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Résumé : La segmentation d’organes est un proces-
sus essentiel en imagerie médicale pour la planification
et le controle des traitements. En cas de grandes défor-
mations, les algorithmes classiques de segmentation basés
sur le traitement d’images et les atlas échouent. Dans de
telles situations, l’apprentissage profond permet de fournir
de meilleures solutions. Cependant, l'entrainement des ré-
seaux d’apprentissage profond nécessite une grande quan-
tité d’images. La disponibilité de ces données d’entraine-
ment nécessite un transfert et un stockage de données im-
portants pour lesquels la compression des images est obli-
gatoire. Cependant, les déformations des données causées
par la compression peut influencer les performances de
Uapprentissage profond. Dans ce travail, nous proposons
d’étudier l'impact de la compression JPEG2000 sur la seg-
mentation U-Net 2D et 3D des organes pelviens masculins.
Nous montrons que lutilisation d’un U-Net 3D finement
ajusté permettrait de compresser deux fois plus les scans
du patient pour la méme performance de segmentation par
rapport a un U-Net 2D.
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1 Introduction

Les applications de 'apprentissage profond en imagerie
médicale sont diverses et vont de la classification de tis-
sus hépatiques sains [4] a la segmentation multi-organes
pour la radiothérapie [1]. Certaines études ont déja abordé
I'impact de la compression d’images sur les taches d’ap-
prentissage profond. C. Rathgeb et al. [2] observent 1'im-
pact de la compression sur la segmentation de la rétine a
I’aide d’algorithmes de segmentation traditionnels tels que
la transformée de Hough adaptative pondérée, la trans-
formée ellipsopolaire et la transformée de Hough adaptée
au contraste. Une étude récente de F. G. Zanjani et al.
[B] analyse 'impact de JPEG2000 sur un réseau convo-
lutif profond pour la détection de cancer métastatique
dans des images histopathologiques. Leur travail montre
qu’un réseau neuronal convolutif entrainé avec des don-
nées compressées surpasse le méme réseau entrainé avec
des données non-compressées pour la classification de don-
nées compressées.

2 Travail proposé

Nous proposons d’étudier I'impact de la compression
JPEG2000 sur la segmentation U-Net 3D des organes pel-
viens masculins. Le schéma fonctionnel simplifié de la Fi-
gure [I] met en évidence le processus utilisé. Notre travail

Dataset

o e o = =

Phase Une
Entrainement
(203D U-Net)

Compression [
Deécompression
[JPEG2000}

Phase Deux
Finement ajusté
(30 U-Net)

Phase de Test
[U-Met)

FIGURE 1 — Schéma fonctionnel simplifié du flux de tra-
vail proposé, mettant en évidence ’apprentissage du U-
Net 3D dans la premiére phase et son ajustement fin dans
la deuxiéme phase.

se compose de deux phases : la premiére phase montre
la robustesse d'un U-Net 3D par rapport & un U-Net
2D en entrainant les deux réseaux avec des données non-
compressées et les testant avec des données compressées.
La deuxiéme phase améliore la premiére phase en ajus-
tant les poids de 'U-Net 3D avec I'ajout d’images com-
pressées/décompressées a ’ensemble d’entrainement.

Dans la premiére phase, nous entrainons les réseaux U-
Net 2D et 3D sur des images non-compressées. Nous les
testons ensuite sur des images compressées,/décompressées
a différents taux de compression en utilisant JPEG2000,
qui est la norme de compression recommandée pour le
format d’image DICOM. En ce qui concerne les architec-
tures U-Net 2D et 3D, nous utilisons les modéles déve-
loppés dans [3] et [I] respectivement. L’architecture U-
Net contient de multiples sous-échantillonnages et sur-
échantillonnages et est entiérement convolutive car elle
ne posséde pas de couche entiérement connectée. Cette



approche multi-échelle permet une segmentation précise
grace & la propagation de 'information multi-résolution.
Les réseaux 2D et 3D ont le méme nombre d’étapes
de sous-échantillonnage et de sur-échantillonnage. Pour
chaque niveau, le U-Net 2D posséde quatre fois plus de
canaux que le U-Net 3D. Cette architecture permet aux
deux réseaux d’avoir le méme niveau de performance pour
les images non comprimées, ce qui est nécessaire pour une
comparaison équitable. En ce qui concerne la compression
JPEG2000, dans le cas des images 2D, nous compressons
des tranches de données 3D pour créer notre ensemble de
données de test. Dans le cas des images 3D, nous compres-
sons des tranches de données 3D et reconstruisons ensuite
la matrice 3D pour créer notre ensemble de données de
test. Dans la deuxiéme phase, nous cherchons & ajuster
finement les poids de 'U-Net 3D pour améliorer sa robus-
tesse. Nous partons du réseau U-Net 3D formé lors de la
premiére phase et nous procédons & un deuxiéme entrai-
nement en utilisant uniquement des images compressées
pour affiner les poids. Ce deuxiéme entrainement spécia-
lise le réseau pour reconnaitre les artefacts créés par la
compression. Le réseau est affiné en considérant un taux
de compression spécifique et est également testé sur ce
méme taux.

3 Résultats

Pour nos expériences, nous utilisons des CT-scans (CT)
et des CBCT-scans (CBCT) de deux organes de la ré-
gion pelvienne : le rectum et la vessie. Les données nous
sont fournies par le CHU-Charleroi Hopital André Vésale
et le CHU-UCL-Namur, les images CT proviennent de 56
patients masculins et consistent en des coupes 2D indivi-
duelles mises dans des matrices 3D de taille 192x192x160
et les images CBCT proviennent de 74 patients masculins
et proviennent d’un algorithme de reconstruction 3D pour
obtenir directement les images 3D. Les données fournies
comprennent des masques des organes sur chaque image
qui ont été réalisés par des experts médicaux. En raison de
problémes de convergence et de limitations matérielles, la
taille d’entrée de I’'U-Net 3D a été limitée a des matrices de
160x160x128 et toutes les images ont été redimensionnées
en conséquence. Les images d’entrée ont été compressées
en utilisant le format JPEG2000 a des rapports allant de
1:14128:1. La taille de ’ensemble d’apprentissage utilisé
est composé de 105 images (45 CT et 60 CBCT). L’en-
semble de test utilisé est composé de 25 images (11 CT
et 14 CBCT). 1l convient de noter que pour I'U-Net 2D,
ces chiffres sont multipliés par 192 en raison du décou-
page en tranches le long de ’axe vertical. Pour le réglage
fin de 'U-Net 3D, les mémes images d’entrée ont été com-
pressées/décompressées et utilisées pour le deuxiéme en-
trainement. Nous utilisons comme mesure d’évaluation le
coefficient de similitude de Dice (DSC) défini dans 1'équa-
tion (1) :
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DSC =
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(1)

Comme fonction de cofiit, nous avons utilis¢é un DSC
pondéré des deux organes pour I’'U-Net 3D et I’entropie
croisée catégorique (ECC) pour 'U-Net 2D. Le choix du
ECC a été fait parce que dans I’ensemble de données 2D,
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FIGURE 2 — Performances de la segmentation U-Net 2D
vs 3D a des taux de compression élevés pour la vessie et
le rectum.

10 3D vs 3D U-Net finement ajustée CBCT
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FIGURE 3 — Performance de segmentation de 'U-Net 3D
avant et aprés I'ajustement fin de ses poids.

les deux organes ne sont pas toujours visibles, et le DSC
échoue dans ce cas. Les résultats de la comparaison des
U-Net 2D et 3D sont présentés dans la Figure 2] Nous
pouvons clairement voir que, pour les deux organes, 1’U-
Net 3D est nettement plus performant que I’U-Net 2D a
des taux de compression élevés. Si nous fixons un seuil
DSC acceptable de 0,7, pour la vessie, nous pouvons aller
jusqu’a un taux de compression de 48 :1 et 64 :1 pour la
segmentation U-Net 2D et 3D respectivement. Pour le rec-
tum, nous pouvons aller jusqu’a un taux de compression
de 32 :1 et 48 :1 pour la segmentation U-Net 2D et 3D
respectivement. Un autre résultat que nous observons est
que le rectum est plus difficile & segmenter que la vessie.
Cela est principalement da a la petite taille et & la forme
spéciale du rectum. Les résultats aprés le réglage fin des
poids du U-Net 3D sont présentés dans la Figure [3| Nous
observons que l’ajustement fin étend la robustesse du U-
Net 3D a des taux de compression plus élevés. Si nous
gardons le méme seuil DSC de 0,7, pour la vessie, nous
pouvons aller jusqu’a un taux de compression de 64 :1 et
96 :1 pour la segmentation U-Net 3D et U-Net 3D ajustée
respectivement. Pour le rectum, nous pouvons atteindre
un taux de compression de 48 :1 et 64 :1 pour la segmen-
tation U-Net 3D et la segmentation U-Net 3D finement
ajustée respectivement. Par conséquent, pour un méme
DSC fixé a 0,7, nous montrons que nous sommes capables
de compresser nos données deux fois plus entre 'U-Net
2D et 'U-Net 3D finement ajusté pour la vessie (de 48 :1
a 96 :1) et le rectum (de 32 :1 a 64 :1).



4 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons étudié I'impact de la com-
pression JPEG2000 sur la segmentation U-Net 2D et 3D
des organes pelviens masculins. Nous avons montré que
la segmentation U-Net 3D est plus robuste a la compres-
sion que la segmentation U-Net 2D. De plus, nous avons
montré qu’aprés un réglage fin de I’'U-Net 3D, nous pou-
vons passer a un taux de compression deux fois plus élevé
que I'U-Net 2D pour une méme performance de segmen-
tation. Intuitivement, un processus 3D s’exécutant sur un
ensemble d’images 2D englobant un bruit de compression
2D, qui est de faible corrélation d’une tranche a 'autre,
compensera naturellement les artefacts avec la troisiéme
dimension. Dans le cadre de nos travaux futurs, nous en-
visageons d’élaborer la modélisation mathématique de ce
phénomeéne en détail.
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