nom de SyN-DL. Cette approche obtient des résultats
significativement meilleurs. Nous observons un comportement similaire en utili-
sant uniquement Pair-Null. ajout d’une architecture[CNN], comme Pair-Zero,
améliore le score moyen de Dice. En réintroduisant la paramétrisation des poids
en fonction des entrées, la méthode Pair obtient les meilleurs résultats parmi les
méthodes par paires. Notre approche OP surpasse toutes les autres, notamment
Pair, en atteignant un score moyen de Dice de 83.06%.

Le temps requis pour entrainer ou optimiser et effectuer le recalage sur l’en-
semble du jeu de données est indiqué dans le tableau [4.3] Comme nous effectuons
un entrainement en 3-fold sur notre jeu de données, la méthode DL-3fold néces-

site plus de temps que toutes les méthodes par paires ou globales. Au contraire,
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la méthode DL-IRIS ne prend pas en compte le temps d’entrainement étant
donné qu’on considere le modéle comme pré-entrainé. Pour recaler entiérement
le jeu de données GIN, notre méthode OP est plus rapide que toutes les autres,
sauf [SyN| et DL-IRIS. En utilisant DL+OP, le recalage du jeu de données est
réalisé en moins de 10 minutes avec des performances proches de celles de Pair

et nettement supérieures a celles de DL-IRIS dont la méthode est issue.

TaBLEAU 4.4 — Score de Dice en pourcentage pour 3 ROI spécifiques : GP, HY et
OLF représentent respectivement le globus pallidus, ’hypothalamus et les zones
olfactives. Les meilleurs scores par colonne sont indiqués en gras.

Méthodes/Dice GP T HY T OLE 7

Affine 52.34 +15.4 80.67 +£2.93 60.25 +4.50
SyN 60.12+7.11 77.72+4.48 73.73 +5.67
SyN-DL 66.18 +8.17 81.55+2.28 67.93+1.74
DL-IRIS 68.14 + 6.53 82.00+2.43 67.13 +4.41
DL-3fold 62.71 +£11.0 81.69+2.45 77.59+2.52
Pair-Null 63.70+ 8.79 81.83+2.55 64.82+4.75
Pair-Zero 69.24 + 5.37 81.15+2.52 73.01 £5.36
Pair 68.08 +5.47 82.12+2.17 74.83 +3.91
OP 66.01 +6.41 82.53+2.16 78.43 +2.00
DL+OP 66.24 + 6.19 82.26 +2.07 76.90 +2.47

Nous avons décidé de porter une attention particuliere a trois des dix struc-
tures anatomiques : le globus pallidus (GP), I'’hypothalamus (HY) et les zones
olfactives (OLF) (voir tableau[4.4). Le globus pallidus est une structure tres petite
et peu contrastée, tandis que I’hypothalamus et les zones olfactives sont des
structures larges situées dans la partie inférieure du cerveau, caractérisées par
un faible rapport signal/bruit provenant de la bobine de surface. Il est important
de noter que les zones olfactives sont particuliérement sujettes aux problemes de
troncature de l'atlas, ce qui induit une variabilité significative. OP et DL-3fold
surpassent les autres méthodes pour le recalage des zones olfactives grace a
la régularisation du jeu de données mentionnée précédemment, alors que les
meéthodes par paires donnent de mauvais résultats en raison de problémes sur

cette région chez certains individus du jeu de données. Cependant, Pair et OP
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obtiennent de meilleurs résultats que les autres pour I’hypothalamus. Des conclu-
sions relativement différentes sont tirées pour la structure du globus pallidus,
qui est relativement petite (800 voxels) et particulierement difficile a segmen-
ter. Dans ce cas, les méthodes par paires obtiennent des résultats légérement

meilleurs que les autres.

Ficure 4.3 — Moyenne des log-Jacobiens des champs de déformation sur le jeu
de données GIN. (a) SyN, (b) SyN-DL, (c) DL-IRIS, (d) Pair, (e) OP.

Les log-Jacobiens moyens des déformations sont présentés dans la figure
Les méthodes OP montrent des contrastes plus marqués dans les régions
anatomiques que Pair et DL-IRIS, suggérant une meilleure qualité de recalage
pour l'analyse Cependant, des valeurs de jacobien plus élevées, compa-
rées a[SyN] indiquent une expansion ou une compression plus importantes des
structures. Cela implique que, malgré une meilleure performance du recalage,
I’anatomie sous-jacente pourrait étre trop modifiée. Afin de préserver la cohé-
rence anatomique, une régularisation doit étre mise en place pour maintenir
les valeurs des jacobiens proches de celles des méthodes conventionnelles. Des
conclusions numériques basées sur une étude de groupes restent a étre menées

pour confirmer ces observations.
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4.6 Conclusion

Le paradigme d’entrainement OP, ainsi que sa variante combinée DL+OP,
s’avere particulierement adapté aux études de groupe. Il améliore les résultats du
recalage au prix d’une optimisation de plusieurs heures. En étant non supervisé,
il n’utilise pas de données annotées pour s’entrainer. En le considérant comme
une méthode conventionnelle d’optimisation, il ne nécessite pas de grands jeux
de données pour s’entrainer. En 'optimisant, non par paires d’images, mais sur
le jeu de données entier, il s’adapte mieux au cadre du recalage de groupes.

A I’exception de certaines structures fines, cette approche produit de meilleurs
résultats que les approches par paires ou par apprentissage profond convention-
nelles. En l'optimisant a partir d’'un modele pré-entrainé sur la méme tache, il
devient possible d’obtenir un recalage performant en moins d’une dizaine de
minutes, comme le démontre le modele DL+OP. Cependant, les jacobiens de
la déformation présentent des différences notables avec les méthodes conven-
tionnelles, s’expliquant par la représentation du champ de déformation par le
Pour remédier a cela, nous envisageons de renforcer la régularisation de
nos approches afin d’obtenir des jacobiens plus réguliers tout en conservant des
recalages performants.

Toutefois, bien que cette approche réalise de meilleurs recalages de groupe,
I’étude de groupes en elle-méme nécessite plus d’informations que le simple
recalage de chaque individu sur l’atlas. Dans certains cas, il est nécessaire d’ob-
tenir le recalage de l'atlas sur les individus, le recalage inverse. Grace a cela, il
est possible de transférer les segmentations de l’atlas directement sur les indi-
vidus, permettant par exemple de calculer les volumes de certaines structures
anatomiques d’intérét. Cette technique est connue sous le nom de segmentation
par transfert d’atlas. Par ailleurs, les modifications nécessaires a I'obtention de
ce recalage inverse régulariseront fortement nos champs de déformation. En
obtenant le recalage inverse, nous pourrons ainsi comparer ces méthodes aux

méthodes de segmentation spécifiques introduites dans le chapitre
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5.1 Introduction

Afin d’obtenir des champs de déformation plus réguliers et de se rapprocher
des jacobiens obtenus par les méthodes conventionnelles, nous souhaitons ga-
rantir I'inversibilité des recalages déformables produits par notre modele. De
plus, en générant simultanément les champs de déformation directs et inverses,
nous nous affranchissons du besoin de segmenter les individus. L'obtention du
recalage inverse permet le transfert de la segmentation fine de l’atlas Allen vers
les cerveaux de souris a segmenter. Une solution aurait été de considérer I’ap-
proche du chapitre précédent et de I’appliquer pour recaler I’atlas sur chaque
individu. Dans ce scénario, rien n'impose que le champ obtenu soit I'inverse
de l'autre. En ajoutant une contrainte d’inversibilité, une certaine régularité est
imposée aux champs de déformation obtenus, ce qui est pertinent pour ’analyse
Pour ce faire, nous modifions l’architecture du modele afin qu’il génere
deux champs de déformation en sortie. La contrainte d’inversibilité évoquée
est intégrée directement dans la fonction de cott. Cette amélioration, basée sur
I’architecture et sur la fonction de cout, est appliquée aux trois méthodes OP,
Pair et DL-IRIS.

Pour étudier l'effet des modifications apportées, les méthodes sont évaluées
et comparées avec les méthodes initiales grace au score de Dice et de ses va-
riantes. En obtenant simultanément les recalages direct et inverse, ces approches
permettent de transporter la segmentation de ’atlas sur chacun des sujets. Nous
comparons ainsi pour l’'ensemble des individus la qualité de la segmentation par

transport d’atlas avec les méthodes de segmentation obtenues dans le chapitre

5.2 Travaux relatifs

Obtenir un champ difféfomorphique garantit des propriétés souhaitables
comme la continuité, la différentiabilité ou la conservation de la topologie 172,
53}, 54]. Parmi les méthodes conventionnelles les plus connues respectant ces
propriétés, on retrouve les approches LDDMM, SyN| et DARTEL| Adaptée au

cadre du cette propriété consiste a générer en sortie du modele un champ

de vitesse qui est ensuite intégré sur un certain pas de temps afin d’obtenir le
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champ de déformation [251]]. Elle permet aux méthodes de se rapprocher
d’un recalage difféomorphique. Elle est aujourd’hui largement adoptée dans les
travaux récents [209}188,|252}, 205,223,253, raison pour laquelle elle a déja

été implémentée dans le chapitre [4|grice au Scaling and Squaring.

Pour obtenir des champs de déformation difféomorphiques, ils doivent res-
pecter la propriété d’inverse-consistency. Cela consiste a recaler I'image source
sur I'image cible, puis a recaler I'image cible sur I'image source pour obtenir
I'inverse. Cette approche est implémentée avec un modele capable de donner
en sortie deux champs de déformation [254]]. Un réseau est ensuite entrainé a
inverser les champs de déformation en donnant en vérité terrain I'autre champ
de déformation. Une fonction de colt symétrique basée sur la norme entre les
quatre champs (deux pour le recalage direct et inverse et deux pour l'inverse
des champs) est ajoutée pour entrainer ce réseau. Un décodeur supplémentaire
est ajouté dans l'architecture du modele pour obtenir un second champ de dé-
formation [255]. La fonction de cotlit basée sur l'intensité est dupliquée pour
les deux images recalées, puis une fonction de colt supplémentaire pénalise les
différences d’intensités entre les images originales et les images recalées deux
fois (par le recalage direct puis inverse). ICON [256] approxime la propriété
d’inverse-consistency et ajoute une fonction de cotit pénalisant la somme des
différences au carré entre I'identité et la composition des champs de déformation.
Si nous recalons M sur F via ¢, et F sur M via ¢,, la fonction de cott pour

I'inverse-consistency est par exemple :

Liny($1,$2) = lIp1 0 o = Idll5 + Iz 0 by — 1413 (5.1)

GradICON [217] propose plutot de pénaliser la somme des différences au
carré entre 'identité et le jacobien de la composition des champs de déforma-
tion. ConstrICON [257]] étend ces formulations pour des recalages multi-étapes
(composition en série de plusieurs réseaux de recalage) afin d’obtenir un recalage

respectant 'inverse-consistency sur ’entiereté du recalage.

SYMNet [205] utilise la méme stratégie que [SyN|appliquée aux approches
En recalant les deux images vers une image intermédiaire, deux champs

de déformation sont obtenus. Le recalage direct est la composition des deux
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champs, tandis que le recalage inverse est la composition inverse des deux
champs. Cela impose la propriété d’inverse-consistency. La fonction de cout
utilisée est simplement la sur les trois étapes des images. M et F sont
recalées vers I'image intermédiaire avec ¢ et ¢, telleque Mo =Fo ¢, etle
recalage entier est obtenu par composition M o ¢p; o p;' =F et Fod, o' =M,

alors la fonction de colt symétrique est :

Leym(F,M) = Liycc(Mogio¢;", F)+Liycc(Fodrody!, M)+Liycc(Mogy, Fogy).
(5.2)

D’autres propriétés ont été étudiées comme par exemple la cycle-consistency
ou l'ajout de régularisations supplémentaires. La cycle-consistency est proche
de l'inverse-consistency. Elle consiste a recaler une image M sur F pour obtenir
I'image recalée R. Elle recale ensuite R sur M formant ainsi un cycle, assurant
que le recalage direct est inversible. Cependant, cela ne recale pas directement F
sur M. Elle est similaire a I'inverse-consistency si le recalage parfait existe. Cette
approche a notamment été implémentée par [258,|216,250|] en dupliquant la
fonction de cotit, puis par CycleMorph [210] en utilisant deux réseaux consécutifs
et une fonction de colt spécifique. Ici, si on recale M sur F avec ¢, puis qu’on

retourne sur M avec ¢, un exemple de fonction de cott de cycle-consistency est :

Leyere = Lncc(M o ¢y, F) + Lycc(M o 1 0 ¢y, M). (5.3)

Plus directement, des fonctions de colt pénalisant le jacobien de la défor-
mation ont aussi été étudiées pour obtenir des déformations presque difféomor-
phiques. Nous pouvons citer la fonction de cott anti-repliement, qui pénalise le
gradient de la déformation pour chaque voxel ou il existe un repliement [254,
215] ou la fonction de cout pénalisant les points négatifs du jacobien 259} 253]].
En notant ]qc, le jacobien associé a ¢, N le cardinal de I'image (), un exemple de

fonction de cotit pénalisant la présence de jacobien négatif est :

Ly, = % ZmaX(O, —Jo(p))- (5.4)

peQ

VERSION SOUMISE EN DATE DU 14 FEVRIER 2025



5.3. Méthode de recalage inverse 99

Ce terme additionne sur I’'image les termes négatifs du jacobien s’ils existent.
Dans la majorité des travaux présentés ci-dessus, l’effet régularisant des
méthodes implémentées est toujours mesuré par la quantité de voxels ou le

jacobien est négatif et par la fonction de cott associée a la méthode introduite.

5.3 Meéthode de recalage inverse

Le champ de déformation ¢ est ici dénommé ¢, pour le recalage direct de M
sur F. A 'inverse, le champ recalant F vers M est nommé ¢»,. Comme dans le

chapitre précédent, la fonction de colt pour le recalage direct L;;, est toujours :

Lyi(F,M, 1) = Liycc(F, Mo 1) + AV |3, (5.5)

Pour que le modele donne en sortie un champ de déformation supplémen-
taire, la téte de sortie du réseau est simplement dupliquée avec des parametres
qui lui sont propres (cf. figure[5.1). L'encodeur reste unique dans cette architec-
ture. Cette modification peut étre faite pour toute architecture. Le champ de
déformation inverse doit tout d’abord recaler 'image fixe sur 'image source. La

fonction de coiit est donc elle aussi dupliquée, mais de maniére symétrique :

Loym(F, M, $3) = Lincc(M, F o ) + A [[Vvyl3.

Afin que ¢, soit autant régularisé que ¢, aucun coefficient supplémentaire n’est
appliqué i cette partie symétrique. Pour imposer la propriété que ¢; ~ ¢,', une

contrainte d’inversibilité similaire a [256] est ajoutée :

Linv(F;M'(Pl’(PZ):%(”‘Plod)Z 1d][3 + iz 0 Py — 1dl[3), (5.6)

régulée par la suite par I’hyper-parametre A,. Ainsi, la fonction de cott totale

est définie comme suit :
L=Lincc(F,Mody)+ A l[Vvyl3
+LLNCC (M, F o dy)+ A [IVv,ll3 (5.7)
+ —(||<i>1 o ¢y —Id|I3 + |l 0 py —Id|]3).
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/ot i et b
'
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Image mobile M

Image fixe F
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Lincc(F, M o ¢1) + 11| Vvi |3
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e o e e e e e e e 1 J

FiGure 5.1 — Apercu de la méthode proposée. Le bloc SS correspond a l’algo-
rithme Scaling and Squaring. Le bloc correspond au Spatial Transformer
Network.

Cette formulation garantit une régularisation adéquate du recalage et d’assu-
rer la cohérence entre les transformations directes et inverses, favorisant ainsi
des résultats plus précis et robustes dans le contexte de transfert d’atlas. L'obten-
tion de champ inversible et d’'une approximation correcte de son inverse permet
de recaler correctement l'individu sur 1’atlas mais aussi l’atlas sur l'individu,

autorisant ainsi la segmentation par transfert d’atlas.

5.3.1 Metriques de validation

Les scores de Dice des 10 régions annotées sur le jeu de données GIN sont
comparés aux méthodes du chapitre précédent.

Concernant l'inversibilité, nous utilisons la fonction de cotut introduite ci-
dessus dans I’équation pour mesurer l'inversibilité de la méthode et une
formulation du Dice qu’on nomme Self-Dice, consistant a calculer les scores de

Dice entre un individu et le méme individu recalé sur l'atlas, puis sur lui-méme.
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5.3.2 Expériences et validation

S’agissant de la continuité du chapitre |4} les modeles sont a nouveau entrai-
nés/optimisés sur le jeu de données GIN. L’architecture a été modifiée pour que
le réseau puisse donner deux champs de déformation en sortie, comme indiqué
plus haut sur la figure Les fonctions de cotit décrites dans les sections précé-
dentes ont a nouveau été implémentées sur PyTorch et MONAI dans la continuité
de nos travaux. Cette modification d’architecture intervient pour chaque modele
présenté dans le chapitre précédent. Par conséquent, les modeles entrainés ici
se voient ajouter le suffixe -sym pour les distinguer des versions évaluées au
chapitre précédent. Les modeles OP, DL-IRIS et Pair deviennent donc OP-sym,
DL-sym et Pair-sym. Nous prendrons, pour tous les modeéles entrainés, 1, égal
a 1. De la méme maniere, A, est choisi parmi (0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000)
pour les méthodes Pair-sym et OP-sym. Contrairement a 1, le choix de 1, est
plus complexe car nous nous attendons a ce que l'inversibilité et le recalage
inverse pénalisent le recalage direct. L'influence de A, est détaillée ci-dessous.
Concernant DL-IRIS-sym, pour simuler 'obtention de ce modele de maniere
externe, nous prenons arbitrairement A, égal a 1. Nous ignorons ici l'effet de

I’ajout des modifications sur le choix optimal de A;.

5.3.3 Reésultats et discussions

Pour choisir la valeur optimale de A, des méthodes OP-sym et Pair-sym, le
score de Dice moyen sur les 10 régions pour le recalage direct, le score de Dice
moyen sur les 10 régions pour le recalage inverse, la métrique de Self-Dice ainsi
que la fonction de cott pour 'inversibilité L;,, pour chacune des valeurs de A,
considérées sont présentés dans le tableau Ces scores refletent 3 criteres
différents : le recalage direct, le recalage inverse et 'inversibilité du champ.
Il faut alors choisir le bon compromis. Alors que OP et Pair présentaient des
comportements similaires pour Ay, cela n’est pas du tout le cas pour A,.

Pour les méthodes OP-sym, le meilleur score de recalage direct est atteint
pour A, = 0.01 malgré un recalage inverse moyen. On remarque que l’inversibi-
lité devient parfaite pour de grandes valeurs de A, avec un bon compromis de

performance a partir de A, = 100. Dans tous les cas, le recalage direct obtient de
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TaBLEAU 5.1 — Comparatif des métriques pour différentes valeurs de A, pour
les méthodes OP-sym et Pair-sym. Le recalage affine et les méthodes[SyN]sont
ajoutées en tant que références. Pour le recalage affine, le recalage déformable
étant égal a I’identité, les performances de recalage direct et inverse sont égales

et I'inversibilité est parfaite.

Dice moyen du

Dice moyen du

Méthode 1, recalage direct (%) T recalage inverse (%) T Self-Dice (%) T Lino 4
Affine 77.43 +£4.29 77.43 +4.29 100.0 £ 0.00 0.0000 = 0.0000
SyN 78.95 + 3.51 65.29 + 5.22 98.15 + 0.29 0.0000 £+ 0.0000
SyN-DL 82.06 +2.49 82.21 + 2.80 98.34 + 0.25 0.0000 = 0.0000
DL-sym (1) 82.09 + 2.68 82.50 + 2.97 97.09 + 0.36 0.0031 + 0.0004
0.001 82.70 + 2.26 78.81 + 2.88 92.97 + 0.85 0.1369 + 0.0161
0.01 83.02 + 2.19 79.40 + 2.79 94.73 + 0.55 0.0463 +0.0043
0.1 82.57 +2.41 79.20 + 2.82 96.21 + 0.41 0.0048 + 0.0005
OP-sym 1 81.71 £ 3.06 78.17 + 3.66 96.86 + 0.35 0.0004 + 0.0000
10 81.65 + 2.81 78.83 + 3.34 97.13 £ 0.33 0.0001 + 0.0000
100 82.06 +£2.47 79.59 + 2.90 97.44 + 0.31 0.0000 + 0.0000
1000 81.05 + 2.91 82.11 + 3.02 98.03 + 0.26 0.0000 + 0.0000
0.001 82.91 + 2.60 81.02 + 2.84 94.05 + 1.52 0.1002 + 0.0451
0.01 82.89 + 2.61 80.83 + 2.80 95.55 + 0.85 0.0290 + 0.0088
0.1 82.41 +2.72 80.68 + 2.85 97.02 + 0.36 0.0033 + 0.0005
Pair-sym 1 81.65 +2.74 81.11 + 3.03 97.64 + 0.32 0.0001 + 0.0000
10 79.47 + 3.26 81.10 + 3.20 98.11 + 0.29 0.0000 + 0.0000
100 77.43 £ 4.29 78.94 + 4.41 98.39 + 0.23 0.0000 + 0.0000
1000 77.43 +4.29 78.94 + 4.41 98.39 + 0.23 0.0000 + 0.0000
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bons scores. Ces résultats sont cohérents avec la méthode d’optimisation utilisée.
OP-sym étant optimisé sur ’ensemble du groupe, il produit un recalage direct
performant peu importe les valeurs de A, tandis que I'inversibilité et le recalage
inverse s’améliorent progressivement avec A,. De par la régularisation implicite
offerte par l'optimisation par groupe, le recalage inverse nécessite des valeurs de
A, plus élevées, comprises entre 100 et 1000, pour obtenir de meilleurs résultats.

Pour les méthodes Pair-sym, le recalage inverse est trés bon pour les faibles
valeurs de A, pour au final se dégrader avec de fortes valeurs de I’hyperpa-
rametre. Contrairement aux méthodes OP-sym, les performances du recalage
direct diminuent grandement pour les valeurs de A, supérieures a 10. On observe
aussi que les méthodes Pair-sym pour A, =100 et A, = 1000 offrent exactement
le méme recalage, certainement trop régularisées. Pair-sym s’optimise pour
chaque paire d’images et est ainsi beaucoup plus sensible a la régularisation,
sa régularisation implicite étant plus faible. Pour de faibles valeurs de A,, son
recalage inverse est trés performant mais son inversibilité ne peut atteindre
des valeurs proches de celles de Des que la régularisation devient plus
importante, les performances en recalage direct ainsi qu’en recalage inverse sont
dégradées. Pour Pair-sym, une exploration des valeurs de A, comprises entre 0.1
et 1 aurait pu étre plus judicieuse.

Contre toute attente, la méthode DL-sym est trés compétitive, offrant un ex-
cellent compromis entre recalage direct, recalage inverse et inversibilité. L'ajout
de -sym améliore méme ses performances sur le recalage direct. Les perfor-
mances de DL-sym s’expliquent par 1'utilisation du jeu de données IRIS qui doit
présenter de meilleures caractéristiques pour l'apprentissage du recalage inverse.
Cependant, nous avons remarqué dans le chapitre [4que DL-sym n’atteint pas
d’aussi bonnes performances en recalage direct que les autres approches.

Dans l’ensemble, 'inversibilité permise par les modifications est toujours
inférieure a I'inversibilité offerte par les méthodes Le choix optimal de A,
en fonction des trois criteres étant complexe, nous faisons le choix de prioriser
le recalage direct ainsi que l'inversibilité du champ au détriment du recalage
inverse, en invoquant l'objectif de la régularisation du champ et de I’analyse[VBM]
Nous nous limitons d’abord aux modeéles atteignant au moins des performances

supérieures a SyN-DL en recalage direct, puis choisissons celui atteignant le
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maximum de Self-Dice. Cela nous amene a considérer A, = 0.1 pour la méthode
Pair-sym et A, = 100 pour OP-sym comme méthodes optimales. Comme indiqué
ci-dessus, des valeurs mieux choisies de A, grace a des algorithmes de recherche
auraient été préférables, mais cela aurait été tres chronophage, tout comme
I’entrainement d’autres modeles OP-sym. Ces choix offrent tout de méme des
recalages inverses corrects. Nous fixons ces valeurs de A, pour la suite des

résultats afin de ne pas surcharger les tableaux.

TaBLEAU 5.2 — Comparaison du Dice de 3 régions d’intérét pour chaque méthode
avec et sans modifications pour le recalage inverse sur le jeu de données GIN.
Les meilleurs scores pour les méthodes avec -sym pour chaque colonne sont en
gras.

Méthodes GP (%) T HY (%) 1 OLF (%) 1

Affine 52.34 +15.4 80.67 +2.93 60.25 +4.50
SyN 60.12+7.11 77.72+4.48 73.73 +5.67
SyN-DL 66.18 +8.17 81.55+2.28 67.93+1.74
DL 68.14 £ 6.53 82.00+2.43 67.13+4.41
DL-sym 68.94 +6.04 81.70+2.52 65.74 +4.56
Pair 68.08 +5.47 82.12+2.17 74.83 +3.91
Pair-sym  68.07 +5.69 81.97 +£2.12 69.95+4.74
oP 66.01 +6.41 82.53+2.16 78.43+2.00
OP-sym 65.72 + 6.30 81.53+2.42 73.66 +2.75

Concernant les trois régions anatomiques mises en évidence dans le chapitre
les résultats sont présentés dans le tableau Cependant, I’ajout des modifi-
cations n’entraine aucun changement majeur dans les conclusions. Aucun effet
n'est observé sur les régions GP et HY. En revanche, le recalage de la région OLF
est fortement impacté par l’ajout du recalage inverse, bien que OP-sym conserve
un avantage sur les autres méthodes. Cette région étant tronquée sur l’atlas et
présentant de fortes variations inter-sujets, elle nécessite un recalage particuliere-
ment important pour étre correctement mise en correspondance. L'introduction
d’une régularisation plus stricte explique ainsi la baisse de performance observée
sur cette région.

Avant d’évaluer la segmentation par transfert d’atlas, nous présentons en
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Ficure 5.2 — Comparaison des moyennes des log-Jacobiens des déformations
pour chaque méthode avec et sans modifications. La légende est la méme que
celle du chapitre précédent, (a) SyN, (b) SyN-DL, (c) DL-IRIS, (d) Pair, (e) OP.
Les versions des modéles avec -sym sont situées en-dessous de 1'image originale.
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figure[5.2]les moyennes des jacobiens des déformations obtenues avec les mé-
thodes modifiées comparées avec celles sans modifications. Nous remarquons
’effet tres régularisateur des modifications apportées sur les méthodes OP et
Pair, dont les contours sont beaucoup moins marqués, se rapprochant plus des
méthodes SyN. L'ajout de -sym ne présente aucun effet notable sur le jacobien des
déformations pour la méthode DL-IRIS. Nous obtenons donc des déformations
beaucoup plus lisses et proches des méthodes conventionnelles pour un cotit en

performances léger.

5.4 Transfert d’atlas pour la segmentation des tis-

sus cérebraux

Cette section met en rapport la segmentation par transfert d’atlas, obtenue
grace au recalage inverse présenté dans ce chapitre, avec les méthodes de seg-
mentation des tissus cérébraux obtenues dans le chapitre 2| Pour ce travail, le
jeu de données utilisé est Feminad, comme dans le chapitre portant sur la seg-
mentation. Un unique modele OP-sym a été optimisé sur Feminad afin d’obtenir
les recalages. Toutefois, la segmentation fine de l’atlas Allen regroupée en tissus
IGM] [WM]|et [CSH ne correspond pas a la segmentation des vérités terrain obtenue

par SPMmouse. En effet, I’atlas employé est celui pour la connectivité cérébrale

en IRMf ou le liquide cérébrospinal ainsi qu’une partie de la substance blanche
ne sont pas présents sur la segmentation.

Afin de garantir la cohérence avec les vérités terrain, nous utilisons directe-
ment les cartes de segmentation de SPMmouse plutdt que la segmentation de
'atlas Allen. Ces cartes de probabilités, déja recalées sur l'atlas Allen, indiquent
pour chaque voxel la probabilité d’appartenance a l'une des trois classes. Nous
appliquons donc le recalage inverse a ces cartes pour les adapter aux individus,
puis procédons a leur binarisation afin d’obtenir la segmentation finale. Les
scores de Dice obtenus pour les trois tissus sont présentés dans le tableau
aux cOtés des résultats des méthodes de segmentation du chapitre

Le transfert d’atlas permet d’obtenir une meilleure segmentation de la matiere

blanche. Cependant, le liquide cérébrospinal est a nouveau trés mal segmenté.
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TaBLEau 5.3 — Comparaison des scores de Dice par classe obtenus avec les
méthodes de segmentation du chapitre 2 ainsi que la méthode de segmentation
par transfert d’atlas. Les classes GM, WM et CSF correspondent respectivement
a la matiere grise, la matiere blanche et le liquide cérébrospinal. Les meilleurs
scores pour chaque colonne sont en gras.

Type Modéle GM T WM T CSF 7

Directe  UNet 0.929 £ 0.009 0.672+0.017 0.292 £ 0.086
Directe  UNETR 0.940 + 0.009 0.702 +0.021 0.353 +0.126

Recalage SyN-DL 0.787 £0.138 0.647 +0.112 0.060 + 0.023
Recalage OP-sym 0.821 +£0.143 0.701 +£0.119 0.138 + 0.039

Un exemple est illustré en figure Nous remarquons que la segmentation
par transfert d’atlas fournit des zones assez homogenes et lisses pour la ma-
tiere blanche et grise, contrairement aux méthodes directes. En observant les
artefacts de la vérité terrain, la conclusion reste la méme : la mauvaise qualité
des vérités terrains rend complexe la comparaison numérique des résultats ob-
tenus. Toutefois, les résultats obtenus par et OP-sym sont assez proches,
indiquant a nouveau une mauvaise segmentation de départ avant le recalage,

malgré 'utilisation de cartes de probabilité.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé des modifications visant a obtenir la
segmentation par transfert d’atlas en calculant simultanément le champ de défor-
mation direct et le champ de déformation inverse. Les modifications consistent en
la modification de 'architecture pour ajouter une seconde sortie et I’'intégration
d’une fonction de colt spécifique a I'inversibilité des champs de déformation.

Si ces ajustements entrainent une légere baisse des performances en termes
de score de Dice, ils permettent néanmoins de réaliser le transfert d’atlas pour
segmenter les individus. Associée a la méthode OP du chapitre précédent, notre
approche OP-sym demeure performante pour le recalage direct pour un recalage
inverse moins performant que dans d’autres approches. Nous faisons remarquer

que la validation par Dice obtenue dans le chapitre précédent et ce chapitre pour
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UNETR

Vérité terrain

OP-sym

Ficure 5.3 — Comparaison entre une vérité terrain, une segmentation directe
avec UNETR et une segmentation par transfert d’atlas avec la méthode OP-sym.

I'introduction des modifications de -sym constitue en elle-méme une segmenta-
tion par transfert d’atlas, non pas sur les tissus cérébraux mais sur 10 régions
anatomiques, démontrant la bonne performance du recalage par apprentissage
profond pour le transfert d’atlas.

Néanmoins, les jacobiens des déformations obtenus se rapprochent visuelle-
ment de ceux des méthodes conventionnelles, ce qui est attribuable a la régula-
risation induite par le recalage inverse. Cette convergence entre les approches
basées sur I'apprentissage profond et les méthodes classiques devra étre confir-
mée dans le chapitre suivant, lors de leur application a ’analyse
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6.1 Introduction

Comme explicitée dans le premier chapitre, la morphomeétrie basée voxel
constitue une méthode essentielle pour étudier les différences structurelles cé-
rébrales en neurosciences. Qu'’il s’agisse d’explorer les effets de pathologies, de
traitements ou de différences biologiques naturelles entre groupes, elle est utili-
sée pour quantifier les variations anatomiques a partir d[IRM| Dans le contexte
des études précliniques sur modeles murins, I’analyse offre une opportu-
nité unique d’examiner les changements induits sur les lignées génétiquement

modifiées.

Les étapes de prétraitement indispensables a I’analyse notamment le
recalage des images, influencent fortement la qualité des résultats obtenus [48].
Par ailleurs, ces étapes demeurent a la fois chronophages [68] et complexes a
adapter aux modeéles murins [66]. A I'inverse, les approches basées sur le deep
learning, développées dans cette these, offrent une alternative prometteuse en

alliant rapidité, robustesse et précision.

Ce chapitre propose un état de ’art des pipelines actuellement utili-
sés pour 'homme puis pour les modeles murins. Nous mettons en exergue le
manque de recours a des méthodes par dans ces pipelines. Les rares mé-
thodes [DL]intégrées présentent les mémes problémes que certaines méthodes

conventionnelles : elles ne sont pas directement adaptables a d’autres especes.

Ce chapitre emploie ainsi les méthodes d’apprentissage profond développées
tout au long de cette these pour former un pipeline entier. Ce pipeline
est appliqué a Feminad, un jeu de données portant sur I’étude du dimorphisme
sexuel chez la souris atteinte d’Alzheimer. Nous comparons alors quantitative-
ment les résultats obtenus grace a ce pipeline avec ceux d’un pipeline utilisant
[ANTs|et SPMmouse.
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6.2 Etat de l’art des pipelines VBM

6.2.1 Pipeline VBM

Les pipelines conventionnels de reposent généralement sur des mé-
thodes bien établies. Chez I’homme, plusieurs pipelines automatiques pour
I’analyse ont déja été proposés comme [FSL{[137],|[SPM|[260] ou FreeSurfer

[261]. Cependant, tous ces pipelines se basent sur des méthodes spécifiques a

I’homme, rendant complexes leur adaptation aux souris dues aux différences de
distribution des tissus cérébraux, de contrastes et d’échelles. Comme vu dans
les chapitres précédents, chaque étape de I’analyse a été étudiée et des
méthodes ont été développées pour leur application aux études précliniques en
neuro-imagerie.

Un pipeline d’analyse semi-automatique pour la souris est proposé par
[262] et est basé exclusivement sur Sans entrer dans le détail, il utilise
N3BiasFieldCorrection pour corriger le biais d’intensité, le recalage Greedy-SyN
sur un template généré, Atropos pour la segmentation, CreateJacobianDetermi-
nantImage pour les jacobiens et enfin [FSL|pour I'analyse statistique. Deux autres
analyses [263,[264] utilisent plutot Unified Segmentation pour la segmentation et
[DARTEL| pour le recalage. Dans tous les cas, les résultats biologiques de l’analyse
obtenus sont comparés avec d’autres résultats. Cependant, des résultats vérités
terrain n'existent pas. Lorsque les résultats ne sont pas consistants, les jeux de
données ou l'acquisition sont remis en question plutdt que les méthodes utilisées
pour effectuer ’analyse

Plus récemment, avec le développement d’un pipeline[VBM]|dédié au petit
animal axé sur le temps d’exécution des algorithmes, un framework de validation
des analyses [VBM]|basé sur la simulation d’atrophie ou d’hypertrophie dans une
structure choisie est proposé [66]]. La validation est faite grace a 'utilisation
de métriques entre les données de controle et les données simulées comme
le Le framework de validation est utilisé sur plusieurs pipelines
dont les seules différences résident dans les parametres de la méthode
utilisée pour le recalage. Ce framework de validation est disponible en ligne,

mais est malheureusement inutilisable en 1’état, n’ayant pas été mis a jour depuis
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2016. De plus, la simulation d’atrophie ou d’hypertrophie d’'une unique région a
compenser par le recalage nous parait assez limitée pour évaluer I'impact global
d’une méthode de recalage sur I’analyse VBM]| Ce travail met ainsi en évidence la
difficulté de valider différents pipelines pour une méme étude préclinique.
A notre connaissance, ce sont les seules études portant sur les pipelines

pour les études précliniques.

6.2.2 Intégration de méthodes par apprentissage profond

L'utilisation de méthodes basées est encore tres limitée pour les études
méme chez I’homme. FreeSurfer implémente SynthStrip [265] et Synth-
Seg [266] pour I'extraction et la segmentation, puis récemment EasyReg [267]]
et SynthMorph [268|] pour le recalage affine et déformable afin de permettre
leur utilisation dans des analyses[VBM] Ces méthodes ne sont intégrées qu’en
novembre 2024 dans une version béta de FreeSurfer pour certains pipelines
d’études. Elles sont toutes basées sur 1'utilisation de données synthétiques pour
le cerveau humain afin d’éviter les problémes de contraste. Parallelement, a
intégré TRUENET [269] en aoGt 2024, un modéle [DL]de segmentation de la
pour I’homme.

En octobre 2024, un pipeline entier (extraction, segmentation et recalage sur
atlas) pour le prétraitement d’analyse utilisant entierement des méthodes
basées a été diffusé pour le cerveau humain [68]. Ce pipeline met surtout
I’accent sur la vitesse d’exécution des méthodes pour traiter des jeux de données
trés volumineux. Les images sont d’abord prétraitées avec CAT12 [270] puis
le biais est corrigé avec N4BiasFieldCorrection dJANTs| Deepbet [271] extrait le
cerveau des images, torchreg [272] effectue le recalage affine, une multitude de
réseaux basés sur nnU-Net [273]] segmentent les tissus cérébraux en subdivisant
I'image en 27 patches de petites tailles puis un modele SYMNet [205], ici entrainé
de maniere supervisée sur les champs de déformations obtenus par CAT12,
effectue le recalage déformable. Les deux pipelines[VBM|(CAT12 et deepmriprep)
montrent de trés grandes similarités au niveau des résultats des analyses
atteignant des corrélations supérieures d’au moins 90%. Ces résultats étaient

attendus dans la mesure ou I’étape la plus impactante de 1’analyse est apprise de
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maniere supervisée sur CAT12. Malgré I'approche entierement supervisée des
méthodes introduites, les modeles sont entrainés sur des jeux de données tres
volumineux et sont systématiquement testés sur des jeux de données externes
pour démontrer la robustesse du pipeline.

Chez la souris, ou méme chez les rongeurs, aucune analyse n'a, a notre
connaissance, été réalisée en utilisant ces nouvelles méthodes. De plus, les rares
intégrations de méthodes dans des frameworks de neuro-imagerie utilisent
toutes des modeles pré-entrainés sur des cerveaux humains, rendant impossible
leur utilisation directe pour les études précliniques, si ce n’est en entrainant

soi-méme les modeles sur des jeux de données spécifiques.

6.3 Application au jeu de données Feminad

L'impact de chaque étape de l’analyse a déja fait 'objet de nombreuses
études chez ’lhomme [59, 60, 61, |62, 48|, comme nous 'avons déja présenté
dans les limites de I’analyse dans le chapitre [l Pour la souris, ou pour
les modéles animaux en général, hormis les deux études citées précédemment
(66, |65], I'impact des différents pipelines de prétraitement sur les résultats
de l’analyse n’a pas été étudié. C’est pourquoi l'objet de ce chapitre est
d’effectuer deux analyses sur un méme jeu de données en choisissant soit
la méthode de recalage soit OP-sym. Nous étudions ici I'impact de notre
méthode de recalage sur une analyse avec une autre réalisée de fagon

conventionnelle.

6.3.1 Intérét de l’étude

Nous mobilisons ici le jeu de données Feminad (cf. tableau du
chapitre|[I). Pour rappel, celui-ci porte sur I’étude du dimorphisme sexuel chez
la souris atteinte d’Alzheimer. Nous prenons en compte ici seulement les souris
WT imagées a 2 mois pour ne pas étudier l'effet d’Alzheimer, ni celui de 1’age.
L'étude de groupes correspond alors a étudier l'effet du sexe sur le cerveau entre
16 males et 17 femelles agés de 2 mois. Les WT sont des souris C57BL/6, la

souche de souris la plus utilisée pour les études précliniques [40]. Restreindre
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I’étude a ces souris nous permet donc de comparer nos résultats directement avec
ceux issus de la littérature, et de valider au moins qualitativement les analyses
obtenues. Les régions du cerveau soumises a un dimorphisme sexuel chez
la souris 4gée de 2 a 3 mois sont présentées dans le tableau [6.1]selon les résultats
présentés par [274,[275}263]. Nous notons le cas particulier du cortex cérébral
ou des sous-régions différentes selon le sexe sont détectées par une méme étude
[274].

Région Abréviation Male Femelle
Cortex
cérébral CTX [263:274] (274]
Noyau du lit de BST 1263, 275] .
la strie terminale |
Hypothalamus vHY [263,1275) | [274]
postérieur | al B
Hippocampe dHIP — 1263, [274]
anterieur 3 HR i o
Caudoputamen vCP 1263, 275] .
ventral T
Caudoputamen 4CP . [263,275]
dorsal [
Cortex cérébelleux I
médial (+ lobules I-1x) | VERM 263,274 1 —
Cortex cérébelleux DRI
latéral (+ paraflocculus) HEM R [263:274L
Amygdale
basolatérale BLA B [263,274]
Amygdale MEA (263} 275] —
meédiale

TaBLEAU 6.1 — Régions cérébrales présentant un dimorphisme sexuel chez les
souris. La présence d’un article dans une colonne male ou femelle indique que
cet article a trouvé des volumes significativement plus volumineux sur cette
région pour le sexe considéré. Deux colonnes peuvent donc étre remplies pour
la méme région. Les abréviations des régions sont principalement tirées de la
segmentation de l’atlas Allen. Tableau modifié et inspiré de [263].

Nous identifions ces zones sur l’atlas Allen et les présentons en figure

pour mieux les localiser par la suite.
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FiGURE 6.1 — Zones d’intérét du cerveau pour 1’étude Feminad identifiées sur
l'atlas Allen. En rouge le cortex cérébral (CTX), en vert le noyau du lit de la strie
terminale (BST), en bleu I'hypothalamus (HY), en jaune I'hippocampe (HY), en
cyan le caudoputamen (CP), en rose le cortex cérébelleux médial (VERM), en
beige le cortex cérébelleux latéral (HEM), en kaki I’amygdale basolatérale (BLA)
et en brun 'amygdale médiale (MEA).
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6.3.2 Pipelines comparés

Pour effectuer cette analyse, nous réalisons ici une étude ou nous ne
segmentons pas le cerveau en tissus cérébraux. Seule la méthode de recalage
est différente entre les analyses. L’étude des déformations des structures ana-
tomiques du cerveau grace au jacobien est donc réalisée sur l'intégralité du
cerveau, et non uniquement sur la matiere grise comme cela est généralement
fait pour les études

Le premier pipeline est celui généralement utilisé avec[ANTs|et SPMmouse.
Le biais est corrigé des images avec un algorithme N4 via N4BiasFieldCorrection
dJANTs| Les masques du cerveau sont obtenus grace a SPMmouse. Le cerveau est
alors extrait de I'image. Le recalage des individus vers l'atlas Allen est effectué
avec antsRegistration en utilisant avec les parametres trouvés dans [250].
Le log-jacobien de la déformation est récupéré grace a CreateJacobianDetermi-
nantImage. Un noyau gaussien de 4 voxels est appliqué pour lisser les jacobiens.
Les valeurs positives représentent des augmentations de volume, tandis que les
valeurs négatives représentent des réductions de volume.

Le deuxieme pipeline reprend exactement les mémes points que le premier
pipeline mais utilise la méthode OP-sym en lieu de La différence entre
les pipelines réside donc dans la méthode de recalage, qui varie entre et
OP-sym.

Le dimorphisme sexuel est analysé grace a un modele linéaire général en
prenant le sexe comme variable indépendante. Les différences significatives
de volume local sont déterminées a 1’aide de tests de Student. Les résultats
sont ensuite corrigés en controlant le FDR avec un seuil a p < 0.05. Les valeurs
restantes sont ensuite affichées sur l'atlas Allen pour leur visualisation et leur

localisation.

6.3.3 Evaluation du recalage sur Feminad

Les méthodes [SyN| et OP-sym sont relancées avec exactement les mémes
paramétres que dans les chapitres précédents. Etant donné que I’étude Feminad
porte sur l'effet du sexe a un age donné, nous optimisons pour OP-sym un

modele pour chaque sous-groupe, a savoir un modele optimisé sur les males
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wild-type a 2 mois, et un modele sur les femelles wild-type a 2 mois.

Nous n‘avons pas de véritables métriques de performance sur ce jeu de don-
nées en raison de I'absence de segmentations de régions fiables. Toutefois, nous
présentons en guise d’illustration en figure |6.2|les images moyennes recalées du
jeu de données Feminad sur l'atlas, obtenues pour les deux méthodes considé-
rées. Qualitativement, le recalage moyen obtenu par OP-sym semble meilleur,
notamment dans le cortex cérébelleux (entouré en vert sur la figure) et dans les

ventricules (entourés en jaune sur la figure).

6.3.4 Reésultats

Les cartes sont superposées sur l’atlas Allen et sont présentées sur la figure
pour les deux pipelines étudiés.

Pour le pipeline peu de différences significatives sont réellement dé-
tectées. Seul le cortex cérébral est plus volumineux chez la femelle. Les males
présentent un cortex cérébelleux médial ainsi que quelques zones de 1’hypo-
thalamus ventral et du caudoputamen plus volumineux que chez la femelle.
Les régions significativement plus larges sont conformes avec les études citées
précédemment. Cependant, aucune différence significative n’est trouvée dans les
autres régions mentionnées dans le tableau

Le pipeline OP-sym affiche au contraire beaucoup de différences significa-
tives en comparaison avec Chez la femelle, le cortex cérébelleux latéral,
le cortex cérébral, I’hippocampe antérieur ainsi que le caudoputamen ventral
affichent des volumes significativement plus larges que chez le male. A I'inverse,
le cortex cérébelleux médial, les amygdales basolatérales, I’hypothalamus pos-
térieur, le noyau du lit de la strie terminale et le caudoputamen dorsal sont
plus larges chez le male. Aucune différence significative n’est constatée pour
I'amygdale médiale. OP-sym présente plus de différences significatives mais
aussi des différences contraires aux études existantes. Nous trouvons en effet que
les amygdales basolatérales sont plus larges chez le male a I'inverse de [263,275].
Nous trouvons a nouveau 'inverse des résultats attendus sur le caudoputamen
dorsal. Une asymétrie latérale est méme indiquée pour le caudoputamen ventral.

Les résultats pour ’hippocampe antérieur, ’hypothalamus postérieur, le cortex
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FiGURE 6.2 — Plusieurs coupes de I'image moyenne du jeu de données Feminad
recalée sur l’atlas Allen pour les méthodes et OP-sym. Les mémes coupes
pour l’atlas sont dans la colonne de droite. La région entourée en vert sur l’atlas
est le cortex cérébelleux. La région entourée en jaune sur l'atlas représente les
ventricules. La méthode OP-sym est qualitativement meilleure sur ces deux
régions.
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—VHY

FiGure 6.3 — Dimorphisme sexuel localisée dans le cerveau de souris sur Feminad
pour les pipelines SyN et OP-sym. L'analyse VBM]|indique les régions significati-
vement (p < 0.05 corrigé FDR) plus volumineuses chez la femelle (en rouge) ou
chez le male (en bleu). Les régions sont superposées sur l’atlas Allen. Les quatre
coupes coronales sont présentées par les lignes bleues sur la vue sagittale.

cérébral, le cortex cérébelleux ainsi que le noyau du lit de la strie terminale sont
conformes aux trois études portant sur le dimorphisme sexuel.

Toutefois, les études citées présentent aussi entre elles des différences de
résultats invoquant la résolution des images, le contraste ainsi que la différence
des techniques d’analyses comme facteurs de ces différences. Dans notre étude,
seule la méthode de recalage differe entre les deux analyses et les résultats

sont pourtant tres différents. Les différences entre toutes ces études mettent en
évidence le besoin d’un outil de validation pour I’analyse

6.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons comparé deux pipelines pour 'analyse :
I’'un reposant sur des méthodes conventionnelles et l’autre exploitant les ap-
proches de deep learning développées dans cette theése. Ces pipelines ont été
appliqués au jeu de données Feminad, portant sur le dimorphisme sexuel du
cerveau de souris.

En nous appuyant sur les études existantes, nous avons évalué la pertinence
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des analyses issues des deux pipelines. Alors que le pipeline identifie
peu de régions présentant des différences significatives, le pipeline basé sur
OP-sym détecte des variations subtiles, en grande partie cohérentes avec la
littérature. Toutefois, I’absence d’une validation quantitative rigoureuse limite

la confirmation des résultats obtenus.
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Cette these a exploré I’analyse morphométrique du cerveau de souris a partir

d’images obtenues par [magerie par Résonance Magnétique (IRM)| L'objectif

principal était d’intégrer des approches d]Apprentissage Profond (Deep Lear}
pour résoudre trois problématiques majeures : ’extraction du cerveau,
la segmentation des tissus cérébraux et le recalage d’images dans le contexte

des études de groupes enMorphométrie Basée Voxel (Voxel-Based Morphomet
try, VBM)| Un axe central de ce travail a été ’identification des limitations des
méthodes existantes et leur adaptation dans le cadre particulier de I’analyse

morphométrique appliquée aux modeles murins.

Concernant les taches d’extraction et de segmentation, 'application des
méthodes issues de 1’état de I'art s’est révélée suffisante pour atteindre des per-
formances satisfaisantes en matiere de qualité et de rapidité d’exécution. En
revanche, le recalage d’images a nécessité le développement d’une nouvelle ap-
proche, dénommeée OP, présentée au chapitre [4f Cette méthode hybride, située
entre le recalage par paires et l'apprentissage profond, a été concue pour le reca-
lage d’images en contexte de groupes. En optimisant simultanément les poids
du réseau sur ’ensemble du groupe a analyser, OP exploite les déformations
communes pour améliorer la précision du recalage. L'évaluation de OP sur un
jeu de données annotées a montré qu’elle surpassait les méthodes classiques
de recalage par paires ainsi que les approches d’apprentissage profond tradi-
tionnelles. De plus, lorsqu’elle est appliquée a un modele pré-entrainé, OP offre

des performances équivalentes aux méthodes par paires avec un cout de calcul
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significativement réduit. Cette approche prolonge ainsi les travaux sur les Deep
Image Prior en les adaptant au recalage de groupes.

Afin d’améliorer la régularisation des déformations, une version symétrique
de OP, dénommée OP-sym, a été introduite. Elle intégre des contraintes de régu-
larisation, développées au chapitre 5], permettant d’obtenir des transformations
plus régulieres, avec des jacobiens comparables a ceux des méthodes convention-
nelles. L'’évaluation qualitative a mis en évidence que cette optimisation globale
du recalage améliore la stabilité et la cohérence des déformations.

Enfin, OP-sym a été appliquée pour réaliser une analyse du dimor-

phisme sexuel du cerveau de souris et est comparée a[SyN (Symmetric Image]

INormalization). Alors que a identifié peu de différences significatives entre

les groupes, OP-sym a démontré une sensibilité accrue aux variations subtiles
des structures cérébrales, corroborant certaines études préexistantes tout en
soulignant des différences inattendues sur certaines régions.

Malgré les avancées obtenues, plusieurs limitations demeurent. L'efficacité
des méthodes de segmentation reste fortement dépendante de la qualité des
vérités terrain, et I’absence d’annotations de référence completes complexifie
I’évaluation des performances. De plus, I’application du recalage pour la seg-
mentation par transfert d’atlas a été limitée a un seul atlas, alors que les mé-
thodes conventionnelles utilisent généralement plusieurs atlas pour améliorer
la robustesse. Toutefois, bien que 'approche OP-sym permette d’obtenir des
déformations plus régulieres et proches des méthodes conventionnelles, son
application a 'analyse[VBM]|n’a été évaluée que qualitativement.

Ainsi, plusieurs axes de recherche futurs pourraient prolonger ces travaux. Il

serait intéressant d’explorer des approches semi-supervisées ou auto-supervisées

afin d’exploiter au mieux les possibilités offertes par les [Reseaux Neuronaux]

IConvolutifs (Convolutional Neural Networks, CNN)|pour le recalage. Par ailleurs,

une étude plus approfondie des architectures neuronales plus adaptées a la
modélisation des déformations pourrait permettre d’améliorer encore la pré-
cision du recalage. Une hypothese serait d’utiliser une architecture de type
Transformers avec un recalage hiérarchique (comme [186])), d’ajouter une semi-
supervision grace a des labels sur le cerveau ou des régions pour se démarquer

des méthodes conventionnelles (comme préconisé par [185])), puis de 'optimiser
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avec I'approche OP. Concernant l’analyse en elle-méme, la mise en place d’une
évaluation quantitative systématique des différents pipelines d’analyse VBM est
essentielle afin d’éviter la variabilité des résultats selon les outils utilisés. Une
étude plus approfondie des analyses avec toutes les approches présentées
dans les chapitres 4 et |5| doit étre conduite. De plus, omis dans ces travaux et
considéré comme prétraitement, le recalage affine aurait mérité d’étre étudié
plus en détail. Si nous avons ici fait I’hypotheése qu'un bon recalage déformable
compense les petites erreurs du recalage affine, l’effet inverse est aussi vrai. Avec
un meilleur recalage affine, le recalage déformable se contente de recaler I’anato-
mie interne au cerveau et non de compenser les erreurs de ’effet global. Il aurait
été pertinent d’analyser l’effet de plusieurs méthodes de recalage affine sur les
résultats du recalage déformable, ainsi que de déterminer si I'implémentation
de méthodes basées sur "'apprentissage profond est bénéfique dans ce cadre.
Enfin, nous espérons que les approches d’apprentissage profond non supervi-
sées seront prochainement intégrées dans des logiciels spécifiques a 1’analyse
morphométrique des cerveaux de souris, comme cela commence a étre le cas
pour I'IRM cérébrale humaine. Cette transition faciliterait I’'adoption de ces
meéthodes dans les études précliniques et permettrait une analyse plus fine des

structures cérébrales, contribuant ainsi a la recherche biomédicale.
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Analyse d’IRM cérébrales de = i
souris par apprentissage
profond dans le cadre des
études de groupes

Résumé

Cette thése explore ['utilisation de l'imagerie par résonance magnétiqgue (IRM) associée a I'apprentissage
profond pour analyser les structures cérébrales de souris dans un contexte préclinique d’étude de groupes.
L’objectif est d’évaluer I'effet de mutations sur le cerveau a travers des cohortes comparées par morphométrie
basée voxel (VBM), comprenant recalage, segmentation et analyse statistique. Le résultat est une carte
spatiale identifiant les différences volumiques significatives entre groupes au niveau voxel. Les méthodes par
apprentissage profond, reconnues comme plus performantes pour I'analyse d’'images médicales, n’ont pas
encore été adoptées par la communauté. Nous étudions dans cette thése I'impact de ces méthodes sur
lanalyse VBM, et comment les adapter dans notre cadre spécifique. Une contribution majeure est
lintroduction d’'une approche d’optimisation non supervisée spécifique a I'étude de groupes. Pour se
rapprocher des méthodes conventionnelles, nous étudions l'effet de la régularisation induit par le recalage
inverse. Nous montrons finalement leur intérét et leur impact sur 'analyse VBM.

Mots-clés : étude préclinique, morphométrie basée voxel, apprentissage profond, segmentation, recalage

Abstract

This thesis explores the use of magnetic resonance imaging (MRI) combined with deep learning to analyze
brain structures in mice within a preclinical group study framework. The goal is to assess the effects of
mutations on the brain by comparing cohorts using voxel-based morphometry (VBM), which involves image
registration, tissue segmentation, and statistical analysis. The output is a spatial map identifying significant
volumetric differences between groups at the voxel level. Although deep learning methods are known to be
more effective for medical image analysis, they have not yet been widely adopted by the community. In this
thesis, we study the impact of these methods on VBM analysis and how to adapt them to our specific context.
A major contribution is the introduction of an unsupervised optimization approach tailored to group studies. To
stay close to conventional methods, we also investigate the effect of regularization induced by inverse
registration. We ultimately demonstrate their relevance and impact on VBM analysis.

Keywords: preclinical study, voxel-based morphometry, deep learning, segmentation, registration
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