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Réduction de |'incertitude en segmentation médicale par méthodes d’ensemble

RESUME

La segmentation automatique des organes, bien que trés utile en imagerie médicale, reste sujette a une
forte incertitude, notamment lorsqu’elle repose sur des annotations manuelles (subjectives). Ce projet
évalue I'utilisation d’une méthode d’ensemble pour réduire cette incertitude, en entrainant et combinant
plusieurs U-Nets sur différents scans tomodensitométriques annotés par divers experts. Il évaluons la
précision des prédictions, ainsi que leur incertitude aléatoire et épistémique. Les résultats indiquent que
cette méthode simple réduit significativement les incertitudes des prédictions.
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I Contexte et projet

Ce projet est basé sur un travail académique réalisé a ’ENSAE avec mes camarades Lucas CUMU-
NEL, Tara LEROUX et Léo LEROY, et supervisé par Xavier COUBEZ, PhD et Tristan KIRSHER.
Une version « blog » de cet article, avec des graphiques interactifs, est disponible (également en
anglais) & 'adresse :

https://remy-siahaan.com/fr/blog/uncertainty-ensemble


https://remy-siahaan.com/fr/blog/uncertainty-ensemble

Réduction de I'incertitude en segmentation médicale par méthodes d’ensemble

1.1 Introduction

Depuis plusieurs années, l'intelligence artificielle révolu-
tionne la pratique médicale, en soutenant les médecins dans
leurs diagnostics et leurs prises de décisions. L’imagerie mé-
dicale, en particulier, joue un réle central dans I’évaluation
de I’état de santé des patients et I'orientation de leur prise
en charge [LI et al., . La segmentation automatique
— c’est-a~dire la délimitation précise des organes et des
structures par des algorithmes — facilite le diagnostic, la
planification du traitement et le suivi clinique. On retrouve
parmi ces algorithmes les réseaux de neurones convolutifs
(Convolutional Neural Network, ou CNN), puissant outil
Figure 1 Segmentation 3D du pancréas, —d’apprentissage profond (deep learning) ayant surpassé les
experts humains dans de nombreuses taches de compréhen-
sion d’images [SARVAMANGALA & KULKARNI, [2022]. Une
des architectures de CNN les plus utilisées pour la segmen-
tation médicale est le réseau U-Net [RONNEBERGER et al.,
2015).

Cependant, beaucoup des structures et anomalies analysées (organes, vaisseaux sanguins, tumeurs,
etc.) sont particuliérement complexes et variables, conduisant & une certaine incertitude dans leur déli-
mitation. Cette incertitude est accentuée par la variabilité inter-experts : différents spécialistes médicaux
peuvent avoir des opinions divergentes sur 'emplacement précis des limites des entités segmentées. Elle
s’accrolt d’autant plus lorsque plusieurs structures sont prédites simultanément. Les réseaux de neu-
rones doivent composer avec ces divergences, conduisant parfois a des incohérences dans les résultats de
segmentation.

des reins et du foie d’un patient, ainsi
qu’une coupe du scanner abdominal uti-
lisée pour les délimiter.

Quantifier ces incertitudes permet de générer des cartes d’incertitude sur les images médicales, afin
d’isoler les zones ou les médecins doivent redoubler d’attention, fournir aux cliniciens des prédictions
mieux calibrées et intégrer des mesures de confiance dans I'analyse des images médicales et la prise de
décision qui en découle [KAHL et al., . Cela améliore non seulement la sécurité des diagnostics assistés
par IA, mais rend également les algorithmes plus transparents et fiables pour les applications médicales.
Les méthodes d’ensemble, consistant a combiner plusieurs modeles individuels ou leurs prédictions, sont
un choix courant pour améliorer la performance des modeles d’intelligence artificielle [GANAIE et al.,

2022

1.2 Quantification de l'incertitude

Les modeles d’apprentissage machine n’indiquent pas toujours clairement leur niveau de confiance
dans les prédictions qu’ils produisent : c’est le probleme de [’incertitude dans les prédictions algorith-
miques. Par ailleurs, les experts médicaux peuvent annoter une méme image différemment en raison
de 'ambiguité de certaines structures anatomiques. Ces désaccords réduisent la qualité des annotations
utilisées pour entrainer les modeles et compliquent 1’évaluation de leurs performances. Dans la figure
ci-dessous, trois coupes du scan tomodensitométrique (ou scan abdominal / CT scan) du premier pa-
tient du jeu de données fourni pour le challenge CURVAS (plus de détails plus bas), ainsi que les trois
annotations du pancréas, du rein et du foie. La figure [3| met en évidence les zones de désaccord.
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Figure 2 Contours réalisés par trois médecins Région de désaccord
pour différents organes sur trois coupes de CT scan

; " . . . . .
d’un méme patient. Figure 3 Zones de dissensus mises en évidence

en jaune

Théoriquement, on distingue deux types d’incertitude, qui, une fois combinées donnent l'incertitude
prédictive (Predictive Uncertainty) PU :

— L’incertitude aléatoire (Aleatoric Uncertainty) AU qui provient des données elles-mémes. Elle est
liée aux ambiguités intrinseques a l'image. On peut citer comme cause d’incertitude aléatoire les
artefacts, les erreurs de numérisation, etc... Parmi ces causes, on peut notamment citer les désaccords
entre annotateurs, comme illustré précédemment.

— L’incertitude épistémique (Epistemic Uncertainty) EU, qui provient du modeéle d’apprentissage
lui-méme. On peut citer comme cause d’incertitude épistémique un manque de connaissances (pas
assez de données diversifiées observées durant I’entrainement), une architecture ne permettant pas
de bien les « apprendre », etc...

L’approche la plus notable pour capturer ces incertitudes a été introduite par [KENDALL & GAL,
2017, qui 'abordent dans le cadre d’un classificateur bayésien. Ce classificateur regoit une entrée x et
produit des probabilités pour les classes Y :

P |2)=Eyuq [P | z,w)]

ou les parameétres du modele € suivent P(w | D) pour les données d’entrainement D. Ce cadre bayésien
[SMERKOUS et al., |2024] suppose que U'incertitude épistémique est représentée par ’entropie prédictive
(Predictive Entropy) PE, qui est la somme de l'information mutuelle (Mutual Information) MI et de
lentropie attendue (Ezxpected Entropy) EE, représentant respectivement l'incertitude épistémique et
I'incertitude aléatoire. En notant H ’entropie de Shannon, on a :

H(Y | 2) = MI(Y, Q) + EoolH(Y|w,2)]

PU=PE EU=MI AU=EE (pour x i.i.d.)

La figure [4] ci-dessous, basée sur la thése de [LAMBERT, [2024], illustre les deux types d’incertitudes
pour une régression unidimensionnelle :
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— dans les régions rouge, on a une forte incertitude
épistémique car le modele n’a jamais été exposé
aux données dans ces plages et a pourtant fourni
une approximation ;

— dans la région blanche, on a seulement quelques
points de données, donc une incertitude épisté-
mique modérée ;

— dans la région verte, on a peu de variance donc
T une incertitude aléatoire faible;

Y

— dans la région bleue, enfin, on a plus de variance
Figure 4 Illustration des incertitudes épisté- donc une incertitude aléatoire plus importante.
miques et aléatoires pour une régression 1D.

Un autre concept tres important est celui de calibration. Les réseaux de neurones produisent des
distributions de probabilités sur les étiquettes de classe possibles, ce qui constitue une mesure naturelle
de l'incertitude. Idéalement, un modele bien calibré devrait avoir une confiance élevée pour les pré-
dictions correctes et une faible confiance pour les prédictions incorrectes. Cependant, les architectures
modernes échouent souvent a atteindre cette calibration idéale. Pour évaluer la calibration, on utilise des
diagrammes de fiabilité (ou graphiques de calibration), qui comparent la confiance prédite & la précision
réelle, mettant ainsi en évidence les écarts — appelés écarts de calibration.

A

— Calibration parfaite : Ligne en pointillés noirs,
ou la précision correspond a la confiance;

— sous-confiance : zone bleue, ou le modele est trop
prudent (la précision dépasse la confiance) ;

Exactitude (Accuracy)

— sur-confiance rouge : ou le modele est trop
confiant (la confiance dépasse la précision).

Confiance

Figure 5 Illustration des calibrations

Mathématiquement, un modele parfaitement calibré satisfait :
e, PV =Y|P=p)=p

Autrement, cela signifie que si le modele attribue une probabilité de 80 % & une prédiction, il devrait
avoir raison 80 % du temps.

Il Expérience

I1.1 Données et modéles

Tenu de mai & octobre 2024, le challenge CURvAS (Calibration and Uncertainty for Multi-Rater
Volume Assessment in Multiorgan Segmentation) mettait les équipes au défi de produire un modele de
segmentation précis, capable de déterminer la meilleure calibration et quantification de la variabilité inter-
expert. Nous utilisons pour ce projet le jeu de données mis a disposition & ’occasion de ce challenge,
contenant au total 90 CT scans de patients, chacun annoté par 3 experts différents pour délimiter le
pancréas, les reins et le foie de chaque patient. Les figures et [3| sont réalisées a partir des données du
premier patient de la cohorte. Ces scans tomodensitométriques ont été recueillis & 1’University Hospital
Erlangen entre aofit et octobre 2023. 20 CT scans ont été fournis pour 'entrainement (groupe A), 5 pour
la validation (groupe A), et 65 pour le test (20 en groupe A, 22 en groupe B et 23 en groupe C).
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Pour les entrainements, nous avons utilisé le framework nnU-Net (no-new-UNet) [[SENSEE et al.,
2018], une bibliothéque d’outils permettant d’entrainer des réseaux U-Net [RONNEBERGER et al., [2015]
pour la segmentation, congue spécifiquement pour la segmentation automatisée d’images biomédicales.
nnU-Net configure automatiquement de nombreux parameétres en fonction des caractéristiques de ’en-
semble de données. Ces configurations sont indispensables car, dans les hopitaux, les images médicales
sont produites avec différents instruments, ne respectent pas les mémes conventions et ont des formats
différents (2D, 3D), des saturations et des dimensions variables, ... Toutefois, ces architectures présentent
I'inconvénient d’étre tres cotiteux en calcul et nécessite des GPU performants.

Nous avons d’abord entrainé 9 modeles différents sur le jeu de données d’entrainement (20 patients) :
pour chaque annotateur, nous avons entrainé trois modeles avec des initialisations différentes des poids,
afin d’explorer différentes trajectoires dans le loss landscape. Ensuite, nous avons inféré chacun de ces
modeles sur le jeu de données de test (65 patients). Systématiquement, nous avons généré les probabilités
(sorties softmax du modele) pour chacun des modeles et des patients, que nous avons ensuite utilisées pour
produire 4 ensembles (en les moyennant) : un pour chaque triplet de modeéles pour un méme annotateur,
et un général sur 'ensemble des 9 modeles. Enfin, nous avons exécuté, pour chacun des patients et les 13
modeles différents, des calculs évaluant la précision des prédictions ainsi que les incertitudes aléatoires
et épistémiques. Ces calculs et leurs résultats sont présentés dans les sections suivantes.

111 Evaluation de l'incertitude

Cette section décrit de maniére exhaustive le cadre d’analyse de la précision et de I'incertitude que
nous avons utilisé pour évaluer les modeles et ensembles. Pour cela, nous avons recours a un panel de
métriques issues du challenge CURVAS (Consensus-based DICE, Confidence, ECE, CRPS) [RIERA-
MARIN et al., [2024] et du framework VALUES (ACE, AUROC, AURC, EAURC, NCC) [KAHL et al.,
2024], ainsi que des mesures classiques de performance telles que I’entropie ou la distance de HAUSDORFF.
Ces métriques permettent de capturer les deux types d’incertitudes, aléatoire et épistémique, ainsi que
la performance globale des modéles.

1.1 Métriques de performance

Pour mesurer la performance des modeles, nous mesurons les écarts entre les annotations et les
prédictions. Ces écarts sont obtenus selon les métriques suivantes : le consensus-based DICE, le CRPS,
et la distance de HAUSDORFF.

Consensus-based DICE

Le consensus-based DICE est un DICE score ordinaire (mesure de la similitude entre deux espaces)
mais prenant la zone de consensus (i .e. tous les experts sont d’accord) et la prédiction. Cela permet
de tenir compte des variabilités inter-experts (donc de l'incertitude aléatoire). Nous le calculons pour
chaque organe et, comme un DICE classique, plus il s’approche de 1, plus la prédiction est correcte.
Cette mesure nous permet d’avoir une idée générale de la performance du modéle en tenant compte de
la variabilité inter-experts.

DICE = M
[P+ |G|
— P : Segmentation prédite.
— G : Zone de consensus entre annotateurs.
— |P N G| : Intersection entre les segmentations (i.e. voxels qui se recoupent).

— |X] : Nombre total de voxel dans la segmentation X.
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CRPS (Continuous Ranked Probability Score)

Le Continuous Ranked Probability Score estime la proximité entre le masque des annotations et le
masque des probabilités prédites (une probabilité associée a chaque classe pour chaque voxel). Plus pré-
cisément il s’agit de la distance quadratique entre la fonction de répartition de la prédiction probabiliste
et la fonction de répartition des annotations (qui est une fonction de Heaviside). Le CRPS, contrairement
a la plupart des métriques, n’oscille pas entre 0 et 1 mais est un volume (somme des distances, mesurée
en mm?), que 'on souhaite le plus faible possible (faible écart entre annotations et prédiction). Comme
le CRPS s’axe sur les probabilités prédites, il offre une perspective de perfomance complémentaire du
DICE, d’ou sa présence dans le challenge CURVAS et notre choix de le conserver.

o0

CRPS(F, 2) = / (F(y) - Liysmy)  dy

— 00
— F(y) : Fonction de répartition des probabilités prédites au point y.
— 1yy>4) ¢ Fonction de répartition (ou de HEAVISIDE) des annotations au seuil x.

Distance de Hausdorff

La distance de HAUSSDORFF mesure ’écart le plus grand entre une annotation et une prédiction
(soit la plus grande erreur de segmentation possible). Contrairement au DICE et au CRPS, nous la
calculons pour chaque annotateur, afin de tenir compte de la variabilité inter-experts. Bien qu’absente
des évaluations de CURVAS et de ValUES, cette métrique nous paraissait importante car elle s’intéresse
aux erreurs extrémes de prédiction et est donc plus spécifique.

dy(A,B) = inf |ja — b inf ||b—
u(A, B) maX{iggl}gBla II,ggg;gAll all}

— A : Segmentation prédite composée des valeurs des voxels a.
— B : Segmentation par un expert composée des valeurs des voxels b.

I11.2 Meétriques d’incertitude aléatoire

Comme expliquée plus haut, 'incertitude aléatoire elle est liée aux données d’entrée et notamment
a ’ambiguité des annotations humaines. Les autres sources possibles incluent donc les désaccords inter-
annotateurs, le bruit ou les artefacts dans les images, ou des cas atypiques, pathologiques... Pour mesurer
Iincertitude aléatoire ici, nous mesurons l'incertitude dans les annotations grace & la Confiance (ou
Uncertainty Assessment) et la NCC.

Confiance (ou Uncertainty Assessment)

L’ Uncertainty Assessment est justement une mesure de la confiance globale des annotations. C’est
la moyenne de la confiance (consensus pour la classe) pour le « Background » Cp (éléments non pris en
compte et le « Foreground » Cp (éléments d’intérét, comme le pancréas ici). Ainsi, plus elle est haute,
plus la confiance dans les annotations des experts est élevée. Cette métrique ne dépend pas d’'un modele
(et de ses prédictions).

(1-CB)+CFr
Cseg = f

NCC (Normalised Cross Correlation)

La Normalised Cross Correlation correspond, comme son nom l'indique, a une variante du coefficient
de corrélation. Elle mesure donc, comme une corrélation, la similarité entre deux annotations de 0 a
1 en valeur absolue (1 indiquant une similarité parfaite), en utilisant leur carte d’incertitude (voir plus
loin). Cette métrique permet de capturer la variabilité inter-expert par paires, permettant une plus grand
précision que I’Uncertainty Assessment.

>.(A— A)(B - B)

NCC(A, B) = = .
V(A - A2 5B - By
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— A : Carte d’incertitude d’une annotation.
— B : Carte d’incertitude d’une autre annotation.
— X : Moyenne empirique des valeurs de X.

I11.3 Meétriques d’incertitude épistémique — Calibration

Les métriques d’incertitude épistémique peuvent se décomposer en deux catégories. La premiere
regroupe les métriques traitant des erreurs de calibration, c’est-a-dire de décalage entre la confiance d’'un
modele dans une prédiction et sa précision réelle. Elles estiment & quel point le modele est fiable. La
deuxieme catégorie regroupe quant a elle les métriques traitant de la reconnaissance d’erreur, c’est-a-dire
la quantification de la capacité du modele & reconnaitre les erreurs qu’il commet. Décrivons dans un
premier temps les métriques de la premiére catégorie. Nous utilisons 'ECE — proposée par CURVAS
— et ’ACE — son pendant proposé par VALUES — décrites plus bas. Si cette derniére a une méthode
de calcul tres similaire, elle permet une approche plus fine, notamment par le calcul des intervalles qui
dépend de la distribution des probabilités prédites.

ECE (Expected Calibration Error)

L’ Expected Calibration Error se calcule en séparant les probabilités prédites en plusieurs intervalles
B, de 0 & 1 (appelés bins). Puis, au sein de chaque bin, on détermine la confiance et la précision
moyenne. L’ECE est ainsi la somme pondérée (par la taille de U'intervalle) de la différence entre précision
et confiance moyenne pour chaque (d’ou le décalage évoqué au-dessus). L’ECE est une mesure phare de
la calibration des modéles (elle est d’ailleurs I'unique mesure de calibration du challenge CURVAS et est
méme directement intégrée & la librairie torchmetrics, ce qui facilite son utilisation).

-~ Bl

ECE = mZ::l 2 Jace(Bp) — conf(By)|
— B : Nombre de bins.
— B,, : Le m-éme bin.
— |Bm| : Nombre de prédictions dans le bin B,,.
— n : Nombre total de prédictions.
— acc(By,) : Exactitude (proportion de prédictions correctes dans le bin B,,).
— conf(B,,) : Confiance (moyenne des probabilités prédites dans le bin B,,).

B . ., . . e . .
% : Poids associés aux bins selon la proportion de prédictions qu’ils contiennent.

ACE (Average Calibration Error)

L’ Average Calibration Error est calculé de facon identique mais sans la pondération. Les bins sont
déterminés de sorte a étre de taille égale. ACE comme ECE se situent entre 0 et 1 avec une calibration qui
peut étre considérée comme correcte en-dessous des 0.1 (ou méme 0.05). L’ACE permet un regard plus
fin que 'ECE sur la calibration des modéles, notamment en isolant les potentiels effets de la distribution
des probabilités prédites.

B
1
ACE = 5 b_zl lacc(b) — conf(d)|

— B : Nombre de bins b (de tailles égales).
— acc(Byy,) : Précision (Proportion de prédictions correctes dans le bin By, ).
— conf(B,,) : Confiance (moyenne des probabilités prédites dans le bin B,,).

I11.4 Reconnaissance d’erreur (Failure Detection)

La reconnaissance d’erreur peut se mesurer & l'aide de métriques comme ’AUROC, 'AURC et
I'EAURC.
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AUROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic curve)

L’ Area Under the Receiver Operating Characteristic curve est une mesure de laire sous la courbe ROC
(Taux de vrais positifs en fonction du taux de faux positifs). Plus précisément, cette courbe représente
le rapport en vrais et faux positifs pour différents seuils (valeur a partir de laquelle on considére qu’une
probabilité renvoie une valeur positive). Ainsi, une courbe ROC idéale serait dans le coin supérieur
gauche d’un axe orthonormé (100 % de vrais positifs et 0 % de faux positifs) et donc son aire (AUROC)
serait égale a 1. Cela signifie donc que le modele distingue parfaitement les valeurs positives des négatives
(absence d’organe). On voit ici U'intérét de I'ajout du framework ValUES avec des métriques qui capturent
d’autres causes de 'incertitude épistémique (en l'occurrence, liée a l'identification des erreurs).

1
AUROC — / TPR(t) dFPR(t)
0

— TPR(t) : Taux de vrais positifs au seuil ¢.
— FPR(t) : Taux de faux positifs au seuil ¢.

AURC (Area Under the Risk Curve)

L’ Area Under the Risk Curve est aussi une aire mais d’une courbe de risque. Elle est tracée en prenant
pour chaque probabilité prédite, le risque associé (ici, la différence entre annotation et prédiction). Chaque
point correspond ainsi & un seuil de confiance (comme pour la ROC curve, on calcule le risque a différents
seuils). Plus l'aire est faible, plus le risque est faible & chaque seuil et plus le modéle prédit avec une
faible erreur. L’AURC complete ’AUROC en insistant sur l’arbitrage risque/qualité; un autre apport
bénéfique de ValUES.

N 1
1
Risk(t) = v > lyi — Bt AURC = /0 Risk(t) dt
i=1

— y; : La valeur issue de 'annotation.
— ¢i(t) : La valeur prédite au seuil ¢.

— N : Nombre de voxels de I'image.

EAURC (Expected Area Under the Risk Curve)

L’ Expected Area Under the Risk Curve est une version normalisée de TAURC. 1l s’agit de la différence
entre ’AURC et PAURC optimale (c’est-a-dire avec une répartition optimale des risques & chaque seuil).
L’interprétation est sensiblement la méme a cela pres que TEAURC est moins influencée par les erreurs
récurrentes ou extrémes.

1 1 1
EAURC = — / Risk(t) dt — / Risk* (¢) dt
0 0

— A* : Aire sous la courbe de risque optimale.

— Risk™(¢) : Le risque optimal au seull t.

111.5 Entropie et cartes d’incertitudes

Comme on I’a mentionné en introduction, il est possible de générer des cartes d’incertitudes indiquant
les points (ici les voxels) sur lesquels le modele est le moins « confiant » dans sa prédiction. Ici, on peut
associer a chaque voxel v un vecteur mesure de probabilité p, = (p17p2,p3,p4)T, tel que p; est la
probabilité que ce voxel soit dans le fond, p; que ce soit le pancréas, ps les reins et ps le foie. Dans le cas
oll p1 = p2 = p3 = psg = 0,25, la confiance est au plus bas (on ne peut distinguer une classe des autres).
Dans le cas ot p; =1 et pj»«; = 0, elle est au plus haut. On peut alors utiliser I’entropie pour caractériser
cette confiance. L’entropie de Shannon est une mesure assez générale de l'incertitude d’une segmentation.
Elle I’établit en utilisant les probabilités prédites pour chaque classe des valeurs des voxels :

H(p) = — > pilogpi
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— p : Vecteur de probabilités contenant les probabilités p; associées a chaque classe.

L’entropie peut étre calculée a 1’échelle de 'image, ou pour chaque voxel, ce qui permet notamment de
générer des cartes d’incertitudes comme en figure [f] ci-dessous.

Segmentation Carte d'incertitude (entropie)
T 10
[ 0.8
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=
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Figure 6 Carte d’incertitude (d droite) d’une coupe de la segmentation des organes sur le patient 3,

selon ’entropie de SHANNON des probabilités de sortie du modéle d’ensemble général (sur les 9 modéles
initiauzx)

IV Résultats

Dans le long chemin qui meéne des données du challenge CURVAS a I’évaluation de la qualité des
prédictions de nos différents modeles, certaines parties du projet n’ont pas pu aboutir. La premiere
est 'inférence, qui n’a pas pu étre menée a bien pour quatre patients du test set du fait d’erreurs de
segmentation (seg fault hardware), que nous n’avons pas réussi a corriger. Nous pensons qu’il est probable
que cette erreur provienne de 'optimisation du temps de calcul avec numba. Nous avons au final traité
61 patients du test set sur 65.

Une erreur plus importante s’est glissée dans le code de nos métriques, que nous avons repérée —
hélas — une fois toutes les métriques calculées (donc impossible & corriger dans les temps). La métrique
en question est la NCC, pour laquelle notre méthode de calcul des cartes d’incertitude est incorrecte. En
effet, plutot que d’étre composées de probabilités, elles sont constituées des valeurs des classes dans les
annotations experts. Il aurait sans doute fallu passer par une fonction type HEAVYSIDE pour les convertir
en probabilités. Fort heureusement, les métriques étant indépendantes les unes des autres, cela n’a pas
affecté le reste de nos résultats.

Par ailleurs, plusieurs points affichent des valeurs extrémes, ce qui nous a quelque peu surpris (DICE
nuls, valeurs d’ECE plus importantes pour les ensembles que pour les modeles individuels). I est for-
tement possible qu’il y ait eu des erreurs de calcul ou d’approximation dans certains cas, pour certains
modeles et certains patients. Néanmoins, nous avons conservé ces valeurs, car les résultats n’en sont pas
significativement affectés.

IV.1 Réduction de l'incertitude

Nos résultats indiquent clairement que les modeles d’ensemble permettent de réduire 'incertitude. La
figure El ci-dessous montre les graphiques « violon » indiquant la distribution de 'ECE moyen (moyenne
des ECE sur les 3 annotateurs), accompagnés d’une boite & moustaches classique. Elle montre chaque



Réduction de I'incertitude en segmentation médicale par méthodes d’ensemble

point de la distribution, correspondant & chaque patient et modele (3 fois plus pour les modeéles individuels
que pour les ensembles par annotateur, et 9 fois plus que pour l'ensemble général).

004

0.03

DICE Moyen

001

%o

Modeles individuels Ensemble par annotateur Ensemble général

Figure 7 ECE moyen pour les différents modéles

On observe, au-dela de la réduction du nombre de points, une forte diminution du nombre de valeurs
extrémes. Par ailleurs, moyennes et médianes diminuent, ce qui indique tres clairement une réduction de
I'incertitude. On peut tester la significativité de cette différence & l'aide d’un test de WILCOXON pour
échantillons appariés [WILCOXON, , unilatéral (alternative « less ») entre chaque paire de groupes.
On obtient, comme indiqué en table [1] ci-dessous, que la diminution de 'ECE est significative (prorm
donne la p-valeur avec correction de HOLM) :

p (ert) PHoLm
Ens. par annotateur < Modeles individuels ~ 5.81 x 10~7 5.81 x 109
Ens. général < Ens. par annotateur 1.55 x 10710 4.64 x 10~10
Ens. général < Modeles individuels 1.55 x 10710 4.64 x 10~10

Table 1 Résultats du test de WILCOXON apparié pour I’ECE moyen

L’AURC et PEAURC sont tres similaires dans leurs distributions (voir figure ci-dessous), ce
qui signifie que nos modéles se rapprochent fortement d’un modeéle avec un arbitrage risque/qualité
parfait. De méme, les différences entre modeles sont assez faibles, & cela pres que les modeles d’ensemble
présentent une plus faible dispersion, et donc une plus grande constance dans leurs résultats. Pour autant,
cette concentration de la distribution fait aussi que, pour certains patients, certains modeles initialisés
aléatoirement sont légerement plus performants que les modeles d’ensemble. On observe par ailleurs
toujours les différences entre les organes, avec le foie en téte : peu de risques d’erreurs pour une bonne
qualité de prédiction. Malgré ces différences, les scores restent globalement trés bons et indiquent une
bonne gestion de l'incertitude par les modeles.
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AURC - Pancréas
AURC - Reins
EAURC - Pancréas
EAURC - Reins
EAURC - Foie

AURC et EAURC

Ensemble général Ensemble par annotateur Modeles individuels

Figure 8 Mesures AURC et EAURC sur les modéles

IV.2 Performance de prédiction

Concernant la performance de prédiction, on observe encore une fois la supériorité des modeles
d’ensemble sur les autres modeles. Le DICE moyen sur les trois organes de I’ensemble global est supérieur
a celui des ensembles par annotateurs, lui-méme supérieur a celui des modeles individuels. Ce résultat est
également statistiquement significatif, aprés un test de WILCOXON unilatéral (alternative « greater »).
Voir la figure |§| et la table [2| ci-dessous.On retiendra que les stratégies d’ensemble ne détériorent pas la
performance de prédiction et ont une légere tendance a 'améliorer.

']
.
~

DICE Moyen

wme

Modeéles individuels Ensemble par annotateur Ensemble général

Figure 9 DICE moyen pour les différents modéles

p (ert) PHoLm
Ens. par annotateur > Modeles individuels ~ 1.78 x 10=10 3,56 x 10— 10
Ens. général > Ens. par annotateur 1.01 x 10710 3.02 x 10~10
Ens. général > Modeles individuels 3.13x 10710 3,56 x 10~10

Table 2 Résultats du test de WILCOXON pour le DICE moyen
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La distribution des distances d’HAUSDORFF se concentre autour de 0 (moyenne entre 25 et 50). Si on
observe une concentration similaire pour les autres modeles, la dispersion est bien plus grande avec
davantage de valeurs extrémes (plus de 400) donc davantage de grands écarts de prédiction.

score DICE moyen.

Entropie prédictive

20 ]

Fréquence

Modele

anno3_ init445566_ foldall
anno2_init112233_ foldall
annol_init112233_ foldall
annol__init778899_ foldall
anno2_init445566_ foldall
anno3_ init778899_ foldall
annol_ init445566_ foldall
anno3_ init112233_ foldall
anno2_init778899_foldall
ensemble__anno3

ensemble_all

ensemble__annol

ensemble__anno2

|

100 200 300 400

Distance de HAUSDORFF (annotateur 2)

T T

Figure 10 Distance de HAUSSDORF entre les prédictions des modéles et ['annotateur 2

Nous nous sommes également intéressés a un potentiel lien entre qualité de la prédiction (DICE)
et incertitude (entropie prédictive). La figure |11 ci-dessous présente l'entropie prédictive en fonction du

038

DICE

Figure 11 Qualité de prédiction et incertitude

Comme on peut le voir, il n’y a pas de lien clair entre ces deux variables. Le coefficient de corrélation de
PEARSON vaut 0.41, et 'information mutuelle 0.74, cependant le R? est négatif et vaut —4.2. Ce résultat
n’est pas forcément surprenant : prédire mieux ne signifie pas nécessairement étre plus certain.

V Discussion et conclusion

12

Les méthodes d’ensemble ont permis de garantir une meilleure moyenne et médiane des métriques,
ainsi qu'une forte réduction de la variance. Ce résultat semble montrer qu’il s’agit d’'une méthode tres



V  Discussion et conclusion

générale, dépassant a la fois le cadre des modeéles d’apprentissage classiques (foréts aléatoires, descentes
de gradients boostées, etc...) et s’appliquant & 'apprentissage profond. Elle présente par ailleurs des
intéréts allant au-dela de I’amélioration de la performance et de la précision — ici, notamment, sur la
réduction de I'incertitude.

V.1 Comparaison avec le benchmark du challenge CURVAS

En mai 2025, les résultats du challenge CURVAS ont été publiés [RIERA-MARIN et al., 2025].
Sept équipes professionnelles se sont affrontées avec différentes méthodes pour réduire I'incertitude, par
exemple en utilisant des techniques variées d’agrégation des données ou en adoptant des architectures
de réseaux de neurones différentes. Voici les principaux résultats concernant les meilleures performances
atteintes sur certaines métriques, en comparaison avec nos performances.

Métriques (valeurs moyennes)
DSC (%) Confiance (%) ECE (x1073) CRPS (cm?)

MedIG 94.57 (1) _ 97.87 (1) 1.82 (2) 8.108 (1)
PrAEcision 93.29 (2) 97.18 (2) 2.22 (3) 10.438 (3)
BreizhSeg 92.60 (4) 97.17 (3) 1.61 (1) 12.326 (4)
DLAI 92.72 (3) 96.23 (4) 3.90 (4) 12.625 (5)
BCNAIM 90.52 (5) 95.88 (5) 6.21 (6) 9.727 (2)
CATACAI 84.98 (7) 92.10 (7) 4.48 (5) 12.828 (6)
PredictED 85.79 (6) 92.39 (6) 6.64 (7) 25.895 (7)
Modeles individuels 89,36 96,30 3,90 19,77

Ensembles par annotateur 89,62 96,26 3,57 19,33

Ensemble général 89,93 96,26 2,83 16,64

Table 3 Comparaison entre les performances des équipes participant au challenge CURVAS 2025 et
celles de nos modéles.

Ces résultats sont encourageants car, par rapport aux équipes professionnelles, nous disposion pro-
bablement de moins de temps, de ressources et de données d’entrainement. Avec plus de ressources, nous
aurions pu appliquer ces analyses a des réseaux U-Net a encodeurs résiduels (Residual Encoder U-Net,
ou ResEnc), suivant des travaux réalisés en 2024 sur le sujet [ISENSEE et al., [2024].

V.2 Remerciements

Sur I’ensemble du projet, nous cumulons 1 080 heures de temps de calcul et de téléchargement & travers
plusieurs instances (soit 45 jours) ; les fichiers stockés sont trés volumineux, notamment les probabilités
de prédiction (3 Go) et trés nombreux; Le stockage S3 atteignait 2,9 To de modeles entrainés, obtenus
par méthodes d’ensemble, et de résultats prédits a la fin du projet (plus de détails sur le protocole en
annexe). En somme, nous souhaitons remercier le GENES et de 'INSEE (plateformes Onyxia / SSPCloud)
qui nous ont fourni les ressources sans lesquelles ce projet aurait été impossible. Nous tenons également
a remercier nos encadrants Tristan KIRSCHER et Xavier COUBEZ, qui ont su aiguiller ce projet et nous
permettre ces résultats.
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Moyennes des métriques

Modéle DICE CONF ECE ACE AUROC AURC EAURC CRPS EntGT EntPred Hausdorff

annotateur 1, seed 1 897-10~' 9,61-10-' 385-1073 871-10"2 7,66-10"' 6,56-10"2 6,43-10"2 2,05-10* 2,76-10"1 2,68.10"1 7,55 - 101
annotateur 1, seed 2 8,94-10~1 9,60-10~' 3,73-1073 888-10"2 730-10"! 569-10"2 556-10"2 1,98-10* 2,76-10"1 267-10"1 4,02 - 101
annotateur 1, seed 3  8,94-10~1 9,61-10-! 3,70-10~% 8,73-10"2 820-10-! 764-10"2 7,51-10"2 2,03-10* 2,76-10"! 2,67 107! 6,15 - 101
annotateur 2, seed 1 9,02-10~' 9,68-10"' 392.1073 9,25.-1072 744-10' 6,09-1072 595-1072 1,73-10* 2,76-10"' 274-10-'  6,23-10'
annotateur 2, seed 1 9,06-10~1 9,71-10~! 3,558.10"% 8,70-10"2 747-10-! 595.1072 5,82-10"2 1,62-10* 2,76-10"1 2,74.10"1 5,29 - 101
annotateur 2, seed 2 884-10~' 9,59-10"1 466-10"3 9,24-10"2 731-10"! 5,80-10"2 566-10"2 2,31-10* 2,76-10"1! 2,77.-10"1 1,09 - 102
annotateur 3, seed 1 8,65-10~1 9,52-10~! 5,09-1073 7.86-10"2 6,58-10"1 4,71-1072 4,57-10"2 240-10* 2,76-10"1 2,76-10"1 2,91 - 102
annotateur 3, seed 2 9,01-10"' 9,68-10"' 319-10% 7,64-1072 774-10"! 6,39-1072 6,26-10"2 1,82-10* 2,76-10"! 274101 7,92 - 10!
annotateur 3, seed 3 898-10~' 9,67-10"' 335.10% 7,52-1072 790-10! 6,98-1072 6,85-1072 1,86-10* 2,76-10"' 274-10"'  5,24-10'

ens. annotateur 1 894-10-1 960-10-1 3,59-1073% 7,57-10"2 7,69-10~' 6,58-1072 6,45-10~2 1,97-10* 2,76-10"! 2,67-10"! 4,16 - 101
ens. annotateur 2 9,00-10-1 966-10"' 3,87-10"2 7,24-1072 724-10"! 565-1072 552-1072 1,75-10* 2,76-10"' 2,74-10°! 5,17 - 10t
ens. annotateur 3 894-10-1 962-10-1 3,24.107% 5,78-1072 6,98-10"' 5,05-102 492-10"2 209-10* 2,76-10"! 273.10°1! 5,09 - 101
ens. général 899-10~' 963-10-% 283.1073 5,16-10-2 7,17-10-' 534-10"2 520-10=2 1,66-10* 2,76-10"' 2,71-10"'  4,19-10!

Table 4 Résumé des métriques moyennes par modéle.
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C Annexe

C.1 Précisions sur lI'incertitude aléatoire et épistémique

Incertitude aléatoire : Plusieurs prédictions plausibles pour un échantillon dues a I'ambiguité ou a
d’autres facteurs sont couramment attribuées a ’AU et conduisent donc a I’hypothese que la variable de
variabilité Z capture essentiellement I’AU apprise du modele de prédiction. Par conséquent, I'information
mutuelle entre 1’étiquette de classe Y et la variable de variabilité Z étant donné un échantillon x décrit
combien d’informations sur I’AU pourraient étre obtenues en obtenant ’étiquette de classe y.

MI(Y, Z|2) = H(Y]2)  Eonz[H (Y2, 2)

Incertitude épistémique : Suivant la notion qu’il n’y a aucune raison pour qu’un modéle de prédiction
de variable de variabilité soit jamais incertain de sa prédiction sur des données i.i.d. s’il dépend encore
de la variable de variabilité p(Y|z, z). Par conséquent, l'incertitude du classificateur H(Y'|z) qui ne peut
pas étre attribuée a la variable de variabilité Z devrait étre nouvelle et précédemment inconnue (par le
modele de prédiction). Suivant ce raisonnement, nous émettons ’hypothése que ’entropie attendue des
modeles de variable de variabilité EU.

E..z[H(Y|x,z)] = H(Y|z) — MI(Y, Z|x)

C.2 Remarques sur les outils et ressources utilisés

Tout d’abord, nous avons dii modifier la bibliotheque nnU-Net pour y intégrer les fonctionnalités dont
nous avions besoin et qui n’étaient pas initialement présentes. La premiére a été I’arrét anticipé/précoce
(early stopping) des entrainements, car ceux-ci pouvaient prendre plusieurs jours & finir méme sans
progres notable. Nous avons donc limité la durée d’entrainement & 300 epochs (cycles d’entrainement)
au plus, avec un arrét anticipé lorsqu’il n’y avait pas d’amélioration notable pendant 20 epochs. Nous
avons ensuite ajouté la possibilité de fixer des « seeds » d’initialisation aléatoire mentionnée plus haut,
également absente de la bibliotheque de base. Quand le réseau de neurones commence son entrainement,
les poids des neurones sont dans un premier temps fixés aléatoirement selon un générateur de nombres
aléatoires déterminé par la « seed » choisie, pour étre ensuite ajustés pendant I’entrainement. Il est a noter
que d’autres sources d’aléatoire peuvent intervenir — notamment au sein du module PyTorch, sur lequel
repose nnU-Net, en particulier du point de vue des algorithmes de descente de gradient et d’optimisation
(ou optimizers) — néanmoins, cette premiére déterminisation permettait de mieux controler I’exploration
de I’espace de pertes (loss landscape).

Les entrainements des modeles U-Net sur les scans tomodensitométriques en trois dimensions sont
conséquents, méme avec la fonctionnalité d’arrét anticipé. Nous avons donc utilisé des instances dispo-
nibles sur les services Onyxia de I'INSEE et du Groupe GENES auxquels nous avons eu acces. Méme avec
cela, les entrainements prenaient pres d’une journée pour chacun des modeles. Par ailleurs, plusieurs
difficultés sont survenues pour l'inférence, la méthode d’ensemble et I’évaluation. En effet, les volumes
de données transférés a chaque fois étaient particulierement importants, et chaque instance étant limitée
a 100 Go, nous avons di traiter individuellement chaque tache et chaque patient (parfois méme chaque
modele) sur des instances différentes.

Du fait de cette décomposition importante de chaque tache, nous avons dii faire tres attention a la
reproductibilité. Pour le stockage, 'INSEE nous a généreusement mis a disposition un espace de stockage
compatible avec le standard S3 d’Amazon (plus précisément de la solution open source MinIO) pour
le transfert de fichiers. Celui-ci contient actuellement plusieurs milliers de Go correspondant aux arte-
facts produits par nos entrainements. Nous avons alors développé une interface en ligne de commande
(Command-Line Interface, ou CLI) avec le module Typer, permettant d’interagir avec le stockage distant
via une clé de service créée pour le projet et partagée entre tous nos services.

Cette application avait sinon pour utilisation principale de permettre le lancement systématique
de chaque tache avec une granularité de controle maximale. Les figures et ci-dessous présentent
respectivement les commandes de la CLI (voir également en annexe) et un exemple d’utilisation (inférence
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sur le patient 80 du troisieme modele de 'annotateur 2, montrant bien la granularité). Le développement
de cet outil a été une des étapes les plus importantes du projet. Le code source contient pres de 6 500
lignes de Python et de documentation, écrites spécifiquement pour le projet (voir annexe). Ce code est
également disponible sur le dépot GitHub du projet.

Usage: statapp2025curvas [OPTIONS] COMMAND [ARSSI...

fully for anno2_init778899.

Downloading: Downloading image for patient UKCHLLESO (22%)

Figure 13 FEzemple d’utilisation de la CLI pour l’inférence

Comme le code de calcul des métriques était trop lent, nous I'avons optimisé en utilisant le module
numba. Celui-ci nous a permis d’optimiser les fonctions d’évaluation en les compilant a la volée en code
machine, via le compilateur 11vm. Ainsi, I'interprétation n’était plus effectuée par I'interpréteur Python,
mais & un niveau natif (comme du code C ou FORTRAN compilé), ce qui accélere fortement les boucles
et les opérations numériques. Il est particulierement efficace pour les traitements sur les tableaux, a
condition d’utiliser des variables simples et statiquement typables. En 'occurrence, certains traitements
voxel-a-voxel dans les images 3D médicales étaient, apres optimisation, pres de 100 fois plus rapides que
I'interprétation Python, et le temps total d’évaluation a été divisé par plus de 4.

C.3 Protocole expérimental détaillé

Téléversement des jeux de donnés

Dans un premier temps, nous avons récupéré les données du challenge CURVAS [RIERA-MARIN
et al., 2024], c’est-a-dire obtenu et mis en ligne sur le S3 les scans de coupes transversales de ’abdomen
de 90 patients ainsi que les annotations de 3 experts différents pour chacune d’elles. Ces annotations
représentent les contours de trois organes : le pancréas, les reins et le foie. Tous ces fichiers sont au format
.nii.gz, et contiennent des tenseurs de forme (organe, X, Y, Z), pour 866 tranches de 512 par 512 voxels
de CT scans, avec une valeur de voxel en niveaux de gris pour 'image et un entier entre 0 et 4 pour
chaque annotation (0 représentant le fond, 1 le pancréas, 2 les reins et 3 le foie).

Entrainement

Ensuite, il a fallu entrainer le réseau de neurones nnU-Net sur 20 de ces patients. Pour ce faire, nous
avons modifié le code de nnU-Net, qui fonctionne sur une base similaire a notre CLI, avec plusieurs
commandes, pour appeler directement les fonctions nécessaires. Une fois cela fait (notamment pour
respecter la structure des dossiers et de I’enregistrement des fichiers d’entrainement, qui est fixée dans
nnU-Net), nous avons tout d’abord téléchargé les données depuis le S3 puis lancé une étape de pré-
traitement (preprocessing) propre a nnU-Net, ot des algorithmes analysent automatiquement chaque
image pour normaliser les intensités lumineuses, les tailles, etc... Cette étape étant la méme pour chaque
annotateur, notre CLI téléversait a la fin du preprocessing les fichiers générés sur le S3 pour ne pas avoir
a relancer cette étape lors des entrainements ultérieurs.

Une fois les différents pré-traitements achevés, nous avons lancé les entrainements des 9 modeles. Par
défaut, nnU-Net entraine 5 « folds » en validation croisée sur les 80 % des données fournies. Manquant
de ressources de calcul, nous avons exécuté un seul « fold » sur ’ensemble des données. Chacune des
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initialisations était déterminisée a ’aide d’une seed, en utilisant le code que nous avions implémenté. Nous
avons fixé une limite & 300 epochs, avec un arrét anticipé lorsque le DICE mesuré pendant I’entrainement
n’évoluait plus pendant 20 epochs. Les modeles entrainés étaient ensuite automatiquement transférés sur
le stockage S3.

NnU-Net génere automatiquement des fichiers checkpoint, qui contiennent les poids du réseau de
neurones a une étape donnée de l’entrainement. Nous utilisons ces fichiers pour l'inférence : a partir
de ces poids et d’un nouveau CT scan, nous pouvons générer une nouvelle annotation. Ces fichiers
permettent aussi de reprendre entrainement en cas d’erreur ou de perte de connexion (arrét du service).
nnU-Net sauvegarde également automatiquement les poids offrant la meilleure performance. En effet,
en raison de la descente de gradient stochastique, la performance peut diminuer légerement a l’epoch
suivante (période d’entrainement).

Inférence

Une fois les modéles entrainés, nous avons pu récupérer les prédictions pour les patients restants (64).
L’inférence avec nnU-Net nécessite tout d’abord de télécharger les modeéles entrainés (depuis notre S3)
ainsi que les scans abdominaux bruts. Comme nous devions effectuer cette inférence sur 9 modeles, cela
représente 576 lancements, avec un temps de calcul tres conséquent. L’inférence était particulierement
longue et volumineuse en raison de la nécessité de produire les tenseurs des probabilités de sortie (c’est-
a-dire, pour chaque voxel, le softmax des logits — scores non normalisés — associés aux trois classes
d’organes, et non simplement la classe prédite, le tout généré dans un fichier au format .nii.gz). Ces
tenseurs avaient une dimension importante : (4, 866, 512, 512). Les fichiers .npz faisaient donc tous plus
de 3 Go. Une fois les prédictions effectuées, elles étaient également transférées automatiquement sur le
S3.

Méthodes d’ensemble

En utilisant les softmax générés a la phase d’inférence, nous avons pu prendre la moyenne des pro-
babilités pour obtenir des prédictions correspondant aux différents ensembles. Cette phase téléchargeait
donc, pour chaque patient, les 9 prédictions de la phase précédente (prédiction et softmax), calculait
de nouveaux softmax moyens pour les ensembles décrits plus haut (un par annotateur, et un global),
puis générait les prédictions associées & ces modeles. Ainsi, en prenant la moyenne des prédictions, les
ensembles sur un méme annotateur capturent une partie de l'incertitude épistémique, qui découle des
limitations inhérentes du modéle & apprendre a partir des données disponibles. En moyennant sur plu-
sieurs annotateurs, on peut également capturer une partie de I'incertitude aléatoire. Les approches par
méthodes d’ensemble sont particulierement efficaces pour améliorer la robustesse et réduire la variance
dans les tiches de segmentation [GANAIE et al., |2022]. Une fois les softmax et prédictions calculés, ils
sont automatiquement téléversés sur le S3.

Préparation et récupération des métriques d’incertitude

Le but de ce projet étant de tester l'efficacité de nnU-Net et d’évaluer 'incertitude de sa segmentation
a l’aide d’un large panel de métriques, nous avons produit un fichier de calcul de ces métriques en les
récupérant depuis les dépots de CURVAS et de VALUES. Le détail de ces métriques sera évoqué dans
la partie suivante. Comme pour les étapes précédentes, pour chaque patient, nous avons téléchargé les
prédictions (dont les softmax, nécessaires au calcul des métriques) ainsi que les annotations des experts,
puis appliqué notre jeu de métriques aux 13 modeles, avant de transférer les données dans le S3 sous
forme de .csv. Par ailleurs, nous avons dii mettre en place un systéme de parallélisation des calculs pour
optimiser le temps d’exécution des métriques. Grace au module numba, nous avons ainsi accéléré la durée
d’exécution de plus d’un facteur 4.

Schéma résumé

La figure [14] ci-dessous présente un résumé des différentes étapes.

Vi



C Annexe

Jeu d’entrainement Jeu de test
(20 patients) (65 patients)
Entrainement de 9 modeles Inférence

(3 seeds x 8 annotateurs) (prédictions et probabilités)

/ |

Construction des 4 ensembles Evaluation des modéles
(8 annotateurs et 1 général) (métriques)

Figure 14 Diagramme résumant le protocole expérimental
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