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Résumé

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons à des données histopathologiques ré-
nales. L’histopathologie rénale est cruciale dans l’étude des maladies du rein, et en par-
ticulier du rejet de greffes, qui se produit avec un taux d’incidence de 7.9% pendant la
première année. Pour étudier ces pathologies, les médecins utilisent les outils issus de
l’histopathologie numérique pour analyser les glomérules, structures biologiques chargées
du filtrage du sang et de la production de l’urine. Ces structures sont complexes et com-
portent de multiples sous-structures (membranes, capillaires, cellules mésangiales et en-
dothéliales, podocytes) rendant leur segmentation automatique particulièrement difficile.
Notre objectif est d’améliorer la segmentation automatique de glomérules dans des coupes
complètes en utilisant un CNN de type U-Net, modèle standard en segmentation d’images
médicales. L’entraînement d’un tel modèle nécessite une grande quantité d’images annotées
(plusieurs dizaines de milliers). Or, dans notre contexte, le nombre d’images annotées
disponibles est de l’ordre de quelques centaines seulement, ce qui pose la question des aug-
mentations de données. Nous proposons dans cette thèse d’étudier l’application et l’impact
d’augmentations de deux types. Nous étudions premièrement les variations géométriques,
introduites à l’aide de déformations spatiales aléatoires. Bien que l’utilisation de défor-
mations aléatoires soit classique pour l’augmentation de données, aucune évaluation n’a
été proposée dans la littérature pour les images histopathologiques, et pour les images de
glomérules en particulier. Deuxièmement, nous étudions les variations de texture, intro-
duites à l’aide de méthodes de synthèse de texture et de modèles génératifs, et qui n’ont
fait l’objet que de très peu de travaux en imagerie histopathologique rénale.

Nous adaptons des méthodes existantes aux caractéristiques des images de glomérules,
et développons des cadres de comparaison et d’évaluation des différentes méthodes dans
le contexte d’un nombre restreint d’images annotées réelles disponibles. Nous montrons
que le choix et le paramétrage des augmentations est crucial pour tirer le meilleur bénéfice
de chaque augmentation. Nous mettons également en évidence qu’entre les images issues
des méthodes d’augmentation et les images réelles, seule une proximité visuelle jusqu’à un
certain point est nécessaire. Les travaux futurs s’attacheront à préciser cette limite et à
étudier l’introduction de variations supplémentaires, notamment d’ordre topologique, en
particulier à l’aide de méthodes procédurales.
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Abstract

In this thesis, we are interested in renal histopathological data. Renal histopathology is
crucial in the study of kidney diseases, and in particular that of transplant rejection, which
occurs with an incidence rate of 7.9% in the first year. Pathologists use tools from digital
histopathology to analyze glomeruli, i.e. biological structures responsible for blood filtra-
tion and urine production. These structures are complex and include multiple substruc-
tures (membranes, capillaries, mesangial and endothelial cells, podocytes) making their
automatic segmentation particularly difficult. Our objective is to improve the automatic
segmentation of glomeruli in whole slide images using a CNN called U-Net, a standard
model in medical image segmentation. Training such a model requires a large amount of
annotated images (several tens of thousands). However, in our context, the number of
available annotated images is of the order of a few hundreds, which raises the question of
data augmentation. This thesis investigates the application and the impact of two types
of augmentation techniques. We first study geometric variations, introduced using random
spatial deformations. Although the use of random deformations is standard for data aug-
mentation, no evaluation has been proposed in the literature for histopathological images,
including glomeruli images. Second, we study texture variations, introduced using texture
synthesis methods and generative models, on which very little work has been carried out
so far in renal histopathological imaging.

We adapt existing methods to the characteristics of glomeruli images, and develop frame-
works for comparing and evaluating the different methods in the context of a limited
number of real annotated images available. We show that the choice and configuration of
augmentations is crucial to get the most benefit from each augmentation. We also highlight
that between the images resulting from the methods of augmentation and the real images,
only a visual proximity up to a certain point is necessary. Future work will endeavor to
specify this limit and to study the introduction of additional variations, in particular of a
topological order, using procedural methods.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte et problématique

1.1.1 Histopathologie numérique

L’histopathologie [His] est l’étude microscopique de tissus, en général prélevés lors d’une
biopsie ou d’une chirurgie, dans le but d’identifier d’éventuelles maladies comme le cancer.
Les prélèvements, après leur préparation pour conservation, sont découpés en fines tranches,
de l’ordre de 2 à 7 micromètres d’épaisseur. Les tranches sont disposées sur des lames en
verre et traitées à l’aide de colorants tels que l’hématoxyline ou l’éosine, qui permettent
de faire apparaître différentes structures biologiques, comme par exemple les noyaux des
cellules. La figure 1.1 montre des exemples de lames histologiques. Les pathologistes étu-
dient les lames au moyen de microscopes électroniques. Ces dernières peuvent également
être numérisées en très haute résolution, ce qui permet d’obtenir des images de plusieurs
milliers de pixels dans chaque dimension (Whole Slide Image, WSI, ou coupe complète).
Des outils numériques peuvent ainsi venir assister les pathologistes, leur permettant de
naviguer plus facilement dans la tranche, de zoomer ou de poser des annotations sur des
régions d’intérêt. Cytomine [MRS+16] est une application web open-source permettant de
tels traitements, comme illustré par la figure 1.2.

1.1.2 Étude des pathologies rénales

D’après l’Agence de la Biomédecine [ABM], au 1er janvier 2019, 15 256 patients étaient
inscrits en liste d’attente pour une greffe de rein, dont 5 545 nouveaux inscrits l’année
précédente. Sur ces patients, 3 643 recevront effectivement une greffe, et 427 décéderont
dans l’année. La Haute Autorité de santé [HAS] indique qu’il n’y a qu’un greffon de dis-
ponible par malade. Elle indique également que la durée de vie d’un greffon rénal est en
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1. INTRODUCTION

Figure 1.1 : Lames histologiques (source : CHU de Poitiers [CHU]).

moyenne de 12,4 ans, après quoi le patient doit de nouveau subir une transplantation. Face
à ces chiffres, il apparaît que pour maximiser les chances de survie du plus grand nombre
de patients, il faut pouvoir s’assurer que les greffes tiennent le plus longtemps possible,
et notamment dans les premières semaines, durant lesquelles le risque de rejet est le plus
important (10% des greffes).

Les médecins se concentrent notamment sur le rejet chronique de la greffe, dû à cer-
taines maladies en particulier : la fibrose interstitielle et l’atrophie tubulaire (Interstitial
Fibrosis and Tubular Atrophy : IF/TA), et la glomérulosclérose. Pour modéliser et prédire
l’évolution du rejet [NS21], les pathologistes disposent d’images histopathologiques, issues
de prélèvements rénaux observés au microscope électronique, telle que celle présentée en
figure 1.3. Cette image est de taille 95 612 par 72 292 pixels, ce qui représente plusieurs
dizaines de giga octets de données. Différentes colorations permettent de faire apparaître
différentes structures dans les images et sont généralement étudiées de manière complémen-
taire. Pour l’ensemble des travaux de cette thèse, nous nous limitons à l’étude d’images en
coloration PAS (acide périodique de Schiff, Periodic Acid Schiff ).

Les structures d’intérêt dans ces images sont les glomérules, des amas de vaisseaux per-
mettant la filtration du plasma sanguin et la production d’urine primitive. Les glomérules
sont des structures en forme de boule composées de plusieurs sous-structures : membranes,
capillaires, cellules mésangiales et endothéliales, podocytes, etc. La figure 1.4 montre une re-
présentation schématique d’un glomérule et met en évidence les différentes sous-structures.
L’apparence des glomérules peut présenter une grande variabilité dans les WSIs, comme
illustré par la figure 1.5, due à la section, à la coloration, aux patients, aux procédures
dans les laboratoires et/ou appareils de microscope et d’imagerie.

L’apparence des glomérules varie également en raison des changements morphologiques
induits par les pathologies, comme par exemple des glomérules sclérosés, ce qui permet
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Figure 1.2 : Interface de Cytomine [MRS+16], une application web open-source permettant
le traitement d’images histopathologiques (source : Pôle Mecha-Tech [Pol]).

d’étudier les maladies précédemment citées. La détection et la segmentation de glomé-
rules dans des coupes complètes représentent donc un enjeu majeur. Ces opérations sont
effectuées manuellement par les pathologistes.

1.1.3 Traitement automatique d’images histopathologiques

Automatiser le traitement des images histopathologiques permet d’assister les praticiens
en fournissant des données fiables et moins soumises à l’appréciation humaine subjective,
permettant ainsi des diagnostics plus rapides et plus robustes. Pour ce faire, la recherche en
analyse d’images fournit des algorithmes capables d’effectuer automatiquement différentes
tâches telles que la classification, la détection ou la segmentation. La classification consiste
à attribuer une classe à une image, par exemple « sain » ou « tumeur ». La détection a
pour objectif de déterminer la présence ou non d’un objet ainsi que sa position, éventuel-
lement sous la forme d’une boîte englobante. La segmentation a pour objectif de détourer
précisément un ou plusieurs objets d’intérêt dans une image, ce qui revient à faire une clas-
sification pour chaque pixel. La figure 1.6 montre des exemples de résultats de détection et
de segmentation sur un patch de coupe complète contenant un glomérule. Les algorithmes
de machine learning, ou d’apprentissage automatique, offrent les meilleures performances
par rapport aux approches à base de descripteurs et aux méthodes de traitement d’images
classiques. Ils permettent d’automatiser ces tâches, en travaillant directement sur les don-
nées. Ils procèdent en deux étapes : l’apprentissage, ou entraînement, et l’application, ou
test. L’apprentissage s’effectue directement sur les données disponibles, dont des caractéris-
tiques (features) ont été éventuellement extraites par des méthodes de traitement d’images
classiques, par essai-erreur : le modèle fait une prédiction sur les données d’entraînement,
puis se corrige grâce à une certaine fonction de coût à optimiser. La phase de test permet
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Figure 1.3 : Exemple d’image de coupe complète, issue de l’observation d’un prélèvement
rénal.

d’évaluer les performances du modèle sur des nouvelles données, non vues durant l’entraî-
nement. Il existe deux grandes familles d’algorithmes d’apprentissage automatique : les
algorithmes supervisés, qui traitent des données annotées, c’est-à-dire associées avec une
vérité terrain, et les algorithmes non supervisés, traitant des données sans annotation, ef-
fectuant du partitionnement (clustering). Dans le cas des algorithmes supervisés, le modèle
apprend en comparant la réponse proposée et la vérité terrain attendue. Dans notre cas, les
données sont les coupes complètes, ou des patches issus de ces images, et la vérité terrain
une segmentation manuelle.

Parmi les méthodes d’apprentissage automatique, l’apprentissage profond (Deep Lear-
ning) est actuellement la plus employée [YTT19]. Les réseaux de neurones artificiels, com-
posés d’unités très simples effectuant des sommes pondérées de leurs entrées, permettent
d’après le théorème d’approximation universelle [Cyb89] de modéliser n’importe quelle
fonction grâce à leur organisation hiérarchique s’inspirant des neurones humains. L’ap-
prentissage s’effectue en ajustant de manière itérative les poids du réseau. En particu-
lier, l’étape d’extraction de caractéristiques évoquée précédemment est effectuée directe-
ment par le réseau, et l’organisation en couches permet d’apprendre des représentations
de plus en plus haut niveau. Le Deep Learning offre donc un niveau d’automatisation
supplémentaire. Après d’importantes avancées techniques ayant rendu possible leur uti-
lisation, les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks, CNNs) ont
révolutionné le domaine du traitement d’images, en commençant par la tâche de classifica-
tion [KSH12; SZ15; HZRS16], surpassant tous les modèles précédents, ainsi que l’humain
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Figure 1.4 : Représentation schématique d’un glomérule (source : Wikipédia [Glo]).

Figure 1.5 : Quatre exemples de coupes de glomérules.

même [MKS+15; HZRS16]. Les CNNs remplacent les neurones précédemment utilisés par
des filtres de convolution partagés sur une couche, qui seront appris durant l’entraînement.
Le nombre de paramètres sur une couche du réseau est donc beaucoup plus faible que pré-
cédemment, ce qui permet en contrepartie d’augmenter le nombre de couches, et donc d’ob-
tenir des modèles capables d’apprendre des représentations complexes. Le Deep Learning
s’est imposé comme un standard dans toutes les applications liées aux images médicales, et
en particulier les images histopathologiques [LST+16; LKB+17; KI18; DAC19; WWFF21]
— voir Srinidhi et al. [SCM21] pour une revue complète. En effet, les modèles sont ca-
pables d’identifier automatiquement des structures microscopiques, ce qui représente une
aide significative pour l’étude des images histopathologiques. Toutefois, ils ont besoin de
grandes quantités de données, de plus annotées dans le cadre d’un algorithme supervisé, et
de bonne qualité, pour pouvoir généraliser, c’est à dire appliquer les connaissances apprises
à de nouvelles données. En pratique, les modèles appliqués sur des images générales sont
entraînés avec des bases de données comprenant des milliers, voire des millions d’images.
Ce pré-requis peut se révéler être un frein en histopathologie numérique, notamment pour
les maladies avec peu d’échantillons disponibles. En effet, la collecte et la préparation des
données, et notamment leur annotation, est chronophage et coûteuse, car elle nécessite
l’intervention d’experts et d’équipements spécifiques. De plus, des considérations de confi-
dentialité empêchent les laboratoires et hôpitaux de mettre en commun certaines ressources,
même si des initiatives essayent d’aller en ce sens [Hul20].

Pour répondre à la problématique précédente, toutes les méthodes utilisant du Deep

5
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Figure 1.6 : Exemple de segmentation (au milieu) et de détection (à droite) de glomérule,
effectuée à la main.

Learning font appel à des techniques d’augmentation de données, qui visent à agrandir
artificiellement les jeux de données pendant l’entraînement. Shorten et al. [SK19] ont effec-
tué un étude complète de toutes les grandes familles de méthodes existantes, résumée à la
figure 1.7. Deux approches se dégagent. La première consiste à effectuer diverses manipula-
tions sur les images, c’est-à-dire les techniques classiques, comprenant les transformations
affines (rotations, symétries, translations, mises à l’échelle), les déformations spatiales, ainsi
que des modifications de contraste, des ajouts de bruits, des occultations, etc. La deuxième
approche réunit des méthodes par Deep Learning : l’entraînement adversaire, qui ne sera
pas étudié ici, et les méthodes génératives, comprenant les approches par transfert de style
et réseaux génératifs adversaires. Le méta-apprentissage permet ensuite de sélectionner et
optimiser les paramètres des méthodes d’augmentation parmi les options disponibles.

Pour les images histopathologiques, les augmentations les plus utilisées comprennent
les déformations élastiques, et des transformations spécifiques liées aux variations de
coloration [VEFD19; XDVF+19; MAdMB+20; FvdLL21]. Une approche en forte crois-
sance ces dernières années consiste à utiliser des données synthétiques, créées spécia-
lement pour élargir les bases d’entraînement. Ces données peuvent être issues de mo-
teurs graphiques [TPA+18], ou de modèles génératifs tels que les GANs [YSH18] (Ge-
nerative Adversarial Networks). Ces derniers ont été largement adoptés dans la commu-
nauté médicale, comme l’attestent Yi et al. [YWB19], qui reviennent sur toutes les mé-
thodes par GANs utilisées dans le domaine. La synthèse d’images pour l’augmentation
de données est en particulier une voie d’exploration pour le traitement d’images histopa-
thologiques [AFF+15; ASN+16]. Les mêmes problématiques de besoin en données vont se
poser [BLH+20] pour l’étude des pathologies rénales. La plupart des méthodes de segmen-
tation et de détection de glomérules proposées dans la littérature utilisent des déformations
élastiques [dBHS+18; MLS+21; DLX+21], sans justification au sujet des méthodes ni des
paramètres utilisés, ainsi que du transfert de coloration [VFWL21a], avec des évaluations
portant sur l’impact pour la segmentation.

Outre l’augmentation de données, d’autres techniques permettent d’entraîner des mo-
dèles de Deep Learning dans un cadre où peu de données sont disponibles. Le Transfer
Learning [MAKM22] consiste à utiliser les connaissances apprises sur un jeu de données
à un autre jeu de données, par exemple en utilisant un CNN pré-entraîné, en ajustant si

6



1.1 Contexte et problématique

Figure 1.7 : Panorama des techniques d’augmentation de données [SK19].
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1. INTRODUCTION

besoin les couches les plus profondes seulement. Cette approche a déjà été utilisée sur des
images histopathologiques [ATAO+22], et pour la segmentation de glomérules en parti-
culier [BFCGLD20; SMG+21]. Le Few Shot Learning [WYKN20] permet d’entraîner des
modèles dans des cas extrêmes où seulement quelques images sont disponibles, de l’ordre
de une à vingt. Ce type d’approche est applicable au traitement d’images histopatholo-
giques [MPS+19] mais concerne actuellement uniquement les modèles de classification.

1.2 Objectif et contributions

Nous considérons dans ce manuscrit la segmentation de glomérules dans des patches issus
de coupes complètes, à l’aide d’un CNN de type U-Net [RFB15], modèle standard en
segmentation d’images médicales. Notre jeu de données est composé de 10 coupes complètes
de tissus rénaux provenant de 10 patients différents. Les 10 coupes sont annotées, chaque
pixel ayant un label associé parmi « fond », c’est-à-dire le fond de la lame où le prélèvement
rénal est totalement absent, « tissu », c’est-à-dire la région correspondant au prélèvement
mais n’étant pas un glomérule, et « glomérule ». En pratique, nous fusionnons les labels
fond et tissu, pour nous concentrer sur un problème à deux classes, où chaque pixel est
associé à « glomérule » ou à « non glomérule ». Nous pouvons extraire de chaque coupe
des patches centrés sur un glomérule et des patches sans glomérule, que nous utiliserons
pour les entraînements de segmentation.

La variabilité induite par la forme des glomérules, couplée au faible nombre de données
annotées disponibles, rend la détection et la segmentation robustes des glomérules difficile.
Notre objectif est d’améliorer la segmentation automatique de glomérules dans des patches
issus de coupes complètes en utilisant un CNN de type U-Net. L’entraînement d’un tel mo-
dèle nécessite une grande quantité d’images annotées. Or, dans notre contexte, le nombre
de patches annotés disponibles est de 2 340, ce qui pose la question des augmentations de
données. Nous proposons dans cette thèse d’étudier l’application et l’impact d’augmenta-
tions de deux types. Nous étudions premièrement les variations géométriques, introduites
à l’aide de déformations spatiales aléatoires. Bien que l’utilisation de déformations aléa-
toires soit classique pour l’augmentation de données, aucune évaluation n’a été proposée
dans la littérature pour les images histopathologiques, et pour les images de glomérules
en particulier. Deuxièmement, nous étudions les variations de texture, introduites à l’aide
de méthodes de synthèse de texture et de modèles génératifs, et qui n’ont fait l’objet que
de très peu de travaux en imagerie histopathologique rénale. Nos contributions consistent
en l’utilisation et l’adaptation pour nos images de méthodes issues de l’état de l’art en
déformation aléatoire, synthèse de texture et synthèse d’images, et de la quantification de
l’impact de ces méthodes sur l’entraînement d’un modèle de segmentation de type U-Net.

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont fait l’objet de deux communications avec
comité de lecture : la première dans le journal Computer Methods and Programs in Biomedi-
cine [AAWD22b], et la seconde à la conférence internationale IEEE-BHI-BSN. [AAWD22a]
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1.3 Plan

1.3 Plan

Après ce premier chapitre d’introduction, le deuxième chapitre sera consacré à l’état de
l’art en Deep Learning pour les images histopathologiques. Nous présenterons les mé-
thodes de détection et de segmentation employées et introduirons formellement les réseaux
génératifs adversaires (GANs). Nous reviendrons également plus en détail sur les notions
d’apprentissage et d’augmentation de données. Le troisième chapitre traitera des déforma-
tions spatiales aléatoires appliquées aux glomérules et à leur impact sur les performances
de segmentation. Le quatrième chapitre s’intéressera à la synthèse de texture par l’exemple
telle qu’étudiée en informatique graphique. Nous tenterons de synthétiser des images de
glomérules et d’incorporer ces images dans notre base d’entraînement. Dans le cinquième
chapitre, nous procéderons de la même manière (synthèse de glomérule et entraînement
d’un modèle de segmentation avec ces images), mais en nous intéressant aux méthodes par
GANs.
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Chapitre 2

État de l’art

Ce chapitre est consacré à une revue de l’état de l’art autour du traitement d’images his-
topathologiques. Nous nous intéresserons en particulier aux modèles de détection et de
segmentation de glomérules, avant d’introduire plus en détail les notions liées à l’augmen-
tation de données. Nous introduirons également les GANs.

2.1 Le Deep Learning pour les images histopathologiques

Nous présentons dans cette section quelques modèles parmi les plus utilisés pour faire de la
détection et de la segmentation sur des images histopathologiques, ainsi que des exemples
de traitements appliqués aux glomérules.

2.1.1 Modèles de détection

Les R-CNNs [GDDM14], pour Regions with CNN features, représentent la grande famille
de méthodes pensées pour la détection d’objets sur des images. Les auteurs proposent
un algorithme en deux étapes : d’abord la proposition de 2 000 régions d’intérêt, qui sont
ensuite classifiées par un CNN. Les régions en question sont déterminées par un algorithme
de recherche sélective (Selective Search) en 3 étapes :

• Sous-segmentation initiale,

• Combinaison de régions similaires en une seule plus grande via un algorithme glouton,

• Proposition des régions candidates.

Le CNN est pré-entraîné pour de la classification d’images générales, et produit un
vecteur de caractéristiques. Ce vecteur est donné en entrée d’un algorithme de type Support
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2. ÉTAT DE L’ART

Figure 2.1 : Résumé de la méthode R-CNN [GDDM14].

Vector Machines (SVM), qui fournira à la fois une classification de la région et des valeurs
de compensation qui permettent de placer les coins de la boîte englobante. La figure 2.1
résume la méthode.

Les R-CNNs ont le défaut d’être très lents : 47 secondes pour inférer sur une image, ce qui
empêche toute utilisation en temps réel. Notons également que l’algorithme de recherche
n’est pas appris, ce qui peut éventuellement poser problème pour les performances de la
méthode. Ce sont ces défauts que cherchent à résoudre les évolutions des R-CNNs, appelées
Fast R-CNN [Gir15] et Faster R-CNN [RHGS15].

En particulier, les auteurs de Faster R-CNN proposent un seul et unique réseau pour
encapsuler la méthode complète (voir la figure 2.2). Ainsi, un CNN produit une carte de
caractéristiques, qui sera donnée en entrée d’un module, un sous réseau de neurones dédié
à une tâche spécifique, qui proposera les régions d’intérêt en lieu et place de l’algorithme de
recherche sélective. Une couche dite de Region of Interest pooling permet de combiner les
informations à disposition, c’est-à-dire la carte de caractéristiques et les régions d’intérêt,
afin de les fournir à un algorithme qui effectuera la classification et fournira les coordonnées
de la boîte englobante. Cette nouvelle méthode permet d’obtenir un temps d’inférence de
seulement 0,2 secondes, ce qui permet désormais des applications en temps réel.

You Only Look Once est une autre famille de méthodes de détection. La troisième ver-
sion en particulier, YOLOv3 [RF18], permet d’obtenir des résultats encore plus rapidement,
avec des temps d’inférence allant de 20 à 50 millisecondes, tout en maintenant une qualité
d’un niveau égal ou proche de l’état de l’art. La méthode parvient à de telles performances
grâce à une architecture, présentée sur la figure 2.3, qui évalue l’image en entrée en une
seule passe, sans avoir besoin de recourir à la sélection de régions d’intérêt. L’utilisation
de connexions saute-couche (skip connections) héritées de ResNet [HZRS16] et de trois
branches de prédiction héritées de Feature-Pyramid Network [LDG+17], permettent à YO-
LOv3 d’étudier les images à différentes échelles, et donc de repérer des objets quelle que
soit leur taille relative dans l’image. Enfin, une fonction de coût pertinente permet à la
méthode d’obtenir d’excellents résultats de détection. Cette fonction de coût est composée
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2.1 Le Deep Learning pour les images histopathologiques

Figure 2.2 : Résumé de la méthode Faster R-CNN [RHGS15].

de différents termes qui permettent de corriger notamment les positions et les classifica-
tions des meilleures prédictions, en associant des poids plus importants aux meilleurs boîtes
englobantes.

Les travaux récents cherchant à détecter les glomérules utilisent Faster RCNN ou
YOLOv3 [TOFS+17; GPL+18; LWHC19; KML+19]. C’est le cas notamment de Hecke-
nauer et al. [HWW+20] qui visent la détection en temps réel de glomérules. Pour ce faire,
les auteurs utilisent la méthode YOLOv3, pré-entraînée sur une base de données d’images
générales, dont ils affinent ensuite l’apprentissage sur les images de glomérules (fine tu-
ning). Un de leurs objectifs est de reproduire la manière dont les pathologistes étudient les
coupes complètes : par patches de la taille d’un écran standard d’ordinateur, avec différents
niveaux de détail, d’où une approche multi-échelles.

2.1.2 Modèles de segmentation

Les modèles de segmentation partagent une architecture commune : un encodeur, qui
extrait et condense spatialement de l’information depuis les images d’entrée, un décodeur,
qui traite cette information et la remet à la taille de l’entrée par sur-échantillonnage, et enfin
un classifieur qui utilise les informations décodées pour produire une carte de segmentation.
Taghanakai et al. [ATAC+21] proposent une revue des méthodes utilisées pour les images
naturelles et les images médicales.
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Figure 2.3 : Architecture de YOLOv3 (source : Towards Data Science [RF18]).

Figure 2.4 : Architecture de SegNet [BKC17].

Dans le cas de SegNet [BKC17], présenté à la figure 2.4, l’encodeur est un réseau de clas-
sification pré-entraîné sur des images générales, VGG-16 [SZ15], ce qui permet de profiter
de la puissance de représentation de ce réseau tout en réduisant significativement le nombre
de paramètres à apprendre. En parallèle, les paramètres des couches de max-pooling, qui
réduisent la taille des images en conservant la valeur maximale dans une certaine fenêtre
d’analyse, en général de taille 2 × 2, sont stockés en mémoire afin d’être réutilisés par le
décodeur lors des étapes de sur-échantillonnage.

Le modèle le plus utilisé en imagerie médicale est le U-Net [RFB15], qui tire son nom
de la manière dont le présentent les auteurs : en forme de U, tel que sur la figure 2.5.
L’encodeur et le décodeur sont entraînés ensemble, et des connexions saute-couche (skip
connections) permettent de transférer de l’information d’une partie à l’autre en concaténant
les cartes de caractéristiques (features maps). Cette architecture est conçue pour pouvoir
être entraînée même avec des jeux de données de petite taille, ce qui est souvent le cas en
imagerie histopathologique.
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2.1 Le Deep Learning pour les images histopathologiques

Figure 2.5 : Architecture de U-Net.

Une évolution de U-Net, U-Net++ [ZRSTL18; ZSTL20], cherche à améliorer les per-
formances de segmentation du modèle orignal en remplaçant les skip connections par un
maillage complet de couches de convolution, comme montré sur la figure 2.6. L’objectif
de ces nouvelles connexions est de concaténer des features maps portant une information
sémantique cohérente au niveau du décodeur, ce qui n’était pas forcément le cas dans la
précédente version. Une supervision profonde intermédiaire permet de calculer la fonction
de coût finale à partir d’un maillage plus ou moins complet, ce qui permet de créer une
balance dans les performances recherchées entre rapidité et qualité de la segmentation.

Les auteurs de Attention U-Net [OSF+18] s’intéressent également aux skip connections,
en les agrémentant d’une porte d’attention (Attention Gate) supplémentaire. En effet, les
skip connections ont tendance à transporter de l’information redondante, et les Attention
Gates permettent de donner un poids plus important aux régions réellement intéressantes
des features maps. Comme montré sur la figure 2.7, la porte d’attention prend en entrée la
couche à concaténer et la couche précédente du réseau, de plus petite taille et donc avec
des caractéristiques possédant une meilleure force de représentation. Les deux couches
sont ramenées à la même taille et sommées pour aligner les poids, et une fonction sigmoïde
permet d’obtenir des sorties entre 0 et 1. Les régions proches de 1 sont les plus intéressantes.

Le Recurrent Residual Convolutional UNet (ou R2UNet) [AYH+19] tire parti de mé-
thodes issues de la littérature autour des réseaux de neurones, les Recurrent CNN [LH15]
et les Residual CNN [HZRS16]. Les réseaux résiduels permettent une meilleure stabilité
de l’entraînement des réseaux profonds en créant des raccourcis dans le modèle, et les
CNNs récurrents permettent d’obtenir des caractéristiques avec un meilleur pouvoir de
représentation en appliquant plusieurs couches de convolution à une carte de caractéris-
tiques et en sommant les sorties. Il existe de nombreuses autres variantes de UNet, pou-
vant cumuler les approches précédentes telles que l’Attention Residual UNet [LLY+21],
Attention UNet++ [LTC+20] ou tentant d’appliquer d’autres techniques connues en Deep
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Figure 2.6 : Architecture de U-Net++ [ZRSTL18; ZSTL20].

Figure 2.7 : Attention Gate de AttUNet. [OSF+18] Première ligne : représentation sché-
matique de la porte d’attention. Deuxième ligne : schéma des entrées/sorties.
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2.1 Le Deep Learning pour les images histopathologiques

Figure 2.8 : Illustration des convolutions « à trou » utilisées par DeepLabv3 [CPSA17].
Elles permettent de ne pas réduire la résolution des cartes de caractéristiques tout en gardant
un bon champ récepteur pour les couches profondes.

Learning telles que Inception UNet [PA20], Attention UNet avec des skip connections di-
latées [HGZ21] ou encore Self and Cross Attention UNet [PTR+21]. Nous ne reviendrons
pas sur chaque modèle et ne pourrons tester toutes les variantes dans le manuscrit, aussi
nous nous concentrerons sur la version originale, déjà très performante.

La famille de méthodes DeepLab, dont DeepLabv3 est la troisième itération [CPSA17],
propose une architecture différente grâce à des convolutions dites « à trou » (atrous dans le
texte). Les pixels composant un filtre de convolution sont espacés d’une distance r variable,
ce qui permet d’augmenter le champ récepteur des couches (field of view) sans avoir à
recourir à des couches de pooling, qui réduisent la résolution des cartes de caractéristiques
tout au long de la progression dans le réseau. La carte de segmentation est alors directement
obtenue en sortie du réseau encodeur, sans devoir passer par une phase de décodage.
La figure 2.8 illustre l’opération. En complément, les auteurs utilisent une pyramide de
convolutions à trous appliquées en parallèle avec différents écarts entre les éléments des
filtres, afin d’extraire des caractéristiques à différent niveaux d’échelle. C’est la phase de
Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). Les caractéristiques résultantes sont concaténées
et convoluées de nouveau pour revenir à la forme des caractéristiques initiales.

Le modèle U-Net est l’architecture la plus utilisée en imagerie biomédicale [LKB+17],
et en particulier pour la segmentation de glomérules sur des patches de WSIs [dBHS+18;
MLS+21; DLX+21]. Les variantes telles que U-Net++ ont apporté de légères améliora-
tions [LWHC19], mais seulement sur quelques exemples. Altini et al. [ACB+20], en plus
de proposer un logiciel d’aide au diagnostic assisté par ordinateur, cherchent à segmenter
et classer les coupes de tissus en 3 régions : fond, glomérule et glomérule sclérosé. Pour ce
faire, les auteurs utilisent et comparent SegNet et DeepLabv3. Ces réseaux sont entraînés
sur des patches issus de coupes complètes. Durant l’inférence, les segmentations sont pro-
jetées sur les coupes complètes, puis des opérateurs de morphologie mathématique et un
algorithme des K-moyennes sont appliqués en post-traitement. Merveille et al. [MLS+21]
ont pour objectif la mise en place d’une chaîne de travail pour l’extraction d’information de
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WSI consécutives d’un volume 3D et traitées avec différents colorants. La première étape
consiste à effectuer un recalage non-rigide entre deux coupes consécutives. La seconde
consiste à segmenter les glomérules de chaque coupe à l’aide d’un U-Net, puis à rechercher
des appareillements entre glomérules d’une coupe à l’autre, dans les deux sens. Seuls les
appareillements valides dans les deux directions sont conservés, et enfin des caractéristiques
sont extraites des patches résultants, dans les deux versions. D’autres travaux utilisent un
Seg-Net [BFCGLD20] ou un U-Net avec un encoder ResNet [SMG+21], pré-entraînés sur le
jeu de données ImageNet [DDS+09]. Les deux obtiennent de meilleurs résultats qu’avec un
U-Net, Salvi et al. [SMG+21] ajoutant une étape de post-traitement basée sur la détection
de noyaux de cellules pour raffiner la segmentation. Il existe également des travaux utili-
sant des versions modifiées de U-Net pour le traitement de WSI, qui doivent alors gérer
des images d’entrée en très haute résolution [HdBdB+19; GDK+19; ACB+20; KFN+21].

Pour l’ensemble de la thèse, nous considérons la tâche de segmentation des glomérules,
c’est-à-dire la séparation entre l’objet glomérule du tissu (ou fond), dans des patches ex-
traits de WSIs. Cela revient à résoudre un problème à deux classes pour chaque pixel de
chaque patch. Nous supposons que chaque patch contient un ou plusieurs glomérules, com-
plets ou partiels, entourés de tissu, ou contient seulement du tissu. Nous utiliserons pour
toutes les expérimentations qui seront conduites dans les chapitres suivants la version ori-
ginale de U-Net [RFB15], avec une seule couche de convolution par étage, six étages et 64

filtres pour la première couche de convolution. Les filtres sont de taille 4×4. Nous utilisons
des convolutions transposées pour le sur-échantillonnage. L’architecture est résumée au
tableau 2.1. Nous utilisons enfin pour fonction de coût une entropie croisée (cross-entropy
loss). Nous avons implémenté U-Net en python3 à l’aide de Tensorflow 2 [AAB+15]. Tous
les entraînements ont été réalisés sur les serveurs du centre de calculs (High Performance
Computing Center) ROMEO, hébergé par l’Université de Reims Champagne-Ardenne.

2.2 Introduction aux GANs

2.2.1 Généralités

Les réseaux génératifs adversaires (Generative Adversarial Networks, GANs) [GPAM+14]
ont été introduits en 2014. Leur but est d’estimer la distribution d’un jeu de données et de
produire de nouvelles données issues de cette distribution. Un GAN est composé de deux
réseaux de neurones distincts : un réseau générateur G, qui doit estimer la distribution
des données d’entraînement, et un réseau discriminateur D, qui doit estimer la probabilité
qu’un échantillon reçu en entrée provienne des données réelles ou soit une donnée générée
par G. En pratique, G reçoit en entrée un vecteur de bruit issu d’une certaine distribution et
produit une donnée, et D reçoit en entrée une donnée, réelle ou générée, et donne en sortie
une valeur de probabilité. Les deux réseaux sont entraînés conjointement et de manière
compétitive : l’objectif de G est de tromper D, et D doit différencier données réelles et
données générées.
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couche nombre de filtres taille des cartes de caractéristiques
conv1 64 128× 128× 64

conv2 128 64× 64× 128

conv3 256 32× 32× 256

conv4 512 16× 16× 512

conv5 512 8× 8× 512

conv6 512 4× 4× 512

up-conv1 512 8× 8× 512

up-conv2 512 16× 16× 512

up-conv3 256 32× 32× 256

up-conv4 128 64× 64× 128

up-conv5 64 128× 128× 64

up-conv6 1 256× 256× 1 (carte de segmentation)

Table 2.1 : Architecture de notre modèle U-Net. Les couches de convolution (conv1 à conv6)
ont un pas de 2, réduisant donc la taille des cartes de caractéristiques par un facteur 2 en
largeur et en hauteur. Les couches de sur-échantillonnage (up-conv1 à up-conv6) augmentent
la taille des cartes de caractéristiques par un facteur 2, et reçoivent en entrée la concaténation
de la carte précédente et de la carte de la première branche du réseau de même taille. Par
exemple, up-conv3 reçoit la concaténation des sorties de up-conv2 et conv4.

Notons pdata la distribution des données réelles. Cette distribution est inconnue et doit
être estimée par le générateur. Nous notons pg la distribution apprise par le générateur.
Nous définissons également la distribution pz du bruit dont sont issues les entrées du
générateur. Nous modélisons le générateur comme une fonction différentiable, qui à un
vecteur de bruit z associe une donnée G(z). Nous notons enfin D(x) la probabilité qu’une
donnée x provienne des données réelles (et donc de pdata).

Les deux réseaux jouent à un jeu à somme nulle de type min-max modélisé par la formule
suivante :

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[log(D(x))] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (2.1)

Les auteurs ont démontré que le jeu possède un optimum global tel que pg = pdata. En
théorie, G peut donc apprendre n’importe quelle distribution. De plus, pour un certain G
fixé, le discriminateur D optimal est :

D∗G(x) =
pdata(x)

pdata(x) + pg(x)
(2.2)

Ainsi, si les deux réseaux ont convergé vers l’optimum global, D n’est plus capable de
différencier les données réelles des données générées, et nous aurons toujours D(x) ' 1

2 .

19



2. ÉTAT DE L’ART

Si les GANs peuvent en théorie apprendre n’importe quelle distribution, ils ont le défaut
de ne pas rendre explicite pg(x).

2.2.2 GANs convolutifs

Radford et al. [RMC16] ont étendu le principe des GANs aux réseaux de neurones convo-
lutifs avec les DCGANs (Deep Convolutionnal Generative Adversarial Networks). Ces der-
niers sont capables de générer des images telles que des chambres ou des visages. Des
modifications par rapport à l’architecture classique des CNNs permettent d’améliorer leur
stabilité :

• Remplacement des couches de pooling par des convolutions à pas supérieur à 1 (strided
convolutions)

• Utilisation de la normalisation par lots (batchnorm)

• Abandon des couches entièrement connectées (fully connected layers)

• Utilisation de la fonction d’activation tanh pour la dernière couche du générateur

• Utilisation des LeakyReLU 1 pour toutes les couches du discriminateur

Afin d’évaluer le pouvoir de représentation des DCGANs, les auteurs ont entraîné un
DCGAN sur la base de données ImageNet, puis ont entraîné un algorithme de classification
supervisé de type SVM (Support Vector Machines) sur la base CIFAR-10, en utilisant les
cartes d’activation du discriminateur comme extracteur de caractéristiques. Les résultats
obtenus (précision de 82.8%), proches de méthodes similaires de type k-moyennes (80.6%),
montrent la robustesse et la généralité des caractéristiques apprises, alors même que le
discriminateur n’a jamais vu d’image provenant de la base ImageNet.

2.2.3 GANs conditionnels

Les GANs conditionnels [MO14] permettent, comme leur nom l’indique, de générer des
données selon des conditions, qui sont passées en entrée du générateur, par exemple sous
la forme d’un entier codant une classe c. Le générateur et le discriminateur reçoivent tout
deux cette condition en entrée. La fonction de coût s’écrit facilement dans ce nouveau
cas [MO14] :

LcGAN (D,G) = Ex∼pdata(x)[log(D(x|c))] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z|c)))] (2.3)

Nous étudierons plus en détails une forme particulière de GANs conditionnels au cha-
pitre 5.

1reLU : f(x) = max(0,x), Leaky reLU : f(x) = max(0,x) si x > 0, f(x) = 0.01x sinon.
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2.3 Augmentation de données

2.3.1 Le sur-apprentissage

Lors de l’entraînement d’un modèle de Deep Learning supervisé, les données d’entraînement
sont séparées en deux sous-ensembles, les ensembles d’entraînement et de validation. Le
modèle apprend sur les images du jeu d’entraînement : pour chaque image, l’erreur entre
la réponse du réseau et la vérité terrain permet de calculer la valeur d’une fonction de
coût à optimiser. Les poids du réseau sont ensuite mis à jour par rétro-propagation à
partir des gradients de la fonction de coût. Comme pour tout modèle d’apprentissage
automatique, le réseau peut faire coller ses résultats au jeu d’entraînement, il n’est alors
plus capable d’appliquer les connaissances apprises à de nouvelles données : le modèle est
en sur-apprentissage (overfitting). La figure 2.9 illustre ce phénomène. La courbe verte
est une bonne modélisation des données d’entraînement : l’erreur entre le modèle et les
données est non nulle mais l’erreur sur des données de test sera faible. La courbe rouge
montre un sur-apprentissage : l’erreur entre le modèle et les données est nulle, mais la
capacité de généralisation est mauvaise puisque l’erreur entre le modèle et des données
de test sera élevée. Le jeu de validation sert à se prémunir contre le sur-entraînement :
après chaque époque (epoch), c’est-à-dire chaque cycle d’entraînement, le coût associé aux
images de validation est calculé, sans mise à jour du réseau. Ce coût de validation diminue
durant l’apprentissage, conjointement au coût d’entraînement, jusqu’à un certain point,
comme illustré par la figure 2.10. Lorsque le coût de validation augmente, le modèle est
en sur-apprentissage. Plus les fonctions de coût auront diminué avant le début du sur-
apprentissage, plus les performances du réseau seront bonnes. Il est donc souhaitable que
le réseau puisse apprendre pendant le plus d’époques possible, en repoussant le moment
où commence le sur-apprentissage. Pour ce faire, le moyen le plus simple est d’augmenter
la taille du jeu de données d’entraînement. Cela peut se faire par la collecte de nouvelles
données ou, comme évoqué dans l’introduction, de manière artificielle en appliquant des
techniques d’augmentation de données.

2.3.2 Les augmentations en histopathologie numérique

Nous avons vu au chapitre d’introduction qu’il existe de nombreuses méthodes d’augmen-
tation de données, pouvant être utilisées conjointement. Le tableau 2.2 présente une vue
d’ensemble des grandes familles de méthodes utilisées dans les articles traitant d’images
histopathologiques rénales. Les rotations et symétries, simples à implémenter et très ef-
ficaces, sont systématiquement utilisées. Parmi les augmentations les plus utilisées, nous
trouvons les déformations élastiques et les transformations colorimétriques.
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Figure 2.9 : Illustration du sur-apprentissage. La courbe verte montre un apprentissage
correct, la courbe rouge montre un sur-apprentissage.

Figure 2.10 : Évolution des erreurs d’entraînement et de validation. Lorsque l’erreur de
validation diminue, le modèle est en sous-apprentissage. Lorsqu’elle augmente, le modèle est
en sur-apprentissage.
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2.3 Augmentation de données

Augmentations [dBHS+18] [MLS+21] [DLX+21] [SMG+21] [HdBdB+19] [ACB+20] [KFN+21] [GPL+18] [KJC16] [HWW+20] [FvdLL21]
Rotations X X X X X X X X X X X

Symétries X X X X X X X X X X

Décalage/Recadrage X X X X

Mise à l’échelle X X X X X X

Cisaillement X X

Déformations élastiques X X X X X X X

Floutage X X X X X X

Ajout de bruit X X X

Coupes X

Transformations colorimétriques X X X X X X X X X X

Table 2.2 : Augmentations utilisées dans une sélection d’articles traitant d’images histopa-
thologiques rénales.

2.3.3 Les GANs en histopathologie numérique

Les GANs ont été utilisés avec succès en histopathologie numérique pour du transfert
de coloration [VFWL21b] ou pour la génération de tissus [TOG20]. De précédents travaux
s’intéressent à la synthèse de patches de tissus pour améliorer l’entraînement de classifieurs
dans le cadre du diagnostic de cancers [WSV+20; LPF+20; QMSY20], ou l’amélioration de
la segmentation de noyaux de cellules [HAS+17; MBC+20]. Hou et al. [HAS+17] mettent
en place une chaîne de traitement résumée à la figure 2.11. Les images sont considérées
comme étant sur deux plans, le premier plan étant composé des noyaux et l’arrière plan
du fond. À partir d’une sur-segmentation, les noyaux sont effacés de l’image de départ
grâce à une méthode d’inpainting [Tel04], consistant à compléter une texture manquante
dans une zone d’une image à partir de la texture environnante. Ensuite, à partir d’une
sous-segmentation et d’une autre image réelle dans une autre coloration, les auteurs créent
de la texture pouvant correspondra à des noyaux. Cette texture est placée sur la nouvelle
image de fond à l’aide d’un masque de segmentation généré grâce à des polygones déformés.
Enfin, un GAN vient raffiner l’image ainsi créée, à partir notamment des caractéristiques
de texture d’une image de référence.

Senaras et al. [SNS+18] s’intéressent au cancer du sein. Les auteurs utilisent une
forme particulière de GAN conditionnel, admettant en entrée un masque de segmenta-
tion [IZZE17]. Il s’agit d’une méthode de translation d’image-à-image (image-to-image
translation), que nous étudierons en détail au chapitre 5. Mahmood et al. [MBC+20] uti-
lisent un CycleGAN [ZPIE17], méthode entraînant conjointement deux modèles de trans-
lation d’image-à-image à l’aide d’une fonction de cohérence entre ces deux modèles. Cette
méthode permet d’avoir un modèle qui transforme les images du domaine A en images
du domaine B et un autre procédant dans l’autre sens, comme le montre la figure 2.12.
Dans le cas de l’article, les auteurs peuvent ainsi synthétiser soit de nouvelles cartes de
segmentation, soit de nouvelles images texturées.

Vasiljevic et al. [VFWL21a] s’intéressent au transfert de coloration à l’aide d’un Cycle-
GAN également. Les auteurs ont remarqué que ce type de transformation induit un bruit
caché sur les images, et que ce bruit est porteur d’information relative aux colorations
considérées. Ainsi, en perturbant ce bruit, il est possible d’augmenter la variabilité des
images sans toucher à leur contenu. Partant de ce fait, les auteurs mettent au point une
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Figure 2.11 : Méthode de synthèse d’images histopathologiques par inpainting. Un GAN
permet de raffiner les images générées [HAS+17].

Figure 2.12 : Méthode de synthèse d’images histopathologiques [MBC+20]. Cette mé-
thode utilise des CycleGAN [ZPIE17] pour générer des cartes de segmentations ou des images
texturées de manière cohérente.

24



2.3 Augmentation de données

Figure 2.13 : Résumé de la méthode d’augmentation par transfert de colora-
tion [VFWL21a].

nouvelle technique d’augmentation de données. En résumé, ils entraînent un CycleGAN
à transformer une image d’une coloration A à une coloration B et inversement, selon le
principe de la méthode. Pour procéder à l’augmentation, ils utilisent la méthode pour trans-
former l’image A vers l’image B. L’image B est perturbée par un bruit gaussien (adversarial
attack), puis l’image perturbée est de nouveau transformée en l’image A. La procédure est
résumée à la figure 2.13.

Murali et al. [MLG+20] explorent l’utilisation de Deep Convolutional GANs [RMC16]
combinés à des Enhanced Super-Resolution GANs (ESRGAN) [WYW+18] pour générer des
images de tissus rénaux de haute résolution (1024×1024), qui seront évaluées visuellement
par des experts. Cependant, aucune évaluation n’est faite dans le cadre de l’augmentation
de données pour l’entraînement d’un modèle de segmentation.

Dans tous les cas, la synthèse d’images soulève la question de la chaîne de traitement,
c’est-à-dire les modèles à utiliser, ainsi que de la taille des jeux de données disponibles,
les GANs en particulier nécessitant beaucoup de données pour produire de bons résul-
tats [KAH+20; SZG+21; TJL+21].

2.3.4 Le méta-apprentissage pour optimiser les augmentations

Des travaux récents visent à trouver les politiques d’augmentation optimales pour une tâche
donnée, en utilisant des techniques de méta-apprentissage [CZM+19; LKK+19; CZSL20b]
ou de l’apprentissage adversaire [ZWZZ19]. Il s’agit en général de sélectionner des modèles
de transformation et d’optimiser leurs paramètres : fréquences des transformations, ordre
dans lequel elles sont appliquées, amplitude des déformations, etc. Nous reviendrons sur
ces méthodes au chapitre 3.

2.3.5 Quelles perspectives pour notre jeu de données ?

Nous disposons de 10 coupes complètes capturées à plusieurs niveaux de résolution d’échan-
tillonnage. Nous utilisons le niveau correspondant à une résolution de 0.506 µm/pixel. Les
dix coupes sont réparties entre les jeux d’entraînement (4 coupes), de validation (2 coupes)
et de test (4 coupes). Depuis ces coupes et grâce à la vérité terrain, nous extrayons des
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patches dont la taille varie selon les chapitres, ne contenant que du tissu, ou contenant un
glomérule centré (et potentiellement des morceaux de un à deux autres glomérules). Nous
obtenons la répartition initiale suivante pour les images avec glomérules :

• entraînement : 660 patches

• validation : 589 patches

• test : 1091 patches

Cette répartition sera amenée à changer selon les chapitres du manuscrit.

Les bénéfices apportés par les transformations de coloration [TLB+19; LMS+19;
VFWL21a; LDX+21; FvdLL21] et les transformations affines [FvdLL21] sont bien quanti-
fiés dans la littérature. L’impact de l’utilisation de différentes augmentations sur des WSIs
d’organes de rat est évalué dans [KFN+21], y compris les transformations affines et les
déformations élastiques, mais seulement avec une approche binaire (avec/sans). Nous nous
intéresserons donc dans cette thèse à l’évaluation des méthodes d’augmentation qui font dé-
faut dans la littérature autour de la segmentation de glomérules. Nous nous concentrerons
ainsi sur trois méthodes, une par transformation et deux par génération. En particulier,
nous étudierons l’impact sur l’apprentissage des augmentations par déformations aléatoires
et par synthèse d’images, impact qui n’est pas évalué dans la littérature.

Un de nos objectifs est donc de synthétiser des glomérules pour de l’augmentation de
données. Comme vu précédemment, les méthodes pour ce faire sont nombreuses, mais
toutes ne sont pas adaptées à nos images. Nous devrons faire face à différentes contraintes :
la nécessité d’asservir la méthode de synthèse à une vérité terrain ainsi que le haut niveau
de détail présent dans nos images. Notons que la plupart des articles cités précédemment
proposent une méthode en deux temps : d’abord la génération d’une vérité terrain, puis
la synthèse de l’image à partir de cette vérité terrain. Logiquement, nous reprendrons
cette chaîne de traitement, représentée à la figure 2.14, pour la suite de nos travaux.
Nous nous concentrerons sur la deuxième partie de la chaîne. Par ailleurs, dans tout le
manuscrit, nous évaluerons en première approche la qualité des images générées par un
examen visuel, qui nous permettra d’indiquer le niveau de réalisme d’une synthèse. Ainsi,
une image générée sera jugée réaliste si la synthèse a permis de reproduire fidèlement à
la fois les structures et les détails de texture à tous les niveaux d’échelle. Une image floue
ou présentant d’importantes distorsions sera jugée moins réaliste. Cet examen n’est ici pas
effectué par des experts, qui pourraient trouver des détails non réalistes même dans des
images qui sont pour nous de bonne qualité.
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2.3 Augmentation de données

Figure 2.14 : La chaîne de traitement que nous souhaitons mettre en place. Le premier
processus consiste à générer une vérité terrain, le second à générer une image de glomérule à
partir de cette vérité terrain.
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Chapitre 3

Déformations spatiales aléatoires

Comme nous l’avons vu au chapitre 2, la robustesse des méthodes de segmentation face
aux variations de coloration ont été étudiées [LMS+19; LWHC19; VFWL21a]. Nous nous
concentrons ici sur les variations de formes, qui n’ont pas été pleinement étudiées dans
la littérature. Des méthodes de déformation sont bien utilisées dans le papier originel de
U-Net [RFB15] ou dans des travaux récents sur les glomérules [MLS+21], mais l’impact
sur l’entraînement des réseaux de neurones n’est pas quantifié. Nous nous proposons dans
ce chapitre d’évaluer l’impact de l’augmentation des données d’entraînement pour la seg-
mentation, avec différentes méthodes de déformations spatiales aléatoires.

Nous considérons une sélection de modèles de déformation, comprenant :

• des Champs de Déplacement Aléatoires (Random Displacement Fields, RDF) ;

• des modèles de déformation basés sur des points de contrôle (Grid Based Deforma-
tions, GBD) ;

• des déformations basées sur du mouvement brownien implémenté avec du bruit de
Perlin (Fractional Brownian Motion, FBM) ;

• des déformations basées sur des moindres carrés mobiles (Moving Least Squares as-
rigid-as-possible deformations, MLS-arap) ;

• des déformations basées sur l’intégration de champs de vitesse continus et affines par
morceaux (Continuous Piecewise-Affine Based, CPAB).

Ces modèles proviennent de différents milieux : certains sont plus utilisés au sein de la
communauté du traitement d’images médicales, d’autres au sein de la communauté d’in-
formatique graphique. Par ailleurs, nous laissons de côté le recalage tel qu’envisagé par
exemple par Napela et al. [NMP+19], nos images se prêtant peu à ce type de méthode,
et les déformations aléatoires étant de toute manière plus générales. Les travaux présen-
tés dans ce chapitre ont été publiés dans le journal Computer Methods and Programs in
Biomedicine [AAWD22b].
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3.1 Contexte et notations

Nous définissons une déformation spatiale aléatoire comme un champ de vecteur résultant
du filtrage d’un bruit blanc, c’est-à-dire la réalisation d’un processus stochastique ayant
une distribution gaussienne. Une grande variété de modèles a été proposée dans la littéra-
ture, avec différentes manières de générer le champ de vecteurs. Une déformation spatiale
en 2D est une fonction continue D : R2 → R2, potentiellement non bijective, qui associe
aux coordonnées d’entrée x = [x,y] les coordonnées transformées [Dx(x),Dy(x)]. Appli-
quer des déformations à une image implique de résoudre un problème d’échantillonnage :
les coordonnées transformées peuvent ne pas correspondre à des emplacements de pixels, et
peuvent ne pas couvrir l’ensemble du domaine de l’image. C’est pourquoi les transforma-
tions D sont en général définies de manière inversée (reverse warping) et calculées à partir
de la grille de pixels de l’image de sortie vers le domaine spatial de l’image d’entrée. Pour
la suite, nous considérons une image carrée de taille N2. La grille de pixels de l’image de
sortie (l’image déformée) I sera notée P = {pi}N

2

i=1, où les pi = [xi, yi] sont les coordonnées
des pixels. La grille de pixels de l’image d’entrée associée I ′ sera notée P′ = {p′i}N

2

i=1. Nous
pouvons ainsi écrire :

D(P) = P +
−→
D (3.1)

où
−→
D = {~di}N

2

i=1 est un ensemble de vecteurs de déplacement, ou un champ de déplacement
(flow field). Suivant cette approche, les valeurs des pixels de I sont obtenues en interpolant
les valeurs des pixels de I ′, en considérant les pixels les plus proches des coordonnées
déformées D(P) dans le domaine spatial, c’est-à-dire :

I = S(D(P), I ′) = S(P +
−→
D, I ′) (3.2)

où S est une fonction d’interpolation continue. Des choix classiques pour S sont les interpo-
lations bilinéaires, bicubique ou par spline. Nous considérons que ce choix n’est pas crucial
pour notre étude et utilisons une interpolation bilinéaire ou bicubique selon la méthode et
son implémentation. Nous notons également que certains emplacements de D(P) peuvent
se trouver en dehors des frontières de la grille de pixels d’entrée. Une solution couramment
utilisée est d’étendre l’image d’entrée par padding. Nous utilisons un padding symétrique
le long des bords de l’image d’entrée.

3.2 Caractérisation des déformations aléatoires

3.2.1 Propriétés statistiques

Chacun des modèles de déformation considérés possède ses propres paramètres. Pour un
modèle donné et un ensemble de valeurs de paramètres, une déformation D est aussi dé-
finie par un ensemble de valeurs aléatoires, telles que D soit le résultat de la réalisation
d’un processus stochastique avec une distribution gaussienne ou uniforme, qui peut être
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assimilée à du bruit blanc. Les modèles de déformation étudiés ici diffèrent dans la ma-
nière dont les bruits sont générés et contrôlés en termes d’amplitude et de fréquence. Le
champ de déplacement résultant

−→
D pour une déformation donnée est un champ aléatoire

gaussien multi-varié, où les vecteurs de déplacement aux emplacements d’échantillonnage
sont corrélés spatialement. Ces corrélations spatiales peuvent provenir par exemple d’un
filtrage, de la distance aux points de contrôle ou de la somme pondérée de bruits blancs
filtrés passe-bas, selon la méthode. Chaque modèle a sa propre manière de contrôler ces
corrélations spatiales. La quantité de corrélation entre les vecteurs de déplacement à des
emplacements voisins influence les fréquences présentes dans le champ de déplacement : une
haute corrélation implique de basses fréquences et inversement. L’amplitude des déforma-
tions est contrôlée au moyen d’un facteur d’échelle sur la taille des vecteurs de déplacement.
La figure 3.1 montre des exemples de déformations avec des basses fréquences (première
et deuxième ligne), des hautes fréquences (troisième et quatrième ligne), ainsi qu’avec des
amplitudes basses (première et troisième ligne) et des amplitudes hautes (deuxième et
quatrième ligne).

3.2.2 Propriétés géométriques

Les déformations aléatoires peuvent préserver les formes et les textures contenues dans une
image jusqu’à un certain point. Si la déformation est « trop forte », les images résultats
semblent « distordues », « moins réalistes ». Alors que les travaux précédents cherchent à
augmenter leurs données avec des images déformées visuellement réalistes, notre objectif
est de comparer les modèles de déformation et de déterminer le montant optimal de distor-
sions pour l’entraînement d’un modèle de segmentation. Nous essayons dans cette section
de quantifier ces notions et de caractériser les déformations aléatoires d’un point de vue
géométrique.

La capacité des déformations aléatoires à préserver les formes et textures contenues dans
une image est directement en lien avec la préservation des distances et des angles dans
une image. Un cas particulier de distorsion est le repli (foldover), qui a lieu quand les
orientations entre des paires d’emplacements de pixels sont inversées. Le repli peut être vu
comme une limite haute de distorsion, puisque les incohérences induites dans la topologie
peuvent provoquer de profonds changements dans les apparences des images déformées,
aussi bien localement que globalement. La quantité de distorsion locale induite par un
champ de déplacement peut être caractérisée par la matrice jacobienne de la fonction de
déformation D à chaque point pi ∈ P, que nous notons ∇D(pi). Le déterminant de la
matrice jacobienne, c’est-à-dire J(pi) = det(∇D(pi)), encode le facteur d’échelle local, qui
indique si les distances sont raccourcies (|J(p)| ∈ [0,1)) ou étendues (|J(p)| > 1), et son
signe indique si les déformations produisent du repli (J(p) ≤ 0) ou non (J(p) > 0). Les
distances sont préservées quand |J(p)| = 1. Ainsi, moins les vecteurs de déplacement pour
des pixels voisins sont corrélés, plus le repli est probable localement. La figure 3.1 montre
l’affichage de J pour deux exemples de déformations obtenues avec le modèle Random Dis-
placement Fields. Le cas de la seconde ligne montre du repli : J est négative pour environ
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(a) (b) (c) (d)

Figure 3.1 : Quatre exemples de déformations appliquées à des patchs contenant un unique
glomérule, avec l’affichage des valeurs correspondantes du déterminant de la matrice jacobienne
J. Première ligne : basses fréquences et basse amplitude. Deuxième ligne : basses fréquences
et amplitude élevée. Troisième ligne : hautes fréquences et basse amplitude. Quatrième ligne :
hautes fréquences et amplitude élevée. Les déformations des deuxièmes et quatrièmes lignes
sont importantes, provoquant du repli, qui se traduit par des valeurs négatives de J. (a) Image
déformée. (b) Même déformation appliquée à un échiquier. (c) Champ de déplacement codé
en HSV. (d) Affichage de J.

20% des positions du champ de déplacement. Une autre caractéristique des champs de dé-
placement impliquée dans la préservation des formes et des textures est la mise à l’échelle
locale des angles. Une déformation préservant les angles est dite conforme, si sa matrice
jacobienne est une matrice de rotation multipliée par un scalaire. Pour savoir si une dé-
formation est proche d’une déformation conforme, il faut calculer le produit scalaire des
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composantes normalisées de la matrice jacobienne, c’est-à-dire S(p) = Dx(p)
‖Dx(p)‖ ·

Dy(p)
‖Dy(p)‖ . La

valeur de S(p) est comprise entre −1 (agrandissement maximal de l’angle) et 1 (rétrécisse-
ment maximal de l’angle). Plus la valeur est proche de 0, plus les angles sont préservés. Les
difféomorphismes forment une catégorie spécifique de fonctions de déformation. Ils sont
différentiables, inversibles et leur inverse est également différentiable. Le champ de dépla-
cement produit par un difféomorphisme ne contient aucun repli et est conforme. Parmi
notre sélection de modèles de déformation, seules les déformations basées sur l’intégration
de champs de vitesse CPA [FHBF15; FHBF17] appartiennent à cette catégorie.

Pour chacun des modèles de déformation sélectionnés et pour différentes valeurs de pa-
ramètre, nous examinons la distribution des métriques précédentes, calculées sur 1 000
champs de déplacement générés aléatoirement, de la manière suivante :

• Taux de repli, calculé comme : |{pi ∈ P tq J(pi) ≤ 0}N2

i=1|/N2 ;

• Préservation des distances, calculée comme l’histogramme de : {J(pi), pi ∈ P} ;

• Préservation des angles, calculée comme l’histogramme de : {S(pi),pi ∈ P}.

La figure 3.2 montre le tracé de ces distributions pour le modèle des Random Displacement
Fields. Le tracé pour les autres méthodes est disponible en annexe.

3.3 Les modèles de déformation

3.3.1 Random Displacement Fields

Les Random Displacement Fields (RDF) [SSP03] ont été proposés par Simard et al.. pour
simuler des déformations lisses. Tout d’abord, un champ de déplacement

−→
V = {~vi}N

2

i=1 est
généré, où vi = [vx, vy] est tel que vx = rand(−1,+ 1) et vy = rand(−1,+ 1). La fonction
rand(−1, + 1) renvoie des nombres pseudo-aléatoires uniformément distribués et compris
entre −1 et +1. Ensuite,

−→
V est convolué avec un filtre Gaussien Gσ d’écart-type σ, jouant

le rôle de « coefficient d’élasticité » : de petites valeurs donnent un champ complètement
aléatoire tandis que de grande valeurs produisent des déformations rigides. Le champ est
finalement multiplié par un facteur d’échelle α qui contrôle l’amplitude des déformations.
Ainsi, le champ de déplacement s’écrit :

−→
D = αGσ(

−→
V) (3.3)

Le seul travail relatif à la segmentation de glomérules qui mentionne l’usage des RDFs pour
l’augmentation de données est celui de Merveille et al. [MLS+21], où σ = 10 et α = 100,
pour des patchs de taille N = 508. Ce choix n’est pas discuté par les auteurs. La résolution
d’échantillonnage par rapport à la taille des tissus étant la même que dans nos expériences
(0,506 µm/pixel), il est possible de déformer nos patchs de taille N = 256 avec les mêmes
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Figure 3.2 : Caractérisation des champs de déplacement générés avec la méthode des Ran-
dom Displacement Fields, basée sur 1 000 champs générés aléatoirement, pour σ = 10 (pre-
mière colonne) et σ = 40 (deuxième colonne) et des valeurs croissantes de α. (a) Taux de
repli (la courbe centrale représente la médiane de la distribution, tandis que les autres courbes
correspondent aux percentiles). (b) Préservation des distances (échelle log2 symétrique). (c)
Préservation des angles.

paramètres pour le même impact visuel. Ces valeurs de paramètres produisent des résultats
qui sont visuellement proches des images originales, comme illustré par la figure 3.3.

La courbe de la figure 3.2(a) illustre l’émergence du repli pour le cas σ = 10, qui arrive
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3.3 Les modèles de déformation

lorsque α dépasse 150 (voir la section précédente pour l’interprétation). Le taux de repli
reste bas (moins de 1%) pour des valeurs telles que 150 < α < 200, et touche seulement
10% des champs de déformation. Les distances restent bien préservées, tandis que le facteur
d’échelle pour les angles varie approximativement entre −0,5 et 0,5. Ces éléments posent
la question du bénéfice que pourraient apporter des valeurs plus grandes d’α par rapport
à σ pour l’augmentation de données. La figure 3.3 montre des résultats de déformation
pour σ = 10 et σ = 40, avec différents α. Cette figure, avec la figure 3.2, seconde colonne,
montre que des déformations avec peu de distorsions peuvent être produites avec de grandes
valeurs de σ et des valeurs appropriées de α, comme par exemple α = 2400 pour σ = 40.
Cela peut-être expliqué par l’effet du filtre Gaussien qui, pour des valeurs élevées de σ,
limite les fréquences du champ de déformation, qui requiert alors des valeurs d’autant
plus grandes d’α pour produire des distorsions. Contrôler le niveau de distorsion est une
tâche compliquée avec ce modèle, puisqu’il n’y a pas d’idée intuitive sur l’amplitude des
déformations induites par α pour un σ donné. La figure 3.4 montre que pour une valeur
donnée de σ, il existe une relation linéaire entre α et la distance de déplacement, calculée
comme la norme des vecteurs de déplacement, avec une pente qui n’est en revanche pas
proportionnelle à σ. La section suivante se concentre sur des déformations basées sur des
points de contrôle, qui pallient cette lacune.

3.3.2 Déformations basées sur des points de contrôle

Les déformations basées sur des points de contrôle sont très courantes et de nombreuses
méthodes d’interpolation ont été adaptées pour cette tâche. Nous nous donnons un en-
semble de points de contrôle source C′ = {c′k}Kk=1, les emplacements cibles C = {ck}Kk=1

sont calculés grâce à des déplacements aléatoires. Comme suggéré par les auteurs de U-
Net [RFB15], nous considérons ici que les amplitudes locales des déplacements suivent une
loi normale centrée avec un écart-type σ, c’est-à-dire :

C = C′ + σ
−→
V (3.4)

où
−→
V = {~vk}Kk=1 est tel que vk ∼ N(0,1).

Nous calculons le champ de déplacement
−→
D en interpolant les vecteurs de déplacement

entre les points de contrôle cible C, c’est-à-dire :
−→
D = T(P,−

−→
V) (3.5)

où T est une fonction d’interpolation.

Si les relations topologiques entre les points de contrôle sont disponibles, par exemple
sous la forme d’une grille régulière, il est possible de choisir des fonctions d’interpolation
bilinéaires ou bicubiques, comme suggéré toujours par les auteurs de U-Net [RFB15]. Un
plus haut degré de régularité peut être obtenu avec des splines ou une interpolation par
déplacement de moindres carrés (Moving Least Squares, MLS), comme nous le verrons par
la suite.
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σ = 10, α = 100 σ = 10, α = 200 σ = 40, α = 2400 σ = 40, α = 4000

(a)

(b)

(c)

Figure 3.3 : Exemples de déformations RDF appliquées à des patchs contenant un glomé-
rule, pour différentes valeurs de σ et α. Les directions des vecteurs de déplacement sont les
mêmes dans les quatre exemples. (a) Patch déformé. (b) Déformation appliquée à un échiquier.
(c) Champ de déplacement codé en HSV.
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Figure 3.4 : Distribution des distances de déplacement pour les RDFs, pour différentes
valeurs de paramètres. Pour chaque ensemble de paramètres, les distances de déplacement
ont été échantillonnées à partir d’un ensemble aléatoire de 4 champs de déplacement de taille
N = 256 (c’est-à-dire environ 262 000 mesures). La courbe centrale représente la médiane de
la distribution, tandis que les autres courbes correspondent aux percentiles.

Avec cette approche, l’ensemble des points de contrôle source C′ et le paramètre d’échelle
σ sont contrôlés par l’utilisateur. Nous détaillerons plus tard les différentes options à notre
disposition pour générer ces points de contrôle.
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3.3 Les modèles de déformation

3.3.2.1 Interpolation par splines

Les splines polyharmoniques sont une famille de fonctions d’interpolation utilisée pour
l’interpolation de données dispersées, ce qui nous permet de les appliquer à nos points de
contrôles, structurés ou non. La fonction interpolante a la forme suivante :

f(p) =
K∑
k=1

wk φ(‖p− ck‖) + a>
[
p
1

]
(3.6)

où le premier terme est une somme pondérée de fonctions en base radiale (Radial Ba-
sis Function, RBF) polyharmoniques, avec pour centres C, et dont le second terme est
polynomial. Nous considérons ici les deux choix suivants pour φ :

• φ(r) = r2 ln(r), qui correspond à la Thin Plate Spline (TPS) [Boo89], qui a une
longue histoire dans la communauté de l’imagerie médicale pour le recalage [WL19] ;

• φ(r) = r3

Les poids {wk}Kk=1 et les coefficients du polynôme a sont estimés de manière à ce que les
valeurs de la fonction interpolante soient égales à celle de la fonction aux points de contrôle
C, ce qui est obtenu en résolvant un système linéaire.

3.3.2.2 Déformations Moving Least Squares

Les déformations Moving Least Squares (MLS) ont été introduites par Schae-
fer et al. [SMW06]. À partir de deux ensembles de points de contrôle (source et des-
tination), les déformations MLS trouvent une fonction de transformation D satisfaisant
trois conditions :

1. Interpolation : D(C) = C′ ;

2. Régularité : D doit produire des déformations régulières ;

3. Identité : si C′ = C, alors D doit être la fonction identité.

Pour tout emplacement de pixel p à transformer, D(p) est construit en utilisant des
moindres carrés mobiles pour minimiser :

K∑
k=1

wk‖(ck − c̄)M− (c′k − c̄′)‖2, (3.7)

où M est une matrice de transformation affine, et les poids wk sont définis comme
wk = 1

‖ck−p‖4
. Les points c̄ et c̄′ sont respectivement les centroïdes pondérés des points de

contrôle cible et source, c’est-à-dire c̄ =
∑

k wkck∑
k wk

et c̄′ =
∑

k wkc
′
k∑

k wk
.
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3. DÉFORMATIONS SPATIALES ALÉATOIRES

Nous nous concentrons ici sur la version « aussi rigide que possible » (as-rigid-as-possible)
des déformations MLS (MLS-ARAP), où la contrainte M>M = I est introduite, c’est-à-
dire la matrice M ne contient pas de facteur d’échelle. La fonction de transformation
correspondante est la suivante :

D(p) = ‖p− c̄‖
−→
D(p)∥∥∥−→D(p)

∥∥∥ + c̄′, (3.8)

où
−→
D(p) =

∑
k(c
′
k − c̄′)Ak, avec :

Ak = wk

[
ck − c̄

(c′k − c̄′)⊥

] [
p− c̄

−(p− c̄)⊥

]>
(3.9)

où ⊥ est un opérateur sur des vecteurs 2D tel que [x, y]⊥ = [−y,x]. L’objectif de la méthode
MLS-ARAP est de produire des résultats réalistes en préservant autant que possible les
formes et les textures de l’image d’entrée lorsque les points de contrôle sont déplacés. Pour
ce faire, il faut placer les points de contrôle sur des parties de l’image considérées comme
rigides, tandis que les autres parties sont considérées flexibles.

3.3.2.3 Points de contrôle sur une grille régulière

En calculant un pavage de l’image d’entrée, il est facile de générer des points de contrôle
sur une grille régulière. Nous pouvons utiliser cette méthode pour déformer aléatoirement
tout type d’image et de contenu. Nous réunissons ce type de méthode sous l’appellation
« déformation basée sur une grille » (Grid-Based Deformation, GBD). L’espacement entre
les points de la grille détermine la corrélation des vecteurs de déplacement entre des pixels
voisins, fixant ainsi la fréquence maximale du champ de déplacement. La valeur du facteur
d’échelle σ détermine quant à elle la quantité de distorsion. L’espacement des points de
la grille est en général fixé en choisissant le nombre de points sur la grille pour une taille
d’image donnée, que nous notons n2 = K. Ainsi, la distance en pixels correspondante
entre des points de contrôle voisins est d = N/(n − 1). Pour une même valeur de d, un
grand facteur d’échelle σ produira des distorsions plus importantes qu’un petit facteur
d’échelle. Le lecteur pourra trouver en annexe les courbes de taux de repli, de préservation
des distances et de préservation des angles correspondantes. Pour une valeur donnée de σ,
le déplacement maximum en pixels selon un axe obéit à la loi des trois σ : environ 68% des
déplacements seront de moins d’un σ pixel, tandis que 28% seront compris entre σ et 2σ, et
enfin 4% seront compris entre 2σ et 3σ. Cela permet à l’utilisateur un contrôle plus intuitif
que les Random Displacement Fields. La figure 3.5 montre des exemples de déformations
basées sur des points de contrôle sur une grille régulière avec une interpolation cubique
(GBD à l’ordre 3, ou GBD-3). Parmi les valeurs de paramètre utilisées sont inclues celles
proposées pour U-Net [RFB15], mises à l’échelle pour notre taille de patch, ce qui nous
donne n = 3 et σ = 5. Les valeurs de paramètres proposées dans l’article donnent des
distorsions de très faibles fréquences et amplitudes, ce qui nous amène à considérer de plus
fortes déformations. Les autres exemples ont pour paramètres n = 5 et un σ variant de 5
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n = 3, σ = 5 n = 5, σ = 5 n = 5, σ = 10 n = 5, σ = 20

(a)

(b)

(c)

Figure 3.5 : Exemples de déformations basées sur une grille régulière, avec une interpolation
à l’ordre 3, appliquées à des patchs contenant un unique glomérule, pour différentes valeurs de
n et σ. Les directions des vecteurs de déplacement sont les mêmes pour les trois exemples où
n = 5. (a) Patch déformé. (b) Déformation appliquée à un échiquier. (c) Champ de déplacement
codé en HSV.

à 20, ce qui accentue l’effet des distorsions. Les figures A.2 et A.3 en annexe montrent le

comportement de déformations grid-based aléatoires avec une interpolation TPS (ordre 2)

et cubique (ordre 3) respectivement, avec différentes valeurs de n et σ, pour une image de

taille N = 256. Quasiment aucune différence n’est observée entre les deux interpolations.

La probabilité d’apparition du repli devient non nulle et augmente quand σ ≈ 10 pour

n = 3 (d ≈ 85), et σ > 5 pour n = 5 (d ≈ 51) ou n = 10 (d ≈ 26). Une manière

simple de drastiquement limiter le repli serait de considérer une borne supérieure de d/2

pour σ. Toutefois, cette approche exclut certaines déformations sans repli qui pourraient

contribuer à l’augmentation de données. Par exemple, environ 30% des déformations avec

n = 3 et σ = 50 sont sans repli (figures A.2 et A.3 en annexe). Dans notre étude de l’impact

de l’augmentation de données sur les performances de segmentation des glomérules, nous

examinerons les effets des déformations avec et sans repli.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 3.6 : Exemple de déformations CNB-MVN-MLS appliquées à des patchs contenant
un unique glomérule, pour K = 310 et σ = 12. (a) Patch d’entrée. (b) Noyaux de cellules dé-
tectés. (c) Déplacement des noyaux de cellule. (d) Image déformée. (e) Déformation appliquée
à un échiquier. (f) Champ de déplacement codé en HSV.

3.3.2.4 Points de contrôle non structurés

Appliquer des déformations basées sur des points de contrôle non structurés nécessite de
placer les points de contrôle sourceC′ sur des emplacements appropriés de l’image d’entrée.
Plutôt que de les positionner à des emplacements aléatoires, nous proposons de le faire en
fonction du contenu des images (content-aware). Les noyaux de cellules observables sur les
patchs de WSI étant presque invariants sur toutes les images, nous proposons de détecter et
utiliser le centre de ces noyaux comme points de contrôle. Nous supposons que les noyaux
sont des parties rigides de nos images, et nous cherchons donc à préserver leur forme grâce
à une interpolation MLS-ARAP. À partir d’un patch à déformer, nous procédons en 3
étapes :

1. Détection des centres des noyaux de cellules, qui deviennent les points de contrôle
source C′ (une fois par patch) ;

2. Calcul des vecteurs de déplacement aux points de contrôle source pour obtenir les
points de contrôle cible C ;

3. Interpolation des vecteurs de déplacement {
−−→
c′ici}Ki=1 entre les points de contrôle source

et cible pour obtenir les emplacements des pixels en sortie P.
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3.3 Les modèles de déformation

Nous utilisons la méthode décrite par Mahmood et al. [MBC+20] pour la détection
de noyaux de cellules dans des patchs de WSI, même si n’importe quelle méthode peut
être utilisée. Il ne s’agit pas d’obtenir une détection parfaite mais seulement de détecter
un certain nombre de points de contrôle. Les noyaux étant disposés irrégulièrement sur
l’image, déplacer les points de contrôle de manière indépendante rend les résultats sujets
au repli. À la place, nous obtenons les vecteurs de déplacement des points de contrôle
en échantillonnant une distribution normale multivariée N(0,Σ), où Σ est une matrice de
covariance de taille K ×K prenant en compte les distances entre les centres des noyaux.
Plus précisément, nous définissons Σ comme suit :

Σi,j = σ exp

(
−
‖c′ic′j‖√

2N

)
(3.10)

pour i,j ∈ [1,K], où σ est un facteur d’échelle contrôlant l’amplitude maximale des défor-
mations. Les noyaux étant répartis sur toute l’image, nous normalisons les distances par la
taille de la diagonale

√
2N . De fait, le seul paramètre utilisateur pour cette méthode est le

coefficient σ. Nous nommons cette méthode CNB-MVN-MLS pour Cell Nuclei Based, Mul-
tivariate Normal, MLS-ARAP. Avoir un seul paramètre est avantageux par rapport aux
autres méthodes considérées, aussi bien pour le réglage utilisateur que pour l’estimation
des paramètres, que nous verrons dans la suite. La figure 3.6 montre un exemple de résultat
obtenu avec cette méthode pour K = 310 (déterminé automatiquement par la méthode
de détection des noyaux), et σ = 12. Dans nos patchs, le nombre de noyaux détectés varie
entre 250 et 320. D’autres résultats sont présentés à la figure 3.7. On peut voir que les dé-
formations obtenues sont plus riches en fréquences (hautes ou basses) que les déformations
produites par RDF ou GBD. C’est une conséquence de la corrélation spatiale des points
de contrôle et de la contrainte de rigidité. Les distorsions ont un comportement similaire
à celui des autres modèles de déformation, comme montré à la figure A.5 en annexe.

3.3.3 Déformations basées sur des champs de vitesse

Les déformations CPAB (Continuous Piecewise Affine based deformations) [FHBF15;
FHBF17] reposent sur l’intégration de champs de vitesse continus et affines par morceaux
(CPA) définis comme des combinaisons linéaires dans une base orthonormée de champs de
vitesse CPA. Ce modèle est difféomorphique ; les déformations CPAB sont donc différen-
tiables, inversibles et leurs inverses sont également différentiables. De fait il est adapté aux
tâches telles que le recalage non rigide ou à l’utilisation dans les Spatial Transformer Net-
works [DFH18]. Le terme « par morceau » fait référence au pavage du domaine de l’image
d’entrée Ω en 4K cellules triangulaires. L’espace des transformations CPAB correspondant
est le suivant :

Dθ(p) = φθ(p,1) (3.11)

où φθ : Ω× R→ Ω est la solution de l’équation intégrale :

φθ(p, 1) = p +

∫ 1

0
vθ(φθ(p,τ)) dτ (3.12)
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σ = 12 σ = 12 σ = 15 σ = 15

(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 3.7 : Exemples additionnels de déformations CNB-MVN-MLS appliquées à des
patchs contenant un unique glomérule, pour K = 310 et deux valeurs de σ. (a) Déplacements
des noyaux. (b) Image déformée. (c) Déformation appliquée à un échiquier. (d) Champ de
déplacement codé en HSV.

où vθ appartient à l’espace linéaire des champs de vitesse CPA V, et θ est le vecteur des
poids dans la combinaison linéaire de champs CPA formant une base orthonormée de V.
Avec cette formulation il est possible d’imposer des contraintes de frontières et de préser-
vation de volumes. Les auteurs proposent un solveur spécialisé qui calcule un compromis
entre la solution exacte et une solution numérique approchée [FHBF15; FHBF17].

Pour des déformations CPAB aléatoires, le vecteur θ est choisi aléatoirement en échan-
tillonnant une distribution normale multivariée N(0,Σ), où Σ est une matrice de covariance
prenant en compte les distances entre les cellules afin d’assurer la régularité, et qui dépend
d’un facteur d’échelle σ contrôlant l’amplitude des déformations. Les paramètres utilisa-
teurs sont ainsi la taille du pavage K et le facteur d’échelle σ. Nous n’utilisons pas de
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3.3 Les modèles de déformation

contraintes de frontière ni de préservation de volumes pour les déformations calculées dans

toute la suite. Notons que le caractère difféomorphique de ce modèle garantit l’absence de

repli.

La figure 3.8 montre des exemples de déformations obtenues avec le modèle CPAB, pour

des pavages de taille K = {5 × 5 = 25, 10 × 10 = 100}, et σ = {1, 2}. Les déformations

avec K = 100 sont plus régulières que les déformations avec K = 25, où le pavage sous-

jacent est plus visible. Même dans les cas de grande amplitude, il n’y a aucun changement

topologique.

La figure A.6 en annexe montre que les distances sont préservées, sauf pour le cas extrême

σ = 10 qui induit probablement des problèmes numériques, ce qui est cohérent avec le fait

que la méthode s’appuie sur des transformations affines. La distribution des changements

d’échelle pour les angles est plus proche d’une distribution uniforme que celle des autres

méthodes étudiées.

K = 25, σ = 1 K = 25, σ = 2 K = 100, σ = 1 K = 100, σ = 2

(a)

(b)

(c)

Figure 3.8 : Exemples de déformations CPAB appliquées à des patchs contenant un unique
glomérule avec différentes valeurs de K et σ. Les directions des vecteurs de déplacement sont
les mêmes dans les deux cas oùK = 25, et dans les deux cas oùK = 100. (a) Images déformées.
(b) Déformation appliquée à un échiquier. (c) Champ de déplacement codé en HSV.
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3.3.4 Déformations basées sur du mouvement brownien fractionnaire

3.3.4.1 Bruit de Perlin

La fonction de bruit de Perlin en 2D [Per85; EMP+02] est basée sur une grille régulière
illimitée munie de vecteurs gradients unitaires fixés aux points de coordonnées entières.
Les vecteurs gradient ont des directions aléatoires, échantillonnées aléatoirement dans le
cercle unitaire, et sont utilisés pour calculer une fonction d’interpolation régulière entre les
points de coordonnées entières. Notons ~gA, ~gB, ~gC et ~gD les vecteurs gradient aux coins
d’une cellule de la grille. Pour tout point (x,y) à l’intérieur de la cellule (x,y ∈ [0,1]), la
fonction de bruit est définie comme :

η(x, y) = ~gA · (x,y)(1− u(x))(1− u(y))+

~gB · (x, y − 1)(1− u(x))u(y)+

~gC · (x− 1,y)u(x)(1− u(y))+

~gD · (x− 1,y − 1)u(x)u(y)

où u : [0,1]→ [0,1], définie par u(t) = 3t2 − 2t3, est une fonction d’interpolation régulière.

(a) (b) (c)

Figure 3.9 : Affichage de la fonction de bruit de Perlin 2D dans une cellule. (a) Un résultat
avec des vecteurs gradient aléatoires. (b) Vecteurs gradient qui donnent le maximum global
pour la valeur du bruit. (c) Vecteurs gradient qui donnent le minimum global pour la valeur
du bruit. L’optimum est atteint au centre de la cellule. Les vecteurs sont raccourcis pour la
figure, leur longueur réelle étant 1.

3.3.4.2 Mouvement brownien fractionnaire

Une technique procédurale bien connue au sein de la communauté Informatique Graphique
permet de générer des textures aléatoires à partir de bruits passe-bas [EMP+02; LLC+10;
PJH16]. Un motif élémentaire aléatoire est associé à chaque bande de bruit, avec un contenu
fréquentiel limité à un certain intervalle. De manière plus formelle, les motifs sont calculés
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3.3 Les modèles de déformation

en utilisant une fonction f : R2 → R définie comme étant la somme de n contributions
d’une fonction de bruit, de la manière suivante :

f(p) =
n∑
j=0

wiη(sjp) (3.13)

où la fonction de bruit η renvoie une valeur dans l’intervalle [−1, 1] pour tout point p =

(x,y) du plan 2D, multipliée par un facteur sj . La valeur de bruit résultante est elle-même
multipliée par un facteur d’amplitude wj . Un choix courant pour η est le bruit de Perlin
2D [Per85] tel que défini à la section précédente.

Avec ce choix, l’intervalle réel des valeurs de η est [− 1√
2
, 1√

2
], ce qui peut être montré

algébriquement. Le maximum global 1√
2
est atteint par η au point (1

2 ,
1
2) pour les vecteurs
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2
, 1√

2
), ~gB = (− 1√

2
, 1√

2
), ~gC = (− 1√

2
, − 1√

2
), et ~gD = ( 1√

2
, − 1√

2
).

Symétriquement, le minimum global − 1√
2
est atteint au même point avec les vecteurs

~gA = (− 1√
2
, − 1√

2
), ~gB = ( 1√

2
, − 1√

2
), ~gC = ( 1√

2
, 1√

2
), et ~gD = (− 1√

2
, 1√

2
). En multipliant

le domaine sur lequel η est évaluée, son contenu fréquentiel peut être facilement ajusté.
Par exemple, les fréquences contenues dans η(2p) sont deux fois plus élevées que dans
η(p). Les paramètres (wj , sj) sont typiquement définis par sj = 2js et wj = w/2j , où s et
w sont contrôlés par l’utilisateur. Ce modèle produit des motifs fractals qui simulent du
mouvement brownien Fractionnaire (Fractional Brownian Motion, FBM). Nous réécrivons
la fonction de bruit fractal de la manière suivante :

fw,s,n(p) = w fn(sp) = w
n∑
j=0

1

2j
η(2jsp) (3.14)

En se basant sur la fonction définie précédemment, nous considérons la grille de pixels
P = {pi}N

2

i=1 d’une image d’entrée carrée. Nous définissons une fonction de déformation
spatiale de la manière suivante :

D(pi) = pi + w
N

s

[
fn(τx(pi))
fn(τy(pi))

]
(3.15)

où

τx(pi) =
( s
N
xi + rx,

s

N
yi

)
τy(pi) =

( s
N
xi,

s

N
yi + ry

)
transpose les coordonnées de pi dans le domaine de la fonction de bruit en fonction des
valeurs de s et w. Les deux scalaires de décalage rx et ry sont des valeurs arbitraires
aléatoires qui permettent de s’assurer que la fonction de bruit η est échantillonnée dans
différentes régions sans chevauchement pour chaque composante du champ de déplacement.
Nous utilisons rx = 2 et ry = 5 dans nos expériences.

Ce modèle produit des déformations riches contenant de multiples fréquences contrôlées,
illustrées à la figure 3.10. Les paramètres w, s et n sont définis par l’utilisateur. Comme
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n = 0 n = 1 n = 2 n = 3

(a)

(b)

(c)

Figure 3.10 : Exemples de déformations FBM utilisant une fonction de bruit de Perlin
2D, pour s = 1 et w = 0,2. De gauche à droite, le nombre de termes de bruit augmente, de
n = 0 à n = 3. (a) Images déformées. (b) Déformation appliquée à un échiquier. (c) Champ
de déplacement codé en HSV.

pour le modèle RDF, l’amplitude maximale appropriée pour les déformations est difficile à
déterminer intuitivement. La figure 3.11 montre les distributions des distances de déplace-
ment pour différentes valeurs de s et w, avec n = 3, et met en évidence une relation linéaire
entre w et les distances pour une valeur fixée de s. La figure A.7 en annexe montre que
le comportement du modèle est similaire aux autres modèles étudiés en ce qui concerne le
taux de repli et la préservation des angles et des distances. Pour la suite nous fixons n = 3,
afin d’obtenir des déformations riches à différentes échelles.

3.4 Implémentation et protocoles d’évaluation

3.4.1 Implémentation

Nous avons implémenté les modèles de déformation décrits dans la section 3 en python3.
Pour les Random Displacement Fields et les Grid-Based Deformations, nous avons utilisé
le module Tensorflow Addons, qui fonctionne sur GPU. Pour les déformations CPAB, nous
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Figure 3.11 : Distribution des distances de déplacement pour les déformations FBM,
pour différentes valeurs de paramètre. Pour chaque ensemble de paramètres, les distances de
déplacement ont été échantillonnées depuis un ensemble aléatoire de 4 champs de déplacement
de taille N = 256 (environ 262 000 mesures). La courbe centrale représente la médiane de la
distribution, tandis que les autres courbes correspondent aux percentiles.

avons utilisé une implémentation optimisée sous Pytorch par Detlefsen et al. [Det18]. Pour
CNB-MVN-MLS et FBM, les modèles ont été implémentés sur CPU, avec une implémen-
tation sur GPU en cours d’investigation. Le temps requis pour échantillonner un champ de
déplacement et déformer une image de taille 256×256 varie selon la méthode et le matériel.
Pour CNB-MVN-MLS et FBM, il faut compter environ 1.5 secondes, tandis que RDF et
GBD requièrent 60 millisecondes par image. Pour les déformations CPAB, le temps de
calcul varie fortement en fonction de la finesse du pavage. Avec K = 100, il faut environ 20
secondes pour produire la base des champs CPA et calculer la matrice de covariance de la
distribution normale multivariée, tandis qu’il faut moins de 2 secondes pour K = 25. Les
déformations aléatoires sont ensuite obtenues en quelques millisecondes.

Notre code est disponible publiquement sur un dépôt GitHub1. Nous fournissons une
chaîne de traitement complète pour l’évaluation de l’impact des modèles de déformation
considérés pour l’augmentation de n’importe quelle base d’images 2D et leur segmentation
par un U-Net.

3.4.2 Protocoles d’évaluation

Nous formulons la segmentation de glomérules comme un problème à deux classes où
chaque pixel d’un patch de WSI reçoit un label glomérule ou un label tissu. Dans ce
chapitre, chaque patch peut contenir un glomérule complet, ou jusqu’à trois glomérules
partiels, ou aucun glomérule, c’est-à-dire seulement du tissu. Pour évaluer l’impact de
l’augmentation par déformation sur les résultats de segmentation du U-Net, nous proposons
deux protocoles distincts, avec une préparation des données différente pour chacun.

1https://github.com/ASTex-ICube/spatial_deformations_aug
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3.4.2.1 Comparaison des modèles de déformation

Le premier protocole vise à effectuer une comparaison des différents modèles de défor-
mation. Pour ce faire, il faut s’assurer que les paramètres utilisés pour chaque modèle
soit aussi proche que possible des valeurs de paramètres optimales. C’est ici qu’intervient
la notion de méta-apprentissage évoquée au chapitre 2. Nous utilisons une stratégie de
méta-apprentissage inspiré de RandAugment [CZSL20b]. Pour chaque modèle, nous consi-
dérons le ou les paramètres décrits dans la section 3, et sélectionnons à la main, pour
chacun, quelques valeurs. Nous entraînons ensuite un U-Net pour chaque combinaison de
paramètres. Ces valeurs sont choisies pour couvrir de larges intervalles de fréquence et
d’amplitude, afin d’obtenir différentes quantités de distorsion. Il faut noter toutefois que
le méta-apprentissage est très coûteux (un entraînement de U-Net pouvant prendre entre
2 et 8 heures sur une GPU Nvidia P100 selon les cas), nous ne pouvons donc pas chercher
les paramètres optimaux de manière exacte. Nous cherchons à fournir de bons intervalles
pour les paramètres et mettre en lumière l’influence des caractéristiques des déformations.
Nous effectuons en pratique cinq entraînements pour chaque jeu de paramètres et prenons
la moyenne des résultats. Les valeurs de paramètres sélectionnées pour chaque modèle de
déformation considéré sont les suivantes :
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• RDF (σ, α)

– σ = {5, 10, 20}
– α = {50, 100, 200, 400}

• GBD ordre 2 (TPS) (n, σ)

– n = {3, 5, 10}
– σ = {5, 10, 20, 50}

• GBD ordre 3 (n, σ)

– n = {3, 5, 10}
– σ = {5, 10, 20, 50}

• CNB-MVN-MLS (σ)

– σ = {5, 10, 15, 30, 100}

• CPAB (K, σ)

– K = {9, 25, 100}

– σ = {1, 2, 5, 10}

• FBM (s, w)

– s = {1, 2, 4}

– w = {0,1, 0,35, 0,7, 1}

Pour ce protocole, les augmentations sont calculées « hors ligne », avant l’entraînement.
Nous sélectionnons aléatoirement 20 patchs de taille 512×512 dans la base d’entraînement,
10 dans la base de validation et 50 dans la base de test, tous avec glomérule. Nous ajoutons
le même nombre de patchs à chaque base, cette fois sans glomérule. Nous choisissons
ici volontairement un petit nombre d’exemples afin de pouvoir plus facilement mettre en
évidence les différences dans les résultats. De chaque patch, nous extrayons cinq sous images
de taille 256× 256. Ces nouveaux patchs seront présentés en entrée du U-Net. La base de
test restera la même pour toutes les expériences de ce chapitre. Pour chaque modèle de
déformation et chaque jeu de paramètres, nous appliquons 10 déformations à chaque image
d’entraînement. Chacune de ces 10 déformations est échantillonnée aléatoirement, ce qui
veut dire que nous calculons 2 000 champs de déplacement pour chaque jeu de paramètres
de chaque méthode. Ensuite, aux jeux d’entraînement et de validation, nous appliquons les
augmentations de base, c’est-à-dire toutes les rotations à 90° et symétries possibles, ce qui
multiplie le nombre d’images par 7. Nous avons donc au total 14 000 images dans chaque
jeu d’entraînement.

3.4.2.2 Impact en fonction de la taille des jeux de données

Le deuxième protocole vise à trouver la manière la plus pertinente d’utiliser une méthode
de déformation donnée et l’impact de la dite méthode quand la taille du jeu de données aug-
mente. Pour les expériences de cette section, nous considérons uniquement le modèle GBD
à l’ordre 3, avec pour paramètres n = 3 et σ = 20. Les augmentations sont ici calculées
« en ligne » durant l’entraînement, avec une probabilité de 0,5 pour chaque augmentation
parmi les rotations et les symétries. C’est la manière classique d’utiliser les augmentations
dans la plupart des travaux autour du Deep Learning. Nous appliquons en plus une défor-
mation avec une probabilité p prenant sa valeur dans {0, 0,25, 0,5, 0,75, 1} selon les cas.
Les tailles originales des jeux d’entraînement et de validation (Ntrain, Nval) prennent ici
les valeurs (20, 10), (100, 30), (300, 100) et (600, 200). Comme pour le premier protocole,
nous doublons chaque jeu par des patchs sans glomérules et nous extrayons cinq images
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de taille 256× 256 par patch. Le jeu de test reste le même. De nouveau, pour chaque jeu
de données et chaque probabilité de déformation, nous effectuons cinq entraînements et
moyennons les résultats.

3.4.2.3 Comparaison entre les expériences

Puisque nous avons un faible nombre de répétitions (cinq entraînements par répétition),
nous utilisons le test statistique de Wilcoxon–Mann–Whitney [Wil45; MW47] pour obte-
nir une indication sur l’équivalence de deux jeux de paramètres par rapport à leur indice
de Dice obtenu. En considérant les indices de Dice de deux expériences comme des ob-
servations indépendantes de deux distributions X and Y , nous testons l’hypothèse nulle
H0 : les distributions des deux populations sont égales. En notant X1,...,Xn et Y1,...,Ym les
échantillons tirés de chaque distribution, nous pouvons définir la statistique U comme :

U =
n∑
i=1

m∑
j=1

S(Xi, Yj), (3.16)

avec

S(X,Y ) =


1 if X > Y,
1
2 if Y = X,

0 if X < Y.

(3.17)

Avec n = m = 5, nous pouvons rejeter l’hypothèse nulle quand U ≤ 2 ou U ≥ 23 d’après
les tables [Wil45].

3.5 Modèles de déformation : expériences et résultats

3.5.1 Modèles de déformation : résultats de segmentation

3.5.1.1 Premier protocole

Chaque entraînement dure 30 époques, ce qui est expérimentalement suffisant pour dépas-
ser le point de sur-apprentissage, et nous gardons le modèle avec l’erreur de validation la
plus basse. Au moment du test, nous évaluons le modèle selon quatre métriques : l’indice
de Dice (ou F1-score), la précision, le rappel et la spécificité. Toutes sont moyennées sur
cinq répétitions. Nous rappelons les formules de ces métriques :

• Dice score = Précision×Rappel
Précision+Rappel

• Précision = |Vrais positifs|
|Vrais positifs|+|Faux positifs|

• Rappel = |Vrais positifs|
|Vrais positifs|+|Faux négatifs|
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• Spécificité = |Vrais négatifs|
|Vrais négatifs|+|Faux positifs|

Par souci de clarté, nous nous concentrerons sur l’indice de Dice moyen (exprimé en %),
mais les résultats pour toutes les métriques se trouvent en annexe. Les indices de Dice
moyens pour tous les modèles de déformation sont présentés dans la tableau 3.7. Le meilleur
score est indiqué en rouge, tandis que les scores bleus sont les scores équivalents au meilleur
score d’après le test de Wilcoxon. Nous notons toutefois qu’il peut y avoir une différence
jusqu’à 6 points d’indice de Dice moyen pour deux expériences considérées comme équiva-
lentes au sens du test de Wilcoxon. Nous ne pouvons donc pas considérer les paramètres de
ces deux expériences comme interchangeables. Cependant, le test de Wilcoxon nous donne
un intervalle à l’intérieur duquel nous pouvons supposer, avec une bonne confiance, que se
trouvent les paramètres optimaux. Cette information peut servir à affiner la grille de re-
cherche des paramètres. En particulier, afin de donner les meilleures limites possibles, nous
avons essayé d’avoir un score non équivalent aux extrémités de chaque ligne comprenant
le meilleur indice de Dice. C’est la raison pour laquelle quelques valeurs supplémentaires
se trouvent dans les tableaux, par rapport à celles annoncées dans la section précédente.
Nous donnons aussi l’indice de Dice moyen dans le cas où seules les augmentations de base
sont utilisées, c’est-à-dire sans les déformations : 62,31 ± 4,01. Il faut noter qu’il peut y
avoir plusieurs maxima locaux dans le champ des indices de Dice potentiels. Les valeurs
de paramètre choisies déterminent un maximum qui n’est pas garanti d’être le maximum
global.

En se concentrant sur un seul modèle de déformation à la fois, l’impact des paramètres
apparaît clairement. Par exemple, dans le cas de la méthode RDF, certains paramètres font
baisser les performances, comme (σ = 20, α = 50), tandis que d’autres peuvent augmenter
l’indice de Dice moyen de 62% à plus de 75%. Toutes les valeurs de paramètres sélectionnées
pour la méthode GBD-3 améliorent les résultats, le couple (n = 3, σ = 20) apportant la
meilleure amélioration.
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σ

α
100 200 400 800

5 75,86± 2,33 72,75± 3,87 53,42± 3,99 48,07± 4,48

10 72,50± 5,23 77,48± 1,84 78,92± 3,70 77,87± 1,75

20 66,53± 5,19 73,67± 4,81 77,29± 2,92 78,59± 2,56

σ

α
2400 5000

40 75,54± 2,92 68,99± 2,23

(a) Indice de Dice moyen en fonction des pa-
ramètres de RDF.

n
σ

5 10 20 50

3 78,84± 2,24 81,76± 3,83 84,34± 1,81 85,02± 1,58

5 80,14± 1,16 83,20± 2,43 85,41± 1,25 78,88± 3,51

10 80,28± 2,02 84,02± 3,17 76,48± 3,21 71,71± 4,73

(b) Indice de Dice moyen en fonction des pa-
ramètres de GBD-2.

n
σ

5 10 20 50 70

3 76,88± 1,35 81,77± 1,84 85,93± 1,62 85,10± 1,39 80,25± 1,47

5 79,31± 2,07 84,07± 3,44 81,14± 3,19 73,81± 5,42

10 81,13± 3,11 84,48± 1,65 75,06± 3,28 70,11± 1,97

(c) Indice de Dice moyen en fonction des pa-
ramètres de GBD-3.

s
w

0,1 0,35 0,7 1

1 82,30± 2,86 85,21± 2,39 80,21± 2,98 75,79± 5,68

2 78,05± 4,06 85,18± 2,02 82,70± 3,45 80,91± 3,13

4 76,65± 1,66 83,91± 1,89 84,48± 2,73 80,27± 3,29

(d) Indice de Dice moyen en fonction des pa-
ramètres de FBM.

σ 5 10 15 30 100
82,12± 1,16 85,01± 1,21 85,25± 1,82 83,37± 1,61 70,41± 2,98

(e) Indice de Dice moyen en fonction des pa-
ramètres de CNB-MVN-MLS.

n
σ

0,5 1 2 5 10

3 78,71± 1,93 83,34± 4,11 83,99± 2,98 81,54± 2,22 77,38± 3,62

5 81,92± 2,49 84,76± 1,96 84,64± 2,26 81,94± 1,36 73,97± 3,77

10 81,03± 3,61 84,83± 1,74 83,93± 2,56 77,90± 3,03 73,71± 1,71

15 82,19± 2,88 83,84± 1,83

(f) Indice de Dice moyen en fonction des pa-
ramètres de CPAB.

Table 3.7 : Performances de segmentation de glomérule du U-Net, mesurées par l’indice de
Dice moyen, en fonction des valeurs de paramètres des méthodes de déformation considérées.
Le meilleur score est indiqué en rouge, tandis que les scores bleus sont les scores équivalents
au meilleur score d’après le test de Wilcoxon.

Nous résumons à la figure 3.12 les meilleurs scores obtenus pour chaque modèle de
déformation et les valeurs de paramètres correspondantes. Le meilleur score est obtenu avec
la méthode GBD-3, mais nous notons que mis à part la méthode RDF, tous les résultats sont
très proches. En considérant la variance et le faible nombre de répétitions, nous pouvons
affirmer que toutes les méthodes (à part RDF) ont des performances équivalentes. Cette
affirmation est corroborée par le test de Wilcoxon, utilisé pour une comparaison entre les
meilleurs scores de chaque méthode.

Il est important de noter que la méthode RDF n’est pas nécessairement inférieure :
nous n’avons pas trouvé de paramètres donnant des performances similaires aux autres
méthodes, ce qui indique qu’ils n’existent pas ou qu’ils sont plus difficiles à trouver. Cela
rejoint l’observation faite à la section 3, selon laquelle la méthode RDF est plus difficile
à contrôler que les autres méthodes. Nous notons également que le changement d’inter-
polation pour la méthode GBD n’apporte pas de changement notable aux résultats, avec
un écart de seulement 0,5 point. Le modèle CNB-MVN-MLS donne des performances à
hauteur des autres modèles, mais avec un seul paramètre à optimiser, ce qui réduit signifi-
cativement la complexité de la recherche du paramètre optimal. Les résultats obtenus nous
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Figure 3.12 : Meilleur indice de Dice moyen pour chaque méthode de déformation.

mènent à la conclusion que le choix de la méthode de déformation pour l’augmentation
n’est pas crucial, contrairement au réglage des paramètres. Par ailleurs, puisque toutes
les méthodes ont des scores maximaux similaires, nous pouvons affirmer avec une bonne
confiance que les valeurs obtenues sont proches des maxima globaux. Les performances ob-
servées sont cohérentes avec le fait que toutes les méthodes reposent sur l’échantillonnage
d’un bruit blanc filtré, comme vu à la section 3.

Pour être complets, nous avons réalisé une expérience complémentaire où le jeu de don-
nées d’entraînement mélange des déformations obtenues avec plusieurs valeurs de para-
mètres. En particulier, nous avons appliqué le premier protocole avec la méthode GBD-3
en fixant n = 3 et en tirant au hasard un σ parmi les valeurs 10, 20 et 50 pour chacune
des 2 000 transformations à effectuer. Nous obtenons avec cette stratégie un indice de Dice
moyen de 81,16± 2,87, le même que pour le couple (n = 3, σ = 10). Ainsi, il apparaît que
mélanger des valeurs de paramètres n’ajoute pas de diversité au jeu de données et semble
même retenir les performances au plus petit score correspondant aux paramètres utilisés.

3.5.1.2 Deuxième protocole

Les résultats obtenus avec le second protocole sont résumés au tableau 3.8. Comme attendu,
les indices de Dice moyens augmentent avec le nombre d’images d’entraînement et de
validation. Nous notons également que la variance est plus faible pour les bases de 300 et
600 images que pour les bases de 20 et 100 images, ce qui indique une meilleure robustesse
du U-Net. Quand p > 0, l’amélioration est marginale entre 300 et 600 images, ce qui est
attesté par le test de Wilcoxon.
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p

Ntrain 20 100 300 600

0 64,58± 2,54 70,98± 4,19 83,91± 1,98 88,13± 1,45

0,25 68,51± 3,69 76,02± 2,23 88,45± 0,59 90,36± 1,33

0,5 70,50± 2,28 76,31± 3,55 88,96± 0,55 89,65± 0,72

0,75 73,03± 2,48 78,02± 3,92 87,56± 2,25 90,75± 1,36

1 73,71± 1,96 80,05± 2,75 87,57± 1,64 88,05± 2,88

Table 3.8 : Dice score moyen en fonction de la taille des jeux de données et de la probabilité
d’utilisation des déformations.

En ce qui concerne l’impact de p, nous notons que plus le jeu de données est petit, plus
l’amélioration potentielle est importante. C’est particulièrement clair pour Ntrain = 20 :
l’indice de Dice moyen augmente avec la probabilité de déformation. Pour For Ntrain = 300,
augmenter p au dessus de 0,25 n’apporte pas d’amélioration significative. Pour Ntrain =

600, p n’a pas d’impact clair sur les résultats. Toutes ces observations sont corroborées par
le test de Wilcoxon.

Comme dit précédemment, ce second protocole, consistant à appliquer un ensemble de
transformations avec une certaine probabilité p, avec p = 0,5 en général, correspond en
fait à l’utilisation habituelle de l’augmentation de données pour le Deep Learning. Tou-
tefois, nous observons de meilleures performances avec le premier protocole. Ce dernier
applique plusieurs transformations, dont 10 déformations, à chaque image avant même
la phase d’entraînement, ce qui amène potentiellement à un jeu de données montré au
modèle de segmentation plus divers, et ce dès les premières époques, au coût d’un temps
d’entraînement plus long.

3.5.1.3 Impact des distorsions

(a) (b) (c)

Figure 3.13 : Exemples de déformations obtenues avec la méthode GBD-3. (a) n = 3,
σ = 5. Peu de distorsion et +15 points d’indice de Dice moyen. (b) n = 3, σ = 50. Distorsions
plus importantes et +23 points d’indice de Dice moyen. (c) n = 10, σ = 50. Haut taux de
repli (plus de 40%), +8 points d’indice de Dice moyen.

Nous observons sur les images déformées (figure 3.13) que les déformations avec peu
d’amplitude, souvent conservées pour garder les exemples « réalistes », donnent de moins
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bonnes performances d’augmentation que des déformations de plus haute amplitude, qui
peuvent sembler moins réalistes. Comme présenté à la section 3, les déformations de haute
amplitude impliquent moins de préservation des distances et des angles dans les images
résultat. Le fait de modifier les angles a des conséquences importantes sur les formes, ce
qui peut mener à une plus grande robustesse du modèle de segmentation. Les déformations
provoquant du repli dégradent les performances de segmentation à mesure que le taux de
repli augmente. Cependant, des déformations contenant un peu de repli peuvent apporter
de meilleures performances. Par exemple, les déformations GBD-3 avec n = 3 et σ = 5

n’induisent que peu de distorsions et mènent à une augmentation de 15 points d’indice
de Dice moyen par rapport à la base. Pour le même modèle, les déformations avec n = 3

et σ = 50 provoquent plus de distorsions, avec un tiers des images contenant du repli
(voir figure A.3 en annexe), et donne un gain de 23 points. Les déformations avec n = 10

et σ = 50 ont un haut taux de repli (plus de 40%) et une amélioration de seulement 8
points. Notre interprétation est que le repli crée de nouveaux motifs introuvables dans
les images d’origine, introduisant ainsi une variété bénéfique pour l’entraînement de U-
Net. Cependant, si ces motifs deviennent dominants, l’apparence originale des images (en
particulier les structures topologiques) peut être complètement perdue, dégradant ainsi les
performances de segmentation. La comparaison des gains de performance révèle également
que la richesse fréquentielle des champs de déplacement n’est pas critique. Par exemple, la
méthode GBD-3 avec n = 3 produit typiquement des déformations de basse fréquence et
donne des gains similaires aux gains obtenus avec FBM pour s = 1 ou CNB-MVN-MLS,
qui mélangent des basses et des hautes fréquences. Les déformations qui ne contiennent
que des hautes fréquences tendent à être moins bonnes que les déformations contenant
des basses fréquences, comme nous pouvons le voir avec la méthode RDF avec σ = 5.
Notons que les résultats obtenus en termes de performances changeront en fonction des
images utilisées, puisque ces dernières contiennent un contenu différent avec leurs propres
fréquences. L’habileté des modèles de déformation à reproduire ces fréquences peut être
un point crucial et mériterait d’autres expériences avec des images au contenu fréquentiel
varié.

3.5.2 Modèles de déformation : limitations

Nos protocoles étant basés sur la stratégie RandAugment [CZSL20b], ils sont extrêmement
coûteux en temps de calcul. Pour le premier protocole, nous avons lancé 420 entraînements,
ce qui correspond à environ 840 heures GPU sur des NVidia Tesla P100 SXM2 avec 16 Go
RAM. Notre choix de paramètres et les tests statistiques nous fournissent seulement des
bornes sur les meilleures valeurs possibles, et estimer des bornes plus précises ou les valeurs
exactes pour chaque méthode demanderait des ressources en calcul supplémentaires. Aussi,
plus de répétitions pour chaque jeu de paramètres permettrait d’obtenir des bornes plus
claires entre les paramètres.

Il est important de noter que nos conclusions ne peuvent être généralisées à d’autres tailles
de jeu de données ou d’autres types d’images [CZSL20a] : la taille du jeu d’entraînement
a un impact sur le processus d’optimisation des hyperparamètres d’un modèle de Deep
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Learning. Afin de mettre en évidence les différences entre les gains de performances permis
par les modèles de déformation et leurs paramètres, nous n’avons utilisé que 20 images
de notre jeu initial composé de 660 images, sans compter les images sans glomérules,
dont le nombre n’est pas critique ici. Ce choix nous a permis de montrer que l’usage de
déformations comme technique d’augmentation de données permet un gain potentiel de
plus de 20 points d’indice de Dice moyen, mais au coût d’une variance relativement élevée.
Le tableau 3.8 montre que les variances sont plus élevées dans le cas où 20 ou 100 images
sont utilisées que dans le cas où 300 ou 600 sont utilisées. Ainsi le faible nombre d’images
est un des facteurs, avec le nombre de répétitions, contribuant aux larges bornes obtenues
pour l’estimation des meilleurs paramètres.

En ce qui concerne d’autre types de jeu de données, l’impact des modèles de déformation
est potentiellement différent, puisque changer les images change les formes et les textures.
Nous n’avons pas conduit d’expériences avec des images autres que des patchs de coupes
complètes rénales, mais le cadre et le code que nous fournissons permet de travailler sur
n’importe quel type d’images et/ou taille de jeu de données.

3.6 Conclusion et pistes sur les modèles de déformation

Dans ce chapitre, nous avons évalué l’impact de déformations spatiales aléatoires, utilisées
comme augmentation dans le cadre de la segmentation d’images histopathologiques à l’aide
d’un modèle U-Net. Nous nous sommes concentrés sur l’étude de déformations résultant
du filtrage d’un bruit blanc. Nous avons examiné et comparé une sélection de modèles de
l’état de l’art, en considérant les aspects statistiques et géométriques. Nous avons également
proposé une méthode originale sensible au contenu, CNB-MVN-MLS, basée sur la détection
et le déplacement de centres de noyaux de cellules, et impliquant un seul paramètre à
ajuster.

Nous avons comparé les performances offertes par ces modèles de déformation lorsqu’uti-
lisés pour l’augmentation et utilisé une stratégie de méta-apprentissage pour optimiser
leurs paramètres et trouver des bornes appropriées. Nous avons trouvé que les différents
modèles ont des performances similaires (mesurées en indice de Dice moyen) et qu’utiliser
le bon intervalle de paramètres peut améliorer l’indice de Dice moyen jusqu’à 23 points
sur notre tâche de segmentation. Nous avons montré que les déformations avec une am-
plitude relativement élevée donnent les meilleures performances, alors que les précédents
travaux utilisent seulement des déformations de faible amplitude. Les déformations com-
prenant des basses fréquences donnent également les meilleurs performances. Notre modèle
CNB-MVN-MLS donne d’aussi bons résultats que les autres modèles considérés mais avec
seulement un seul paramètres à contrôler, ce qui facilite l’estimation du meilleur paramètre.
Nous avons également montré que la manière d’utiliser les déformations (pré-calculées ou
appliquées aléatoirement pendant l’entraînement) peut avoir un impact sur les résultats.
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Pour des travaux futurs, il serait intéressant de faire le pont entre nos deux protocoles
et de déterminer précisément la meilleure manière d’utiliser les déformations (en ligne
ou hors ligne). En utilisant plus d’images et/ou d’entraînements, nous pourrions égale-
ment diminuer la variance entre les entraînements et ainsi obtenir de meilleurs bornes
pour les paramètres optimaux. En suivant la piste de notre méthode CNB-MVN-MLS,
nous pourrions développer des modèles améliorant encore la corrélation entre les vec-
teurs de déplacement et le contenu des images. Des méthodes basées sur de la simula-
tion physique [NMK+06] prennent en compte les propriétés matérielles et mécaniques,
au prix d’un coût de calcul prohibitif pour la génération de champs de déformation, ce
qui nécessiterait d’identifier un compromis. Il serait également intéressant de considérer
des avancées telles que les Réseaux de Transformation Spatiale (Spatial Transformer Net-
works, STN) [JSZK15; DFH18]. Ces derniers sont des modules qu’il est possible d’ajouter
à tout réseau de neurones et qui appliquent des transformations aux images d’entrée. Ils
sont entraînés comme une partie intégrante du modèle. Les STNs ont été utilisés pour
de nombreuses applications [SWL+16; KJC16; DFH18], y compris pour la segmentation
d’images médicales [LCC+19; LPP+19; PCSD20]. À notre connaissance, ils n’ont pas été
envisagés pour l’analyse d’images histopathologiques. Nous pourrions étudier les perfor-
mances d’un U-Net couplé à un STN effectuant des déformations spatiales. Les modèles
auto-attentifs (self-attention models) ou Réseaux de Transformation (Transformer net-
works) [VSP+17] ont aussi été récemment introduits dans le champ de la segmentation
d’images médicales en combinaison avec des modèles U-Net [PTR+21; GZM21]. La contri-
bution à l’augmentation de données de ces approches reste à explorer, en particulier en ce
qui concerne les déformations spatiales. Il existe enfin des modèles apparentés tels que les
Réseaux Convolutifs Déformables (Deformable Convolutional Networks, DCN) [DQX+17],
qui apprennent des décalages par pixel plutôt que des transformations spatiales. Les DCNs
ont été également appliqués aux images médicales, en combinaison avec un modèle U-
Net [JMP+19; LPZQ20; ZLXL20]. Nous ne suivons pas cette approche ici, car elle augmente
considérablement le nombre de paramètres à estimer.
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Chapitre 4

Synthèse de texture par l’exemple

Nous nous intéressons dans ce chapitre à une première approche de synthèse de glomérules,
basée sur l’utilisation d’outils issus de la communauté de l’informatique graphique. Nous
commencerons par poser le problème de la synthèse de texture du point de vue informatique
graphique, avant de présenter les grandes familles de méthodes existantes. Enfin, nous
discuterons des résultats de synthèse de glomérule obtenus grâce à une méthode par réseaux
de neurones pré-entraînés : la synthèse de texture par réseaux de neurones guidée multi-
échelles (Neural Multi-scale Guided Texture Synthesis). En particulier, nous n’utiliserons
pas les méthodes se basant sur un apprentissage dans cette partie. Notre contribution
consiste en la combinaison d’outils issus de l’état de l’art en synthèse de texture pour la
génération de patchs de glomérule, et de l’évaluation de ces patchs pour l’augmentation de
données dans le cadre de la segmentation supervisée de glomérules.

4.1 Contexte et définitions

4.1.1 Les textures en informatique graphique

En informatique graphique, les textures sont des images 2D qui définissent l’apparence
d’une scène. Ces scènes sont constituées de modèles géométriques 3D, en général sous la
forme de surfaces triangulées munies de paramétrisations. Les textures sont plaquées sur ces
surfaces et peuvent simuler leur relief ou des propriétés photométriques des matériaux tels
que la couleur diffuse ou spéculaire. La figure 4.1 montre un exemple de texture pouvant
définir l’apparence d’une surface.

De plus en plus d’applications proposent de naviguer en temps réel dans des environ-
nements virtuels complexes, que ce soit dans un cadre vidéoludique (figure 4.2), muséo-
graphique (figure 4.3), architectural, ou encore de formation. Il peut notamment s’agir de
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Figure 4.1 : Exemple de texture. Tiré de Describable Texture Dataset (DTD) [CMK+14].
DTD est une base de données comprenant 5640 textures réparties dans 47 catégories.

paysages naturels, de scènes urbaines, d’intérieurs de bâtiments, etc. Les textures contri-
buent au réalisme de ces environnements virtuels.

Figure 4.2 : Exemple de monde virtuel, issu de Elden Ring (From Software, Bandai Namco).

Il existe différents types de textures. Sylvain Lefebvre propose la classification sui-
vante [Lef14] :

• Stochastique non structuré : aspect complètement aléatoire (pas de contours obser-
vables), propriétés de localité et de stationnarité.

• Stochastique structuré : aspect aléatoire avec contours observables.

• Structuré organisé : motifs structurés (motifs décoratifs par exemple).

• Régulier et presque-régulier : cas particulier de la catégorie précédente, avec en plus
des propriétés de périodicité.
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Figure 4.3 : Exemple d’objet numérisé.

La figure 4.4 présente un exemple pour chacune des catégories. En pratique, une texture
peut appartenir à une ou plusieurs catégories selon l’échelle d’analyse. Ainsi, elle peut avoir
un aspect régulier globalement, mais un aspect stochastique non structuré localement.

Figure 4.4 : De gauche à droite : exemple de texture stochastique non structuré, stochastique
structuré, structuré organisé et régulier.

4.1.2 Synthèse de texture par l’exemple

La synthèse de texture par l’exemple (by-example synthesis) a pour objectif de créer de
nouvelles textures à partir d’un échantillon donné en entrée, l’exemple. La texture de
sortie peut, selon le besoin, être plus grande que l’originale. Les deux textures doivent
sembler avoir été produites par un même processus sous-jacent lorsque observées par
un humain [WLKT09], tout en étant différentes. Pour ce faire, deux étapes sont néces-
saires [WLKT09] : l’analyse, qui cherche à définir un modèle pouvant avoir généré l’exemple,
et la synthèse, qui produit de nouvelles textures grâce à ce modèle.

La synthèse de texture par l’exemple est un domaine particulier, car elle repose en
général sur l’optimisation d’un critère de similarité entre deux images, dont la solution
est connue : il s’agit de l’exemple lui-même. Or nous souhaitons produire de nouvelles
textures, donc cette solution est à écarter. Tout dépend donc de la capacité de la méthode
considérée à approcher suffisamment l’optimum pour que le résultat soit reconnu comme
la même texture, tout en étant suffisamment éloigné pour que le résultat ne soit pas une
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simple copie. La figure 4.5 montre un exemple de synthèse de texture par une méthode
classique [PS00].

Figure 4.5 : À gauche : l’exemple. À droite : résultat d’une synthèse avec la méthode de
Portilla et al. [PS00].

Pour répondre à la demande croissante de contenus hautement détaillés dans l’in-
dustrie graphique, la recherche en informatique graphique a développé de nombreuses
méthodes de synthèse de texture par l’exemple [GSV+14; LSA+16; GSDC17; LSD21].
Wei et al. [WLKT09] et Raad et al. [RcDDM17] passent en revue le domaine à deux
époques différentes, ce qui permet notamment de se rendre compte, à nouveau, de la place
grandissante des réseaux de neurones dans la littérature. Le principal enjeu actuel est de
parvenir à mettre au point des méthodes permettant de générer des textures non-homogènes
(voir section suivante) très réalistes et de grande taille de façon contrôlée, avec possibilité
d’édition interactive, et dans des représentations compactes adaptées au rendu en temps
réel. Une difficulté réside par ailleurs dans l’évaluation de la qualité des résultats produits,
cette dernière étant fondamentalement subjective et réalisée par un panel d’utilisateurs
dans la plupart des articles [SBCH11; KDC17; WFE+17].

4.1.3 Les textures non-homogènes

En conséquence des attentes croissantes en termes de fidélité et de richesse des contenus
texturés à étudier, le champ de l’informatique graphique doit faire face à des textures
toujours plus complexes. C’est le cas des textures dites « non-homogènes » qui sortent de
la classification évoquée précédemment. Une texture non-homogène présente des variations
globales, qui vont de la présence de plusieurs motifs à la non-uniformité de la distribution
d’un même motif (voir figure 4.6). L’homogénéité est donc une propriété qui dépend de
l’échelle d’analyse et de la taille des motifs observables [Sau18]. Une même texture observée
à plusieurs échelles, pourra être perçue comme homogène ou non-homogène, comme montré
sur la figure 4.7. Les textures non-homogènes se trouvent à la frontière entre les textures
classiques telles que définies précédemment et les images naturelles.

Le cas des textures non-homogènes est difficile à traiter pour la plupart des méthodes
classiques de synthèse de texture par l’exemple, en raison notamment de l’ambiguïté sur le
résultat recherché. Prenons l’exemple de la figure 4.8 : à partir de l’exemple proposé, il est
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Figure 4.6 : Exemples de textures non-homogènes. À gauche, la texture présente deux
motifs différents (brique et ciment). À droite, la texture présente un motif, une fleur, qui n’est
pas réparti de manière homogène dans l’image.

Figure 4.7 : De gauche à droite : texture d’origine, zoom ×8, zoom ×16. Sur la texture
d’origine, le motif de brique est petit face à l’échelle d’observation, et sa répétition donne
l’aspect homogène à l’image. Sur la texture du milieu, le motif est grand face à l’échelle
d’observation, et ne se répète plus. L’image a un aspect hétérogène, avec deux motifs : brique
et ciment. Sur la dernière texture, un seul motif de brique est visible, réparti de manière
homogène.

possible de répéter le cadre dans l’espace, conserver la structure globale (un seul cadre) ou
encore retirer le cadre pour conserver uniquement la texture de bois.

Il est tout de même possible d’obtenir des résultats satisfaisants avec certaines méthodes
comme Texture Optimization [KEBK05] (voir figure 4.9), avec des défauts visibles (mélange
local des motifs par exemple). Une manière de lever l’ambiguïté est de demander à l’utili-
sateur de la méthode de synthèse de fournir une carte de contrôle qui permettra de guider
l’organisation spatiale des motifs lors de la synthèse, ce qui requiert une intervention ma-
nuelle. Lockerman et al. proposent une méthode pour extraire automatiquement une carte
de contrôle représentant la répartition des motifs d’une texture d’entrée [LSA+16], puis une
carte de sortie est tracée manuellement en utilisant les labels définis par la carte d’entrée.

Il est possible d’étudier le cas des glomérules, qui nous intéresse ici, du point de vue de
l’informatique graphique. Les tissus sont composés de motifs qui se répètent entre et au sein
des images, ce qui permet de parler de texture. Nous sommes dans le cas d’une texture non-
homogène : le glomérule en lui-même a un aspect différent du tissu environnant. De plus,
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Figure 4.8 : Exemple de texture non-homogène. Tiré de Texture Stationarization [MJH+17].

les deux régions peuvent être classées comme stochastique structuré. Nous sommes donc
en présence d’un cas difficile à traiter par les méthodes de synthèse de texture classiques.

4.2 Les algorithmes de synthèse

4.2.1 Méthodes par ré-arrangement de patchs (non paramétriques)

Comme leur nom l’indique, les méthodes par ré-arrangement de patchs utilisent les pixels
issus de l’exemple pour créer une nouvelle texture, en copiant des simples pixels [EL99]
ou des patchs entiers [EF01] (quilting). Ce type de méthode ne construit pas de modèle
statistique de l’exemple ; il n’y a donc pas d’étape d’analyse. Les textures sont ici traitées
comme des champ de Markov : la valeur d’un pixel dépend uniquement de ses voisins. Pour
chaque pixel de l’image résultat, l’algorithme sélectionne aléatoirement dans l’exemple un
voisinage parmi les k voisinages les plus proches du pixel considéré. Ce dernier reçoit la
valeur du pixel central du voisinage retenu [EL99], ou le voisinage complet est copié [EF01].
Dans le cas où la synthèse est effectuée par patch, il est nécessaire d’ajouter une étape
pour corriger les erreurs au niveau des bords. Deux paramètres permettent de contrôler
la synthèse : la taille des patchs P et le seuil de conservation des patchs ε. Si P est trop
grand, l’algorithme risque de copier tels quels des morceaux de l’entrée, et si P est trop
petit, la sortie peut perdre des structures présentes en entrée ou ne pas respecter certaines
périodicités. Un ε trop grand entraîne la génération d’un contenu totalement déstructuré
(growing garbage dans l’article).

Kwatra et al. [KEBK05] effectuent une synthèse par pixel et par patch. Leur algorithme
synthétise plusieurs pixels à la fois en minimisant une fonction d’énergie quadratique, grâce
à un algorithme du type Expectation-Maximisation (EM) : une étape optimise l’ensemble
des voisinages par rapport à la valeur du pixel courant, l’autre étape optimise la valeur du
pixel par rapport au voisinage courant.
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Figure 4.9 : Exemple de synthèse de texture non-homogène par la méthode Texture Opti-
mization [KEBK05].

Figure 4.10 : À gauche : exemple en entrée. À droite : synthèse réalisée par la méthode de
quilting [EF01]. La périodicité de l’exemple n’est pas respectée.

Les méthodes par ré-arrangement de patchs permettent d’obtenir des textures très réa-
listes puisque le contenu est copié de l’exemple, et sont capables de reproduire des structures
locales, jusqu’à une certaine taille de motif. La structuration globale n’est à l’inverse pas
toujours respectée, notamment les périodicités, comme montré sur la figure 4.10.

4.2.2 Méthodes statistiques (paramétriques)

Les méthodes statistiques, ou paramétriques, tentent de construire un modèle statistique
de l’exemple, à partir duquel il sera possible de générer de nouvelles textures respectant ces
statistiques. En général, la sortie est initialisée comme une image de bruit et est optimisée
suivant une certaine fonction de coût. L’enjeu est donc de déterminer l’ensemble minimal
de statistiques représentant au mieux chaque texture. Les différentes méthodes présentées
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dans cette section diffèrent par les statistiques utilisées et/ou la méthode d’optimisation
utilisée pour générer la nouvelle texture.

4.2.2.1 La pyramide de Heeger et Bergen

Heeger et al. [HB95] proposent de caractériser une texture par ses statistiques de premier
ordre et ses réponses à un ensemble de filtres multi-échelles et multi-orientations organisé
dans une pyramide orientable. Un histogramme des niveaux de gris est calculé pour chaque
réponse, et les valeurs des pixels de la texture de sortie sont modifiées de manière itérative
pour correspondre à ces histogrammes. La méthode est caractérisée par trois paramètres :
le nombre d’itérations, le nombre d’échelles et le nombre d’orientations de la pyramide.
Le nombre d’échelles est particulièrement important, afin de pouvoir capturer les motifs
à différents niveaux. La pyramide de Heeger et Bergen est très efficace pour modéliser
et synthétiser des textures stochastiques [RcDDM17], mais échoue à traiter des textures
plus structurées (périodiques, mosaïques aléatoires, ou textures avec plus d’une orientation
dominante). Les statistiques de premier ordre ne peuvent pas capturer de relations inter-
pixels et ne sont donc pas suffisantes pour modéliser les régularités d’une image [PCR11].

4.2.2.2 L’algorithme de Portilla et Simoncelli

Portilla et al. [PS00] étendent l’algorithme de Heeger et Bergen en utilisant des statistiques
d’ordre supérieur à 1, toujours sur la base d’un décomposition de la texture d’entrée sur
une pyramide orientable. La méthode calcule un plus grand nombre de statistiques, parmi
lesquelles l’auto-corrélation et la corrélation croisée, le tout inter et intra-échelles, ainsi que
les moments d’ordre un à quatre. À partir d’une image de bruit blanc, l’algorithme consiste
en la répétition itérative des étapes suivantes :

1. Décomposition sur la pyramide. Chaque sous-image est modifiée pour faire corres-
pondre les statistiques correspondantes ;

2. Reconstruction de l’image résultat à partir de la pyramide. Elle est ensuite modifiée
pour faire correspondre les statistiques d’ordre 1.

Les résultats obtenus sont meilleurs que pour la version précédente de l’algorithme, mais
ce dernier échoue toujours sur les textures présentant des motifs structurés, comme montré
sur la figure 4.11.

4.2.2.3 Méthodes par randomisation de phase

Les méthodes par randomisation de phase (Random Phase Noise, RPN) [GGM11; GSV+14]
modifient la phase de la transformée de Fourier de la texture d’entrée. Ce type de méthode
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Figure 4.11 : À gauche : exemple en entrée. À droite : synthèse réalisée par la méthode
de Portilla et Simoncelli [PS00]. La structure n’est pas respectée : les pierres ne sont pas bien
formées.

est très rapide puisqu’il ne nécessite que le calcul de deux transformées de Fourier ra-
pides (FFT, Fast Fourier Transform) et fonctionne particulièrement bien pour la synthèse
de textures stochastiques non-structurées. De plus, les modifications de phases locales in-
troduites par Gilet et al. [GSV+14] permettent de reproduire certains motifs structurés,
notamment les motifs périodiques.

4.2.3 Méthodes par réseaux génératifs adversaires

Bergmann et al. se sont intéressés à l’utilisation des GANs pour la génération de textures
et ont proposé les Spatial GANs [JBV16] (SGANs) puis les Periodic Spatial GANs [BJV17]
(PSGANs). L’architecture utilisée (voir figure 4.12) pour les réseaux est sensiblement la
même que celle des DCGANs, sauf pour l’entrée du réseau générateur et la sortie du
réseau discriminateur. G prend ici un tenseur Z de taille l×m× d à la place d’un vecteur,
l et m étant les dimensions spatiales et d la dimension de canal. D va lui donner en
sortie une matrice de taille l ×m dont chaque élément est la probabilité que la partie de
l’image correspondante soit issue des données réelles ou des données générées. Ces deux
modifications permettent au modèle de se focaliser sur les propriétés locales des images.

Les résultats de synthèse sont visuellement satisfaisants, notamment sur des textures sto-
chastiques structurées, même si la méthode peine à modéliser et reproduire des structures
globales. Le contrôle du tenseur d’entrée tel qu’introduit par les PSGANs permet tout de
même de générer des textures plus régulières et notamment périodiques, comme montré
sur la figure 4.13.

Les SGANs ont la capacité d’interpoler plusieurs textures provenant d’images différentes
pour en créer de nouvelles. De plus, par une modification sur le tenseur d’entrée, il est
possible de générer des tuiles sans couture (seamless texture tiles), qui pourront servir à
paver une surface sans qu’une discontinuité ou une répétition soit observable.
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4. SYNTHÈSE DE TEXTURE PAR L’EXEMPLE

Figure 4.12 : Architecture utilisée des SGANs [JBV16]. Un tenseur aléatoire de taille
l × m × d est échantillonné puis projeté sur une image l × m × 3 par le générateur G. Le
discriminateur D reçoit une image qu’il projette sur une matrice de probabilités de taille l×m.
Les SGANs peuvent être considérés comme un déploiement de GANs, car chaque vecteur de
Z (en vert ou en bleu sur la figure), subit le même type de transformation que dans un GAN
classique.

4.2.4 Conclusion intermédiaire

Les méthodes vues jusqu’ici ne sont pas adaptées à la synthèse de glomérules, car en géné-
ral elles ne permettent pas la synthèse de textures non-homogènes, comme illustré par la
figure 4.14. En particulier, les méthodes par GANs sont plus orientées vers la synthèse de
motifs périodiques. Nous verrons des méthodes par GANs plus adaptées à notre probléma-
tique dans le prochain chapitre et nous concentrons ici sur des méthodes sans entraînement.
La prochaine section est consacrée à une famille de méthodes utilisant des réseaux de neu-
rones pré-entraînés. Nous aurions pu l’inclure dans le groupe des méthodes paramétriques,
mais nous avons choisi de la traiter à part au vu de son importance.

4.3 Transfert de style par réseaux de neurones

Nous nous intéressons dans cette section à une famille de méthodes en particulier, dont
l’origine se trouve à l’intersection des méthodes paramétriques vues précédemment et des
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4.3 Transfert de style par réseaux de neurones

Figure 4.13 : De gauche à droite : l’exemple issu de la catégorie honeycombed de DTD, et
une synthèse réalisée par les PSGANs. Ces derniers ont parfaitement reproduit la structure
périodique de l’exemple.

Figure 4.14 : De gauche à droite : exemple, méthode par quilting, méthode de Portilla et
Simoncelli.

méthodes par réseaux de neurones. L’objectif de ces méthodes est de tirer parti de la
puissance de représentation de réseaux pré-entraînés sur des images générales [YCBL14].

4.3.1 Synthèse de texture par réseaux de neurones

La méthode de synthèse de texture par réseaux de neurones de Gatys et al. [GEB15], connue
également sous le nom de Transfert de Style par réseaux de neurones, et que nous appelons
parfois simplement « méthode de Gatys », est une extension des méthodes statistiques, où
les statistiques utilisées sont les filtres appris par un réseau de neurones pré-entraîné pour
de la classification d’images générales, VGG-19 [SZ15]. Les statistiques utilisées sont donc
ici potentiellement plus nombreuses et plus complexes, mais inconnues. Le réseau VGG-19
a été entraîné sur la base de données ImageNet et est disponible publiquement. La méthode
de Gatys se base sur le calcul des matrices de Gram des cartes d’activation de VGG-19.
En notant l la couche du réseau considérée et i et j les indices de deux cartes d’activation
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4. SYNTHÈSE DE TEXTURE PAR L’EXEMPLE

F , la matrice de Gram Glij est le produit scalaire entre les deux cartes d’activations :

Glij =
∑
k

F likF
l
kj (4.1)

À une constante près, les matrices de Gram représentent la corrélation entre les cartes
d’activation. Pour générer une nouvelle image, la méthode compare les matrices de Gram
issues de l’exemple et de la nouvelle image, initialisée comme une image de bruit, et mini-
mise la fonction de coût ainsi définie. Notons G la matrice de Gram de la texture d’entrée
et O la matrice de Gram de la texture de sortie. Nous pouvons écrire la contribution de
chaque couche l de VGG-19 :

El =
1

4N2
l M

2
l

∑
ij

(Glij −Olij)2, (4.2)

où Nl est le nombre de cartes d’activations de la couche l et Ml le nombre de pixels de
ces cartes d’activations. La fonction de coût totale EGrm à minimiser est la somme de ces
contributions :

EGrm =
∑
l

wlEl, (4.3)

où wl est le poids attribué à la couche l. Pour chaque couche, la dérivée de El est donnée
par la formule suivante :

∂El

∂F lij
=

1

N2
l M

2
l

((F l)T (Gl −Ol))ij (4.4)

La rétro-propagation de cette valeur dans le réseau permet d’obtenir les gradients de la
fonction E. Une procédure d’optimisation de type quasi Newton, L-BFGS-B [LN89], permet
de mettre à jour les pixels de l’image résultat. La méthode complète est résumée par le
schéma de la figure 4.15. En pratique, il est possible d’utiliser une seule couche par niveau
de résolution de VGG-19 et d’obtenir des résultats équivalents à l’utilisation du réseau
complet, ce qui permet de réduire le nombre de paramètres (852 000 à 177 000), et donc
le temps de calcul. Des méthodes ad hoc permettent encore de réduire ce nombre, mais
elles ne seront pas étudiées ici. Dans tous les exemples utilisant la méthode de Gatys, et
ce jusqu’à mention contraire, nous utilisons les couches précédant les couches de pooling.

Comme montré dans l’article, les auteurs obtiennent des résultats meilleurs qu’avec les
méthodes paramétriques classiques. La méthode est en particulier efficace sur les textures
stochastiques (structurées ou non), mais échoue sur les textures régulières (figure 4.16) :
sans information supplémentaire, elle ne parvient pas à reproduire des motifs périodiques.
Il est également possible d’observer des instabilités dans la synthèse, avec notamment
des variations de contraste et de luminosité non souhaitées, se traduisant souvent par des
parties floues ou grisâtres dans les images produites. Les extensions de la méthode de Gatys
permettent de palier ces défauts, par l’ajout de termes de régularisation.
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Figure 4.15 : Méthode de synthèse de texture par réseau de neurones de Ga-
tys et al. [GEB15]. La partie gauche correspond à l’analyse, la partie droite à la synthèse.
Les deux images (entrée et sortie) sont passées à travers VGG-19, où leurs matrices de Gram
sont calculées à différentes couches. La rétro-propagation de l’erreur globale entre ces matrices
permet de modifier les pixels de l’image en sortie et d’obtenir ainsi une nouvelle texture.

4.3.2 Extensions de la méthode de Gatys

4.3.2.1 Deep Correlations

La méthode Deep Correlations [SCO17] permet de synthétiser des images régulières et
d’améliorer la qualité visuelle des résultats, par l’ajout de trois termes à la fonction de
coût :

• EDCor : même principe que les matrices de Gram, sauf que les corrélations sont cette
fois des auto-corrélations. C’est ce terme qui permet de préserver les régularités de
l’exemple.

• EDiv : terme de diversité. Il intervient pour pénaliser une synthèse trop proche de
l’exemple.

• ESmooth : terme de préservation des contours. Permet d’obtenir des textures moins
floues.
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4. SYNTHÈSE DE TEXTURE PAR L’EXEMPLE

La fonction de coût à minimiser devient alors :

E = EGrm + αEDCor + ηEDiv + γESmooth (4.5)

La combinaison des deux termes EDCor et EGrm permet une amélioration visuelle de
la synthèse sur tout type de texture. En particulier, les auto-corrélations permettent la
synthèse de motifs réguliers, comme montré sur la figure 4.16. Toutefois, le calcul des auto-
corrélations allonge significativement le temps de calcul (d’un facteur cinq dans certains
cas), et la méthode n’est pas toujours fiable, une modification de la taille de l’image d’entrée
pouvant entraîner un échec complet de la synthèse d’après nos expériences.

Figure 4.16 : De gauche à droite : l’exemple, méthode de Gatys, Deep Correlations. La
méthode de Gatys perd complètement la structure régulière, alors que Deep Correlations la
reproduit parfaitement.

4.3.2.2 Utilisation d’histogrammes

Wilmot et al. [WRB17] proposent de compléter la fonction de coût EGrm par une erreur
sur les histogrammes de chaque caractéristique des cartes d’activations. L’objectif est de
corriger l’erreur sur les moyennes et les variances, puisque deux cartes d’activation avec
la même matrice de Gram peuvent avoir des moments statistiques très différents, ce qui
provoque les instabilités dans la synthèse. La fonction à minimiser devient :

E = EGrm + Ehistrogram (4.6)

4.3.2.3 Approche multi-échelles

Le champ récepteur des couches d’un réseau de neurones tel que VGG-19 reste limité, même
pour les couches les plus profondes, ce qui ne permet pas à la méthode de Gatys de capturer
les relations potentielles entre des pixels éloignés. Snelgrove et al. [Sne17] proposent alors
une approche multi-échelle, qui consiste à calculer la fonction de coût entre les matrices
de Gram sur des versions sous-échantillonnées et filtrées des images d’origine, sur plusieurs
niveaux (pyramide gaussienne). Cette approche permet de synthétiser des images de haute
résolution, de corriger les instabilités et de reproduire les motifs pertinents, comme le
montre la figure 4.17.
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Figure 4.17 : À gauche : exemple en entrée. À droite : synthèse réalisée avec une pyramide
gaussienne.

4.3.2.4 Texture Networks

Ulyanov et al. [ULVL16] reprennent la fonction de coût sur les matrices de Gram et l’uti-
lisent pour entraîner un réseau générateur. Il est alors possible, après convergence, de
produire des textures en une seule passe, de qualité comparable aux images produites
par la procédure d’optimisation. Les Texture Networks, de part leur rapidité d’exécution,
permettent des applications en temps réel.

4.3.2.5 GANs et méthode de Gatys

Zhou et al. [ZZB+18] s’intéressent à la synthèse de textures non-stationnaires (ou non-
homogènes) par une méthode d’extension adversaire (Adversarial Expansion), combinant
la méthode de Gatys et une approche par GANs. L’extension adversaire est conçue pour
doubler les dimensions de l’exemple d’entrée, en inférant le contenu manquant. La mé-
thode est résumée à la figure 4.18. Les résultats de cette méthode sont limités dans leur
diversité par le nombre de patchs qu’il est possible d’extraire de l’image d’origine, le réseau
générateur étant ici complètement déterministe.

4.3.2.6 Sliced Wasserstein Loss

Heitz et al. [HVCB21] proposent l’utilisation d’une Sliced Wasserstein Loss [BRPP14],
en replacement des matrices de Gram. Cette nouvelle manière de comparer des textures
permet de capturer l’ensemble des statistiques des exemples, contrairement aux matrices
de Gram qui ne capturaient que les statistiques de premier ordre. Les auteurs ont montré
que leur méthode obtient de meilleurs résultats que toutes les méthodes basées sur les
matrices de Gram sans ajout de terme d’erreur supplémentaire, peu importe l’application
(synthèse de texture, transfert de style, etc), et donc sans besoin de régler manuellement
la balance entre les différents termes.
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4. SYNTHÈSE DE TEXTURE PAR L’EXEMPLE

Figure 4.18 : (Non-Stationary Texture Synthesis by Adversarial Expansion) Architecture
de la méthode de [ZZB+18]. Le générateur étend un patch de taille k × k issu de l’exemple
en une image de taille 2k × 2k. Le discriminateur reçoit un patch de taille 2k × 2k issu de
l’exemple ou l’image générée. La Style Loss de Gatys est calculée à partir de ce patch et de
l’image générée.

4.3.3 Guidage spatial de la synthèse

4.3.3.1 Transfert de style guidé

Gatys et al. [GEB+17] proposent de contrôler spatialement la synthèse de texture grâce
à des cartes de guidage. L’objectif est de transférer plusieurs styles (représentés par la
texture) sur différentes parties d’une image de contenu [GEB16] (utilisée comme initiali-
sation), afin d’éviter notamment des mélanges de textures qui n’auraient pas de sens. Le
guidage est effectué à l’aide de R cartes de guidage spatial binaires T r, une pour chaque
région de l’image de contenu à texturer. Ces cartes de guidage sont multipliées avec les
cartes d’activations, afin d’obtenir R cartes d’activations guidées :

F rl = T rl .Fl (4.7)

Les R nouvelles matrices de Gram sont calculées de la manière habituelle :

Grl = F rTl F rl (4.8)

Et la fonction de coût devient :

E =
∑
l

1

Nl

R∑
r=1

∑
ij

(Grl −Orl )2
ij (4.9)

La figure 4.19 montre la différence entre un transfert de style simple et un transfert de style
guidé. Le guidage spatial permet de répartir les textures de manière cohérente et de ne
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4.3 Transfert de style par réseaux de neurones

Figure 4.19 : Exemple de résultat obtenu par transfert de style guidé. Sur la première ligne,
de gauche à droite : image de style, masque de l’image de style, image de contenu, masque de
l’image de contenu. Sur la deuxième ligne : résultat obtenu sans masques (transfert de style
classique), résultat du transfert de style guidé. Sans guidage, les textures de ciel et de sol se
mélangent, pour un résultat peu naturel visuellement.

pas mélanger de l’herbe avec du ciel par exemple. Le guidage spatial est primordial pour
notre application : il permet non seulement de synthétiser des textures non-homogènes,
mais aussi de s’assurer que la méthode puisse générer des images de glomérule cohérentes
avec un masque de vérité terrain, comme nous l’avions introduit dans le chapitre 1. Dans
notre cas, nous n’avons pas besoin d’image de contenu, nous procédons donc simplement
à une synthèse de texture guidée, avec initialisation par image de bruit.

4.3.3.2 Synthèse guidée multi-échelles

Nous avons trois éléments en entrée de la méthode de synthèse de texture guidée : une
image de glomérule, son masque de segmentation associé, et un deuxième masque, dont
le but est de contraindre la forme du glomérule synthétisé. La méthode de synthèse est
la méthode de Gatys, avec guidage spatial. La figure 4.20 présente des résultats obtenus
avec cette méthode. Le guidage permet bien de contraindre la synthèse est de transférer
les zones texturées de manière cohérente.

Les images souffrent tout de même des instabilités récurrentes de la méthode de Gatys,
avec des zones dont les statistiques de premier ordre ne sont pas cohérentes, apparaissant
grises. De plus, les structures observables dans l’exemple ne sont pas reproduites. Parmi
les extensions de la méthode de Gatys décrites à la section précédente, la synthèse multi-
échelle est en particulier prometteuse, et nous retenons cette solution afin de proposer une
synthèse de texture guidée multi-échelles. Dans notre cas, une autre manière de corriger
certaines instabilités est d’utiliser le même masque de segmentation pour l’entrée et la
sortie. Les résultats présentés à la figure 4.21 ont été obtenus avec la méthode de synthèse
de texture guidée multi-échelles, en utilisant le même masque en entrée et en sortie, et
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Figure 4.20 : Premiers résultats obtenus avec la méthode de synthèse de texture guidée de
Gatys. Sur chaque ligne, de gauche à droite : exemple, masque lié à l’exemple, masque objectif,
résultat. La première ligne présente le résultat sur une image synthétique pour contrôle, la
deuxième ligne présente le résultat sur un glomérule. L’exemple synthétique permet de montrer
clairement que la sortie a pris la forme attendue, ce qui est observable également pour le
glomérule. L’un des défauts principaux de la méthode de Gatys est ici apparent : des zones
sont mal synthétisées, ne respectant pas les statistiques de premier ordre.

en faisant varier le nombre de couches de VGG-19 et le nombre de niveaux de résolution
(octaves) utilisés. Les résultats montrent que l’ajout de couches et de niveaux de résolution
améliorent tout deux les performances. En pratique, il semble qu’utiliser plusieurs octaves
permette d’obtenir des résultats plus stables et de meilleure qualité avec moins de couches,
ce qui améliore la vitesse de synthèse. Pour toute la suite, nous utiliserons les couches 1, 4,
9, 14 et 19 (toutes les couches précédant une couche de pooling) de VGG-19 et 4 niveaux
de résolutions.

L’utilisation de mêmes masques en entrée et sortie permet de reproduire fidèlement
l’image de glomérule en entrée. Il n’est pas forcément évident de le voir sur les figures du
manuscrit, mais les résultats produits sont légèrement variés : si l’apparence globale reste la
même, les textures changent localement (voir la figure 4.22). Utiliser des masques différents
peut augmenter la diversité des résultats, puisque l’organisation spatiale des motifs sera
nécessairement différente, au prix d’instabilités visuelles dans les résultats, comme illustré
par la figure 4.23. Chaque image présente des dégradations à des degrés divers.

Nous avons implémenté la méthode de synthèse de texture guidée multi-échelles en py-
thon3 et Tensorflow 1.15 sur la base des implémentations de Zirui Wang [Wan17] du trans-
fert de style guidé et de Xavier Snelgrove [Sne] de la synthèse de texture multi-échelle.
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Figure 4.21 : Résultats de la méthode de synthèse de texture guidée multi-échelle. À
chaque ligne, une couche est ajoutée dans la représentation, et à chaque colonne deux octaves
sont ajoutés.

4.4 Entraînement d’un U-Net avec des images synthétiques

Nous avons désormais une méthode permettant de synthétiser des glomérules de bonne
qualité et introduisant des variations de texture dans notre jeu de données d’origine. Nous
pouvons donc utiliser cette méthode comme technique d’augmentation de données. Dans
cette partie nous allons entraîner un U-Net avec différents jeux d’entrée, composés d’images
réelles et/ou synthétiques, et tenter d’étudier l’impact en fonction des méthodes utilisées.
Nous étudierons deux cas de figure :

1. les masques en entrée et en sortie sont les mêmes

2. les masques en sortis sont tirés au hasard
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Figure 4.22 : Résultats de la méthode de synthèse de texture guidée multi-échelle lorsque
deux masques identiques sont utilisés en entrée et en sortie. Chaque ligne correspond à un glo-
mérule d’entrée différent. Pour chaque ligne, les 5 résultats sont obtenus avec une initialisation
différente.

Figure 4.23 : Résultats de notre méthode lorsque deux masques différents sont utilisés en
entrée et en sortie. Pour chaque image, le masque d’entrée est la vérité terrain du glomérule
utilisé en exemple, et le masque de sortie est tiré au hasard parmi les masques existants dans
la base de données.

Dans les deux cas, les images synthétiques seront générées avant l’entraînement du U-Net.
En ce qui concerne les autres augmentations de données, elles comprendront des rotations et
des symétries, ainsi que des déformations spatiales, grâce à la méthode GBD-3 du chapitre
précédent avec n = 3 et σ = 20, et seront appliquées pendant l’entraînement avec une
probabilité de 0,5. Par ailleurs, nous utilisons uniquement des images contenant un ou
plusieurs glomérules, donc pas d’images contenant uniquement du tissu. La composition
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Nr

Ng 0 660 3300

0 93,62± 0,06 (B) 93,86± 0,12 (C)
660 93,71± 0,10 (A) 94,10± 0,16 (D) 93,98± 0,18 (E)

Table 4.1 : Indice de Dice moyen en fonction du nombre d’images réelles et synthétiques
dans le jeu d’entraînement (masques d’entrée et de sortie identiques).

des jeux de données avant augmentation est la suivante : 660 images d’entraînement, 400
images de validation et 431 images de test.

4.4.1 Masques en entrée et en sortie identiques

Pour chaque image du jeu d’entraînement, nous générons N images en utilisant en entrée
l’image de glomérule et le masque, et en sortie le même masque. Nous nous limitons à
N = 1 et N = 5, la génération des images étant chronophage. Nous obtenons ainsi deux
jeux d’images synthétiques, un de 660 images et un autre de 3300 images. En notant Nr

le nombre d’images réelles et Ng le nombre d’images générées, nous testerons toutes les
combinaisons possibles pour Nr = {0,660} et Ng = {0,660,3300}. Pour chaque combinai-
son, nous entraînons 5 fois un U-Net et moyennons les résultats, comme pour le chapitre
précédent. Chaque entraînement dure ici 300 époques. Les indices de Dice obtenus sont pré-
sentés au tableau 4.1. Comme pour le précédent chapitre, les résultats complets (précision,
recul, spécificité) sont disponibles en annexe. Les lettres entre parenthèses permettront de
repérer les jeux de données dans l’analyse des résultats.

L’indice de Dice obtenu avec uniquement des images réelles (A) est de 93,71 ± 0,10.
D’après le test de Wilcoxon (p-valeurs en annexe), tous les jeux de données donnent des
résultats qui sont au moins équivalents aux résultats du jeu (A), y compris les jeux de don-
nées sans images réelles (B et C). Les jeux de données ayant des résultats significativement
différents du jeu (A), c’est à dire les jeux (C, D et E) ont des résultats significativement
supérieurs. Nous pouvons en tirer une première conclusion : les images synthétiques sont
de suffisamment bonne qualité pour totalement remplacer les images réelles et obtenir des
résultats comparables ou supérieurs. Ensuite, les meilleurs indices de Dice sont obtenus
avec les jeux D et E, c’est à dire les jeux qui mélangent images réelles et images syn-
thétiques. Les valeurs obtenues sont significativement plus élevées que celles des autres
jeux de données. Les résultats des jeux D et E sont significativement équivalents, avec une
moyenne légèrement supérieure pour le jeu D (images réelles et synthétiques à proportions
égales) : 94,10. Mélanger images réelles et synthétiques permet donc d’obtenir les meilleurs
résultats, avec un léger avantage pour une répartition égalitaire. Il est à noter que d’autres
répartitions pourraient être intéressantes. Enfin, le gain de performance reste limité (+0,4%
dans le meilleur des cas). Les variations introduites par les images synthétiques sont des
variations de texture locales ne modifiant pas l’aspect global des images, d’où ce gain de
performances modéré.
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Nr

Ng 0 660 3300

0 90,32± 0,49 (B) 90,98± 0,30 (C)
660 93,71± 0,10 (A) 93,70± 0,10 (D) 93,98± 0,10 (E)

Table 4.2 : Indice de Dice moyen en fonction du nombre d’images réelles et synthétiques
dans le jeu d’entraînement (masque de sortie aléatoire).

4.4.2 Masques choisis aléatoirement

Pour cette section, nous tirons au hasard Ng triplets (glomérule, masque d’entrée, masque
de sortie) pour effectuer autant de synthèses. Le masque d’entrée est la segmentation vérité
terrain du glomérule, tandis que le masque de sortie est tiré au hasard parmi l’ensemble des
masques de segmentation. Comme précédemment, nous étudions les combinaisons possibles
pour Nr = {0,660} et Ng = {0, 660, 3300}. Les indices de Dice moyens obtenus sont
présentés au tableau 4.2.

Les résultats montrent directement que les images générées par cette méthode sont de
moins bonne qualité que dans la section précédente : pour les jeux de données B et C
(entraînement sans images réelles), les indices de Dice sont 3 points en dessous de l’en-
traînement avec images réelles, avec respectivement 90,32% et 90,98%. Ces scores restent
relativement élevés, ce qui montre que le U-Net peut tout de même apprendre des caracté-
ristiques intéressantes, même si les images sont fortement dégradées. Par ailleurs, dans les
cas D et E, nous obtenons des résultats qui sont égaux (D) ou supérieurs (E) à l’entraîne-
ment par images réelles. Nous retrouvons même le score obtenu dans la section précédente
dans le cas E. Mélangées à des images réelles, des images synthétiques dégradées permettent
donc au minimum de maintenir les performances. Le léger gain de performances pour le
cas E (3300 images synthétiques) peut s’expliquer par le fait que plus de paires masques
d’entrée/sortie « compatibles » (c’est-à-dire ayant une forme proche) seront tirées, permet-
tant d’obtenir des images de bonne qualité. Nous aurons donc un jeu de données composé
d’images réelles, d’images synthétiques de mauvaise qualité et d’images synthétiques de
bonne qualité, dans une proportion aléatoire, ce qui permet d’introduire différents types
de variations.

4.5 Conclusion et pistes sur la synthèse de texture

Dans ce chapitre, nous avons évalué l’impact de l’utilisation d’images synthétiques comme
augmentation dans le cadre de la segmentation d’images histopathologiques à l’aide du
modèle U-Net. Nous avons combiné des méthodes existantes dans l’état de l’art en synthèse
de texture par l’exemple afin d’obtenir une méthode, la synthèse de texture guidée multi-
échelle par réseaux de neurones, capable de synthétiser des images de glomérules de bonne
qualité visuelle, et ne nécessitant pas d’entraînement préalable.
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Pour déterminer la meilleure manière d’utiliser cette méthode, nous avons comparé les
performances obtenues dans deux configurations : mêmes masques en entrée et en sortie,
produisant des reproductions des images d’entrée avec des modifications de texture locales,
puis masques différents, produisant des images de qualité variable mais qui peuvent intro-
duire des variations de structure globales. Nous avons montré que l’ajout en proportions
égales d’images synthétiques, produites avec les mêmes masques en entrée et en sortie,
aux données réelles, permet d’obtenir la meilleure augmentation des performances de seg-
mentation, avec un gain de 0,4% d’indice de Dice moyen. Le gain reste faible puisque
l’augmentation ne consiste qu’en des variations locales de textures, ne modifiant pas l’ap-
parence globale des images.

Une piste envisageable pour compléter les travaux autour de la synthèse de texture
serait d’employer la méthode décrite par Heitz et al. [HVCB21], qui a l’avantage d’être plus
générale que la méthode de Gatys que nous avons utilisée, et permet également une synthèse
guidée. Une approche multi-échelle pourrait permettre d’obtenir des résultats satisfaisants.
Néanmoins, comme nous l’avons vu dans ce chapitre, les performances des méthodes de
synthèse de texture sont limitées pour notre application. Elles ne sont notamment pas
capables d’inventer de nouvelles répartitions réalistes pour les motifs observables dans nos
images de glomérules. Les contraintes imposées pour la synthèse permettent de reproduire
fidèlement les structures existantes, mais par conséquent ne permettent que d’apporter de
la variété localement. De plus, la lenteur de la synthèse peut être un frein au déploiement
de ce type de méthodes.

Pour la suite de ce manuscrit, nous proposons donc de quitter le contexte de la synthèse
de texture pour rejoindre le domaine plus général de la synthèse d’images. Nous utiliserons
cette fois des méthodes par apprentissage, et notamment des réseaux génératifs adversaires.
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Chapitre 5

Translation d’image-à-image

Dans tout ce chapitre, nous nous intéressons à la translation d’image-à-image (Image-to-
image translation), une application des réseaux de neurones qui vise, comme son nom
l’indique, à transformer une image en une autre. Il s’agit d’un sous domaine des GANs
conditionnels, déjà évoqués au chapitre 2. Nous quittons ici le domaine de la synthèse de
texture tel que vu par la communauté d’informatique graphique, même si nous verrons que
les méthodes reviennent parfois à texturer des cartes sémantiques, comme nous avons pu
le faire avec la synthèse de texture guidée. La figure 5.1 montre un ensemble d’applications
possibles de la translation d’image-à-image.

Nous présenterons l’état de l’art des méthodes existantes et nous mettrons en évidence
leurs limitations, notamment lorsque appliquées à notre jeu de données. Nous introdui-
rons les divers solutions envisagées pour lever ces limitations et entraînerons un U-Net
avec des images générées par une méthode de translation d’image-à-image. Les travaux
de ce chapitre ont été présentés sous une forme légèrement différente lors de la conférence
internationale IEEE-BHI-BSN le 29 septembre 2022 à Ioannina, en Grèce [AAWD22a].

5.1 Modèles de translation d’image-à-image

5.1.1 Pix2Pix

5.1.1.1 Le générateur : un U-Net

La méthode Pix2Pix [IZZE17] est une forme de GAN conditionnel [MO14], avec une image
comme condition. Le générateur de Pix2Pix reçoit en entrée une image (et seulement une
image, pas de bruit aléatoire ici), et renvoie en sortie une autre image. Son architecture

83



5. TRANSLATION D’IMAGE-À-IMAGE

Figure 5.1 : Exemples d’applications de la translation d’image-à-image [IZZE17]. Il est
possible de transformer une image de jour vers une image de nuit (et inversement), un croquis
en objet texturé, une carte sémantique en image naturelle, une image en noir et blanc en image
couleur etc.

n’est autre que celle d’un U-Net : encodeur-décodeur avec des connexions entre les deux
branches.

5.1.1.2 Le discriminateur : patchGAN

Le discriminateur de Pix2Pix cherche à forcer la modélisation des hautes fréquences. Pour
rappel, le discriminateur d’un GAN doit indiquer si l’image qu’il reçoit en entrée est réelle
ou générée. Ici, il ne donne pas de réponse sur l’image complète mais sur des patches de
taille N par N. Ces réponses sont ensuite moyennées pour donner la réponse globale du
discriminateur. L’hypothèse sous-jacente est l’indépendance des pixels ne se trouvant pas
dans le même patch (markoviannité). Les auteurs indiquent que leur patchGAN peut ainsi
être compris comme une fonction de coût de texture ou de style, similaire à ce que nous
avons étudié au chapitre 4.

5.1.1.3 Fonction de coût

Nous rappelons la formule modélisant l’apprentissage des GANs conditionnels, avec la
même notation qu’au chapitre 2. (x est une donnée, z est un vecteur aléatoire, c une
condition, G et D sont respectivement le générateur et le discriminateur) :

LcGAN (D,G) = Ex∼pdata(x)[log(D(x|c))] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z|c)))] (5.1)

Dans notre cas, la condition est une image y. De plus, le générateur de Pix2Pix ne reçoit
pas de bruit en entrée, seulement une image. La fonction de coût 2.3 devient alors (on
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simplifiera les ∼ pdata dans toute la suite pour plus de lisibilité) :

LcGAN (D,G) = Ex,y(x,y)[log(D(x,y))] + Ex,y(x,y)[log(1−D(G(y),y))] (5.2)

À cette fonction de coût, les auteurs ajoutent une deuxième, qui est simplement une
norme L1 entre l’image générée et l’image réelle (qui joue le rôle d’une vérité terrain)
correspondant à la carte donnée en entrée :

LL1(G) = Ex,y(x,y)[||x−G(y)||1] (5.3)

Ce terme d’erreur permet de modéliser les basses fréquences contenues dans les images, le
discriminateur s’occupant de modéliser les hautes fréquences. Finalement, la fonction de
coût de Pix2Pix s’écrit de la manière suivante :

Lpix2pix(D,G) = LcGAN (D,G) + LL1(G) (5.4)

5.1.2 Pix2PixHD

Les auteurs de Pix2PixHD [WLZ+18] reprennent les travaux précédents et cherchent à
améliorer les résultats de synthèse, notamment en termes de résolution et de photo-réalisme.
Les auteurs visent ainsi la synthèse d’images d’une taille pouvant aller jusqu’à 4096×2048,
contre moins de 300×300 en général pour Pix2Pix. Pour ce faire, ils proposent de nouvelles
architectures pour les deux réseaux antagonistes, ainsi qu’un nouveau terme supplémentaire
pour la fonction de coût.

5.1.2.1 Générateur coarse-to-fine

Le générateur de Pix2PixHD, représenté à la figure 5.2 est composé de deux réseaux G1 et
G2. G1 procède à la synthèse sémantique en tant que telle, suivant l’architecture de John-
son et al. [JAFF16]. Cette dernière utilise en particulier des blocs résiduels (residual blocks,
permettant de sauter une couche puis d’ajouter la sortie d’une couche précédente [HZRS16].
Ce premier réseau travaille à une résolution de 1024×512. G2, dont l’architecture est sem-
blable à G1, encapsule ce dernier et permet d’obtenir des images dont les tailles sont
multipliées par 4. Les auteurs qualifient G1 de réseau « global », puisqu’il travaille sur
toute la carte sémantique, et G2 de réseau « local », puisqu’il ajoute des détails au travail
effectué par G1. À noter : les deux générateurs ne sont pas entraînés en même temps, mais
bien successivement.

5.1.2.2 Discriminateur multi-échelle

Comme noté par les auteurs, l’augmentation des dimensions des images requiert des réseaux
discriminateurs plus profonds, pour que le champ récepteur de ces derniers soit assez large
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5. TRANSLATION D’IMAGE-À-IMAGE

Figure 5.2 : Architecture du générateur de Pix2PixHD [WLZ+18]. Il est en réalité com-
posé de deux générateurs entraînés l’un à la suite de l’autre et travaillant à des résolutions
différentes.

et puisse capturer des informations pertinentes, ce qui peut se révéler coûteux et complexe
à entraîner. Pour contourner ce problème, les auteurs proposent d’utiliser 3 discriminateurs
identiques mais travaillant à des échelles différentes. Ils reçoivent chacun une version de plus
en plus sous-échantillonnée des images à traiter, ce qui permet de faire varier les champs
récepteurs sans avoir à entraîner de réseau trop profond. La fonction de coût résultante
n’est que la somme des coûts des 3 discriminateurs :

L(D,G) =
3∑

k=1

LcGAN (Dk,G) (5.5)

5.1.2.3 Feature matching

Les auteurs introduisent une feature matching loss, autrement dit un terme d’erreur sur
les cartes d’activations des discriminateurs, calculé entre une image générée et une image
réelle. En notant L le nombre de couches dans un discriminant et Ni le nombre d’éléments
dans la couche i, nous obtenons la fonction de coût suivante :

LFM (Dk,G) = Ex,y

L∑
i=1

1

Ni
[||D(i)

k (x,y)−D(i)
k (G(y,y))||1] (5.6)

Cette fonction de coût force le générateur à générer des images réalistes à différentes
échelles, en plus d’aider à stabiliser l’entraînement. La fonction de coût totale pour
Pix2PixHD est la suivante :

Lpix2pixHD(D,G) =

3∑
k=1

LcGAN (Dk,G) + λ

3∑
k=1

LFM (Dk,G) (5.7)

Remarquons la disparition du terme L1 utilisé dans Pix2Pix. λ est une valeur de pondé-
ration.
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Figure 5.3 : Exemple de carte de frontières et impact sur les résultats [WLZ+18]. Première
ligne : carte de labels à gauche et carte de frontières à droite. Deuxième ligne : résultat avec
uniquement la carte de labels à gauche, résultat avec les deux cartes à droite.

5.1.2.4 Cartes de frontières

Les cartes de labels ne différencient pas les différents objets présents dans une image. Si
ces objets sont collés ou se chevauchent, comme montré à la figure 5.3, le générateur n’est
pas toujours capable de produire des images cohérentes avec des objets aux contours nets.
Pour améliorer les résultats de leur méthode, les auteurs proposent d’ajouter une carte de
frontières en entrée du générateur. Cette carte permet de séparer les différents objets, en
particulier ici les voitures, ce qui permet d’obtenir des résultats plus nets au niveau des
contours, tel que montré à la figure 5.3.

5.1.3 SPADE

5.1.3.1 Spatially-Adaptive DEnormalization

La normalisation de couches est une méthode standard pour accélérer et stabiliser l’en-
traînement des réseaux de neurones profonds. La plus utilisée est la normalisation par
lot [IS15] (Batch Normalization), mais de nombreuses autres méthodes existent selon les
besoins [SK16; UVL16; DSK16; HB17].
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Figure 5.4 : Schéma de la couche SPADE [PLWZ19].

Park et al. [PLWZ19] proposent une nouvelle méthode de normalisation conditionnelle,
appelée Spatially-Adaptive DEnormalization (SPADE, nom sous lequel nous désignerons le
GAN entier pour la suite de ce manuscrit). L’objectif de cette nouvelle normalisation est la
conservation de l’information sémantique dans les couches successives du générateur. Les
auteurs ont en effet remarqué que la normalisation par lot a tendance à faire s’évanouir
l’information sémantique, notamment dans les zones homogènes des cartes de label, ce qui
conduit à la synthèse de zones grises en lieu et place de la texture attendue. La méthode
peut être vue comme une extension des méthodes de normalisation conditionnelle précé-
dentes [DSK16; HB17] et permet, grâce à une modification de l’architecture du générateur,
de ne normaliser que les cartes d’activations et pas la carte de labels. La figure 5.4 schéma-
tise la couche : la carte de labels est d’abord convoluée de manière à produire deux tenseurs
γ et β, qui sont respectivement multipliés et ajoutés à la carte d’activation (normalisée par
lot) précédente.

5.1.3.2 Le générateur de SPADE

Comme évoqué dans la section précédente, le générateur de SPADE adopte une nouvelle
architecture. Désormais, les cartes de labels entrent dans le réseau par les couches SPADE,
à différents niveaux de résolution, comme le montre la figure 5.5. Ainsi, la partie encodeur
des réseaux précédents est remplacée par des couches « SPADE ResBlk » qui utilisent à
nouveau le bloc résiduel de ResNet [HZRS16]. Le réseau obtenu a une forme plus classique,
pouvant prendre en entrée un vecteur de bruit. Pour ce qui est du reste (discriminant,
fonction de coût), ce sont les mêmes que pour Pix2PixHD, à l’exception de l’utilisation
d’une fonction charnière (hinge loss) pour entraîner le générateur.
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Figure 5.5 : Générateur de SPADE [PLWZ19]. La partie encodeur des réseaux précédents
disparaît au profit des couches dites « SPADE ResBlk », utilisant encore une fois le bloc
résiduel de ResNet [HZRS16].

5.1.3.3 Synthèse multi-modale

Outre la normalisation, l’élément qui différencie grandement SPADE de ses prédécesseurs
est l’utilisation de bruit en entrée du réseau, ce qui permet une synthèse multi-modale
[ZZP+17] : en variant le bruit, le résultat varie, contrairement à Pix2Pix et Pix2PixHD
qui ne peuvent synthétiser qu’une sortie pour une carte de labels donnée. En utilisant un
encodeur, il est possible d’extraire un vecteur de style d’une image, et d’utiliser ce vecteur
en entrée de SPADE. Cet encodeur et le générateur forment alors un auto-encodeur varia-
tionnel (VAE [KW14]), que l’on peut entraîner en même temps que le GAN complet grâce
à une divergence de Kullback-Leibler. La figure 5.6 montre un exemple de manipulations
sémantiques et de styles obtenu grâce à cette combinaison de SPADE et d’un encodeur.

5.1.4 Modèles avec fonction de cohérence

Comme évoqué au chapitre 2, il existe des modèles particuliers de translation d’image-
à-image qui permettent de passer d’un domaine A à un domaine B, puis du domaine
B au domaine A en assurant la cohérence de l’opération. Ce type de méthode possède
la particularité de ne pas avoir besoin de données par paires, c’est-à-dire image et carte
de labels correspondante, pour apprendre, contrairement aux méthodes précédentes. Nous
présentons dans cette section le modèle de référence, utilisé par Vasiljevic et al. [VFWL21b]
pour effectuer des transferts de coloration.

Un CycleGAN [ZPIE17] est composé de deux GANs conditionnels entraînés conjoin-
tement, l’un à transformer les images du domaine X en une image du domaine Y et
inversement, et liés par une fonction de cohérence. Notons G et F les deux générateurs.
G effectue le transfert X → Y , et F effectue le transfert Y → X. Notons également DX

et DY les deux discriminants, travaillant chacun sur un des deux domaines. G et F ont la
même architecture que le générateur de Pix2PixHD [WLZ+18], et les discriminants sont
tout deux des patchGANs [IZZE17]. La fonction de cohérence vise à s’assurer que la com-
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Figure 5.6 : Exemple d’utilisation de SPADE. Les cartes de labels permettent une manipu-
lation sémantique de l’image de sortie, tandis que les images de style permettent de manipuler
son aspect général.

Figure 5.7 : Résumé de la méthode CycleGAN 5.7. Deux GANs conditionnels similaires à
Pix2Pix et Pix2PixHD sont liés par une fonction de cohérence. Les deux générateurs appliqués
successivement à une image doivent être aussi prêts que possible de l’identité.

position F (G(x)) soit égale à x pour x une image du domaine X, et que G(F (y)) soit
égale à y pour y une image du domaine Y . La méthode est résumée à la figure 5.7.

La fonction de cohérence s’exprime comme une erreur de reconstruction entre l’image de
départ (x ou y) et le résultat de la composition des deux générateurs, et ce dans les deux
sens (X → Y et Y → X) :

Lcyc(G,F ) = Ex[||F (G(x)− x)||1] + Ey[||G(F (y)− y)||1] (5.8)

Ainsi la fonction objectif de CycleGAN peut simplement s’écrire :

L(G,F,DX ,DY ) = LcGAN (G,DY ) + LcGAN (G,DX) + λLcyc(G,F ) (5.9)
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Figure 5.8 : Illustration de l’effondrement de mode. Toutes les images générées ont une
texture identique malgré un masque différent en entrée du générateur.

5.2 Synthèse de glomérules et verrou scientifique

Nous avons implémenté un modèle Pix2Pix et un modèle SPADE avec augmentations
adaptatives en python3 et Tensorflow 2, en utilisant les tutoriels proposés sur les sites de
Tensorflow et Keras [pix; gau; ada] ainsi que l’implémentation de Kim Junho [Jun].

5.2.1 Premiers résultats : effondrement de mode

Nos premières expérimentations avec les modèles de translation d’image-à-image ont été
réalisées avec Pix2Pix. Les images générées sont de bonne qualité. Cependant, un défaut
inhérent aux GANs, et en particulier aux modèles de translation d’image-à-image, nous
est très vite apparu : l’effondrement de mode (mode collapse). L’effondrement de mode a
lieu lorsque le générateur du GAN, après convergence, produit des résultats peu divers : la
distribution apprise ne couvre seulement que quelques modes de la distribution des données
réelles. En pratique, le générateur ne synthétisera que quelques images différentes malgré
des entrées différentes. Cela se manifeste dans notre cas par une texture de sortie identique
avec n’importe quel masque en entrée, comme le montre la figure 5.8.

Ce problème est critique pour notre application : nous voulons utiliser les images géné-
rées pour entraîner un algorithme de segmentation. Notre modèle génératif doit donc être
capable d’apprendre tous les modes de la distribution latente des données, ou au moins le
plus possible. Le fait que les GANs soient connus pour être instables et produire des images
peu diverses semble aller dans le sens d’un problème intrinsèque de ce type de méthode. Les
modèles de translation d’image-à-image sont en particulier impactés. De plus, nos données
sont elle-mêmes particulières : le niveau de détail est trop élevé pour les considérer comme
de simples textures, ce qui oblige le générateur à tenter d’apprendre des structures et leur
organisation spatiale, ce qui est une tâche difficile, comme nous l’avons vu au chapitre 4.
De plus, notre jeu de données est de petite taille (quelques centaines), surtout comparé
aux jeux de données utilisés dans les papiers portant sur les GANs tels que Cifar [Kri12]
ou CelebsAHQ [KALL17], constitués de dizaines de milliers d’images.
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5.2.2 La littérature autour de l’effondrement de mode

Dans cette section, nous présentons un ensemble de papiers traitant de l’effondrement
de mode. Plusieurs leviers sont envisagés pour s’attaquer au problème : modification de
l’architecture, nouvelles fonctions de coût, algorithmes d’apprentissage différents... Avant
de commencer, il faut adresser un point évident : Pix2Pix est un modèle déterministe, dans
le sens où l’entrée n’est pas un vecteur de bruit. L’ajout de bruit en entrée du générateur
ne suffit toutefois pas à créer des résultats divers, car le modèle apprend à ignorer ce bruit,
comme indiqué dans l’article original [IZZE17].

5.2.2.1 Utilisation de SPADE

Nous l’avons vu à la section précédente, l’architecture de SPADE permet une synthèse
multi-modale, et notamment d’obtenir des images différentes à partir d’un même masque
sémantique grâce à une manipulation du vecteur d’entrée. En théorie, l’utilisation de vec-
teurs aléatoires doit mener à la synthèse d’images différentes. Or, sur notre jeu de données,
SPADE souffre du même problème que Pix2Pix. De fait, que ce soit en utilisant le même
masque avec différents bruits d’entrée ou en utilisant différents masques, les images générées
présentent des textures quasiment identiques.

5.2.2.2 Unrolled GANs

Nous rappelons que les GANs peuvent être exprimés comme un jeu à deux joueurs et à
somme nulle, où le générateur et le discriminateur seraient en concurrence. L’idée derrière
les Unrolled GANs (GANs déroulés) [MPPS16] est de donner des « coups d’avance » au
générateur. Pour ce faire, à l’itération i, l’algorithme d’apprentissage effectue k étapes,
c’est-à-dire k mises à jour par rétro-propagation du générateur et du discriminateur, puis
utilise le dernier discriminateur, celui de l’étape i+k, pour entraîner le générateur i, qui voit
donc k coups à l’avance. Le discriminateur i subit lui la procédure habituelle. L’objectif
de l’opération est d’empêcher le générateur de tomber dans des minima locaux ou de
sur-apprendre pour un discriminateur donné. Les auteurs ont montré expérimentalement
le bien fondé de cette méthode sur des exemples simples (mélange de gaussiennes, voir
figure 5.9) et des jeux de données classiques avec des images de petite taille (MNIST [LC10],
Cifar [Kri12], de taille 32× 32 ou moins).

À notre connaissance, les Unrolled GANs n’ont pas été appliqués à des images plus
grandes ni dans le cas d’un modèle de translation d’image-à-image. Nous avons tenté de
créer un « Unrolled Pix2Pix », sans succès. La descente de gradient ne converge pas.
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Figure 5.9 : Unrolled GANs [MPPS16] appliqués à un mélange de gaussiennes (première
ligne). GAN classique (seconde ligne). Dans le premier cas, la distribution apprise par le
générateur parvient à reproduire tous les modes du mélange de gaussiennes. Dans le second
cas, le générateur alterne entre les différents modes, un seul à la fois.

5.2.2.3 Wasserstein GANs

La distance de Wasserstein (Earth Mover’s distance ou EM ) est définie comme le coût
minimal du transport de masse pour transformer une mesure, éventuellement de probabilité
si la somme des masses est normalisée à 1, u en une mesure v, autrement dit comme le
coût du transport optimal [ACB17]. En reprenant les notations de l’article, nous avons Pr
la distribution des données réelles, Pg la distribution des données générées, Π l’ensemble
des transports γ possibles. Nous avons :

W (Pr,Pg) = inf
γ∈Π(Pr,Pg)

E(x,y)∼γ [||x− y||] (5.10)

Les auteurs des Wasserstein GANs (WGANs) [ACB17] proposent d’utiliser cette distance
comme nouvelle fonction de coût en lieu et place de la fonction classique, moyennant une
astuce mathématique pour rendre l’expression 5.10 calculable. Les auteurs obtiennent la
formule suivante, où f est une fonction 1-lipschitzienne :

W (Pr,Pg) = sup
||f ||L≤1

Ex∼Pr [f(x)]− Ex∼Pg [f(x)] (5.11)

Cette fonction est déterminée de la même façon que pour un GAN classique : elle est
apprise par un réseau de neurones, que les auteurs nomment « critique ». Il vient ici rem-
placer le discriminateur, avec un rôle et une architecture analogue. La différence entre un
discriminateur et un critique est que ce dernier renvoie un simple scalaire plutôt qu’une
probabilité. Pour forcer la contrainte selon laquelle le critique doit être 1-lipschitzien, les
poids du réseau sont maintenus dans un certain intervalle de valeurs contrôlé par un hyper-
paramètre c. Dans le cas d’un GAN classique, le gradient censé mettre à jour le générateur
tend vers 0 si le discriminateur est trop performant et que le générateur ne l’est pas suf-
fisamment. Dans ce cas le générateur n’apprend plus, il est donc nécessaire d’équilibrer
soigneusement les performances des deux réseaux antagonistes, surtout que le discrimina-
teur apprend en général plus rapidement, la tâche de classification étant plus facile que la
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tâche de génération. Les WGANs permettent à l’inverse au générateur d’apprendre correc-
tement même lorsque le critique est optimal, et le gradient est plus lisse. Cela leur permet
de tirer parti du fait qu’un critique de qualité (voire optimal) fournit de bonnes informa-
tions pour améliorer le générateur. Les auteurs proposent alors de mettre à jour plusieurs
fois de suite le critique, pour une seule mise à jour du générateur.

Expérimentalement, les auteurs ont montré que leur nouvelle fonction de coût a plus
de sens que la précédente, puisque la diminution de la perte associée au générateur est
corrélée à une meilleure qualité des résultats produits, contrairement aux GANs classiques.
Ils montrent également une plus grande stabilité dans les apprentissages, et notamment
une sensibilité moindre aux changements d’architecture des réseaux ou d’hyperparamètres.
Enfin, ils prétendent n’avoir rencontré aucun effondrement de mode.

5.2.2.4 Improved Wasserstein GANs

Les Improved Wasserstein GANs [GAA+17] visent à combler certains défauts résiduels de la
méthode précédente, dûs à la troncature des poids du critique. Le modèle est en particulier
sensible au réglage de l’hyperparamètre c, et les auteurs ont montré que l’entraînement
d’un WGAN reste instable dans certains cas. Pour ce faire, les auteurs proposent de forcer
le caractère lipschitzien en pénalisant la norme du gradient issu du critique, afin que cette
dernière soit proche de 1 pour les valeurs les plus grandes. Cette pénalisation est calculée
à partir d’une interpolation d’une donnée générée et d’une donnée réelle. En notant x la
donnée réelle, x̃ la donnée générée et x̂ la donnée interpolée, nous avons : x̂ = tx̃+(1− t)x,
avec t tiré aléatoirement depuis la distribution uniforme sur [0,1]. Nous obtenons ainsi la
nouvelle fonction de coût :

L = Ex̃∼Pg [D(x̃)]− Ex∼Pr [D(x)] + λEx̂∼Px̂ [(||∇x̂D(x̂)||2 − 1)2] (5.12)

où les deux premiers termes correspondent au coût original du critique et le dernier à la
pénalité du gradient des Improved Wasserstein GANs. λ est fixé à 10.

L’utilisation de cette méthode ne permet pas de pallier l’effondrement de mode sur notre
application et l’entraînement est parfois plus instable qu’avec la Hinge Loss utilisée pour
SPADE.

5.2.2.5 Mode Seeking GANs

Mao et al. ont proposé les Mode Seeking GANs (GANs à recherche de mode), ou
MSGANs [MLT+19], qui visent à augmenter la diversité de résultats générés par des GANs
conditionnels. La méthode consiste en un terme de régularisation pénalisant le générateur
si, pour deux entrées proches, il produit deux résultats proches :

Lms = G
max

||G(c, z1)−G(c, z2)||1
||z2− z1||1

(5.13)
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où c est une condition (le masque d’entrée dans notre cas) et z1 et z2 des vecteurs de
bruit.

Le terme d’erreur est ajouté au reste de la fonction de coût, ce qui nous permet de
l’utiliser de manière transparente pour n’importe quel modèle :

Lmsgan = Lcgan + λmsLms (5.14)

Encore une fois, malgré le bien-fondé de la solution proposée et les résultats présentés
dans l’article, les Mode Seeking GANs n’apportent pas de diversité dans les images géné-
rées avec notre jeu de données. Nos observations peuvent même se révéler contradictoires,
selon l’utilisation qui en est faite : stabilisation de l’entraînement lorsque les augmenta-
tions adaptatives (voir section suivante) ne sont pas utilisées, dégradation des résultats
lorsqu’elles le sont.

5.2.2.6 Augmentations adaptatives pour le discriminateur

Karras et al. [KAH+20] ont montré que les discriminateurs ont tendance à sur-apprendre
(overfit) très tôt pendant l’entraînement, et en particulier, sans surprise, sur les petits
jeux de données. Le système GAN se met dès lors à diverger, le générateur apprenant
directement du discriminateur. Nous l’avons vu, le sur-apprentissage est une probléma-
tique récurrente de l’entraînement des modèles par réseaux de neurones, repoussée par
l’augmentation de données. Les GANs ne font pas exception. Un ensemble de techniques
d’augmentation est appliqué aux images montrées au discriminateur, qu’elles soient syn-
thétiques ou réelles. Ces techniques sont globalement les mêmes que celles introduites
dans le premier chapitre : rotations, déformations spatiales, modifications de couleur etc.
Chaque augmentation est contrôlée par un paramètre de probabilité p ∈ [0,1]. Les auteurs
travaillent sur ce paramètre de probabilité et cherchent à déterminer les valeurs les plus
bénéfiques. Tout d’abord, pour que les augmentations ne se retrouvent pas dans les images
générées, les auteurs déterminent expérimentalement une valeur de probabilité maximale
de sécurité, d’environ 0,8. Ils montrent également que la valeur de p idéale varie selon la
taille des jeux de données. En particulier pour ceux de petite taille (2 000 images dans
leur exemple, nous en avons moins) les augmentations ayant le plus d’influence sont les
rotations et les transformations géométriques. Afin de ne pas devoir faire une recherche
exhaustive du meilleur p pour chaque jeu de donnée, les auteurs proposent des augmenta-
tions adaptatives (ADA), avec un p variant durant l’entraînement. Les auteurs définissent
une heuristique r = E[sign(Dtrain)] mesurant le sur-apprentissage du discriminateur. Si
r = 0, il n’y a pas de sur-apprentissage, si r = 1, le discriminateur est en sur-apprentissage
complet. Ainsi, le paramètre p est mis à jour pendant l’entraînement en fonction de la
valeur de r. Si r est inférieur à une valeur de référence (0,6 dans le papier), alors p est
diminué, et inversement. Concrètement, plus le discriminateur sur-apprend, plus les aug-
mentations sont renforcées. Pour des petits jeux de données, p va varier de 0 au début de
l’entraînement, jusqu’à la valeur limite fixée, 0,8 dans notre cas.
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Figure 5.10 : Images générées par SPADE avec augmentations adaptatives.

En pratique, nous utilisons des augmentations classiques pour l’entraînement de SPADE :
rotations, symétries, ainsi que des déformations basée sur une grille régulière avec interpo-
lation à l’ordre 3, telles que définies au chapitre 3. L’utilisation des augmentations adap-
tatives permet de pallier l’effondrement de mode, mais seulement partiellement puisque
des motifs se répètent tout de même entre les images, et au prix de résultats visuellement
moins fidèles, comme illustré par la figure 5.10.

5.2.2.7 Augmentations Remix

Cao et al. [CHY+21] attaquent également le problème du sur-apprentissage par le prisme
de l’augmentation de données, en se basant sur l’interpolation d’exemples dans l’espace des
caractéristiques. Les auteurs reformulent la fonction de coût du générateur de la manière
suivante (en reprenant nos notations) :

L(D,G) = LGAN (D,G) + Lcont(φ,G), (5.15)

où φ est une fonction dont le rôle est d’extraire une représentation du contenu des images.
Parmi les représentations vues dans ce manuscrit, φ pourrait être une fonction calculant
les matrices de Gram ou la fonction de feature matching vue dans ce chapitre. En notant
e1 et e2 deux cartes de caractéristiques intermédiaires issues de deux images x1 et x2 du
jeu d’entraînement, leur interpolation est définie comme e = λe1 + (1−λ)e2 avec λ ∈ [0,1].
L’interpolation directe des données d’entrée est un cas particulier de cette formulation.
Durant l’entraînement du GAN, chaque lot (batch) de données est remplacé par sa version
interpolée avec une probabilité p. Si l’ensemble n’est pas interpolé, alors l’itération se dé-
roule normalement. Si l’ensemble est interpolé, deux ensembles (x1

i ,t
1
i )
n
i=1 et (x2

i ,t
2
i )
n
i=1 sont

sélectionnés, où t1 et t2 sont les cibles, et n la taille de l’ensemble. Le poids d’interpolation
λ est obtenu de la manière suivante :

µ = B(α, α) (5.16)

où B est la loi de probabilité bêta, puis :

λ = max(µ, 1− µ). (5.17)
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Figure 5.11 : Images générées par SPADE avec augmentations Remix.

Le paramètre α est fixé à 0,2, d’après la valeur utilisée dans l’article. Nous obtenons ainsi
les entrées augmentées {ei}.

LGAN est calculée normalement. Lcont est calculée dans sa forme dite relative, notée
L′cont, et définie par L′cont = Lp + Ln, avec :

Lp =
∑
i

max{0, Lcont(φ(G(ei)), φ(t1i ))− Lcont(φ(G(ei)), φ(t2i ))} (5.18)

et
Ln =

∑
i

max{0, Lcont(φ(G(ei)), φ(t2i ))− ā} (5.19)

Notons qu’avec la définition précédente, λ est toujours plus grand que 0,5, ce qui donne un
poids plus important à e1 dans l’interpolation. La méthode force donc les représentations
d’images générées par entrées interpolées à s’approcher de la représentation de t1. Par
ailleurs, ā est initialisé à 0 et est mis à jour durant l’entraînement :

ā← 0,99 · ā+ 0,01 · (a− ā), (5.20)

où
a =

∑
i 6=j

Lcont(φ(G(ei)), φ(t2j )). (5.21)

La variable a représente la distance moyenne entre les représentations des sorties et des
cibles au sein du lot (batch) considéré.

La méthode ne semble pas apporter d’amélioration notable lors d’un examen visuel des
résultats. Les images perdent même en réalisme puisque certains motifs sont placés de
manière périodique, avec notamment des alignements de noyaux, comme montré sur la
figure 5.11.

5.2.3 Cartes de structure

Les images produites par SPADE souffrent d’un manque de variété ou d’un manque de
qualité visuelle, selon que les augmentations adaptatives sont utilisées ou non. Les GANs
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Figure 5.12 : Masques binaires de zones texturées, obtenus en seuillant la composante S
d’images de glomérules converties en HSV.

Figure 5.13 : Cartes de label structurées, obtenues en combinant des masques binaires de
zones texturées avec les masques binaires de vérité terrain correspondants.

sont très performants pour la synthèse de texture et assez peu pour la synthèse de struc-
ture, malgré les techniques utilisées pour lever les problèmes rencontrés. Une idée, héritée
des travaux de la communauté de l’informatique graphique tels que vus au chapitre pré-
cédent et des cartes de frontières utilisées pour Pix2PixHD [WLZ+18] consiste à guider le
générateur en modifiant l’entrée. Dans notre cas, l’ajout d’une information portant sur la
structure des images, c’est-à-dire l’organisation spatiale des motifs et leur forme, pourrait
permettre une synthèse de meilleure qualité. Nous proposons alors d’agrémenter les cartes
binaires de vérité terrain à l’aide de cartes de structure extraites directement des images de
glomérule. Puisqu’il n’existe pas de vérité terrain associée, il est impossible de segmenter
avec précision des sous-structures pertinentes. Nous avons choisi de séparer les zones non-
texturées, correspondant à des zones sans tissu (coupes de vaisseaux, espace urinaire ou
extérieur de la coupe par exemple), des zones texturées, correspondant aux glomérules et
aux tissus environnant. Pour ce faire, nous admettons que les zones non-texturées ne sont
pas affectées par la coloration ou par d’importants artefacts, et correspondent à la couleur
de la lumière du microscope, qui est proche du blanc [KRP+14]. Nous convertissons les
patches de glomérule en représentation HSV et seuillons la composante S pour obtenir des
masques binaires des zones texturées. La figure 5.12 montre des exemples de tels masques.
Nous fixons empiriquement le seuil à 0,1 pour notre jeu de données. Ensuite, nous combi-
nons ces masques avec les vérités terrain correspondantes afin d’obtenir des cartes de labels
à quatre classes que nous nommons « cartes de labels structurées », ou parfois simplement
cartes de structure (voir figure 5.13).

Nous pouvons ensuite entraîner un modèle SPADE en utilisant ces cartes comme entrées,
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Figure 5.14 : Images produites par un modèle SPADE-ADA avec cartes de labels struc-
turées en entrée.

ce qui nous permet d’obtenir des résultats visuellement plus satisfaisants (voir figure 5.14),
même si des sous-structures restent absentes. Les noyaux de cellule en particulier sont
moins nombreux que sur les images réelles. Cette méthode permet d’éliminer complètement
l’effondrement de mode.

Toutefois, cette manière de procéder ne fait que reporter le problème : pour complé-
ter la chaîne de traitement, il faut pouvoir synthétiser également ces cartes de structure.
Des pistes ont été envisagées, notamment l’utilisation d’un Style-GAN2 [KLA+20], d’auto-
encodeurs variationnels [KW14] ou d’un générateur procédural à base de bruit de Perlin,
mais aucune de ces solutions n’est satisfaisante. Il reste de nombreuses pistes à explo-
rer, pouvant constituer de futurs travaux. Pour la suite du chapitre, nous utiliserons des
cartes de structure issues d’images réelles mises de côté à cet effet, afin de pouvoir tout
de même étudier les bénéfices potentiels en termes d’augmentation de données sur notre
problème. Ces images sont issues normalement de la base de test et n’ont donc pas vocation
à être utilisées pour l’entraînement, mais nous utilisons cette répartition pour les besoins
d’expérimentation. La répartition est la suivante :

• Entraînement du U-Net (baseline) et de SPADE : 660 images ;

• Validation du U-Net : 400 images ;

• Test du U-Net : 431 images ;

• Validation du SPADE : 158 images ;

• Test du SPADE, pour la génération de « nouvelles » images : 660 images.

Notons que cette répartition était déjà effective au chapitre précédent, et que donc les
résultats sont directement comparables.
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5.3 Entraînement du U-Net avec des images générées par un
SPADE

5.3.1 Simulation de nouvelles images

Nous allons, pour cette section, entraîner différentes configurations du SPADE. Chaque
modèle sera utilisé pour produire des images, qui serviront à entraîner un modèle U-Net.
La configuration de base est constituée du modèle SPADE avec augmentations adaptatives,
que nous nommerons SPADE-ADA. Ce modèle sera entraîné seul, puis nous ajouterons,
séparément :

• les augmentations ReMix (SPADE-ADA-REMIX), avec p=0,25 ;

• l’erreur sur les matrices de Gram (SPADE-ADA-ST), avec un poids de 0,0001 ;

• la régularisation Mode Seeking (SPADE-ADA-MS), avec Lms = 1.

Pour chaque version, nous étudierons la version sans puis avec cartes de structure. Comme
indiqué à la fin de la section précédente, des paires glomérules/vérité terrain ont été gar-
dées de côté pour extraire des cartes de structure et pouvoir produire de « nouvelles »
images grâce à SPADE. Ces images se trouvent originellement dans la base de test et
sont au nombre de 660. Nous doublerons donc notre base d’entraînement avec des images
synthétiques. Comme pour le chapitre précédent, nous procéderons à des entraînements
d’un modèle U-Net avec images synthétiques uniquement d’une part, et avec un mélange
d’images réelles et synthétiques d’autre part. Chaque entraînement dure 300 époques.

Nous présentons d’abord au tableau 5.1 les indices de Dice moyens pour l’entraînement
d’un U-Net avec images synthétiques uniquement. Nous rappelons le résultat pour un
entraînement avec images réelles uniquement, obtenu au chapitre précédent : 93,71± 0,10.
Les résultats obtenus ici sont tous significativement inférieurs, et notamment inférieurs
aux résultats avec les images générées par synthèse de texture, qui étaient eux-mêmes
significativement proches des images réelles. Nous ne parvenons donc pas à produire des
images de bonne qualité, et ce peu importe la version de SPADE. Les meilleurs résultats
sont obtenus grâce aux versions SPADE-ADA avec masque binaire et SPADE-ADA-ST avec
carte de structure. La comparaison entre les deux types de cartes d’entrée est surprenante :
les cartes de structure, qui produisent pourtant des images visuellement plus satisfaisantes,
ne donnent pas forcément les meilleurs résultats de segmentation (cas SPADE-ADA et
SPADE-ADA-REMIX).

Le tableau 5.2 montre les résultats de l’entraînement d’un U-Net avec un mélange
d’images réelles et synthétiques, toujours en faisant varier les cartes d’entrée et la ver-
sion du SPADE. La version SPADE-ADA avec masque binaire donne significativement les
meilleurs résultats ici (94,02 ± 0,19 contre 93,71 ± 0,10 pour l’entraînement avec images
réelles uniquement). Toutes les autres méthodes n’apportent aucune amélioration signifi-
cative.
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SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST
Masque binaire 89,95± 0,94 79,58± 4,48 46,80± 14,45 83,19± 1,45

Carte de structure 80,88± 1,73 79,41± 1,30 84,80± 0,81 89,69± 1,35

Table 5.1 : Indice de Dice moyen en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée,
pour des entraînements de U-Net avec images synthétiques uniquement.

SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST
Masque binaire 94,02± 0,19 93,68± 0,24 93,51± 0,19 93,10± 0,38

Carte de structure 93,90± 0,20 93,77± 0,11 93,07± 0,25 93,73± 0,11

Table 5.2 : Indice de Dice moyen en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée,
pour des entraînements de U-Net avec images réelles et synthétiques à proportions égales.

Il est également possible d’entraîner un U-Net avec une base de données mélangeant
images réelles, images générées par masques binaires et images générées par cartes de
structure. Nous obtenons ainsi l’indice de Dice moyen suivant : 94,09 ± 0,14, légèrement
supérieur au meilleur score obtenu précédemment (94,02±0,19), mais non significativement.
Il est donc possible de tirer parti des différentes variations de bruit introduites par les deux
versions afin d’améliorer légèrement les performances.

En complément, nous effectuons quelques entraînements supplémentaires, afin de déter-
miner les limites d’utilisation de SPADE-ADA dans notre contexte. Premièrement, nous
entraînons un U-Net avec l’ensemble d’entraînement usuel augmenté des images réelles
ayant servi à la génération des augmentations. Ce nouveau jeu d’entraînement permet
ainsi d’obtenir une valeur limite : si SPADE-ADA produisait des images parfaites, il serait
impossible d’avoir de meilleurs résultats. Nous entraînons ensuite un SPADE-ADA en utili-
sant les images réelles comme cartes de structure. Ainsi, SPADE-ADA devient un réseau de
coloration, de niveaux de gris vers RGB. Le générateur est, dans ce cadre, aussi proche que
possible de la fonction identité, et représente ainsi la limite expérimentale atteignable avec
ce modèle. Nous entraînons un U-Net avec des images réelles et des images synthétiques
issues de ce modèle. Les résultats obtenus sont les suivants :

• limite expérimentale pour des images parfaites : 95,02± 0,06 ;

• limite expérimentale pour le modèle SPADE-ADA : 94,91± 0,11.

Les deux valeurs sont significativement supérieures aux autres résultats, et également si-
gnificativement proches entre elles. La limite théorique atteignable par un SPADE en tant
que méthode d’augmentation de données est équivalente à l’ajout de nouvelles données
réelles.
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Figure 5.15 : Reproduction de la base d’entraînement par des modèles SPADE. Première
colonne : images générées avec le masque binaire seul en entrée du générateur. Deuxième
colonne : images générées avec une carte de labels structurée en entrée. Troisième colonne :
image réelle.
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5.3.2 Conditions réelles : reproduction de la base d’entraînement

Pour cette section, nous revenons à nos conditions réelles : nous n’utilisons pas les images
que nous avions mises de côté. Pour produire des images synthétiques, nous utilisons les
mêmes images que pour l’entraînement du modèle génératif. Nécessairement, les images
synthétiques sont de meilleure qualité visuelle que les images générées à l’aide de cartes
de labels inconnues, mais ne sont qu’une reproduction de la base d’entraînement, avec de
légères variations de textures (voir la figure 5.15). En ce sens, nous retrouvons le même cadre
que dans le chapitre précédent. Toutes les images produites sont de meilleure qualité visuelle
que précédemment, en particulier celles générées avec les masques binaires seuls en entrée.
Nous notons toutefois un effondrement de mode partiel, avec des motifs qui se répètent
d’image en image. Les images générées à l’aide des cartes de labels structurées sont difficiles
à distinguer des images réelles. Nous reprenons la même méthodologie que précédemment :
entraînement d’un U-Net avec images synthétiques uniquement, avec mélange d’images
réelles et synthétiques, générées avec ou sans cartes de structure. Nous utilisons uniquement
la version SPADE-ADA ici. La figure 5.16 montre les indices de Dice moyens obtenus.

Figure 5.16 : Indices de Dice moyens obtenus pour chaque jeu de données. « Masques
binaires » et « Cartes de structure » désignent un jeu de données synthétiques obtenu avec le
type d’entrée indiqué.

Dans le cas des entraînements utilisant images synthétiques et images réelles, nous ob-
tenons des résultats moins bons que précédemment. L’augmentation réelle consistant en
des variations locales (pas de nouvelles images), ce résultat n’est pas surprenant. La seule
version apportant une amélioration significative est celle où toutes les images (réelles, géné-
rées par masques binaires et générées par carte de structure sont utilisées), avec un indice
de Dice moyen sensiblement identique à celui obtenu dans la section précédente pour la
version SPADE-ADA avec masques binaires (94,01± 0,14 et 94,02± 0,19 respectivement).
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Il est donc possible, dans la configuration réelle (pas de nouvelles images) d’obtenir des
résultats équivalents à l’ajout d’images générées complètement nouvelles, en tirant profit
une nouvelle fois des différents types de modifications de texture locales introduites par les
deux versions de SPADE-ADA (masques binaires et cartes de structure).

Les résultats obtenus en utilisant uniquement les images synthétiques sont en revanche
inattendus. Les images étant de meilleur qualité, nous devrions avoir de meilleurs perfor-
mances de segmentation que dans la section précédente, notamment dans le cas avec cartes
de labels structurées où les images sont difficilement discernables des images réelles. Nous
passons d’un indice de Dice moyen de 80,88± 1,73 à la section précédente, à un indice de
69,87 ± 5,67 ici. De manière générale, les résultats obtenus avec les cartes de label struc-
turées sont décevants. Nous essayons dans la section suivante d’apporter des éléments de
réponse.

5.3.3 Analyse visuelle des résultats de segmentation

La figure 5.17 montre des résultats de segmentation d’images de la base de test, après
entraînement avec des images générées par un modèle SPADE-ADA avec cartes de labels
structurées. Certaines images ne sont quasiment pas segmentées, comme c’est le cas à la
deuxième et à la troisième ligne, ce qui explique l’écart entre les performances attendues et
les performances réelles. D’autres images sont correctement segmentées, ce qui indique que
le U-Net apprend tout de même correctement. Ces résultats sont spécifiques à l’utilisation
des cartes de labels structurées, et ne se retrouvent avec aucun autre jeu de données.

De plus, l’utilisation d’un U-Net entraîné sur des images réelles et testé sur les images
synthétiques donne un indice de Dice de 93,87, ce qui montre que les images générées
par cartes de structure sont correctement segmentées. Nous ne sommes donc pas a priori
dans le cadre d’une attaque adversaire [VFWL21a], c’est-à-dire d’images comportant un
bruit imperceptible perturbant suffisamment le réseau pour faire échouer l’apprentissage.
Par ailleurs, des résultats préliminaires montrent que l’entraînement d’un modèle U-Net
avec un encodeur pré-entraîné donne des performances en adéquation avec ce que nous
attendions, c’est-à-dire de meilleures performances dans le cas d’images générées avec des
cartes de labels structurées en entrée que dans le cas avec masque binaire en entrée. Tirer
une conclusion définitive sur les cartes de labels structurées est donc pour le moment
difficile et nécessite plus d’investigation.

5.4 Conclusion et pistes sur les GANs

Dans ce chapitre, nous avons étudié les méthodes de translation d’image-à-image, dans le
cadre de la génération de patches de glomérules, et en particulier des variations du modèle
SPADE. Nous avons proposé diverses régularisations provenant de l’état de l’art afin de
lever le problème de l’effondrement de mode et d’améliorer la qualité visuelle des résultats.
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Figure 5.17 : Segmentations d’images de la base de test, après entraînement d’un U-Net sur
des images SPADE-ADA avec cartes de labels structurées. Première colonne : image réelles,
deuxième colonne : vérité terrain, troisième colonne : sortie du U-Net, avant seuillage.
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En particulier, l’utilisation d’augmentations adaptatives permet de pallier l’effondrement
de mode, et l’introduction de cartes de labels structurées extraites des images de glomérules
permet d’obtenir des résultats avec plus de détails, notamment au niveau des structures.
Nous avons ensuite utilisé les images générées pour augmenter notre jeu de données, en
vue de l’entraînement de modèles de segmentation U-Net, afin de comparer les différentes
approches. Nous avons également quantifié les résultats théoriques atteignables avec la
technique d’augmentation de données employée dans ce chapitre.

Nous avons montré que le modèle SPADE-ADA, entraîné avec des masques de segmen-
tation, ne parvient pas à générer de nouvelles images visuellement réalistes. Les images
produites sont floues et manquent de détails, notamment certaines sous-structures. Elles
sont toutefois utiles pour augmenter notre jeu de données pour la segmentation. Nous
avons montré que l’ajout de ces images à la base d’entraînement permet d’obtenir un gain
d’indice de Dice moyen de 0,3%. L’utilisation des cartes de labels structurées en entrée de
SPADE-ADA permet d’obtenir des images visuellement plus proches des images réelles,
mais ne présente pas de bénéfices pour l’augmentation de données. De même, la repro-
duction des images d’entraînement par SPADE-ADA, avec ou sans cartes de structures,
bien que très fidèle, ne présente pas ou peu de bénéfices pour l’augmentation de données,
et donne de moins bons résultats que les images moins réalistes utilisées précédemment.
L’apparence visuelle des images générées ne donne donc pas d’information a priori sur
leur utilité potentielle pour l’augmentation de données. Les instabilités observées avec des
images générées par cartes de labels structurées restent à expliquer, d’autant que d’autres
modèles de segmentation ne semblent pas impactés.

L’utilisation de GANs ne présente actuellement pas de bénéfice comparé aux méthodes
de synthèse de texture, puisque nous ne parvenons pas à obtenir de meilleurs résultats de
segmentation. Les GANs souffrent d’instabilités lors de leur entraînement, instabilités qui
sont renforcées par la petite taille de notre jeu de données et la complexité des images qui
le composent. De futurs travaux peuvent se concentrer sur des adaptations éventuelles du
modèle SPADE pour dépasser ses limites actuelles, et notamment comprendre exactement
pourquoi des images de très bonne qualité visuelle donnent de moins bonnes performances
de segmentation. D’autres méthodes par GANs telles que StyleGAN2 [KAH+20; KLA+20]
ou BigGAN [BDS19] peuvent être adaptées pour de la translation d’image-à-image, ou de
toute autre manière qui pourrait être utile pour notre application, et sont en cours d’investi-
gation. Il existe également d’autres types de modèles génératifs tels que les Auto-Encodeurs
Variatonnels (Variational Auto-Encodeurs, VAE) [KW14; VK20], ne souffrant pas en théo-
rie de certaines limitations des GANs, ainsi que les modèles de diffusion [RBL+22]. Ces
derniers sont très prometteurs et attirent l’attention, présentant des résultats supérieurs
aux GANs [DN21]. Ils commencent déjà à être appliqués à la synthèse d’images médi-
cales [PTD+22], dans le cadre d’images IRM de cerveaux. En particulier, un modèle ca-
pable de générer plus de variété dans les motifs à l’échelle globale pourrait améliorer plus
sensiblement les performances de la segmentation.
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Chapitre 6

Conclusion

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à la segmentation supervisée de glomé-
rules, dans des patchs issus de coupes complètes de tissus rénaux. Nous avons utilisé un
modèle de Deep Learning de type U-Net, faisant partie des modèles les plus utilisés pour
l’analyse d’images médicales. Le peu d’images annotées disponibles, de l’ordre de quelques
centaines, pose la question des augmentations de données. L’état de l’art en traitement
d’images histopathologiques montre que les augmentations les plus utilisées comprennent
des transformations affines (rotations, symétries), des déformations spatiales aléatoires et
des transformations colorimétriques. Des méthodes par GANs sont également employées
pour générer de nouveaux exemples ou faire des transferts de coloration. Dans le cadre de
la segmentation de glomérules, les déformations spatiales aléatoires sont utilisées mais sans
justification sur les méthodes employées ni leurs paramètres. Les transferts de coloration
par GANs sont bien étudiés et l’impact sur les performances de segmentation quantifié. Il
n’existe en revanche pas de travaux utilisant des GANs pour générer des patchs de glo-
mérules dans le cadre de l’entraînement d’un modèle de segmentation. Nous avons donc
proposé d’étudier deux types d’augmentation de données : les méthodes par déformations
spatiales aléatoires, qui permettent d’introduire des variations géométriques, et les mé-
thodes par génération d’exemples, qui permettent d’introduire des variations de texture.
Pour le second type d’augmentation, nous avons étudié deux méthodes, une par synthèse
de texture et une par modèles génératifs adversaires. Nous avons adapté des méthodes
existantes aux caractéristiques des images de glomérules et développé des cadres de com-
paraison et d’évaluation des différentes méthodes. Les méthodes et cadres de comparaison
employés sont utilisables pour d’autres images histopathologiques.

Nous avons montré que le choix et le paramétrage des augmentations est crucial pour ti-
rer le meilleur bénéfice de chaque augmentation, et qu’une approche binaire (utilisation ou
non) n’est pas suffisante. Concernant les méthodes de déformation, nous avons sélectionné
et comparé plusieurs méthodes de l’état de l’art, et proposé une adaptation de méthodes
existantes, que nous avons appelé CNB-MVN-MLS, permettant de diminuer le nombre de
paramètres à contrôler. Nous avons montré que dans le contexte d’un très faible nombre
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d’images, toutes les méthodes proposées offrent des performances d’augmentation simi-
laires, et permettent d’améliorer significativement les résultats obtenus. Pour les méthodes
génératives, les bénéfices apportés sont relativement modestes, les méthodes utilisées ap-
portant des variations de texture à petite échelle mais n’étant pas capables de produire
de nouveaux motifs. Nous avons proposé une variation des méthodes de synthèse de tex-
ture par l’exemple, la synthèse de texture guidée multi-échelles par réseaux de neurones,
ne nécessitant pas d’entraînement et permettant de reproduire des images de glomérules
avec fidélité, tout en introduisant des variations de texture locales. Par ailleurs, les GANs
ont des difficultés à produire des résultats visuellement satisfaisants. Nous avons proposé
l’utilisation de cartes de labels structurées pour guider la synthèse d’un modèle de trans-
lation d’image-à-image, SPADE, mais les images obtenues, bien que de meilleure qualité,
ne permettent pas d’obtenir les meilleurs résultats de segmentation. Nous avons mis en
évidence que la proximité visuelle entre les images issues des méthodes d’augmentation
et les images réelles est nécessaire seulement jusqu’à un certain point et ne permet pas a
priori de juger des gains potentiels pour la segmentation.

Notre travail présente un certain nombre de limites, héritées du domaine du Deep Lear-
ning. Les conclusions faites sur nos images ne sont pas transposables à d’autres jeux de
données, que ce soit un jeu contenant des images différentes, même en histopathologie
numérique, ou un jeu d’images de glomérules de taille différente. L’optimisation des para-
mètres des méthodes est à effectuer systématiquement, ce qui est coûteux en temps et en
énergie. Les résultats obtenus dans cette thèse représentent des milliers d’heures de calcul
sur GPU. Il est nécessaire de repenser le Deep Learning et l’apprentissage statistique de
manière générale, en développant par exemple des approches capables d’apprendre à par-
tir de peu d’exemples et donc moins consommatrices en ressources de calcul, telles que le
Few-shot Learning [MPS+19; WYKN20] ou le Transfer Learning [ATAO+22; MAKM22].
Introduire des connaissances biologiques peut également améliorer les performances des
modèles [BEQD17; FB20]. Par ailleurs, la promesse des réseaux de neurones d’incorpo-
rer la phase d’extraction de caractéristiques, censée permettre une application plus facile
et plus rapide des modèles, cache le nombre d’hyper-paramètres qui restent à optimiser
(nature du réseau, nombre de couches, taille des filtres, fonction de coût, augmentations
et leurs paramètres, etc). S’il existe quelques modèles de référence très performants, le
système de publication pousse les chercheurs à proposer de nombreuses variantes, souvent
spécifiques à certains jeux de données, conduisant à une augmentation exponentielle des
articles traitant ou utilisant du Deep Learning. L’approche expérimentale oblige à tester
toutes les solutions proposées, tandis que les codes ne sont pas toujours disponibles et la
reproduction des résultats montrés dans les articles parfois impossible. Par ailleurs, les
différences en termes de moyens humains et matériels peuvent créer des déséquilibres entre
recherche publique et privée.

Les pistes potentielles pour de futurs travaux sont nombreuses. L’utilisation d’autres
modèles de déformation est envisageable, notamment ceux utilisant des réseaux de neu-
rones (Spatial Transformer Networks [JSZK15; DFH18]). Concernant les modèles géné-
ratifs, il est possible d’adapter d’autres modèles existants à notre tâche. Les modèles de
diffusion [RBL+22] en particulier sont prometteurs. Un modèle capable de reproduire les
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structures dans nos images et de générer plus de variété dans les motifs à différentes échelles
pourrait apporter de meilleures performances de segmentation. Nous pouvons également
nous intéresser à la quantification de l’impact d’autres types d’augmentation de données,
notamment en essayant d’introduire des variations topologiques grâce à des méthodes pro-
cédurales. Étudier l’impact des augmentations sur d’autres modèles de segmentation, en
particulier les modèles avec un encodeur pré-entraîné, pourrait également se révéler inté-
ressant. L’utilisation des augmentations considérées dans ce manuscrit et du cadre d’éva-
luation sur des jeux de données partagés est une étape importante afin de pouvoir proposer
une meilleure comparaison des résultats obtenus.
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Annexe A

Annexes

Dans cette annexe :

• Nous donnons les graphiques additionnels montrant les propriétés de champs de
déplacement générés aléatoirement pour les modèles de déformation considérés dans
le manuscrit.

• Nous donnons les résultats de segmentation complets de chaque chapitre du manus-
crit.

• Nous donnons les p-valeurs associées aux expérimentations décrites dans le manuscrit.
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A. ANNEXES

A.1 Graphiques additionnels

A.1.1 Random Displacement Fields
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Figure A.1 : Taux de repli et préservation des distances/angles pour les Random Displace-
ment Fields.
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A.1 Graphiques additionnels

A.1.2 Déformations basées sur une grille avec interpolation à l’ordre 2
(TPS)
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Figure A.2 : Taux de repli et préservation des distances/angles pour les déformations basées
sur une grille avec interpolation à l’ordre 2 (TPS).
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A. ANNEXES

A.1.3 Déformations basées sur une grille avec interpolation à l’ordre 3
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Figure A.3 : Taux de repli et préservation des distances/angles pour les déformations basées
sur une grille avec interpolation à l’ordre 3.
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A.1 Graphiques additionnels

A.1.4 MVN MLS-ARAP basé sur les noyaux de cellules

(a) (b)

Figure A.4 : Centres des noyaux de cellules détectés et utilisés pour le calcul des statistiques
de la figure A.5. (a) Patch WSI d’entrée. (b) Noyaux détectés (K = 310).
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Figure A.5 : Taux de repli et préservation des distances/angles pour MVN MLS-ARAP
basé sur les noyaux de cellules, calculé pour les noyaux de cellules détectés sur la figure A.4.
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A. ANNEXES

A.1.5 Déformations CPAB
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Figure A.6 : Préservation des distances/angles pour les déformations CPAB, avec K = 100.
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A.1 Graphiques additionnels

A.1.6 Déformations basées FBM
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Figure A.7 : Taux de repli et préservation des distances/angles pour les déformations FBM,
implémentées avec du bruit de Perlin.
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A. ANNEXES

A.2 Résultats de segmentation complets du chapitre 3

A.2.1 Baseline

• Indice de Dice : 62,31± 4,02

• Précision : 90,69± 2,10

• Recul : 47,71± 5,63

• Spécificité : 99,20± 0,31

A.2.2 Random Displacement Fields

σ

α
100 200 400 800

5 75,86± 2,33 72,75± 3,87 53,42± 3,99 48,07± 4,48

10 72,50± 5,23 77,48± 1,84 78,92± 3,70 77,87± 1,75

20 66,53± 5,19 73,67± 4,81 77,29± 2,92 78,59± 2,56

σ

α
2400 5000

40 75,54± 2,92 68,99± 2,23

(a) Indice de Dice en fonction des para-
mètres de la méthode RDF.

σ

α
100 200 400 800

5 92,46± 1,93 92,82± 2,54 89,54± 8,60 87,45± 1,88

10 90,04± 1,86 91,85± 2,09 91,41± 0,77 86,18± 2,88

20 92,18± 2,59 91,87± 1,48 92,11± 1,69 91,42± 1,96

σ

α
2400 5000

40 91,01± 2,27 86,77± 1,70

(b) Précision en fonction des paramètres de
la méthode RDF.

σ

α
100 200 400 800

5 64,36± 3,63 60,12± 6,12 38,27± 3,91 33,33± 4,65

10 61,09± 7,60 67,09± 3,19 69,59± 5,87 71,21± 4,10

20 52,42± 6,74 61,70± 6,46 66,71± 4,44 69,10± 4,66

σ

α
2400 5000

40 64,81± 5,48 57,38± 3,62

(c) Recul en fonction des paramètres de la
méthode RDF.

σ

α
100 200 400 800

5 99,17± 0,20 99,24± 0,37 99,23± 0,73 99,23± 0,25

10 98,91± 0,33 99,05± 0,30 98,97± 0,17 98,17± 0,54

20 99,27± 0,33 99,14± 0,19 99,09± 0,24 98,96± 0,31

σ

α
2400 5000

40 98,97± 0,39 98,60± 0,28

(d) Spécificité en fonction des paramètres
de la méthode RDF.

Table A.5 : Résultats en fonction des paramètres de la méthode RDF.

A.2.3 Déformations basées sur une grille avec interpolation à l’ordre 2
(TPS)
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A.2 Résultats de segmentation complets du chapitre 3

n
σ

5 10 20 50

3 78,84± 2,24 81,76± 3,83 84,34± 1,81 85,02± 1,58

5 80,14± 1,16 83,20± 2,43 85,41± 1,25 78,88± 3,51

10 80,28± 2,02 84,02± 3,17 76,48± 3,21 71,71± 4,73

(a) Indice de Dice en fonction des para-
mètres de la méthode TPS.

n

σ
5 10 20 50

3 93,15± 2,45 92,95± 1,45 91,72± 1,38 89,43± 1,62

5 93,43± 2,00 93,05± 1,92 91,50± 1,76 88,81± 1,67

10 91,80± 2,48 93,43± 1,12 90,64± 3,10 82,48± 3,65

(b) Précision en fonction des paramètres de
la méthode TPS.

n

σ
5 10 20 50

3 68,46± 3,80 73,15± 5,94 78,16± 3,72 81,14± 3,81

5 70,19± 1,51 75,44± 5,11 80,16± 2,75 71,18± 5,88

10 71,44± 3,53 76,52± 5,50 66,53± 6,49 64,23± 9,70

(c) Recul en fonction des paramètres de la
méthode TPS.

n

σ
5 10 20 50

3 99,19± 0,32 99,14± 0,18 98,88± 0,24 98,47± 0,30

5 99,22± 0,25 99,11± 0,30 98,87± 0,52 98,57± 0,31

10 98,98± 0,36 99,16± 0,17 98,93± 0,56 97,76± 0,93

(d) Spécificité en fonction des paramètres
de la méthode TPS.

Table A.10 : Résultats en fonction des paramètres de la méthode TPS.

A.2.4 Déformations basées sur une grille avec interpolation à l’ordre 3

n
σ

5 10 20 50 70

3 76,88± 1,35 81,77± 1,84 85,93± 1,62 85,10± 1,39 80,25± 1,47

5 79,31± 2,07 84,07± 3,44 81,14± 3,19 73,81± 5,42

10 81,13± 3,11 84,48± 1,65 75,06± 3,28 70,11± 1,97

(a) Indice de Dice en fonction des para-
mètres de la méthode GBD-3.

n

σ
5 10 20 50 70

3 92,13± 1,24 93,06± 1,48 91,92± 2,60 89,07± 1,16 84,61± 2,94

5 91,93± 2,08 92,16± 1,45 92,23± 1,78 87,54± 3,56

10 93,86± 1,18 92,42± 1,05 87,71± 2,94 82,03± 1,41

(b) Précision en fonction des paramètres de
la méthode GBD-3.

n

σ
5 10 20 50 70

3 66,02± 2,55 72,95± 2,32 80,90± 4,70 81,51± 2,47 76,54± 4,44

5 69,85± 3,73 77,53± 6,14 72,61± 5,58 64,49± 9,27

10 71,50± 4,31 77,88± 3,41 65,98± 6,56 61,31± 3,29

(c) Recul en fonction des paramètres de la
méthode GBD-3.

n

σ
5 10 20 50 70

3 99,10± 0,19 99,14± 0,18 98,85± 0,45 98,42± 0,20 97,77± 0,66

5 99,02± 0,31 98,95± 0,26 99,02± 0,27 98,49± 0,69

10 99,26± 0,12 98,98± 0,19 98,35± 0,33 97,87± 0,28

(d) Spécificité en fonction des paramètres
de la méthode GBD-3.

Table A.15 : Résultats en fonction des paramètres de la méthode GBD-3.

A.2.5 MVN MLS-ARAP basé sur les noyaux de cellules
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A. ANNEXES

σ 5 10 15 30 100
82,12± 1,16 85,01± 1,21 85,25± 1,82 83,37± 1,61 70,417± 2,98

(a) Indice de Dice en fonction des para-
mètres de la méthode CNB-MVN-MLS.

σ 5 10 15 30 100
92,73± 2,17 91,50± 2,25 91,44± 1,10 91,94± 1,13 90,19± 0,97

(b) Précision en fonction des paramètres de
la méthode CNB-MVN-MLS.

σ 5 10 15 30 100
73,77± 2,80 79,52± 3,42 79,93± 3,71 76,35± 3,28 57,87± 4,17

(c) Recul en fonction des paramètres de la
méthode CNB-MVN-MLS.

σ 5 10 15 30 100
99,07± 0,33 98,82± 0,37 98,81± 0,21 98,94± 0,20 98,97± 0,18

(d) Spécificité en fonction des paramètres
de la méthode CNB-MVN-MLS.

Table A.20 : Résultats en fonction des paramètres de la méthode CNB-MVN-MLS.

A.2.6 Déformations basées FBM

s
w

0,1 0,35 0,7 1

1 82,30± 2,86 85,21± 2,39 80,21± 2,98 75,79± 5,68

2 78,05± 4,06 85,18± 2,02 82,70± 3,45 80,91± 3,13

4 76,65± 1,66 83,91± 1,89 84,48± 2,73 80,27± 3,29

(a) Indice de Dice en fonction des para-
mètres de la méthode FBM.

s
w

0,1 0,35 0,7 1

1 93,52± 2,03 92,00± 2,39 90,66± 2,38 88,96± 2,12

2 94,55± 2,64 89,55± 2,94 90,49± 2,72 88,89± 1,36

4 94,27± 1,55 93,49± 1,63 91,27± 2,57 91,54± 2,62

(b) Précision en fonction des paramètres de
la méthode FBM.

s
w

0,1 0,35 0,7 1

1 73,64± 4,87 79,62± 5,76 72,15± 5,81 66,71± 10,25

2 66,73± 6,17 81,48± 5,19 76,57± 7,33 74,41± 5,47

4 64,62± 2,53 76,56± 2,93 78,95± 6,17 71,57± 4,57

(c) Recul en fonction des paramètres de la
méthode FBM.

s
w

0,1 0,35 0,7 1

1 99,18± 0,29 98,88± 0,44 98,81± 0,41 98,65± 0,50

2 99,37± 0,36 98,47± 0,54 98,69± 0,51 98,53± 0,26

4 99,37± 0,20 99,07± 0,09 98,78± 0,48 98,95± 0,35

(d) Spécificité en fonction des paramètres
de la méthode FBM.

Table A.25 : Résultats en fonction des paramètres de la méthode FBM.
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A.2 Résultats de segmentation complets du chapitre 3

A.2.7 Déformations CPAB

n
σ

0,5 1 2 5 10

3 78,71± 1,93 83,34± 4,11 83,99± 2,98 81,54± 2,22 77,38± 3,62

5 81,92± 2,49 84,76± 1,96 84,64± 2,26 81,94± 1,36 73,97± 3,77

10 81,03± 3,61 84,83± 1,74 83,93± 2,56 77,90± 3,03 73,71± 1,71

15 82,19± 2,88 83,84± 1,83

(a) Indice de Dice en fonction des para-
mètres de la méthode CPAB.

n
σ

0,5 1 2 5 10

3 93,40± 1,59 91,99± 2,42 91,27± 2,08 87,41± 2,28 83,74± 3,74

5 93,94± 1,61 91,65± 2,03 90,60± 2,63 85,52± 2,42 83,94± 1,40

10 92,90± 1,73 91,42± 1,76 90,93± 1,48 84,67± 3,95 81,43± 3,14

15 91,20± 1,50 91,11± 1,57

(b) Précision en fonction des paramètres de
la méthode CPAB.

n
σ

0,5 1 2 5 10

3 68,09± 3,16 76,64± 7,75 77,89± 4,78 76,49± 3,76 72,50± 8,13

5 72,80± 4,91 78,94± 3,69 79,60± 4,72 78,67± 1,10 66,28± 5,66

10 72,13± 6,62 79,18± 2,76 78,05± 4,52 72,48± 6,08 67,57± 4,34

15 74,86± 4,05 77,80± 4,32

(c) Recul en fonction des paramètres de la
méthode CPAB.

n
σ

0,5 1 2 5 10

3 99,23± 0,22 98,91± 0,42 98,82± 0,30 98,25± 0,37 97,71± 0,86

5 99,24± 0,27 98,85± 0,33 98,67± 0,44 97,89± 0,41 98,00± 0,22

10 99,11± 0,32 98,84± 0,28 98,77± 0,24 97,88± 0,72 97,53± 0,69

15 98,86± 0,18 98,79± 0,30

(d) Spécificité en fonction des paramètres
de la méthode CPAB.

Table A.30 : Résultats en fonction des paramètres de la méthode CPAB.
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A. ANNEXES

A.2.8 Résultats en fonction de la taille du jeu d’entraînement et de la
probabilité de déformation

p

Ntrain 20 100 300 600

0 64,58± 2,54 70,98± 4,19 83,91± 1,98 88,13± 1,45

0,25 68,51± 3,69 76,02± 2,23 88,45± 0,59 90,36± 1,33

0,5 70,50± 2,28 76,31± 3,55 88,96± 0,55 89,65± 0,72

0,75 73,03± 2,48 78,02± 3,92 87,56± 2,25 90,75± 1,36

1 73,71± 1,96 80,05± 2,75 87,57± 1,64 88,05± 2,88

(a) Indice de Dice en fonction de la taille
du jeu d’entraînement et de la probabilité
de déformation.

p

Ntrain 20 100 300 600

0 88,05± 1,38 93,21± 3,32 95,03± 0,76 95,33± 1,19

0,25 85,15± 1,95 92,42± 0,97 94,41± 0,48 95,46± 0,79

0,5 84,65± 1,31 91,65± 1,50 93,46± 1,14 95,51± 1,24

0,75 83,25± 3,00 90,84± 1,73 93,95± 1,81 94,50± 0,82

1 84,40± 1,76 87,35± 1,86 93,92± 1,27 95,20± 1,22

(b) Précision en fonction de la taille du jeu
d’entraînement et de la probabilité de dé-
formation.

p

Ntrain 20 100 300 600

0 51,09± 3,54 57,87± 6,07 75,19± 3,57 82,02± 3,39

0,25 57,63± 6,20 64,65± 3,55 83,21± 1,24 85,84± 2,94

0,5 60,54± 4,07 65,60± 5,69 84,88± 1,01 84,49± 1,18

0,75 65,39± 5,76 68,68± 6,76 82,16± 5,00 87,32± 2,68

1 65,57± 3,96 74,14± 5,71 82,21± 3,68 82,09± 5,62

(c) Recul en fonction de la taille du jeu
d’entraînement et de la probabilité de dé-
formation.

p

Ntrain 20 100 300 600

0 98,90± 0,21 99,23± 0,25 99,38± 0,13 99,36± 0,20

0,25 98,39± 0,42 99,16± 0,16 99,22± 0,08 99,35± 0,14

0,5 98,25± 0,30 99,04± 0,25 99,06± 0,18 99,37± 0,19

0,75 98,28± 0,39 98,89± 0,33 99,15± 0,31 99,20± 0,14

1 98,07± 0,36 98,28± 0,40 99,21± 0,35 99,32± 0,26

(d) Spécificité en fonction de la taille du
jeu d’entraînement et de la probabilité de
déformation.

Table A.35 : Résultats en fonction de la taille du jeu d’entraînement et de la probabilité
de déformation.

A.2.9 Modèles de déformation : p-valeurs
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A.2 Résultats de segmentation complets du chapitre 3
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(w, s) (0,1, 1) (0,1, 2) (0,1, 4) (0,35, 1) (0,35, 2) (0,35, 4) (0,7, 1) (0,7, 2) (0,7, 4) (1,1) (1,2) (1,4)
(0,1, 1) × 0,151 0,008 0,151 0,151 0,421 0,222 0,841 0,222 0,056 0,421 0,421

(0,1, 2) × × 0,421 0,008 0,008 0,032 0,421 0,151 0,032 0,548 0,222 0,841

(0,1, 4) × × × 0,008 0,008 0,008 0,056 0,008 0,008 0,548 0,095 0,095

(0,35, 1) × × × × 1,0 0,421 0,056 0,222 0.690 0,032 0,056 0,032

(0,35, 2) × × × × × 0.310 0,016 0,222 0.690 0,016 0,056 0,032

(0,35, 4) × × × × × × 0,056 0,841 0,548 0,016 0,056 0,151

(0,7, 1) × × × × × × × 0,222 0,056 0,222 0,841 1,0

(0,7, 2) × × × × × × × × 0.310 0,056 0,421 0.310

(0,7, 4) × × × × × × × × × 0,032 0,095 0,095

(1,1) × × × × × × × × × × 0.310 0,222

(1,2) × × × × × × × × × × × 0,841

Table A.43 : p-valeurs des comparaisons d’indice de Dice de la méthode FBM, pour l’hy-
pothèse H0 : les distributions sont identiques (test bilatéral).

(n, σ) (3, 0,5) (3,1) (3,2) (3,5) (3,10) (5, 0,5) (5,1) (5,2) (5,5) (5,10) (10, 0,5) (10,1) (10,2) (10,5) (10,10) (15, 0,5) (15,1)
(3, 0,5) × 0,151 0,056 0,222 0.690 0,095 0,008 0,008 0,032 0,032 0,548 0,008 0,008 0,841 0,008 0,056 0,008

(3,1) × × 0,841 0,222 0,056 0,421 0,841 0,548 0,151 0,016 0,421 1,0 1,0 0,095 0,008 0,151 0.690

(3,2) × × × 0,222 0,032 0,421 1,0 0,841 0,151 0,008 0.310 0,841 1,0 0,032 0,008 0,222 0.690

(3,5) × × × × 0,151 1,0 0,056 0,095 1,0 0,008 0,841 0,056 0,222 0,151 0,008 0,841 0,151

(3,10) × × × × × 0,095 0,008 0,008 0,032 0.310 0,222 0,008 0,008 1,0 0,222 0,056 0,008

(5, 0,5) × × × × × × 0,151 0,151 1,0 0,008 0.690 0,095 0.310 0,095 0,008 0,548 0,222

(5,1) × × × × × × × 1,0 0,032 0,008 0,222 1,0 0,548 0,008 0,008 0,222 0,421

(5,2) × × × × × × × × 0,095 0,008 0,151 1,0 0.690 0,008 0,008 0,421 0.690

(5,5) × × × × × × × × × 0,008 0,841 0,032 0,421 0,032 0,008 0,421 0,095

(5,10) × × × × × × × × × × 0,016 0,008 0,008 0,151 1,0 0,016 0,008

(10, 0,5) × × × × × × × × × × × 0,151 0,222 0,421 0,008 0.690 0,222

(10,1) × × × × × × × × × × × × 0,548 0,008 0,008 0,095 0.310

(10,2) × × × × × × × × × × × × × 0,008 0,008 0,841 0,841

(10,5) × × × × × × × × × × × × × × 0,056 0,095 0,008

(10,10) × × × × × × × × × × × × × × × 0,008 0,008

(15, 0,5) × × × × × × × × × × × × × × × × 0,421

Table A.44 : p-valeurs des comparaisons d’indice de Dice de la méthode CPAB, pour
l’hypothèse H0 : les distributions sont identiques (test bilatéral).
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A.4 Résultats de segmentation complets du chapitre 4

A.4.1 Masques d’entrée et de sortie identiques

Nr

Ng 0 660 3300

0 93,62± 0,06 93,86± 0,12

660 93,71± 0,10 94,10± 0,16 93,98± 0,18

(a) Indice de Dice en fonction du nombre
d’images réelles et synthétiques (masques
d’entrée et de sortie identiques).

Nr

Ng 0 660 3300

0 93,94± 0,36 93,35± 0,73

660 94,45± 0,75 94,27± 0,38 93,76± 0,57

(b) Précision en fonction du nombre
d’images réelles et synthétiques (masques
d’entrée et de sortie identiques).

Nr

Ng 0 660 3300

0 93,29± 0,38 94,38± 0,56

660 92,99± 0,67 93,92± 0,39 94,22± 0,44

(c) Recul en fonction du nombre d’images
réelles et synthétiques (masques d’entrée et
de sortie identiques).

Nr

Ng 0 660 3300

0 96,79± 0,21 96,41± 0,44

660 97,08± 0,44 96,95± 0,22 96,65± 0,34

(d) Spécificité en fonction du nombre
d’images réelles et synthétiques (masques
d’entrée et de sortie identiques).

Table A.49 : Résultats en fonction du nombre d’images réelles et synthétiques (masques
d’entrée et de sortie identiques).

147



A. ANNEXES

A.4.2 Masques de sortie aléatoires

Nr

Ng 0 660 3300

0 90,32± 0,49 90,98± 0,30

660 93,71± 0,10 93,70± 0,10 93,98± 0,10

(a) Indice de Dice en fonction du nombre
d’images réelles et synthétiques (masque de
sortie aléatoire).

Nr

Ng 0 660 3300

0 91,22± 1,26 92,51± 0,81

660 94,45± 0,75 93,76± 0,43 94,20± 0,39

(b) Précision en fonction du nombre
d’images réelles et synthétiques (masque de
sortie aléatoire).

Nr

Ng 0 660 3300

0 89,48± 1,92 89,51± 1,22

660 92,99± 0,67 93,65± 0,57 93,75± 0,50

(c) Recul en fonction du nombre d’images
réelles et synthétiques (masque de sortie
aléatoire).

Nr

Ng 0 660 3300

0 95,39± 0,80 95,53± 1,03

660 97,08± 0,44 96,67± 0,26 96,92± 0,24

(d) Spécificité en fonction du nombre
d’images réelles et synthétiques (masque de
sortie aléatoire).

Table A.54 : Résultats en fonction du nombre d’images réelles et synthétiques (masque de
sortie aléatoire).
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A.4.3 Synthèse de texture : p-valeurs

(Nr, Ng) (660,0) (0,660) (0,3300) (660,660) (660,3300)
(660,0) × 0,095 0,095 0,008 0,016

(0,660) × × 0,008 0,008 0,008

(660,660) × × × 0,032 0,421

(0,3300) × × × × 0,421

(a) p-valeurs des comparaisons d’indice de
Dice pour l’hypothèse H0 : les distributions
sont identiques (test bilatéral).

(Nr, Ng) (0,660) (0,3300) (660,660) (660,3300)
(660,0) 0,972 0,048 0,004 0,008

(b) p-valeurs des comparaisons d’indice de
Dice pour l’hypothèse H0 : l’indice de Dice
de la baseline (660,0) est plus élevé que les
autres configurations (test unilatéral).

Table A.57 : p-valeurs des comparaisons d’indice de Dice de la synthèse de texture guidée
multi-échelle (masques identiques).

(Nr, Ng) (660,0) (0,660) (0,3300) (660,660) (660,3300)
(660,0) × 0,008 0,008 0,841 0,008

(0,660) × × 0,056 0,008 0,008

(660,660) × × × 0,008 0,008

(0,3300) × × × × 0,008

(a) p-valeurs des comparaisons d’indice de
Dice pour l’hypothèse H0 : les distributions
sont identiques (test bilatéral).

(Nr, Ng) (0,660) (0,3300) (660,660) (660,3300)
(660,0) 1,0 1,0 0,655 0,004

(b) p-valeurs des comparaisons d’indice de
Dice pour l’hypothèse H0 : l’indice de Dice
de la baseline (660,0) est plus élevé que les
autres configurations (test unilatéral).

Table A.60 : p-valeurs des comparaisons d’indice de Dice de la synthèse de texture guidée
multi-échelle (masques de sortie aléatoires).
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A.5 Résultats de segmentation complets du chapitre 5

A.5.1 Simulation de nouvelles images

SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST
Masque binaire 89,95± 0,94 79,58± 4,48 46,80± 14,45 83,19± 1,45

Carte de structure 80,88± 1,73 79,41± 1,30 84,80± 0,81 89,69± 1,35

(a) Indice de Dice en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée.
SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST

Masque binaire 90,43± 0,99 95,31± 0,79 89,43± 4,38 76,60± 3,11

Carte de structure 92,71± 0,43 91,68± 1,05 81,85± 0,96 92,08± 0,67

(b) Précision en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée.
SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST

Masque binaire 87,50± 4,65 68,57± 6,81 33,50± 16,13 91,13± 1,18

Carte de structure 71,76± 2,74 70,05± 1,53 87,99± 1,71 87,47± 2,72

(c) Recul en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée.
SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST

Masque binaire 94,94± 0,63 98,18± 0,47 97,52± 2,26 85,04± 2,81

Carte de structure 96,99± 0,23 96,61± 0,42 89,58± 0,76 95,98± 0,43

(d) Spécificité en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée.

Table A.65 : Résultats en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée, images
synthétiques uniquement.
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SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST
Masque binaire 94,02± 0,19 93,68± 0,24 93,51± 0,19 93,10± 0,38

Carte de structure 93,90± 0,20 93,77± 0,11 93,07± 0,25 93,73± 0,11

(a) Indice de Dice en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée.
SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST

Masque binaire 93,71± 0,36 94,17± 0,46 93,25± 0,79 92,40± 0,63

Carte de structure 94,43± 0,71 94,50± 0,93 91,91± 1,04 94,13± 0,67

(b) Précision en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée.
SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST

Masque binaire 94,33± 0,52 93,21± 0,66 93,78± 0,90 94,14± 0,35

Carte de structure 93,38± 0,52 93,07± 0,86 94,27± 0,65 93,45± 0,79

(c) Recul en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée.
SPADE-ADA SPADE-ADA-REMIX SPADE-ADA-MS SPADE-ADA-ST

Masque binaire 96,62± 0,22 96,92± 0,27 96,37± 0,49 95,87± 0,37

Carte de structure 97,06± 0,41 97,10± 0,55 95,56± 0,66 96,89± 0,40

(d) Spécificité en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée.

Table A.70 : Résultats en fonction de la version de SPADE et de l’entrée utilisée, images
réelles et synthétiques.
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Entraînement avec images réelles, images générées avec masques binaires et images gé-
nérées avec cartes de structure :

• Indice de Dice : 94,09± 0,14

• Précision : 94,20± 0,43

• Recul : 93,98± 0,53

• Spécificité : 96,91± 0,26

Indice de Dice Précision Recul Spécificité
Images réelles 95,02± 0,06 96,07± 0,17 94,00± 0,26 97,95± 0,10

Images synthétiques 94,91± 0,11 95,19± 0,60 94,65± 0,56 97,44± 0,35

Table A.71 : Résultats limites théoriques.

A.5.2 Reproduction de la base d’entraînement

Indice de Dice Précision Recul Spécificité
Masques binaires 87,91± 0,88 89,09± 2,63 86,97± 4,11 94,22± 1,83

Cartes de structure 69,87± 5,67 96,94± 0,87 54,84± 6,72 99,09± 0,18

Réelles + masques binaires 93,82± 0,18 93,57± 1,07 94,08± 0,96 96,54± 0,66

Réelles + cartes de structure 93,56± 0,24 95,07± 0,60 92,10± 0,80 97,45± 0,34

Toutes 94,01± 0,14 94,63± 0,45 93,40± 0,52 97,17± 0,27

Table A.72 : Résultats pour la reproduction par SPADE de la base d’entraînement.
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A.5.3 Translation d’image à image : p-valeurs

Baseline ada-gts ada-hsv remix-gts remix-hsv gatys-gts gatys-hav ms-gts ms-hsv
Baseline × 0,008 0,008 0,008 0,008 0,008 0,008 0,008 0,008

ada-gts × × 0,008 0,008 0,008 0,008 0,841 0,008 0,008

ada-hsv × × × 0,841 0,222 0,095 0,008 0,008 0,008

remix-gts × × × × 1,0 0,222 0,008 0,008 0,032

remix-hsv × × × × × 0,008 0,008 0,008 0,008

gatys-gts × × × × × × 0,008 0,008 0,095

gatys-hsv × × × × × × × 0,008 0,008

ms-gts × × × × × × × × 0,008

Table A.73 : p-valeurs des comparaisons d’indices de Dice en fonction des différentes confi-
gurations de SPADE (simulation d’images réelles, images synthétiques uniquement), pour
l’hypothèse H0 : les distributions sont identiques (test bilatéral).

Baseline ada-gts ada-hsv remix-gts remix-hsv gatys-gts gatys-hav ms-gts ms-hsv
Baseline × 0,056 0,151 1,0 0.310 0,016 0,548 0,095 0,008

ada-gts × × 0,222 0,056 0,095 0,008 0,095 0,008 0,008

ada-hsv × × × 0,222 0.310 0,016 0,421 0,056 0,008

remix-gts × × × × 0.310 0,032 0,548 0.310 0,008

remix-hsv × × × × × 0,008 0,841 0,008 0,008

gatys-gts × × × × × × 0,008 0,095 0.690

gatys-hsv × × × × × × × 0,056 0,008

ms-gts × × × × × × × × 0,032

Table A.74 : p-valeurs des comparaisons d’indices de Dice en fonction des différentes confi-
gurations de SPADE (simulation d’images réelles, mélange d’images réelles et d’images syn-
thétiques), pour l’hypothèse H0 : les distributions sont identiques (test bilatéral).

Baseline gts hsv gts+réelles hsv+réelles gts+hsv+réelles
Baseline × 0,008 0,008 0.310 0.310 0,016

gts × × 0,008 0,008 0,008 0,008

hsv × × × 0,008 0,008 0,008

gts+réelles × × × × 1,0 0,032

hsv+réelles × × × × × 0,032

Table A.75 : p-valeurs des comparaisons d’indices de Dice en fonction des différentes confi-
gurations de SPADE (reproduction de la base d’entraînement), pour l’hypothèse H0 : les
distributions sont identiques (test bilatéral).
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Baseline Réelles (1320) ada-gts+réelles ada-identité + réelles ada-gts+ada-hsv+réelles
Baseline × 0,004 0,028 0,004 0,004

Réelles (1320) × × 1,0 0,925 1,0

ada-gts+réelles × × × 0,004 0,5

ada-identité + réelles × × × × 1,0

Table A.76 : p-valeurs des comparaisons d’indices de Dice en fonction de différentes configu-
rations de SPADE, pour l’hypothèse H0 : la première distribution est supérieure à la deuxième
(test unilatéral).
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