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1. Introduction

1.1 Généralités sur les méningiomes

Les tumeurs intracraniennes sont un ensemble de lésions hétérogenes regroupant
un trés grand nombre d’entités. Une approche de classification de ces tumeurs repose
sur leur distinction en lésions intra-axiales et extra-axiales. Parmi I'ensemble des
tumeurs intracraniennes, et plus spécifiquement au sein des lésions extra-axiales, les
meéningiomes sont les plus fréquentes. Les méningiomes représentent 40,8% de
'ensemble des tumeurs intracraniennes et parmi elles 56,2 % des tumeurs non
malignes sur des données épidémiologiques aux Etats-Unis. L’incidence est

également élevée a 9,73 pour 100 000 personnes. [1]

Ce sont des tumeurs considérées comme un seul type dans la classification WHO
CNSS. Il existe cependant 15 sous-types différents. Dans la classification WHO 2021,

3 grades histologiques sont décrits. Le grade | est le plus représenté. [2,3]

Majoritairement bénignes, les tumeurs méningiomateuses ont pour principale
conséquence leur effet mécanique sur les structures adjacentes. Les manifestations
clinigues chez les patients atteints de méningiomes sont variées et dépendent
largement de la localisation tumorale. Les troubles les plus couramment rapportés sont
la douleur (céphalées épisodiques ou compressions nerveuses), les troubles visuels,
les troubles cognitifs, I'épilepsie, les déficits moteurs, les troubles cérébelleux, les
troubles de la parole, '’hypertension intracranienne. [4]

L’'incidence en France des méningiomes opérés est de 4,51 pour 100 000
personnes par an. En France, entre 2008 et 2016, le nombre de chirurgies pratiquées
pour enlever des méningiomes a tendance a augmenter. Cette augmentation
progressive de l'incidence des méningiomes peut s’expliquer par plusieurs facteurs.
L'amélioration des techniques d'imagerie au XXI® siécle, couplée a I'accés accru de
ces examens a favorisé une détection plus fréquente des méningiomes dans la
population. Les tumeurs infracentimétriques sont significativement plus décrites pour
cette raison. La découverte incidentale de méningiome dans la population générale

concerne entre 0,9 et 1 % des IRM encéphaliques. [5,6]

L’augmentation du nombre de chirurgies pratiquées pour extraire les méningiomes

peut également s’expliquer par I'amélioration des techniques de détection, mais aussi
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par la découverte récente d’'une association entre le traitement prolongé par certains
médicaments avec la survenue et la croissance de meéningiomes. L’utilisation de
médicaments tels que l'acétate de cyprotérone a démontré un effet-dose avec la
survenue de meéningiomes ce qui a conduit TANSM en 2021 a restreindre son
utilisation. Depuis, d’autres molécules ont également été incriminées dans la survenue
et la croissance des méningiomes dans une moindre mesure tels que la

medrogestone, le médroxyprogestérone acétate et la promegestone. [7-9]

L’évolution de la taille des méningiomes au cours du temps est trés variable selon
les tumeurs. Certaines tumeurs vont conserver un volume constant au cours du temps

alors que d’autres auront une croissance linéaire, voire exponentielle. [10,11]

1.2 Diagnostic, suivis et prise en charge des méningiomes

Le diagnostic et le suivi des méningiomes se font par IRM de préférence, car il
s’agit du seul examen non irradiant. A défaut, un scanner peut étre pratiqué en cas de
contre-indication a I'lRM. Les méningiomes apparaissent comme les lésions reliées a
la dure-mere, iso-intenses a la substance grise en T1 sans injection de produits de
contraste et de rehaussement intense et homogéene apres injection de chélate de
gadolinium en IRM ou de produits de contraste iodés en scanner. Un liseré de liquide
céphalorachidien est parfois visible autour de la tumeur. Les calcifications
intralésionnelles sont possibles ainsi qu’'une hyperostose des os du crane au contact
du lieu de raccordement du méningiome. Les méningiomes peuvent également se
développer en intra osseux. En IRM, un cedéme périlésionnel en hypersignal T2 FLAIR
peut étre présent ainsi que des zones de nécrose intratumorale en hyposignal T1. La
spectroscopie IRM peut également étre utile dans le cadre de diagnostics différentiels.
[12]

Pour les tumeurs symptomatiques ou en croissance, la décision chirurgicale est
décidée au cas par cas en faisant le pour et le contre de la balance bénéfice-risque de
la chirurgie. Le rble du radiologue est essentiel pour guider cette décision puisque son
compte-rendu doit décrire les conséquences de l'effet de masse sur les structures

intracraniennes, mais également la croissance tumorale au cours du temps. [6,13]



1.3 La segmentation

La segmentation dans le domaine de l'imagerie médicale consiste a identifier
précisément les zones d’intérét sur un volume ou des images acquises avec une ou
plusieurs modalités d’'imagerie. Il existe plusieurs méthodes de segmentation dont
I'efficacité est variable selon la tdche de segmentation réalisée. Il existe diverses

méthodes de segmentation, automatiques et semi-automatiques. [14]

La segmentation basée sur le seuillage est une méthode qui consiste a diviser une
image en région en fonction d’un ou de plusieurs seuils d’intensité. Cette méthode est
utilisable notamment pour supprimer I'os sur des images de scanner en raison de la

tres forte différence d’intensité des niveaux de gris entre les tissus mous et les 0s. [14]

La segmentation basée sur les bords consiste a détecter les changements
brusques d’intensité qui délimitent les contours d’'une image a segmenter. Cette
méthode est utilisable lorsque 'anomalie a segmenter présente une forte différence

avec les structures adjacentes normales. [14]

La méthode de croissance de région est une technique de segmentation semi-
automatique. Elle consiste par sélectionner un pixel de départ, appelé « pixel graine »,
puis de réaliser une extension de la région qui incorpore les pixels voisins en fonction
d'un certain seuil. La croissance de la région s'arréte lorsque tous les pixels sont

assigneés a des régions spécifiques. [15]

Les méthodes de segmentation supervisée consistent a segmenter les images
selon un nombre de classes définies a I'avance par exemple « zone normale », « zone
anormale ». Les images utilisées pour I'entrainement des modéles supervisés sont
annotées selon une vérité terrain définie a I'avance. L’objectif des algorithmes de
segmentation supervisée consiste a se rapprocher au maximum de la maniére de

segmenter de la vérité terrain. [16]

L'apprentissage non supervisé, quant a lui, se distingue par l'absence d'étiquettes
associées aux données d'entrainement. L'algorithme doit découvrir par lui-méme les
structures ou les modeéles sous-jacents dans les données. Cette méthode est souvent
utilisée pour des taches comme le regroupement (clustering), ou I'objectif est de diviser
les données en groupes ou clusters qui partagent des caractéristiques similaires. Dans

le cas de segmentation de tumeurs, ces algorithmes peuvent apprendre par eux méme



a segmenter 'cedéme, la nécrose, les lésions a distance sans étiquetage par un

expert. [17]

1.4 Les enjeux de la segmentation des méningiomes

En pratique clinique courante, les mesures de la taille des tumeurs en imagerie et
notamment en IRM sont réalisées dans les plans stricts, la plupart du temps en coupe
axiale. Généralement, la plus grande dimension de la tumeur est reportée dans le
compte-rendu ainsi que sa plus grande dimension perpendiculairement a celle-ci,

parfois une troisieme mesure dans un autre plan est précisée.

Les mesures reportées dans les comptes-rendus comportent rarement une
volumétrie en raison de l'indisponibilité des outils sur les solutions de lecture d'images
dans les services de radiologie, mais également par manque de temps. Les mesures
rapportées dans les comptes-rendus sont donc souvent sujettes a des variations
interindividuelles entre plusieurs radiologues et méme intra-individuelles chez un

méme radiologue au cours du temps. [18]

La croissance tumorale est souvent sous-estimée surtout si cette croissance est
lente et que la comparaison aux examens antérieurs n’est faite que sur I'examen le
plus récent. Ainsi, des outils de mesure reproductibles ne faisant pas intervenir le
caractére subjectif de l'intervention humaine permettraient un suivi plus précis par

rapport a I'évolution réelle des méningiomes au cours du temps. [19]

1.5 Objectif de I’étude

L’'objectif de cette étude est d’entrainer un modéle d’apprentissage supervisé
capable de segmenter des images IRM T1 injectées avec du gadolinium reformatées
en 2D de méningiomes avec des parametres structurels et des paramétres
d’entrainement différents. Les différentes versions du modéle basé sur 'architecture

U-Net ont ensuite été testées et comparées.
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2. Matériel et méthodes

2.1 Jeu de données

Le dataset utilisé pour I'entrainement et pour tester le modéle provient du site
kaggle.com. Les images IRM de ce jeu de donnée ont été recueillies sur une période
de 5 ans entre 2005 et 2010 dans deux hopitaux en Chine : I'hépital de Nanfang a
Guangzhou et a I'népital général de l'université médicale de Tianjing. Ce corpus
d'images se compose de 708 images 2D de méningiomes d’'une dimension de
512x512 pixels. Chaque pixel représente une surface réelle de dimension 0.49x0.49
mm? pour une épaisseur de coupe de 6 mm. Le jeu de données ne comporte pas
d’image normale ou avec des pathologies autres que des méningiomes. La plupart de
ces images sont de bonne qualité et présentent peu des artefacts que I'on rencontre
frequemment en IRM, notamment les artefacts de repliements, les artefacts de
mouvement, etc. A chaque image 2D IRM de méningiome, une image 2D
correspondante de méme dimension en noire est blanc est fournie, délimitant les
parties de 'image non tumorale et tumorale respectivement. Ces segmentations ont
été réalisées manuellement par des radiologues expérimentés. Ce dataset étant dans
le domaine public, aucune autorisation n’est nécessaire pour utiliser ces images.
[20,21]

2.2 Logiciels et bibliothéques de programmation

La bibliotheque MONAI offre de multiples outils pour la manipulation d'images IRM
en neuroradiologie, notamment des méthodes de prétraitement des images et des
méthodes de modification réaliste d’images IRM. PyTorch Lightening est une
bibliothéque Python de haut niveau pour PyTorch congue pour simplifier le processus
de formation de modéles de deep learning. Cette bibliothéque a I'avantage d’offrir des
outils facilement implantables dans du code Python, mais permet de garder la main

sur beaucoup de parametres. [22,23]
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2.3 Matériel informatique

L’entrainement des différents modeles a été effectué sur une carte graphique de
type laptop NVIDIA RTX 4070 avec 8 Go de mémoire VRAM compatible avec CUDA
ce qui permet de nettement accélérer les calculs comparativement a I'utilisation d’'un
CPU. L'ordinateur utilisé pour I'entrainement était également équipé d’'un processeur
AMD Ryzen 7 7735HS et de 16 Go de mémoire RAM.

2.4 Prétraitement des images

Les images étaient initialement en format numpy Array. Ces images ont été
converties dans un format NIFTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative) pour
étre manipulées par les différentes bibliotheques python grace a la bibliotheque
NiBabel. [24]

Afin de rendre les images plus homogénes, plusieurs modifications successives
sur les images ont été réalisées. Une étape de normalisation des histogrammes des
images a consisté a générer un histogramme typique de 'ensemble des images pour
ensuite normaliser chacune des images avec cet histogramme. Ces étapes de
normalisation ont pour intérét de rendre les images provenant de différentes machines
IRM plus comparables entre elles en raison du caractére non absolu de l'intensité

mesurée dans les voxels des images IRM. [25]

Une seconde normalisation appelée normalisation en Z consiste a centrer et a
réduire les intensités des pixels d'une image par rapport a la moyenne et a |'écart-type
des intensités de limage. En d'autres termes, pour chaque pixel de l'image, la
transformation soustrait la moyenne des intensités de l'image entiere et divise le

résultat par I'écart-type de ces intensités.

Enfin, chaque pixel des images a été rapporté sur une échelle de gris allant de -1
a +1 pour homogénéiser les bornes supérieures et inférieures des histogrammes des

images.
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Figure 1 : Histogramme de l'intensité des niveaux de gris des images avant prétraitement
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Figure 2: Histogramme de l'intensité des niveaux de gris des images aprés prétraitement
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Figure 3 : Exemple d'image avant prétraitement a gauche et apres prétraitement a droite

Les images n'ont pas bénéficié d’'une extraction de la boite cranienne lors du
prétraitement des images. Les méningiomes étant des tumeurs extras axiales, trés
proches de la boite cranienne pour la plupart, la segmentation de cette derniere
risquait également d’emporter une partie des tumeurs. La qualité des segmentations
finales des méningiomes risquait d’étre dépendante de la qualité des segmentations

des boites craniennes.
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2.5 Modele U-Net
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Figure 4 : Architecture du modéle U-Net

Depuis 2015 et la premiére publication présentant le modéle U-Net, la qualité des
segmentations automatiques par intelligence artificielle s’est drastiquement améliorée.
Utilisé initialement pour de la segmentation d'image de coupe histologique, le modéle
U-Net peut étre adapté pour étre utilisé avec les différentes modalités en imagerie
médicale. De tres nombreuses variantes du modele U-Net ont depuis été créées afin
de s’adapter au mieux a la tache spécifique de segmentation en imagerie médicale.
[26-28]

Dans leur structure de base, les modeles U-Net sont composés d’'un chemin
contractant nommé chemin encodeur et d’'un chemin symétrique expansif nommeé
chemin décodeur. Le chemin contractant réduit progressivement la taille de I'image

tout en augmentant le nombre de caractéristiques extraites.

A chaque niveau, des images filtrées vont étre produites grace a des convolutions
réalisées a 'aide de kernels convolutifs qui peuvent étre de différentes tailles (Figure
5). Les couches de convolution sont couplées avec des couches de max-pooling pour
extraire les caractéristiques les plus pertinentes des données d'entrée tout en
réduisant la résolution spatiale de I'image (Figure 7). Ce processus permet de capturer

les structures importantes a différents niveaux de détail, mais au prix d'une diminution
15



de la taille de Iimage, ce qui peut entrainer une perte d'informations spatiales fines.
[27]

10(10{10f10|0 |0 |0 |O
10(10{10f10|{0 |0 |0 |O ofo|30(30]|0]0
10|10{10f10j0 (0|0 |O To 0[0|30(30]|0](0
10j10(10|10j0 0|0 |O * 1o . 0|o|30|30|0]|0
— |0|0(30|30[0|0O
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Figure 5 : lllustration du principe de convolution avec un kernel 2D : filtre vertical mettant en évidence
les changements d’intensité sur I’axe horizontal
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1/9/1/9/1/9
>k 11/9/1/9(1/9
1/9(1/9(1/9

Figure 6 : lllustration du principe de convolution avec un kernel 2D réalisant une moyenne de l'intensité
des pixels sur 9 pixels

Figure 7 : lllustration du principe de max-pooling
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En paralléle, le chemin expansif, ou chemin de décodage a pour rble de
reconstruire progressivement lI'image segmentée en augmentant la résolution spatiale
a chaque étape. Cette augmentation est réalisée a l'aide de convolutions transposeées,
qui inversent l'effet de la réduction de la dimension, permettant ainsi de revenir a une
résolution proche de celle de l'image d'origine. Cependant, cette reconstruction ne
permet pas, a elle seule, de récupérer les données spatiales qui ont été perdues au

cours du processus de réduction. [27]

Pour pallier cette perte d'informations, le modéle U-Net introduit des connexions
directes, ou "skip connections”, entre les couches correspondantes du chemin
d'encodage et du chemin de décodage. Ces connexions transférent directement les
informations de haute résolution du chemin d'encodage vers le chemin de décodage.
Elles permettent ainsi de récupérer les détails spatiaux perdus lors du max-pooling, ce

qui améliore la qualité et la précision de la segmentation finale. [27]

2.6 Parameétres du modeéle U-Net

Dans cette étude, un modele U-Net de base proposé dans la bibliotheque de
MONAI a été utilisé. Les paramétres du modele ont été choisis afin de correspondre
au mieux aux données d’entrée. Le nombre de channels : 16, 32, 64, 128, 256, 512
correspond au nombre d’images filtrées générées a chaque étage du modéle. Une
étape de max pooling entre chaque niveau permet de réduire la dimension des images

par un facteur de 2.

Plusieurs tailles de filtres (kernels) ont été utilisées pour entrainer les différents
modéles. La taille des filtres correspond a la taille des patchs qui vont étre utilisés pour
les convolutions sur les images. Des filtres de 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 pour entrainer

différents modeéles ont été utilisés.

Des images 2D sont données en entrée au modele U-Net. Apres prédiction, les
modeles renvoient en sortie des images en deux dimensions comprenant deux classes

(tumorale et non tumorale).
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2.7 Subdivision du jeu de données

Afin d’entrainer et de tester le modéle, les images ont été séparées dans plusieurs
ensembles. Le premier ensemble, correspondant au set d’entrainement constitué des
images qui sont présentées au modele pour déterminer la valeur de la fonction de co(t,
c’est-a-dire 'importance de I'erreur que fait le modéle en cours d’entrainement sur les
images. Le modeéle sera ensuite modifié plus ou moins en fonction de l'importance de
I'erreur qu’il commet sur le set d’entrainement via la rétro propagation qui permet de

mettre a jour les biais et les poids du modele.

Le set de validation est utilisé a la fin d’'une epoch. La fonction de colt moyenne
est calculée sur I'ensemble du set de validation permettant ainsi de monitorer les
performances du modeéle au cours des différentes epoch. Les résultats obtenus sur ce
set de validation permettent de décider a quel moment il est le plus opportun d’arréter
'entrainement, car le modéle ne s’améliore plus et pour notamment éviter le

surentrainement sur le set d’entrainement.

Le set de test quant a lui est constitué d’images qui n’auront jamais été présentées
au modéle pendant la phase d’entrainement. Les images du set de test permettront
d’évaluer les performances finales du modele afin d’estimer ses performances dans la

pratique sur des images inédites.

Les images du set de test, correspondant a 15 % des images du dataset ont été
extraites et mises dans un dossier a part, soit 106 images. Parmi les 602 images
restantes, 80 % d’entre elles ont été utilisés dans le set d’entrainement et 20 % d’entre
elles dans le set de validation. Le choix de ces proportions a pour avantage de laisser
suffisamment d’images dans le set d’entrainement tout en ayant un nombre d’'images
pour tester le modele suffisamment grand pour juger de ses performances sur des

|ésions diverses.

L’entrainement du modéle consiste a présenter les images plusieurs fois a celui-ci
au cours de différentes epoch. Une epoch correspond a la présentation une fois de

toutes les images du set d’entrainement.

Set d’entrainement Set de validation Set de test
482 images 120 images 106 images
68% du dataset 17 % du dataset 15% du dataset

Tableau 1 : Répartition des images dans les différents sets
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Dataset
708 images

Set de validation
120 images

Set d’entrainement
482 images

Figure 8 : lllustration de la séparation des images entre le test de test, de validation et d'entrainement

2.8 Méthode d’augmentation des données

De maniére générale, les performances des algorithmes d’intelligence artificielle

sont meilleures lorsque leur entrainement se fait sur un nombre volumineux

d’exemples. L’augmentation des données consiste a créer artificiellement des images

semblables aux images du dataset mais avec une perspective différente. L’objectif de

'augmentation des données est donc d’augmenter artificiellement la diversité du

dataset.

Chaque image a bénéficié d'une transformation affine associée a une

transformation élastique de fagon systématique. Une fois sur quatre, du bruit aléatoire

a été ajouté a I'image de méme qu’une modification de l'intensité des pixels de -30 a

+30 %. Du mouvement aléatoire a été ajouté dans 5 % des cas et un biais de champ

dans 20 % des cas.

A chaque epoch les transformations étaient refaites de fagon aléatoire. Pour une

méme seed, les transformations étaient réalisées de maniére identique pour une

epoch donnée.
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Image native Biais de champs aléatoires Biais de champs aléatoires

Image native Bruit aléatoire Bruit aléatoire

Image native Gamma +0,3 Gamma -0,3

Image native Déformation élastique et affine

Déformation élastique et affine

Image native Mouvements aléatoire Mouvements aléatoire

). : ? Y > .}_. y
Figure 9 : Exemples d’images transformées dans I'étape d’augmentation des données
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2.9 Méthode d’évaluation des performances du modéle

Le score de DICE (ou DICE Score) est une mesure de la similarité entre deux
ensembles qui comparent les segmentations prédites par le modéle aux
segmentations fournies par la vérité terrain du dataset. Le score de DICE tendra vers
1 lorsque la segmentation prédite se superpose quasiment parfaitement a la
segmentation de référence. Le score de DICE tendra vers 0 lorsque la segmentation
prédite sera trés différente de la segmentation de référence. L’objectif des modéles

d’intelligence artificielle de segmentation est de faire converger ce score vers 1.

2x|XnY|

DICE Score =
IX] + Y]

X : Pixels segmentés par le modele

Y : Pixels segmentés sur la vérité terrain

Concordance entre la segmentation prédite et la
vérité terrain: X NY

DICE Score =

. Segmentation prédite : X

2Xx
+
. Segmentation vérité terrain: V

Figure 10 : Formule du score de DICE

Les performances des différents modéles entrainés ont été évaluées sur le set de
test. Pour chaque image du set, le modele a été inféré et le score de DICE a été calculé
en prenant comme références les segmentations de vérité terrain. A partir de ces
données, plusieurs parameétres ont été calculés, notamment le score de DICE moyen

obtenu par chaque modéle ainsi que I'écart type.

L’ensemble des résultats obtenus a été stocké dans un DataFrame Panda au cours
du processus d’entrainement des différents modeles. Les données ont ensuite été

exportées au format « .csv » pour analyse.

2.10 Parameétres d’entrainement

L’entrainement de chaque modéle a été fait de fagon successive. L’entrainement
pour un modéle donné s’arréte lorsqu’a la fin d’'une epoch le score de DICE moyen

calculé sur le set de validation ne s’améliore plus depuis 5 epochs, c’est-a-dire que
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seul le modele ayant obtenu le meilleur résultat sur les 5 derniéeres tentatives
d’'inférence sur le set de validation a été retenu. Arréter le modeéle lorsque celui-ci ne
s’améliore plus sur le set de validation permet d’éviter le phénoméne de
surentrainement (overfiting). L 'overfiting est un phénoméne en Machines Learning qui
survient lors de I'entrainement lorsque le modéle se spécialise trop sur les données
du set d’entrainement. Ce phénomene a pour conséquence une moins bonne

performance du modele sur des données provenant de sources extérieures inédites.

Pour éviter le surentrainement, un dropout avec une probabilité de 0,3 a été utilisée
pendant les entrainements. Le dropout consiste a inactiver de fagcon aléatoire selon
une probabilité définie a 'avance certains chemins neuronaux qui ne seront donc pas
utilisés pour calculer la fonction de codt ni modifiés pendant I'étape de propagation

inverse. [29]

La fonction de colt Tversky Loss a été utilisée pour juger de I'erreur des modéles
aux différentes epochs. Le but de I'apprentissage du modéle est de réduire autant que
possible cette fonction de colt au cours de I'apprentissage. Cette fonction de colt a
pour avantage de permettre la modulation de la punition du modele ('amplitude de la
modification par la propagation inverse) soit en accordant plus d'importance aux zones
non segmentées alors qu’elles auraient di I'étre ou aux zones segmentées alors
gu’elles n'auraient pas da I'étre. La fonction de colt Tversky Loss, variante de la DICE
Score Loss, a l'avantage de permettre I'ajustement d'un modéle qui serait trop sensible
ou trop spécifique notamment lorsque les différentes classes sur une image sont

déséquilibrées.

Par exemple, si a > B alors le modele sera plus pénalisé lorsqu’il fera de faux
négatifs, il tendra vers des segmentations plus sensibles. En revanche si § > a alors,
alors le modéle sera plus pénalisé lorsqu’il fera de faux positifs, il tendra vers des

segmentations plus spécifiques. [30]

VP
VP +a-FN +B-FP

Tversky Loss = 1 —

VP : vrai positif (pixels segmentés sur la vérité terrain et par le modéle)
FN : faux négatifs (pixels segmentés sur la vérité terrain et non segmentés par le modeéle)
FP : faux positif (pixels non segmentés sur la vérité terrain et segmentés par le modeéle)

B=1-a

Figure 11 : Formule de la fonction de codt Tversky
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Plusieurs couples de paramétres a et 3 ont été testé dans cette étude : [a=0,1; B
=09],[a=0,2;=0,8],[a=0,3;8=0,7],[a=0,4;B=0,6],[a=0,5;B=0,5], [a=
06;=04],[a=0,7;8=0,3],[a=0,2;p=0,8],[a=0,9; B =0,1].

Dans le cas du couple [a = 0,5 ; B = 0,5] la fonction de colt Tversky Loss devient

mathématiquement identique a la fonction de codt du DICE score.

Pour chaque valeur de a dans la fonction de codt et pour chaque valeur de la taille
du kernels convolutif, 3 entrainements différents ont été effectués avec 3 seeds

différentes.

3. Résultats

Au total, 108 entrainements ont été réalisés avec 4 kernels différents, 9 valeurs de
a différentes et 3 seeds différentes. L’entrainement a duré 2 jours, 11 heures et 30

minutes.

Le nombre de parameétres entrainés pour chaque taille de kernels est affiché dans

le Tableau 2.

Taille du kernels 3x3 5x5 X7 9x9

Nombre de parametres (en millions) 2,7 7,4 14,4 23,9

Tableau 2 : Nombre de parametres entrainés en fonction de la taille des kernels

Pour chaque entrainement, la valeur de la fonction de codt a chague epoch a été
calculée sur le set d’entrainement et le set de validation. La Figure 12 illustre la valeur
de la fonction de colt sur le set d’entrainement et le set de validation au cours des
différentes epochs pour le modéle entrainé avec une taille de kernels de 5x5, un a de

0,5 et avec la 3¢ seed utilisée.
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Figure 12 : Fonction de colit sur le set d'entrainement (Train loss) et de validation (Validation loss) au
cours de différents epochs pour 'entrainement avec les parameétres suivants : kernel : 5x5, o = 0,5,
seed = 452669

La Figure 13 est un boxplot représentant la dispersion des scores de DICE en
fonction de la taille des kernels et de la valeur de a de différents entrainements en

agrégeant les scores obtenus avec les différentes seeds.

La Figure 14 est un boxplot représentant la dispersion des scores de DICE
uniguement fonction de la taille des kernels en agrégeant les données obtenues avec

les différentes seeds et les différentes tailles de kernels.

La combinaison d’une taille de kernels de 5x5 et d’'un a de 0,5 a permis d’obtenir
le meilleur résultat de score de DICE moyen sur les 3 seeds avec un score de DICE
de 0,898 et une variance également faible sur les scores obtenus avec les images du

set de test.

Les cartes de chaleur de la Figure 15 et de la Figure 16 représentent respectivement
la moyenne des scores de DICE et la variance sur les images du set de test des

différents entrainements en fonction de la taille des kernels et de la valeur de a.

Les valeurs de a extrémes ont obtenu des résultats moins bons qu’avec des
valeurs de a proche de 0,5. Les kernels d'une taille de 3x3 et de 5x5 semblent
également obtenir de meilleurs résultats que les kernels de 7x7 et de 9x9 avec des
scores de DICE moyen plus élevés et des variances des scores de DICE sur le set de

test plus resserrees.
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Figure 14 : Boxplot des scores de DICE en fonction de la valeur de o
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En analysant les différents scores de DICE obtenus pour chaque image selon les
parametres d'entrainement, il est possible d'identifier les images pour lesquelles la
segmentation a été globalement réussie par les différents modeéles, ainsi que celles ou

les résultats de segmentation varient entre les modeles entrainés. Figure 17.
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Image native #5 Label Prédiction - Dice Score : 0.9760 Superposition

Image native #11 Label Prédiction - Dice Score : 0.8774 Superposition

Image native #4 Label Prédiction - Dice Score : 0.9320 Superposition

Figure 18 : Segmentations de gauche a droite : selon la vérité terrain, selon le modeéle, superposition
des deux. Modéle entrainé avec un kernel de 5x5 et ¢ = 0,5
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4. Discussion

L’utilisation d’'une fonction de colt de type Tversky n’a pas apporté d’amélioration
sur le score de DICE obtenu sur le set de test comparativement a une fonction de colt
de type DICE Score Loss. En effet, les entrainements ayant obtenu les meilleurs
scores sont ceux avec un facteur a dans la Tversky Loss égale a 0,5 ce qui est
I'équivalent d’utiliser une fonction de co(t de type DICE Score Loss. En moyenne, avec
un kernel d’'une taille de 5x5, une fonction de codt équivalente a la DICE Score Loss,
le score de DICE moyen obtenu était de 0,898 ce qui est une valeur correcte dans
I'évaluation de la taille tumorale. Chen C et al ont quant a eux obtenus un score de
DICE moyen de 0,920 + 0,009 dans leur étude sur la segmentation de méningiomes
en deux dimensions sur I'entiéreté du volume en utilisant un modéle U-Net modifié.
[31]

L'une des principales limites de cette étude réside dans l'utilisation d'images en 2D.
En effet, les valeurs du score de DICE obtenues pour les différents modeles ne sont
valides que pour une seule coupe. Il est probable que ces valeurs seraient
significativement réduites si le modele était appliqué a l'ensemble des coupes
reformatées en 2D d'un volume IRM. L'utilisation d’images 2D ne permet pas de faire
de la volumétrie de facon directe contrairement aux modéles utilisant des kernels 3D.
L’utilisation de kernels 3D aurait également I'avantage d’apporter plus de contexte au
modéle pour réaliser des segmentations plus précises. L’épaisseur des coupes de 6
mm crée une ambiguité sur le bon étiquetage a attribuer a la fois sur la vérité terrain

et sur les segmentations prédites.

L’utilisation de score de DICE pour I'évaluation de la qualité des segmentations est
également une limite. En effet, de minimes variations sur la segmentation des contours
d’'une petite tumeur impliqueront de grandes variations sur le score de DICE alors que
ces variations seront peu significatives sur de grosses tumeurs. Il en découle un score
de DICE peu élevé pour les petites tumeurs alors que celles-ci sont visuellement

correctement segmentées. Figure 19
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Image native #69 Prédiction - Dice Score : 0.8135 Superposition

Figure 19 : Exemple d'une petite tumeur visuellement correctement segmentée, mais avec un DICE
Score faible

Dans cette étude, la qualité de la segmentation des vérités terrain est aussi
discutable pour certaines Iésions. En effet, les structures vasculaires ne font pas partie
a proprement parler de la tumeur et donc ne sont pas des zones a segmenter. Le
radiologue a fait le choix de les inclure dans la segmentation alors que le modeéle
n’incluait généralement pas les structures vasculaires. D’autres Iésions étaient quant
a elles segmentées de facon imprécise dans le dataset avec des contours rectilignes

sans tenir compte des contours arrondis des tumeurs. Figure 20, Figure 21

Image native #53 Label Prédiction - Dice Score : 0.8286 Superposition

Figure 20 : Segmentation d'un vaisseau sanguin sur la vérité terrain
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Image native #105 Prédiction - Dice Score : 0.8163 Superposition

Figure 21 : Segmentation imprécise avec des contours rectilignes sur une vérité terrain

Pour certaines volumineuses lésions nécrotiques, la partie centrale n’a pas
correctement été segmentée par le modeéle probablement en raison de I'importante
difference de l'aspect de la nécrose comparativement a l'aspect de la tumeur

normalement rehaussée de facon homogéne. Figure 22

Image native #2 Label Prédiction - Dice Score : 0.9371 Superposition

Figure 22 : Défaut de segmentation de la partie nécrotique d'un volumineux méningiome

Par ailleurs, I'entrainement et la phase de test sont réalisés exclusivement sur des
images IRM de méningiomes. Les modeéles ne sont donc pas évalués sur des images

normales ni sur des tumeurs d’'une autre nature ou d’autres pathologies.

Dans cette étude, toutes les images étaient pondérées en T1 avec injection de
gadolinium. En pratique courante, il est rarement réalisé qu’une seule séquence IRM
lors d’'un examen. Les segmentations pourraient gagner en précision grace a
I'inclusion des autres séquences. La segmentation de la réaction cedémateuse sur la
séquence T2 FLAIR permettrait une meilleure appréciation du retentissement tumoral.
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Des modeéles plus récents de réseau de neurones dérivés de I'architecture U-Net
ont récemment été présentés. Parmi eux, les modéles nn-U-net ont I'avantage
d’optimiser de facon automatique les hypers parametres afin de choisir la meilleure
facon d’entrainer les modéles. D’autres variantes telles que les Attention U-Net ont de
meilleures capacités de segmentation dans certaines circonstances, notamment
lorsqu’il est nécessaire de focaliser I'attention du modele sur des régions spécifiques
de l'image, en améliorant ainsi la précision de la détection des contours et des

structures fines, tout en réduisant les erreurs liées aux zones moins pertinentes. [32]

5. Conclusion

Cette étude avait pour objectif de développer et de tester un modéle de
segmentation automatique de méningiomes sur des images IRM pondérées en T1
injectées avec du gadolinium, en utilisant différentes configurations de I'architecture U-
Net. Aprés avoir entrainé et comparé plusieurs versions du modele, les résultats
obtenus montrent que la combinaison d'un kernel de taille 5x5 et d'un parametre a de
0,5 dans la fonction de colt Tversky Loss a fourni les meilleurs scores de

segmentation, avec un score de DICE moyen de 0,898.

L'usage de la fonction de colt Tversky n'a pas montré d'amélioration significative
par rapport au DICE Score Loss classique. De plus, l'analyse des résultats suggere
que les petites tumeurs peuvent avoir un score de DICE plus faible malgré une

segmentation visuellement correcte.

En conclusion, la segmentation automatique par des modéles basés U-Net ou leurs
variantes est une voie prometteuse pour le suivi des méningiomes en IRM. Ces
technologies permettent aux radiologues de gagner un temps précieux en
automatisant le processus de segmentation, réduisant ainsi la nécessité d'une
intervention manuelle laborieuse. L’élaboration de modéles U-Net modifiés, les
approches tridimensionnelles et la multimodalité pourraient contribuer a offrir des outils
de diagnostic plus précis et fiables pour les radiologues. Ces avancées permettraient
d'améliorer le suivi des patients atteints de méningiomes, notamment en standardisant
la mesure de la croissance tumorale et en réduisant les variations interindividuelles

dans I'évaluation des images.
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Glossaire

WHO : World Health Organization, organisation internationale spécialisée dans
la santé publique, responsable notamment de la classification des tumeurs du

systeme nerveux central.

ANSM : Agence Nationale de Sécurité du Médicament et des produits de sante,
autorité francaise chargée de garantir la sécurité des médicaments et dispositifs

médicaux.
IRM : Imagerie par Résonance Magnétique.
T2 FLAIR : T2 FLuid Attenuation Inversion Recovery

Vérité Terrain : Ensemble de données annotées manuellement par des experts
(comme des radiologues) qui sert de référence pour entrainer et évaluer la

performance des modéles de segmentation automatique.

U-Net : Réseau de neurones convolutifs dédié a la segmentation d'images
meédicales, composé d'un chemin contractant et d'un chemin expansif,

permettant d'analyser et de reconstruire les images segmentées.

Dataset : Ensemble de données utilisées pour entrainer et tester les modéles
d'intelligence artificielle. Dans le cadre de la segmentation médicale, il peut

s'agir d'images annotées manuellement.

MONAI : Bibliothéque Python spécialisée dans le traitement d'images
médicales, utilisée pour la manipulation et I'analyse des données IRM dans le

cadre des réseaux de neurones.

PyTorch : Bibliotheque Python open-source utilisée pour le développement de
modeles d'apprentissage automatique et de deep learning, particulierement

populaire pour la manipulation de réseaux de neurones convolutifs.

PyTorch Lightning : Framework haut niveau facilitant I'entrainement et le
développement de modeéles d'apprentissage profond tout en réduisant la

complexité du code.

VRAM : Mémoire vidéo deédiée utilisée par les cartes graphiques pour le
traitement des images et des calculs graphiqgues intensifs.
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RAM : Mémoire vive (Random Access Memory) d'un ordinateur, utilisée pour

stocker temporairement les données en cours de traitement.

CUDA : Plateforme de calcul paralléle développée par NVIDIA pour exploiter
les performances des unités de traitement graphique dans des applications de

calcul intensif.

CPU : Unité centrale de traitement (Central Processing Unit), le principal
processeur d'un ordinateur, responsable de I'exécution des instructions des

programmes.

NIFTI : Neuroimaging Informatic Technology Initiative. Format de fichier utilisé
pour les données d'imagerie médicale, en particulier les IRM, permettant de

stocker les images et leurs métadonnées associées.

NiBabel : Bibliotheque Python permettant de lire et manipuler les formats

d'images médicales, notamment le format NIFTI, utilisé pour les IRM

Normalisation : Processus de mise a I'échelle des données ou des images afin
de rendre les intensités comparables, souvent utilisé pour homogénéiser des

images provenant de différentes machines.

Convolution : Opération mathématique dans les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) ou un filtre (ou kernel) est appliqué sur une image pour

extraire des caractéristiques spécifiques comme les bords ou les textures.

Max-pooling : Technigue utilisée dans les réseaux de neurones convolutifs

pour réduire la dimension des images.

Kernel (filtre de convolution) : Filtre utilisé dans les couches convolutives des
réseaux de neurones pour extraire des caractéristiques spécifiques des images,

telles que les contours ou les textures.

Epoch : Une itération compléte sur I'ensemble des données d'entrainement
dans le cadre de l'apprentissage des réseaux de neurones. Un modele est

ajusté a chaque epoch en fonction de ses performances sur les données.

Propagation inverse (Backpropagation) : Algorithme d'optimisation des
réseaux de neurones qui ajuste les poids du modele en fonction de l'erreur

commise sur les données d'entrainement, via le calcul du gradient de I'erreur.
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DICE Score : Mesure statistique de similarité entre deux ensembles utilisés
pour évaluer la performance des algorithmes de segmentation. Le score varie

entre 0 (aucune similarité) et 1 (similarité parfaite).

DataFrame Panda: Structure de données bidimensionnelle fournie par la

bibliothéque Python Pandas

Machine Learning : Sous-domaine de lintelligence artificielle qui consiste a
entrainer des modéles pour qu'ils puissent faire des prédictions ou prendre des

décisions basées sur des données.

Overfiting : Phénoméne en apprentissage automatique ou un modeéle est trop
adapté aux données d'entrainement, ce qui le rend moins performant lorsqu'il

est confronté a des données nouvelles.

Dropout : Technique de régularisation utilisée en apprentissage automatique
qui consiste a désactiver de maniére aléatoire certains neurones pendant

I'entrainement pour éviter le surapprentissage.

Tversky Loss : Fonction de colt utilisée dans les réseaux de neurones,
similaire au DICE score, mais avec des parametres permettant d'ajuster

I'importance relative des faux positifs et des faux négatifs.

Seed : Valeur initiale utilisée pour générer des nombres aléatoires dans les
algorithmes d'apprentissage afin d'assurer la reproductibilité des résultats.
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Résumé

Les méningiomes sont des tumeurs intracraniennes majoritairement bénignes,
dont le suivi repose principalement sur I'imagerie par résonance magnétique. La
segmentation précise de ces tumeurs sur les images IRM est cruciale pour évaluer
leur taille et leur évolution. Cependant, les méthodes de segmentation manuelles
peuvent étre fastidieuses et sujettes a des variations inter-observateurs. Cette these
propose le développement et I'évaluation d’'un modéle de segmentation automatique
basé sur I'architecture U-Net pour la délimitation des méningiomes sur des images

IRM pondérées en T1 avec injection de gadolinium.

Plusieurs modeles U-Net avec différentes configurations de parametres structurels
et d'entrailnement ont été entrainés, en utilisant un jeu de données d’IRM publiques de
patients atteints de méningiomes. La performance des modeles a été évaluée a l'aide
du score de DICE, comparant les segmentations prédictives du modéle a des
segmentations manuelles de référence. Les résultats montrent qu’'un modéle U-Net
avec un kernel de taille 5x5 et une fonction de colt Tversky Loss paramétrée avec un

a = 0,5 a atteint le meilleur score de DICE, avec une moyenne de 0,898.

Cette étude met en évidence le potentiel des modeéles U-Net pour la segmentation
automatiqgue des méningiomes, malgré certaines limites, notamment ['utilisation
d'images 2D qui ne permet pas d'obtenir une volumétrie compléte des tumeurs.
L'évolution de ces méthodes réside dans l'intégration de techniques de segmentation
3D et I'exploitation de données multimodales, dans le but d'améliorer la précision
diagnostique et de standardiser le suivi par imagerie.

Mots clés : Méningiome, IRM, segmentation, U-Net, Tversky Loss
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Résumé

Les méningiomes sont des tumeurs intracraniennes majoritairement bénignes,
dont le suivi repose principalement sur I'imagerie par résonance magnétique. La
segmentation précise de ces tumeurs sur les images IRM est cruciale pour évaluer
leur taille et leur évolution. Cependant, les méthodes de segmentation manuelles
peuvent étre fastidieuses et sujettes a des variations inter-observateurs. Cette these
propose le développement et I'évaluation d’'un modéle de segmentation automatique
basé sur I'architecture U-Net pour la délimitation des méningiomes sur des images

IRM pondérées en T1 avec injection de gadolinium.

Plusieurs modeles U-Net avec différentes configurations de parametres structurels
et d'entrailnement ont été entrainés, en utilisant un jeu de données d’IRM publiques de
patients atteints de méningiomes. La performance des modéles a été évaluée a l'aide
du score de DICE, comparant les segmentations prédictives du modéle a des
segmentations manuelles de référence. Les résultats montrent qu’'un modéle U-Net
avec un kernel de taille 5x5 et une fonction de colt Tversky Loss paramétrée avec un
a = 0,5 a atteint le meilleur score de DICE, avec une moyenne de 0,898.

Cette étude met en évidence le potentiel des modeéles U-Net pour la segmentation
automatique des meéningiomes, malgré certaines limites, notamment ['utilisation
d'images 2D qui ne permet pas d'obtenir une volumétrie compléte des tumeurs.
L'évolution de ces méthodes réside dans l'intégration de techniques de segmentation
3D et I'exploitation de données multimodales, dans le but d'améliorer la précision

diagnostique et de standardiser le suivi par imagerie.

Mots clés : Méningiome, IRM, segmentation, U-Net, Tversky Loss



