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Détection de métastases



Détection de métastases

e Camelyonlo grand-challenge

ganglion lymphatique

b7 - Za e Détection des métastases dans
i . des images de coupes entieres
! de ga,ngll\onsllymphatl.ques \
i > colorées a I'hnématoxyline et a
tumeur Eg—{5) 9 I'éosine (H&E)

e Réduction de la charge de
travail des pathologistes et |a
subjectivité dans le diagnostic !

Crédit images:

https://camelyonl6.grand-challenge.or


https://camelyon16.grand-challenge.org/

e 400 images de coupes entieres

e 2jeux dedonnées
indépendants

e Ensemble d'entrainement: 160
normal vs. 110 avec métastases

e Ensemble de validation: 130
coupes

e Ensemble de test:similaire a
'ensemble d'entrainement
(non public)

Crédit image:

Harvard Medical School, MIT, and EXB Research
https://camelyonlé.grand-challenge.or



https://camelyon16.grand-challenge.org/

Classification (binaire)

Image d’'entrée IR Modele
Probabilité
/
/
/
/
normal 90%

présence de métastase 10%

\ ~
S~ Parametres

Crédit image:

Harvard Medical School, MIT, and EXB Research



https://camelyon16.grand-challenge.org/

Comment ca marche ?



Ex. de préparation de données

Image originale Images transformeées

@ BN v . Plus de 100k patch normaux et avec
M ' tumeurs sélectionnés a partir des
Images originales.

Crédit image:

Harvard Medical School, MIT, and EXB Research
https://camelyonle.grand-challenge.or



https://camelyon16.grand-challenge.org/

Ex. de préparation de données

Image orlglnale Images transformées

Recadrer au hasard une sous-région de
224 x 224 et faire pivoter les patchs
horizontalement.

Crédit image:

Harvard Medical School, MIT, and EXB Research



https://camelyon16.grand-challenge.org/

A retenir

e |La préparation des données est dépend du jeu de données
e Penser a normaliser les données

e De préférence utiliser des images de méme taille pas trop
grosses

e ['augmentation de données, ca n'est pas magique




A retenir

e Difficulté des données:
o Images de tailles différentes
o Exemple adversariaux
o Objets coupés

o Classes qui se ressemblent

o Peu ou pas d'exemples pour certaines des classes dans
'ensemble d’entrainement




Ex. de modele:

LeNet Couche entierement

connectée

Max Max
pool. 1

|mage d'entrée Conv. 1 Conv. 2 pOOI. 2

Couche de
sortie

LeNet (1998) : http://vann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-98.pdf

Animation source : https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic '|2
Crédit image : Harvard Medical School, MIT, and EXB Research ; ttps://camelyonlé.grand-challenge.org/

2 classes
(normal ou
meétastase)


http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-98.pdf
https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic
https://camelyon16.grand-challenge.org/

Génération d'une carte de probabilité de
classes

Patch normal

Crédit image:
Harvard Medical School, MIT, and EXB Research



https://camelyon16.grand-challenge.org/

Extraction de variables et classification

Modeéele :

; - random forest;
- machine a vecteurs

de support; Probabilité
cee /

7
7

»

/
/
% de la coupe avec tumeur O
e |ongueur de la tumeur O | 90%
o > O norma , 6
e valeur moyenne predite O présence de métastase 10%

\ ~
S~ Parametres

Crédit image:

Harvard Medical School, MIT, and EXB Research
https://camelyonle.grand-challenge.or



https://camelyon16.grand-challenge.org/

EXx. de scores

. Courbe ROC o AUC (aire sous la courbe ROC)
(receiver operating characteristic)

- = ges — mm =
-~
P s Taux de VP et de
P FP au niveau d'un
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> Li— Ve >
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X > / T
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] a au niveau d'un autre o |
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———
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0

0 Taux de FP 1 0 Taux de FP 1
FP/(FP +VN)



https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/classification/roc-and-auc?hl=fr

EX. de résultats

Courbe ROC - Harvard Medical
School et MIT, méthode 1

a

Harvard Medical School and MIT, Method 1 0.9234

a1
EXB Research and Development co., Germany 0.9156 i

©
Independent participant, Germany 0.8654 b

=)

(0]
Middle East Technical University, Departments of EEE, NSNT and HS, Turkey 0.8642 =
NLP LOGIX co., USA 0.8298 P : ; :

- < g | — Courbe ROC (AUC = 0.9250)
0.0 | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
-~ L]

Trés performant et reproductible ! Taux de FP

Crédit image:

Harvard Medical School, MIT, and EXB Research
https://camelyonle.grand-challenge.or



https://camelyon16.grand-challenge.org/

Segmentation de cellules



Segmentation de cellules

e Segmentation de structures
neuronales par microscopie
électronique

e Ex. applications: détection des
Mmaladies du systeme nerveux
central et périphérique

e Réduction de la charge de
travail des neuro-pathologistes
et la subjectivité dans le
diagnhostic !

Cred|t images:



https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/

g .vxg\ — Wi >

.« NS . . 5 ) ‘ ‘
T s & Lab£|S Ol “‘ "" .l’

-v‘ 278

Difficultés des données:
e Structures avec trés peu de contraste
e Compartiment des cellules proche de la
couleur du fond
e Les membranes sont parfois flou

Crédit images:

Challenge ISBI EM 2012

Ensemble d’entrainement : 30
coupes de microscopie électronique
a transmission du premier stade
larvaire du cordon nerveux ventral de
la drosophile

Etiquettes binaires : blanc pour les
objets segmentés et noir pour le
reste

Ensemble de test : coupes similaire a
'ensemble d'entrainement (non
public)

://brainiac2.mit.edu/isbi_challenge/home


http://brainiac2.mit.edu/isbi_challenge/home

Segmentation sémantique

Image d'entrée _ - Modele

Carte de
segmentation
(associer a chaque
pixel

une classe)

N Parametres

Cred|t images:



https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/

Comment ca marche ?



Préparation des données

e Souvent dépendante du jeu de données
e Des couples {images, masque}

e Normalisation des images mais pas du masque

e Penser a appliquer les transformations sur les images et le masque




Ex. de préparation des données

Coupe delimage Déformations

Séparation des
objets agglomérés



https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf
https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/

Ex. de modele

7/\ Fusion

(ﬂ Feature Map

Image by Qikui Zhu

[Ronneberger et al,, U-Net: Convolutional Networks for
Biomedical Image Segmentation 2015]

[Honari et al., Recombinator Networks: Learning Coarse-to-Fine
Feature Aggregation 2015]

Downsample

Images par Vincent Dumoulin (UdeM)

Upsample




EX. de processus d’entrainement

Ground Truth Prediction

-:’_ [+ .”:' & -_g I Impervious
- b
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Crédit image : Lewis Fishgold and Rob Emanuele




EXx. de scores

labels

simple points

in simple points
= out simple points

Warping error

https://imagej.net/Topolo

reserving_warping_error

Si les points dans les cercles
changent de couleur c’est mauvais
car la topologie change'!

Tolérance au niveau des limites
des objets mais pénalisation si |la
topologie des objets n'est pas
respectée



https://imagej.net/Topology_preserving_warping_error

EXx. de résultats

Challenge ISBI EM 2012

Résultats du meilleur modele :
0.000353 warping error

Modele “Sliding window CNN" :
0.000420 warping error

Rapide : entrainement (10h) &
test (1s/image)



https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf
https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/

Comptage de cellules



Comptage de cellules

Count |
VA -
Regressio // ™00 3 e - e Com
- P m 00 1N, ptage redondant de
‘:{ £3 cellules par microscopie
g ‘ électronique
(1 4
L

e Ex d'applications: études de la
croissance cellulaire

e Réduction de la charge de
travail des pathologistes et |a
subjectivité dans le diagnostic !

Input Image

Crédit image : Count-ception - https://arxiv.ora/pdf/1703.08710.pdf



https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

Difficultés des données:
e Cellules voisines et superposée
e Structure complexe
e Peu de régions non-cellulaires
Pratique usuelle :
e |soler et compter

Crédit image : Count-ception - https://arxiv.ora/pdf/1703.08710.pdf

Jeux de données “VGG Cells”
200 images de résolution 256x256

Contiennent des cellules
bactériennes simulées par
microscopie en fluorescence

Différentes distances focales pour
bien simuler la réalité

Chague image contient 174 +/- 64
cellules


https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

Comptage redondant entiérement
convolutif

Image d'entrée -~ Modele

Carte de régression
(associer a chaque
pixel le nombre d’
eléments)



https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

Comment ca marche ?



Ex. de préparation des données

Image d’'entrée Cible Alignement Superposition

Cible : les pixels correspondent aux champs récepteurs et I'intensité aux nombres
d'objets dans un champ récepteur

Crédit image : Count-ception - https://arxiv.ora/pdf/1703.08710.pdf



https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

Ex. de modéle : Count-ception

Input Image

Crédit image

Receptive Field
f_hi
I

Count map

Regression
Network

. Count-ception - https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

La clefest la
taille du champ
récepteur

|
Image input (/) —t %
(256 >I< 256) ,?, N
32 Zero padding 32
—— ¥ f——
Image input to network 7/
/ (320 x 320)
C%%v )
Counting
i ] Network
163 Convolutions (-32/2 each side) |16

Prediction Map (F'(1))
(287 x 287)

v
Loss

*

Target labels (7))
(287 x 287)

T

Dot input ()
(256 x 256)



https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

Réseau de régression utilisé pour le
comptage dans un champ réceptif donné

Convolutional Filter with RelL U activation

SV

Layer output
S 5§N§w'o§w5
8 | E1 R N R BRI il 3
= |8kel 3 [=13 =131 Gl sl e sl P ©
| ~E s ~ -
H W HABABIEER EREH BE
ENHEN g HyOIED
=W =¥ | < 2 o

Crédit image : Count-ception - https://arxiv.ora/pdf/1703.08710.pdf



https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

EX. de processus d’entrainement

e Régression surle
décompte dans un
champ réceptif
donné

e Moyenne sur les
décomptes résultants
(redondance)

Crédit image : Count-ception - https://arxiv.ora/pdf/1703.08710.pdf



https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

Ex. de protocole d’évaluation

Nombre d'échantillons 200

N=50 Ex. de score:
i Erreur absolue
moyenne
Train Valid Test
N=32

Train Valid Test




EX. résultats

VGG Cells (200 Images Total)

Method N =8 N =16 N = 32 N =50
Predict Average Count 92.5xt24 0525X23 522123 521124
Cell Profiler —7.9+03—

Lempitsky and Zisserman (2010) 4.9 £ 0.7 3802 3.9E 0.2 N/A
Fiaschi et al. (2012) 34+ 0.1 N/A 32+ 0.1 N/A
Arteta et al. (2014) 4.5+ 0.6 3.84+0.3 3.5+ 0.1 N/A

FCRN-A, Xie (2016) 3.9+ 0.5 3.4+ 0.2 29+02 2940.2
Count-ception (Proposed) 3.9+0.4 2.9=x0.5 24+04 2.3+0.4

*Reported in their work as N = 64.

N = Nombre d’exemples d'apprentissage et de validation.
Toujours 100 exemples de test.

Crédit image:

Count-ception - https://arxiv.ora/pdf/1703.08710.pdf



https://arxiv.org/pdf/1703.08710.pdf

Ex. résultats : Count-ception

Input Image

Regression target, 32x32 sliding window. Predicted counts

Les prédictions
fournissent une
150 localisation

approximative des
200 cellules




Modéle génératif pour la traduction

d'images médicales




Qu’est que le matching de distributions ?

Données d’'entrainement Sortie du modéle

&

inate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

4]



https://arxiv.org/abs/1805.08841

Ex. de résultats de modeéles ayant appris a
faire du matching de distribution

[CycleCGAN, Zhu 2017]

[Karras, 2018]

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 42


https://arxiv.org/pdf/1703.10593.pdf
https://research.nvidia.com/sites/default/files/pubs/2017-10_Progressive-Growing-of/karras2018iclr-paper.pdf
https://arxiv.org/abs/1805.08841

MR->CT

(a) Example MR input and LT output for brain data

CT-> PET

Virtual PET




Traduction d’'images médicales:
les potentiels dangers

e Déclaration:

La traduction d'images (via
matching de distribution) ne
doit pas étre utilisée pour
l'interprétation directe en
Imagerie médicale.

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 4.4


https://arxiv.org/abs/1805.08841

Introduction d’un biais dans les données

e Données synthétiques BRATS

100% tumor
e 2013
75% )

Tumor e Maintient la distribution fixe
“ pour le domaine source et
/ ,2 changement du ratio du
>0% 50% nombre de tumeur dans le

Tumor Tumor . .
domaine cible
Limite:
| ak fo25% /
A (&, umor S e Lesdonnées synthétiques

BRATS 2013 ont des tumeurs

ajoutées a des cerveaux sains
(dans des données réelles, le

cerveau entier est malade).

Source Domain Target Domain

Flair Réelle T1 Réelle

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 45



https://people.csail.mit.edu/polina/papers/Menze-TMI-2015.pdf
https://people.csail.mit.edu/polina/papers/Menze-TMI-2015.pdf
https://people.csail.mit.edu/polina/papers/Menze-TMI-2015.pdf
https://arxiv.org/abs/1805.08841

Tout le

monde est
en si bonne
santé!
Traduction
d'images
/
Synthese

Mais un biais dans les données d'entrainement peut
conduire a une traduction incorrecte.

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 46



https://arxiv.org/abs/1805.08841

Temps t+]

Méme avec toutes les
données d'entrainement
disponibles aujourd’hui.

Demain, il y aura de nouvelles maladies
hors de la distribution.

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.ora/abs/1805.08841 47



https://arxiv.org/abs/1805.08841

Qu'est-ce que la traduction d'images via matching de distribution ?

Réelle Traduite Réelle ou Traduite ?

Discriminateur

inajnpel |
/inajelauss)

Le générateur apprend a
matcher la distribution
cible pour tromper le

discriminateur
Tra

uite Réelle

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 48



https://arxiv.org/abs/1805.08841

Défaillances du modele
Evaluation visuelle

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 49



https://arxiv.org/abs/1805.08841

Ex. de résultats : modele CycleGAN

Flair 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% T1

(source) % de données d’entrainement avec tumeur > (target)

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 SO


https://arxiv.org/abs/1805.08841

Flair Réelle Traduction biaisée T1 Réelle

F
B
=

W

100%

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) : ..‘7
https:/arxiv.ora/abs/1805.08841 51 008
.. / N/


https://arxiv.org/abs/1805.08841

Défaillances du modele
Evaluation quantitative

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 52



https://arxiv.org/abs/1805.08841

Ex. de résultats : modele CycleGAN

Prédit comme : [ tumeur SR

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :

https://arxiv.org/abs/1805.08841 53



https://arxiv.org/abs/1805.08841

Que peut-on faire ?

1. Comment garantir la traduction des images ?

2. Ou le matching de distribution devrait-il étre utilisé en imagerie
meédicale ?

a. Augmentation des données (pour la classification, la

segmentation, ...)

b. Meilleures features (pour l'apprentissage non supervisé)

c. Pour corriger les prédictions du modéele [Zhang MICCAI 2017]

Distribution Matching Losses Can Hallucinate Features in Medical Image Translation (MICCAI 2018) :
https://arxiv.org/abs/1805.08841

54



http://www.shortscience.org/paper?bibtexKey=conf/miccai/ZhangYCFHC17
https://arxiv.org/abs/1805.08841
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