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Résumé

La segmentation d’images médicales fait face a des défis majeurs en raison de la
grande variabilité entre les modalités d’imagerie, les structures anatomiques, les pré-
sentations pathologiques et les protocoles d’acquisition, ce qui limite considérablement
la capacité de généralisation des approches automatisées traditionnelles. Cette thése
présente une investigation systématique d’architectures d’apprentissage profond adap-
tatives et généralisables, visant & gérer cette variabilité a des échelles progressivement
croissantes. Elle établit un cadre méthodologique complet en quatre étapes, allant de la
spécialisation intra-domaine & des capacités d’adaptation universelles.

La recherche propose cing innovations architecturales majeures abordant la gestion de
la variabilité selon une progression structurée. MEDiXNet (Mizture of Expert Derma-
tological Imaging Networks) introduit des architectures a mixture-of-experts avec rou-
tage dynamique et modules d’attention visuelle, traitant spécifiquement la variabilité
intra-domaine en imagerie dermoscopique par une gestion spécialisée des différentes pré-
sentations de lésions. MixLVMM (Mixzture of Lightweight Vision Mamba Models) fait
évoluer cette approche en intégrant des architectures Vision Mamba avec routage par
triplet-loss et génération automatique d’ancres, atteignant des performances équivalentes
avec une réduction significative du nombre de paramétres. HA-U3Net (Hybrid Atten-
tion U®-Net) étend ces capacités a la variabilité inter-modalités tridimensionnelle grace
a des blocs U? imbriqués et des mécanismes d’attention hybrides, démontrant une géné-
ralisation robuste a travers les modalités IRM, CT, échographie et PET.

TD-DIMB ( Tezt-Driven Dense Inverted Mamba Bottlenecks) progresse vers la ges-
tion de la variabilité sémantique en intégrant des prompts en langage naturel avec des
modéles fondamentaux médicaux a I’aide des modules Dense Inverted Mamba Bottleneck
et des mécanismes Text-Driven Selective Scan 2D, permettant une adaptation dynamique
des taches via une optimisation cliniquement informée. FUSE-RAG (Few-shot Univer-

sal Segmentation with Retrieval-Augmented Generation) en constitue I’aboutissement,
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atteignant une adaptation universelle grace a un mécanisme de génération augmentée
par récupération (RAG) spécifiquement con¢u pour l'imagerie médicale. Ce framework
intégre des mécanismes de récupération ROI-aware qui injectent la connaissance ana-
tomique experte dans les représentations des modéles fondamentaux, démontrant des
améliorations substantielles de 10,26 % et 8,86 % du coefficient de Dice sur la segmen-
tation de lésions d’AVC et de pneumonies dans des domaines anatomiques entiérement
nouveaux.

La validation expérimentale approfondie établit plusieurs principes clés pour la concep-
tion de modéles d’apprentissage profond véritablement adaptatifs et généralisables : une
adaptabilité architecturale intrinséquement pensée pour les données médicales, une gé-
néralisation inter-modalités via des mécanismes d’attention sophistiqués et 'intégration
de modéles fondamentaux, un conditionnement sémantique reliant le traitement automa-
tisé au raisonnement clinique, et une récupération intelligente de connaissances favorisant
une sélection qualitative des exemples de support.

Ce travail établit un nouveau paradigme qui dépasse le compromis traditionnel entre
approches spécialisées et universelles, démontrant qu’une gestion systématique de la va-
riabilité permet & des systémes universels d’atteindre des niveaux de performance proches
de ceux des modeéles spécialisés, tout en conservant leur adaptabilité face a de nouveaux
scénarios cliniques. Il constitue ainsi une base solide pour les systémes d’TA médicale
de nouvelle génération, a la fois adaptatifs aux contextes cliniques variés et générali-
sables a travers les modalités d’imagerie, favorisant une amélioration du diagnostic et

une optimisation des soins aux patients.



Abstract

Medical image segmentation faces major challenges due to the extensive variabi-
lity across imaging modalities, anatomical structures, pathological presentations, and
acquisition protocols, which severely limits the generalization capability of traditional
automated approaches. This thesis presents a systematic investigation of adaptive and
generalizable deep learning architectures designed to handle such variability at progres-
sively increasing scales. It establishes a comprehensive four-stage methodological frame-
work that progresses from intra-domain specialization to universal few-shot adaptation
capabilities.

The research introduces five major architectural innovations that address variability
management through a structured progression. MEDiXNet (Mizture of Expert Derma-
tological Imaging Networks) introduces mizture-of-experts architectures with dynamic
routing and visual attention modules, specifically addressing intra-domain variability
in dermoscopic imaging through specialized handling of diverse lesion presentations.
MixLVMM (Mizture of Lightweight Vision Mamba Models) extends this approach by
integrating Vision Mamba architectures with triplet-loss-based routing and automatic
anchor generation, achieving comparable performance with a significant reduction in
parameters. HA-U3Net ( Hybrid Attention U-Net) expands these capabilities to three-
dimensional inter-modality variability using nested U3-blocks and hybrid attention me-
chanisms, demonstrating robust generalization across MRI, CT, ultrasound, and PET
modalities.

TD-DIMB (Text-Driven Dense Inverted Mamba Bottlenecks) advances toward se-
mantic variability management by integrating natural language prompts with medical
foundation models through Dense Inverted Mamba Bottleneck modules and Text-Driven
Selective Scan 2D mechanisms, enabling dynamic task adaptation through clinically
informed optimization. FUSE-RAG (Few-shot Universal Segmentation with Retrieval-

Augmented Generation) represents the culmination of this progression, achieving uni-
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versal adaptation through a Retrieval-Augmented Generation (RAG) mechanism spe-
cifically designed for medical imaging. This framework integrates ROI-aware retrieval
mechanisms that embed expert anatomical knowledge into foundation model representa-
tions, demonstrating substantial Dice coefficient improvements of 10.26 % and 8.86 % in
stroke lesion and pneumonia segmentation across entirely unseen anatomical domains.

Comprehensive experimental validation establishes several key principles for de-
signing truly adaptive and generalizable deep learning models : intrinsic architectu-
ral adaptability tailored to medical data characteristics, cross-modality generalization
through sophisticated attention mechanisms and foundation model integration, seman-
tic conditioning bridging automated processing with clinical reasoning, and intelligent
knowledge retrieval enabling quality-driven support selection.

This work establishes a new paradigm that transcends the traditional trade-off bet-
ween specialized and universal approaches, demonstrating that systematic variability
management enables universal systems to achieve performance levels approaching those
of task-specific models while preserving adaptability to novel clinical scenarios. It the-
refore provides a solid foundation for the next generation of medical Al systems—both
adaptive to diverse clinical contexts and generalizable across imaging modalities—advancing

diagnostic accuracy and improving patient care.



Chapitre 1

Introduction

1.1 Problématique et Contexte de Recherche

L’imagerie médicale est devenue indispensable dans les soins de santé modernes,
améliorant considérablement la précision diagnostique, la planification thérapeutique et
la prise en charge des patients dans un large éventail de pathologies. Malgré ces avancées,
le processus de délimitation précise des structures anatomiques et pathologiques, connu
sous le nom de segmentation d’images médicales, demeure un goulot d’étranglement
critique dans les flux de travail cliniques. Le défi fondamental ne réside pas dans la
complexité technique des taches individuelles de segmentation, mais dans la variabilité
extraordinaire qui caractérise les données d’imagerie médicale parmi les populations
de patients, les structures anatomiques, les présentations pathologiques, les protocoles
d’acquisition et les technologies d’imagerie.

Cette variabilité se manifeste a de multiples échelles interconnectées, créant une bar-
riere redoutable au développement de systémes de segmentation robustes et générali-
sables. Au niveau intra-domaine, les images au sein de la méme catégorie pathologique
présentent une hétérogénéité substantielle : les 1ésions cutanées varient considérablement
en pigmentation, texture et morphologie ; les tumeurs cérébrales présentent des formes,
tailles et caractéristiques d’intensité diverses; les structures cardiaques démontrent des
variations anatomiques significatives parmi les populations de patients. Au niveau inter-
domaine, différentes régions anatomiques et conditions pathologiques exigent des stra-
tégies de segmentation entiérement distinctes, tandis que les variations inter-modalités
introduisent une complexité additionnelle car les mémes structures anatomiques appa-
raissent fondamentalement différentes lorsqu’elles sont captées par diverses technologies
d’imagerie.

La segmentation manuelle, traditionnellement réalisée par des experts cliniques, s’avere
inadaptée pour répondre a ce défi de variabilité. Au-dela d’étre laborieuse et chrono-
phage, les approches manuelles souffrent d’une variabilité inter-observateur élevée qui
amplifie I’hétérogénéité inhérente des données, limitant la fiabilité diagnostique et la
reproductibilité. De plus, le volume considérable et la diversité des données d’imagerie
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médicale générées dans les systémes de soins de santé modernes dépassent largement
la capacité des approches d’annotation manuelle, nécessitant des solutions automati-
sées capables de s’adapter a une variabilité sans précédent sans supervision humaine
extensive.

Les avancées récentes en apprentissage profond ont démontré des perspectives pro-
metteuses pour automatiser la segmentation d’images médicales, pourtant les approches
existantes échouent fondamentalement a traiter le défi de variabilité de maniére systé-
matique. Les méthodologies actuelles adoptent typiquement des solutions spécifiques a
la tache, requérant un développement de modéle, un entrainement et un déploiement in-
dépendants pour chaque région anatomique, condition pathologique ou protocole d’ima-
gerie. Cette approche fragmentée aboutit & une prolifération de modéles spécialisés qui
manquent d’adaptabilité inter-domaines, exigeant une collecte de données extensive,
une annotation experte et des ressources de calcul pour chaque nouvelle application.
La complexité computationnelle des architectures existantes exacerbe ce défi en créant
des barriéres au déploiement généralisé, particuliérement lorsque de multiples modéles
spécialisés doivent étre maintenus simultanément.

Le défi central traité dans cette thése est le développement d’architectures d’appren-
tissage profond adaptatives capables de gérer systématiquement la variabilité extraordi-
naire inhérente a la segmentation d’images médicales tout en maintenant une efficacité
de calcul appropriée pour le déploiement clinique. Plutot que de développer encore une
autre collection de solutions spécifiques a la tache, cette recherche poursuit un para-
digme fondamentalement différent : créer des frameworks unifiés capables de s’adapter a
divers scénarios d’imagerie médicale avec une supervision minimale, des exigences d’an-
notation réduites et une utilisation efficace des ressources. Cette approche traite I'écart
critique entre le potentiel théorique de la segmentation d’images médicales automatisée
et son implémentation pratique dans des environnements de soins de santé caractérisés
par des ressources limitées, des populations de patients diverses et des besoins cliniques
en constante évolution.

1.2 Conventions Terminologiques et Définition du Do-
maine d’Application

Pour assurer la précision et éliminer toute ambiguité potentielle dans cette thése,
nous établissons des définitions claires pour les concepts terminologiques clés qui pré-
sentent des interprétations variées dans la littérature d’imagerie médicale. Le domaine
de I'imagerie médicale souffre d’un usage terminologique incohérent, particuliérement
concernant le terme « modalité », qui requiert une clarification explicite pour maintenir
la rigueur scientifique et faciliter I'interprétation précise de nos contributions.

Dans cette thése, le terme « modalités d’imagerie » fait référence exclusivement aux
technologies d’imagerie médicale distinctes et aux techniques d’acquisition, incluant la
tomodensitométrie (CT), I'imagerie par résonance magnétique (IRM), la tomographie
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par émission de positons (PET), I'imagerie échographique et la radiographie convention-
nelle (rayons X). Chacune représente une approche physique fondamentalement diffé-
rente pour 'acquisition d’images médicales avec des caractéristiques distinctes concer-
nant la résolution spatiale, les mécanismes de contraste et les capacités de différentiation
tissulaire.

Au sein de I'imagerie IRM, nous distinguons entre différentes séquences d’impulsions
et pondérations de contraste, spécifiquement les images pondérées T1, T2, T1 avec re-
haussement de contraste (T1ce) et les images FLAIR (Fluid-Attenuated Inversion Reco-
very). Suivant la terminologie radiologique établie, nous nous référons a celles-ci comme
« séquences de contraste » ou « contrastes IRM » plutot que « modalités » pour éviter
la confusion avec la catégorie plus large des modalités d’imagerie.

Dans le contexte de 'intelligence artificielle et des architectures d’apprentissage pro-
fond, « multi-modal » se référe spécifiquement aux modéles qui traitent simultanément
plusieurs types de données d’entrée, telles que la combinaison de descriptions textuelles
avec des données d’images visuelles, comme illustré dans notre framework TD-DIMB. Le
traitement inter-modal décrit la capacité des modéles a établir des correspondances et
transférer la connaissance entre différents types d’entrée, tel qu’utiliser la compréhension
sémantique textuelle pour guider I'extraction de caractéristiques visuelles.

Nos évaluations expérimentales sur « plusieurs modalités » se référent spécifiquement
a la généralisation entre les technologies d’imagerie CT, IRM, échographie et PET, tan-
dis que les capacités « multi-modales » dans TD-DIMB et FUSE-RAG se référent au
traitement simultané d’entrées textuelles et visuelles. Ces conventions terminologiques
demeurent cohérentes dans tous les chapitres, descriptions expérimentales et discussions
techniques, assurant que les affirmations concernant ’adaptabilité universelle, la géné-
ralisation inter-modalités et le traitement multi-modal soient interprétées avec précision
dans leurs contextes techniques intentionnels.

1.3 Objectifs de la Thése

1.3.1 Objectif de Recherche Principal

L’objectif principal de cette thése est de traiter systématiquement le défi de I’hé-
térogénéité et de la variabilité en segmentation d’images médicales a travers le déve-
loppement d’architectures d’apprentissage profond progressivement adaptatives. Spéci-
fiquement, nous visons a répondre a la question de recherche fondamentale : Comment
pouvons-nous concevoir des frameworks d’apprentissage profond adaptatifs qui gerent
systématiquement la variabilité en imagerie médicale, progressant des variations intra-
domaine vers la généralisation universelle inter-modalités tout en maintenant la faisa-
bilité de déploiement clinique ?

Pour traiter cette question, cette thése présente une approche compréhensive en
quatre étapes qui étend progressivement la portée de la gestion de variabilité :
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1. Gestion de la Variabilité Intra-Domaine : Nous commencons par traiter
I’hétérogénéité au sein de domaines pathologiques spécifiques a travers des ar-
chitectures basées sur des experts qui peuvent gérer des variations d’apparence
distinctes, telles que les présentations des lésions & contraste élevé versus faible
contraste en imagerie dermoscopique.

2. Geénéralisation Inter-Modalités : Nous étendons notre approche pour déve-
lopper des architectures capables de maintenir des performances élevées entre
différentes technologies d’imagerie (IRM, CT, échographie, PET) et régions ana-
tomiques tout en préservant l'efficacité de calcul grace a des structures imbriquées
innovantes et des mécanismes d’attention hybrides.

3. Adaptation Guidée Sémantiquement : Nous avancons vers des capacités uni-
verselles en incorporant des mécanismes de conditionnement en langage naturel
qui permettent 'adaptation & des taches précédemment non vues a travers des
guidances textuelles plutot que le réentrainement architectural, exploitant des
modéles fondamentaux médicaux pour une interprétabilité améliorée.

4. Adaptation Universelle Few-Shot : Nous atteignons une adaptabilité com-
préhensive a travers des frameworks augmentés par récupération qui peuvent
rapidement s’adapter a de nouvelles structures anatomiques, pathologies et scé-
narios d’imagerie avec une supervision minimale grace a une sélection d’exemples
anatomiquement informée.

Cette progression systématique est réalisée a travers cinq contributions architectu-
rales distinctes : MEDiXNet et MixLVMM traitent la variabilité intra-domaine en image-
rie dermoscopique, HA-U3Net permet la généralisation inter-modalités dans les données
médicales volumétriques, TD-DIMB introduit le conditionnement sémantique a travers
des prompts en langage naturel, et FUSE-RAG atteint 'adaptation universelle few-shot
a travers la génération augmentée par récupération.

1.3.2 Objectif Secondaire

Bien que la performance de segmentation demeure notre priorité absolue, cette thése
poursuit un équilibre stratégique entre précision et efficacité computationnelle, recon-
naissant que le déploiement clinique réaliste nécessite des architectures qui ne sacrifient
pas la performance au profit de la légéreté, ni ne compromettent la praticité au profit
de gains marginaux de précision. Plutot que de maximiser uniquement la performance
ou minimiser uniquement la complexité, toutes les architectures proposées recherchent
le point d’équilibre optimal ot des performances élevées sont atteintes avec une com-
plexité modérée ou légére. Ceci implique le développement d’architectures innovantes
qui réduisent substantiellement les exigences paramétriques et de calcul comparées aux
approches existantes tout en maintenant ou améliorant la précision de segmentation.
L’objectif n’est pas la légéreté pour elle-méme, mais plutot Uefficacité intelligente : at-
teindre les meilleures performances possibles avec des ressources computationnelles rai-
sonnables appropriées pour le déploiement clinique a grande échelle. Cette approche
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équilibrée reconnait que I'impact clinique réel nécessite des modéles qui peuvent étre dé-
ployés largement et maintenus efficacement, tout en délivrant la précision diagnostique
nécessaire pour supporter les décisions cliniques critiques.

1.4 Contributions

Cette theése présente cing contributions substantielles accomplies au sein d’une inves-
tigation systématique des architectures d’apprentissage profond adaptatives pour gérer
la variabilité en segmentation d’images médicales.

1. MEDiXNet : Mixture of Experts pour la Segmentation de Lésions Cu-
tanées : Un modéle Mixture of Experts innovant traitant la dégradation de per-
formance dans les lésions de couleur claire a travers des réseaux d’experts spécia-
lisés et des mécanismes de routage dynamique. Le Module d’Attention de Région
Saillante Adaptatif améliore la délimitation des frontiéres dans les régions a faible
contraste, établissant un pont entre les méthodes de segmentation généralisées et
la classification spécialisée des lésions.

2. MixLVMM : Un Mélange de Modéles Vision Mamba Légers pour une
Segmentation Robuste de Lésions Cutanées : Une évolution de MEDiXNet
remplacant les experts basés sur CNN par des blocs Vision Mamba a efficacité
paramétrique. Le framework incorpore un routage entrainé par triplet-loss et une
génération automatique d’ancres via clustering UMAP, atteignant une précision
supérieure avec une réduction paramétrique comparée aux approches tradition-
nelles.

3. HA-U3Net : Un Framework Agnostique aux Modalités pour la Segmen-
tation d’Images Médicales 3D Utilisant une Structure V-Net Imbriquée
et Attention Hybride : Une architecture de blocs U? imbriqués innovante
congue pour l'extraction de caractéristiques profondes multi-échelles a travers
un traitement hiérarchique & de multiples niveaux imbriqués. Le framework ex-
trait des représentations de caractéristiques riches a chaque échelle de traitement,
permettant des performances robustes parmi diverses conditions d’imagerie médi-
cale et structures anatomiques allant des petites lésions aux grands organes. Les
mécanismes d’attention hybrides optimisent le traitement de données 3D entre
les modalités d’imagerie IRM, CT, échographie et PET, tandis que la variante
légére UMamba permet le déploiement dans des environnements a ressources
contraintes.

4. TD-DIMB : Text-Driven Dense Inverted Mamba Bottlenecks pour la
Segmentation d’Images Meédicales Interactive : Une architecture inter-
modale innovante intégrant des prompts en langage naturel avec le traitement
d’images médicales a travers des modules Dense Inverted Mamba Bottleneck qui
atteignent une fusion de caractéristiques a complexité linéaire. Les mécanismes
Text-Driven Selective Scan 2D permettent l'adaptation dynamique de taches a
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travers le conditionnement sémantique, tandis que l'intégration du modéle fon-
damental MedSigLIP fournit une compréhension robuste du domaine médical
au-delad de la correspondance exacte de vocabulaire. La Reinforced Gaussian Dice
Loss incorpore les priorités cliniques dans 'optimisation pour une précision de
frontiéres améliorée.

5. FUSE-RAG : Few-shot Universal Segmentation avec Retrieval-Augmented
Generation pour I'Imagerie Médicale : A notre connaissance, le premier fra-
mework de génération augmentée par récupération spécifiquement congu pour
la segmentation d’images médicales few-shot anatomiquement informée. Les mé-
canismes de récupération ROI-aware incorporent la connaissance anatomique ex-
perte dans les représentations de modéles fondamentaux, permettant une sélection
de support privilégiant la qualité sur la quantité qui atteint des améliorations de
coefficient de Dice de 10,26% et 8,86% sur la segmentation de lésions d’AVC et de
pneumonie, respectivement, tout en démontrant 'efficacité des prompts visuels
pour les applications d’imagerie médicale.

1.5 Publications

Voici la liste des publications réalisées jusqu’a présent dans le cadre de cette re-
cherche :
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2. Collaboration : A. Nouboukpo, M. L. Allaoui, and M. S. Allili, "MSCNet :
Multi-scale spatial consistency for deep semi-supervised skin lesion segmenta-
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3. M. L. Allaoui, M. S. Allili, "MixLVMM : A Mixture of Lightweight Vision Mamba
Models for Enhancing Skin Lesion Segmentation Across High Tone Variability",
IEEE Access , 2025. Link

4. M. L. Allaoui, M. S. Allili, A. Belaid, "HA-U3Net : A Modality-Agnostic Fra-
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1.6 Organisation de la Theése

Le Chapitre 2 fournit les fondements théoriques essentiels pour comprendre les mé-
thodologies d’apprentissage profond employées dans cette recherche. Le chapitre intro-
duit les concepts clés des architectures de réseaux de neurones, se concentrant sur les
réseaux de neurones convolutionnels, les mécanismes d’attention, les Vision Transformers
et les modéles state-space qui servent de blocs de construction pour les contributions
ultérieures.

Le Chapitre 3 présente une revue de littérature compréhensive examinant les avancées
en segmentation d’images médicales. L’analyse évalue de maniére critique les approches
existantes parmi les méthodes traditionnelles, les architectures basées sur CNN, les mo-
déles basés sur transformer, les approches hybrides et les modéles state-space, soulignant
les forces, limitations et défis non traités qui motivent cette recherche.

Les contributions techniques commencent avec le Chapitre 4, qui introduit notre
premiére contribution majeure traitant la variabilité intra-domaine dans les images der-
moscopiques. S’appuyant sur cette fondation, le Chapitre 5 étend le paradigme basé sur
des experts a travers des architectures Vision Mamba légéres. La portée de recherche
s’étend ensuite a I'imagerie médicale tridimensionnelle dans le Chapitre 6, qui traite les
défis de généralisation inter-modalités entre diverses technologies d’imagerie. Progres-
sant vers le conditionnement sémantique, le Chapitre 7 fait avancer notre framework en
incorporant le guidage en langage naturel pour les taches de segmentation interactive.
La progression culmine avec le Chapitre 8, qui présente notre approche d’adaptation
universelle few-shot a travers la génération augmentée par récupération.

La conclusion 9 synthétise les découvertes clés dans toutes les contributions, discute
des implications plus larges pour la segmentation d’images médicales, analyse les limi-
tations et esquisse les directions de recherche futures vers des solutions d’IA clinique
pratiques et évolutives.



Chapitre 2

Concepts et Fondements Théoriques

2.1 Introduction

L’analyse d’images médicales a connu des avancées significatives stimulées par les
percées en intelligence artificielle, particuliérement ’émergence et ’évolution rapide des
techniques d’apprentissage profond. L’apprentissage profond, caractérisé par des réseaux
de neurones hiérarchiques capables d’apprendre des motifs complexes directement & par-
tir de données brutes, est devenu transformateur en soins de santé en améliorant substan-
tiellement la précision diagnostique, en automatisant des taches complexes et répétitives,
et en permettant des applications de médecine de précision. Ce chapitre vise & fournir
une présentation approfondie des fondements de I'apprentissage profond critique pour
comprendre ses applications spécialisées en segmentation et analyse d’images médicales.

Contrairement aux méthodes conventionnelles, qui s’appuient extensivement sur des
caractéristiques congues manuellement par des experts, 'apprentissage profond automa-
tise le processus d’extraction de caractéristiques, capturant des représentations hiérar-
chiques allant des textures et contours de base aux structures anatomiques et patho-
logiques complexes. Cette capacité a significativement fait progresser les applications
cliniques telles que la détection de lésions, la délimitation tumorale et la segmentation
multi-organes, soulignant le role central de ’apprentissage profond dans les diagnostics
médicaux contemporains et la planification thérapeutique.

Ce chapitre introduira et définira méthodiquement la terminologie essentielle, les ar-
chitectures et les mécanismes sous-jacents aux frameworks d’apprentissage profond mo-
dernes. Partant des concepts fondamentaux, incluant les réseaux de neurones artificiels et
I’'apprentissage de caractéristiques hiérarchiques, nous approfondirons progressivement
les architectures avancées telles que les réseaux de neurones convolutionnels (CNNs),
les Vision Transformers (ViTs), et les modeéles hybrides intégrant des mécanismes d’at-
tention. De plus, le chapitre discutera de l'apprentissage de représentations a travers
les auto-encodeurs et traitera les défis pratiques rencontrés lors de I'intégration de 'ap-
prentissage profond dans la pratique clinique. Collectivement, ces fondements théoriques
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fournissent la compréhension nécessaire pour contextualiser et évaluer les contributions
de recherche élaborées dans les chapitres ultérieurs.

2.2 Fondements de I’ Apprentissage Profond

L’apprentissage profond a émergé comme 'une des avancées les plus significatives en
intelligence artificielle, remodelant divers domaines incluant la vision par ordinateur, le
traitement du langage naturel, et particuliéerement ’analyse d’images médicales. Sa force
distinctive réside dans ’apprentissage de représentations complexes directement a partir
de données a grande échelle, éliminant ainsi le besoin d’extraction manuelle extensive
de caractéristiques. Cette section fournit une exploration structurée et compréhensive
des concepts fondamentaux sous-jacents a ’apprentissage profond, établissant les bases
pour comprendre les architectures sophistiquées de réseaux de neurones discutées plus
tard dans cette thése.

2.2.1 Reéseaux de Neurones Artificiels : Fondements et Principes

Les réseaux de neurones artificiels (ANNs) sont des modeéles computationnels inspirés
par la structure et la fonctionnalité des neurones biologiques. Les neurones biologiques
intégrent les signaux d’entrée regus d’autres neurones, déclenchant des sorties lors de
I’atteinte d’un seuil. De maniére analogue, les neurones artificiels combinent les entrées
numériques au moyen de poids appris, sommant ces entrées et appliquant des fonctions
d’activation non linéaires telles que sigmoide, tangente hyperbolique (tanh), ou uni-
tés linéaires rectifiées (ReLU). Ces fonctions introduisent la non-linéarité cruciale pour
modéliser des relations complexes au sein des données médicales [1].

Un perceptron, le modele de réseau de neurones le plus simple, est restreint aux
frontiéres de décision linéaires et donc limité & résoudre des problémes linéairement
séparables. Pour modéliser des relations plus complexes, de multiples perceptrons sont
organisés en couches, formant des perceptrons multicouches (MLPs). Dans les MLPs, les
sorties de chaque couche servent d’entrées aux couches ultérieures, permettant la trans-
formation progressive des entrées brutes en représentations de plus en plus abstraites
5]

Le processus d’entrainement des ANNs implique I'optimisation des poids pour mini-
miser une fonction de perte prédéfinie, quantifiant les écarts entre les prédictions et les
vraies étiquettes. Les algorithmes d’optimisation basés sur le gradient, notamment la des-
cente de gradient stochastique (SGD) [0] et les méthodes adaptatives telles qu’Adam [7],
ajustent itérativement les poids pour atteindre des performances prédictives optimales,
particulierement critiques dans les taches médicales supervisées comme la segmentation
et la classification d’images [5].
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FIGURE 2.1 — Structure d’un perceptron multicouche (MLP), illustrant les couches et
la connectivité des neurones.

2.2.2 Extraction de Caractéristiques Hiérarchiques

Une force centrale de l'apprentissage profond réside dans sa capacité d’extraction
de caractéristiques hiérarchiques. Les techniques d’apprentissage automatique tradition-
nelles nécessitent typiquement une ingénierie de caractéristiques explicite, exigeant une
expertise de domaine substantielle. A I'inverse, Papprentissage profond apprend de ma-
niére autonome des représentations hiérarchiques a partir de données brutes, les couches
inférieures détectant des caractéristiques visuelles élémentaires telles que les contours
ou les textures, et les couches supérieures synthétisant celles-ci en structures complexes
pertinentes pour des taches spécifiques.

Par exemple, dans des taches d’imagerie médicale telles que la segmentation tumorale
a partir de scans IRM, les couches initiales du réseau peuvent identifier des motifs visuels
fondamentaux tels que les gradients d’intensité et les variations de texture. Les couches
intermédiaires interprétent ces caractéristiques de base en structures anatomiques, tandis
que les couches plus profondes les intégrent en motifs cliniquement pertinents, permet-
tant l'identification et la délimitation précises de régions pathologiques telles que les
tumeurs [3].
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FIGURE 2.2 — Illustration de 'extraction de caractéristiques hiérarchiques dans les ré-
seaux de neurones profonds.

2.2.3 Apprentissage Profond Versus Apprentissage Automatique
Traditionnel : Une Analyse Comparative

Une distinction claire entre les méthodes d’apprentissage automatique traditionnelles
et 'apprentissage profond réside dans les approches d’extraction de caractéristiques. Les
approches d’apprentissage automatique conventionnelles, incluant la régression logis-
tique 9], les machines & vecteurs de support (SVM) [10], et les foréts aléatoires |11],
s’appuient significativement sur des caractéristiques artisanales adaptées a des pro-
blémes spécifiques, nécessitant une intervention manuelle extensive et une expertise de
domaine. En conséquence, leurs performances atteignent souvent un plateau lorsqu’elles
rencontrent des données a grande échelle ou hautement variables.

Par contre, les techniques d’apprentissage profond découvrent automatiquement des
caractéristiques significatives directement & partir de données brutes & travers ’appren-
tissage bout-a-bout, réduisant les biais induits par I’humain et améliorant I’évolutivité et
la généralisation. Cette capacité d’apprentissage automatique de caractéristiques permet
aux modeéles d’apprentissage profond de gérer efficacement des ensembles de données de
plus en plus complexes [1].

Par exemple, dans la classification de lésions cutanées, les approches traditionnelles
dépendent typiquement de descripteurs définis manuellement tels que ’analyse de tex-
ture ou les histogrammes de couleur. En comparaison, les modéles d’apprentissage pro-
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fond, particulierement les CNNs, extraient automatiquement des caractéristiques discri-
minatives directement & partir de données au niveau pixel, produisant une précision et
une robustesse améliorées, impactant ainsi profondément les diagnostics cliniques et les
résultats patients.

TABLE 2.1 — Comparaison entre les Méthodes d’Apprentissage Automatique Tradition-
nelles et I’Apprentissage Profond

Apprentissage Automa- Apprentissage Profond

tique Traditionnel

Critéres

Ingénierie de Ca-

Nécessite une extraction ma-

Extraction automatique de ca-

ractéristiques nuelle de caractéristiques ractéristiques bout-a-bout
Evolutivité Limitée avec des données Evolutif vers des ensembles de
volumineuses ou haute- données étendus et des struc-
dimensionnelles tures complexes
Performance Dépendante de la qualité des Les performances s’améliorent
caractéristiques et de l'exper- substantiellement avec la
tise domaine quantité et qualité des don-
nées
Interprétabilité  Typiquement transparente et Considérée comme moins in-
explicable terprétable en raison des archi-
tectures profondes
Application Ensembles de données structu- Ensembles de données com-
rés de taille modérée plexes,  non-structurés, a

grande échelle

2.2.4 Apprentissage Profond dans I’Analyse de Données Visuelles :
Applications Médicales

L’apprentissage profond a significativement fait progresser ’analyse de données vi-
suelles, particuliérement en imagerie médicale ot les méthodes traditionnelles ont rencon-
tré des difficultés avec les motifs spatiaux complexes et les caractéristiques diagnostiques
subtiles. Les réseaux de neurones profonds, particuliérement les CNNs, modélisent in-
trinséquement les relations spatiales, capturant les variations subtiles et les structures
anatomiques détaillées cruciales dans les diagnostics cliniques.

Les modalités d’imagerie médicale telles que les rayons X, la tomodensitométrie,
I'IRM et I’échographie générent des données haute-dimensionnelles nécessitant des tech-
niques analytiques sophistiquées. L’extraction de caractéristiques hiérarchiques des CNNs
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a partir des intensités de pixels permet une gestion efficace de cette complexité de don-
nées, améliorant la précision diagnostique pour des conditions telles que les nodules
pulmonaires dans les scans CT, le cancer du sein dans les mammographies, et les ma-
ladies neurologiques en IRM. Ces avancées soulignent le potentiel transformateur de
I’apprentissage profond dans les flux de travail cliniques, améliorant substantiellement
les résultats patients et les efficacités opérationnelles [3].

2.3 Réseaux de Neurones Convolutionnels (CNNs) et
Extraction de Caractéristiques

2.3.1 Introduction aux CNNs : Pourquoi Ils Sont Essentiels pour
les Taches de Vision

Les Réseaux de Neurones Convolutionnels (CNNs) ont émergé comme une archi-
tecture neuronale puissante explicitement congue pour traiter des données spatiales
telles que les images. Contrairement aux réseaux de neurones traditionnels (MLPs),
qui échouent a préserver les relations spatiales en aplatissant les données d’images en
vecteurs, les CNNs utilisent intrinséquement la localité spatiale, les poids partagés et les
représentations hiérarchiques pour identifier efficacement des caractéristiques significa-
tives. Cette capacité de traitement tenant compte de I'information spatiale rend les CNNs
particulierement adaptés aux taches liées aux images, ot la reconnaissance de structures
et de motifs est vitale [1]. En imagerie médicale, les CNNs facilitent Iextraction auto-
matique de caractéristiques, améliorant significativement la précision diagnostique pour
des images médicales complexes.

2.3.2 Architecture CNN et Composants Centraux

Les architectures CNN sont principalement composées de couches convolutionnelles,
de fonctions d’activation, de couches de pooling et de couches entiérement connectées.
Chaque composant remplit un réle unique dans 'extraction de caractéristiques, la re-
présentation et la prise de décision.

2.3.2.1 Couches Convolutionnelles

Les couches convolutionnelles constituent le composant fondamental des CNNs et
sont spécifiquement congues pour traiter des données structurées en grille, telles que
les images. L’opération primaire au sein de ces couches est la convolution, qui implique
I’application systématique de petits filtres apprenables connus sous le nom de kernels
sur les données d’entrée pour générer des cartes de caractéristiques. Mathématiquement,
I'opération de convolution bidimensionnelle standard entre une image d’entrée I et un
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filtre F' est définie par :

(F*[)(:E,y):ZC(m,n)-[(x—m,y—n) (2.1)

m,n

ou I représente 'image d’entrée, F' dénote le kernel (filtre), (x,y) indique la position
spatiale au sein de la carte de caractéristiques de sortie, et (m, n) représentent les indices
itérant sur les dimensions du kernel, définissant les positions relatives au sein du filtre qui
sont multipliées avec les pixels d’entrée correspondants lors de I'opération de convolution.
Chaque kernel convolutionnel (poids), typiquement initialisé au moyen de techniques
telles que l'initialisation Xavier [12] ou He [13], apprend progressivement & reconnaitre
des motifs locaux spécifiques. Durant la phase d’entrainement, ces kernels sont ajustés
via le mécanisme de rétropropagation, oil les méthodes d’optimisation basées sur le
gradient mettent a jour itérativement les poids des kernels pour minimiser 1’écart entre
les prédictions du réseau et les étiquettes de vérité terrain. Par conséquent, les filtres
évoluent de la détection de motifs simplistes, tels que les contours et gradients de couleur,
vers la capture de textures complexes et de structures spécifiques aux objets.
S’étendant au-dela des opérations de convolution standard, les CNNs incorporent des
variantes convolutionnelles avancées, notamment les convolutions dilatées et les convo-
lutions séparables en profondeur, chacune congue pour traiter des défis distincts dans
I'extraction de caractéristiques. Les convolutions dilatées, également connues sous le nom
de convolutions atrous, introduisent des espaces entre les éléments du kernel, élargissant
ainsi le champ récepteur sans ajouter de parameétres additionnels ou de charge de calcul.
Une convolution dilatée avec un facteur de dilatation d est définie formellement par :

(F*df)(x,y):Z((m,n)-f(a:—d-m,y—d-n) (2.2)

m,n

Cette méthode permet aux CNNs d’intégrer un contexte multi-échelle, un avantage si-
gnificatif pour segmenter des structures anatomiques de tailles variées ou capturer des
lésions a différentes échelles dans les images médicales [5].

Les convolutions séparables en profondeur, introduites de maniére proémi-
nente par les architectures MobileNet [14]|, décomposent la convolution conventionnelle
en deux opérations séparées : la convolution en profondeur et la convolution ponctuelle.
Dans la convolution en profondeur, les kernels sont appliqués indépendamment pour
chaque canal de I'image d’entrée, réduisant drastiquement la charge de calcul comparée
aux convolutions standard. Par la suite, les convolutions ponctuelles (convolutions 1x1)
combinent ces caractéristiques par canal, mélangeant l'information entre les canaux.
Cette décomposition non seulement diminue le nombre de paramétres significativement,
mais réduit aussi la complexité de calcul, facilitant 'entrainement et I'inférence efficaces.
Une telle efficacité est particuliérement avantageuse dans les déploiements cliniques, ol
les ressources de calcul et I'efficacité temporelle sont des contraintes cruciales.

De plus, ces opérations de convolution spécialisées facilitent une représentation de
caractéristiques améliorée, permettant aux CNNs de mieux discriminer parmi des carac-
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téristiques cliniques étroitement liées, améliorant ainsi les performances du modéle sur
des ensembles de données médicales sensibles et difficiles.

2.3.2.2 Fonctions d’Activation

Les fonctions d’activation constituent un composant essentiel des CNNs en introdui-
sant des transformations non linéaires critiques qui permettent au réseau de modéliser
des relations complexes inhérentes aux données. Sans fonctions d’activation, les réseaux
de neurones ne feraient que des transformations linéaires, restreignant significativement
leur capacité a représenter des motifs sophistiqués et non linéaires présents dans les
images médicales. Ainsi, les fonctions d’activation jouent un roéle pivot dans ’améliora-
tion de I'expressivité et de I’adaptabilité des CNNs.

Historiquement, la fonction sigmoide était parmi les premiéres fonctions d’activa-
tion largement utilisées dans les réseaux de neurones. Mathématiquement, la fonction
sigmoide est définie par :

olr) =
14+e®
Bien que la sigmoide produise des valeurs bornées entre 0 et 1, la rendant naturellement
adaptée aux taches de classification binaire, elle présente des inconvénients significatifs.
Spécifiquement, les fonctions sigmoides sont susceptibles de saturation, ou les sorties
approchent leurs limites asymptotiques (0 ou 1) lorsque les valeurs d’entrée deviennent
trés grandes ou trés petites. Dans ces régions saturées, les gradients approchent zéro,
causant ce qui est communément connu sous le nom de probléme du gradient évanescent
[15]. Par conséquent, 'entrainement de réseaux de neurones profonds avec des fonctions
d’activation sigmoides devient difficile en raison de la propagation inefficace des gradients
dans les couches réseau plus profondes.

Pour atténuer certains problémes de saturation, la fonction tangente hyperbolique
(tanh) a émergé comme alternative. La fonction d’activation tanh est définie mathéma-
tiquement comme :

(2.3)

et — g%
tanh(z) = e (2.4)
Contrairement a la sigmoide, tanh mappe les entrées vers la plage (—1, 1), offrant des
sorties centrées sur zéro bénéfiques pour la convergence d’entrainement. Malgré cet avan-
tage, tanh connait toujours des problémes de saturation aux valeurs d’entrée extrémes,
la rendant problématique dans les architectures de réseaux profonds en raison du risque
continué d’évanescence du gradient.
Pour traiter ces limitations, 'Unité Linéaire Rectifiée (ReLU) est devenue la fonc-
tion d’activation standard dans les CNNs profonds, particulierement favorisée pour les
couches cachées. Définie par :

ReLU(z) = max(0, z) (2.5)

ReLU introduit une efficacité de calcul, des taux de convergence plus rapides et atténue le
probléme du gradient évanescent rencontré avec les fonctions sigmoide et tanh. En raison
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de sa forme linéaire par morceaux, ReLU facilite une propagation efficace des gradients
durant la rétropropagation. Cependant, ReLU n’est pas sans limitations; les neurones
peuvent devenir inactifs durant 'entrainement s’ils recoivent constamment des entrées
négatives, un scénario référé comme le probléme du "ReLU mourant" [13]. Pour traiter
ceci, des versions alternatives telles que Leaky ReLU et Exponential Linear Unit (ELU)
ont émergé. Leaky ReLU introduit une petite pente négative aux entrées négatives,
mathématiquement exprimée comme :

sinon

iz >0
LeakyReLU(x) = {1’ e , « typiquement petit (e.g., 0.01) (2.6)
"'L.7

Similairement, ELU lisse I'espace d’entrée négatif pour maintenir la propagation du

gradient :
1x >
ELU(z) =<{ |’ siz20 (2.7)
(e” — 1), sinon

ol « est un hyperparamétre positif, typiquement fixé a 1.

Tandis que les fonctions sigmoide et tanh demeurent utiles dans les couches de sortie
pour des taches spécifiques, les architectures CNN modernes utilisent prédominairement
ReLU ou ses variantes dans les couches cachées en raison de leur robustesse et perfor-
mance supérieure. Le choix attentif des fonctions d’activation impacte critiquement les
dynamiques d’entrainement, l'efficacité d’extraction de caractéristiques et la précision
globale du modele, particuliérement dans des applications sophistiquées telles que la
segmentation d’images médicales. La Figure 2.3 présente une vue d’ensemble compara-
tive des fonctions d’activation les plus couramment utilisées dans les architectures CNN,
illustrant leurs comportements respectifs sur le domaine d’entrée.
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FIGURE 2.3 — Fonctions d’activation les plus populaires utilisées dans les architectures
CNN.

2.3.2.3 Couches de Pooling

Les couches de pooling jouent un réle crucial dans les CNNs, réduisant systématique-
ment la dimensionnalité des cartes de caractéristiques extraites pour améliorer 1’efficacité
de calcul et I'invariance du modéle aux transformations d’entrée. L’objectif primaire du
pooling est de consolider I'information spatiale au sein des cartes de caractéristiques, ré-
duisant ainsi la complexité des couches réseau ultérieures et rendant les CNNs robustes
contre les translations spatiales mineures et les distorsions dans les données d’entrée. En
résumant la sortie des couches convolutionnelles au sein d’un voisinage défini, le pooling
assure que de petites variations en position ou orientation n’altérent pas significative-
ment les représentations de plus haut niveau, ce qui est particulierement avantageux
en analyse d’images médicales, ot des variations subtiles dans les conditions d’imagerie
sont communes [$]. La Figure 2.4 illustre le fonctionnement détaillé de l'opération de
max pooling 2x2 appliquée & une image en niveaux de gris.
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Selected Region (Zoomed)

After 2x2 Max Pooling
180 181 | 183 185 | 183

181 | 181 | 185 188 | 186 181 188 186 116

173 172 178 183 186

173 185 183 98

173 169 168 167 173

169 163 166 97

157 154

FIGURE 2.4 — Visualisation détaillée de 'opération de max pooling 2x2. Gauche : Image
en niveaux de gris originale avec région surlignée. Centre : Vue agrandie de la région
sélectionnée 8 x8 pixels avec superposition de grille montrant les valeurs de pixels origi-
naux. Droite : Résultat aprés application du max pooling 2x2, ot chaque cellule contient
la valeur maximale de sa région 2x2 correspondante dans I'image originale.

La forme la plus commune de pooling est le max pooling, qui sélectionne 'activa-
tion maximale au sein d’une région spécifiée, typiquement une fenétre rectangulaire.
Formellement, le max pooling est défini mathématiquement comme :

Pry” = max (ai) (2.8)
ou R, , représente la région de pooling locale autour de la position (z,y). Le max poo-
ling est particulierement efficace pour faire ressortir les caractéristiques les plus saillantes,
telles que les contours proéminents ou les motifs structurels distincts, tout en écartant
les activations moins significatives ou bruyantes. Ainsi, il renforce les caractéristiques les
plus discriminatives dans différentes localisations de la carte de caractéristiques.
Une alternative au max pooling est ’average pooling, qui calcule la moyenne arith-
métique des activations au sein de la région de pooling. L’average pooling est défini
comme suit :

pre— L N ((ay) (2.9)

Baal e y

Contrairement au max pooling, 'average pooling préserve une information contex-
tuelle plus compréhensive en capturant 'intensité globale au sein de la région de poo-
ling. Bien que 'average pooling soit moins sensible aux pics aigus dans les activations,
il peut potentiellement diluer les signaux saillants avec ceux moins informatifs, affectant
la capacité du réseau a détecter les détails fins critiques dans des taches spécifiques de
segmentation d’images médicales. Néanmoins, ’average pooling peut étre avantageux
quand le lissage du bruit ou des artefacts est désirable.
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Original Image

Max Pooling (2x2)

Average Pooling (2x%2)

rnel size 2x2 with stride 2 reduces spatial dimensions by 75.0%
Original: 256x256 — Pooled: 128x128
Total pixels: 65536 — 16384

Max Pooling (3x3) Average Pooling (3x3)

Kernel size 3x3 with stride 3 reduces spatial dimensions by 88.9%
Original: 256256 -+ Pooled: B5x85
Total pixels: 65536 = 7225

Max Pooling (4x4) Average Pooling (4x4)

Kernel size 4x4 with stride 4 reduces spatial dimensions by 93.8%
Original: 256x256 — Pooled: 64x64
Total pixels: 65536 -+ 4096

FIGURE 2.5 — Comparaison du max pooling et average pooling avec différentes tailles
de kernel. Rangée supérieure : Image originale (gauche), max pooling avec kernel 2x2
(centre), et average pooling avec kernel 2x2 (droite). Rangée médiane : Image originale
(gauche), max pooling avec kernel 3x3 (centre), et average pooling avec kernel 3x3
(droite). Rangée inférieure : Image originale (gauche), max pooling avec kernel 4x4
(centre), et average pooling avec kernel 4x4 (droite). Notez comment les tailles de kernel
plus grandes réduisent les dimensions spatiales plus agressivement tandis que le max
pooling préserve mieux les caractéristiques importantes que I'average pooling.
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Au-dela des méthodes de pooling local, les architectures CNN implémentent fréquem-
ment des techniques de pooling global, telles que le global average pooling et le global
max pooling. Ces méthodes agrégent des cartes de caractéristiques spatiales entiéres en
valeurs scalaires simples, réduisant ainsi substantiellement la complexité du modéle et le
nombre de parameétres requis par les couches entiérement connectées. De plus, le pooling
global contraint le réseau a développer des représentations généralisées et holistiques,
améliorant la robustesse et la généralisation du modeéle, particuliérement bénéfiques lors
du traitement d’ensembles de données médicales limités ou bruités.

Les architectures CNN avancées peuvent aussi intégrer des stratégies de pooling al-
ternatives, telles que le Lp pooling et le stochastic pooling. Le Lp pooling généralise les
opérations de pooling en appliquant des Lp-normes au sein des régions de pooling, intro-
duisant de la flexibilité et capturant potentiellement des statistiques spatiales complexes.
Le stochastic pooling sélectionne les activations de maniére probabiliste basée sur leurs
magnitudes, introduisant un mécanisme de régularisation stochastique qui peut aider a
atténuer le surapprentissage.

Néanmoins, les opérations de pooling viennent avec des limitations inhérentes, no-
tamment la perte potentielle de résolution spatiale. Cette perte d’information spatiale
peut affecter négativement les taches requérant une localisation précise, telle que la seg-
mentation d’images médicales. Pour contrecarrer cette limitation, les architectures CNN
contemporaines réduisent souvent ou éliminent les couches de pooling traditionnelles, les
remplagant par des convolutions & pas ou des convolutions dilatées, équilibrant ainsi la
préservation d’information spatiale détaillée avec I'efficacité de calcul.

Le choix et le placement des opérations de pooling demeurent ainsi des considérations
essentielles dans la conception d’architectures CNN, particuliérement dans le domaine de
I'imagerie médicale, ott maintenir I'information anatomique détaillée tout en atteignant
lefficacité de calcul est crucial.

2.3.2.4 Couches Entiérement Connectées

Les couches entiérement connectées (FC) constituent un composant critique des
CNNs, servant particuliérement comme étapes de traitement finales suivant les opé-
rations convolutionnelles et de pooling. Contrairement aux couches convolutionnelles,
qui exploitent la localité spatiale et les poids partagés, les couches entiérement connec-
tées comprennent de multiples neurones interconnectés, chaque neurone étant connecté a
chaque neurone de la couche précédente. Cette structure de connectivité dense ressemble
a celle des perceptrons multicouches (MLPs) traditionnels et permet aux couches FC
d’effectuer un raisonnement complexe de haut niveau en intégrant les caractéristiques
compréhensives et abstraites extraites des couches antérieures.

Dans les couches entiérement connectées, chaque neurone calcule une somme pondé-
rée des entrées de tous les neurones de la couche précédente et applique par la suite une
fonction d’activation non linéaire. Formellement, le calcul effectué par une couche FC
peut étre exprimé mathématiquement comme :
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y=f(Wz+0b) (2.10)

ou x dénote le vecteur de caractéristiques d’entrée, typiquement obtenu en aplatissant
les cartes de caractéristiques multidimensionnelles produites par les couches convolution-
nelles et de pooling précédentes; W est la matrice de poids contenant les paramétres
appris qui quantifient I'importance de chaque caractéristique d’entrée; b représente le
vecteur de biais, consistant aussi de paramétres appris qui permettent au réseau de dé-
caler les fonctions d’activation pour mieux s’ajuster aux données; et f est une fonction
d’activation non linéaire, communément softmax pour les taches de classification ou sig-
moide pour les scénarios de classification binaire [5]. Le role primaire des couches FC au
sein d'une architecture CNN est de synthétiser I'information capturée par les couches
convolutionnelles et de pooling en une forme appropriée pour la prise de décision ou la
classification. Chaque neurone dans ces couches agit comme un intégrateur de carac-
téristiques, combinant de multiples caractéristiques de haut niveau en représentations
unifiées qui sont par la suite utilisées pour la tache de prédiction finale. En raison de leurs
connexions denses, les couches FC sont hautement efficaces pour capturer le contexte
global et les relations parmi les caractéristiques extraites, facilitant une classification
précise et une prise de décision robuste.

Cependant, la connectivité dense inhérente aux couches FC résulte en nombres signi-
ficativement plus élevés de paramétres comparés aux couches convolutionnelles, augmen-
tant substantiellement la complexité de calcul et le risque de surapprentissage, particu-
lierement lors du traitement d’ensembles de données médicales relativement petits. Pour
traiter ces défis, diverses techniques de régularisation, telles que dropout [16], weight de-
cay [17], et batch normalization |18], sont typiquement appliquées aux couches FC pour
améliorer la généralisation et atténuer les risques de surapprentissage. Dropout, par
exemple, désactive aléatoirement un sous-ensemble de neurones durant I’entrainement,
prévenant ainsi la co-adaptation parmi les neurones et encourageant le réseau a dévelop-
per des représentations de caractéristiques plus robustes et généralisées. Weight decay
ajoute un terme de pénalité a la fonction de perte proportionnel a la magnitude des poids
du réseau, contraignant les valeurs des parameétres et prévenant une complexité excessive
du modele. Batch normalization standardise les entrées des couches en normalisant les
activations sur les mini-batches, stabilisant les dynamiques d’entrainement et réduisant
la sensibilité a l'initialisation des poids tout en fournissant des effets de régularisation
implicites. De plus, les architectures CNN contemporaines emploient parfois des couches
de pooling global comme remplacement ou complément aux couches entiérement connec-
tées pour réduire le nombre de paramétres et la complexité de calcul, particuliérement
dans les applications ou 'efficacité et la généralisation sont primordiales. Néanmoins, les
couches entiérement connectées demeurent indispensables dans les scénarios requérant
une intégration explicite de caractéristiques et des décisions de classification détaillées,
telles que les taches diagnostiques médicales précises ou la synthése de caractéristiques
diverses extraites de données d’imagerie complexes est critique.
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2.3.3 Forces et Limitations des CNNs en Imagerie Médicale

Les Réseaux de Neurones Convolutionnels ont révolutionné I’analyse d’images médi-
cales en raison de leurs capacités d’extraction de caractéristiques hiérarchiques automa-
tisées, leur invariance spatiale et leur performance remarquable dans diverses applica-
tions cliniques. En apprenant directement a partir d’entrées au niveau pixel, les CNNs
réduisent significativement la dépendance a l'ingénierie manuelle de caractéristiques,
permettant au modéle de découvrir des motifs complexes cruciaux pour la précision
diagnostique.

Malgré ces forces, les CNNs souffrent intrinséquement de limitations critiques. La
limitation primaire provient de la nature locale des opérations de convolution, qui cap-
turent 'information exclusivement au sein de champs récepteurs limités. Cette contrainte
de localité restreint les CNNs de modéliser efficacement les dépendances & long terme et
les relations contextuelles globales au sein d’une image. De telles contraintes deviennent
particulierement problématiques en imagerie médicale, ol une compréhension compré-
hensive du contexte global, tel que reconnaitre les relations anatomiques et la cohérence
spatiale des lésions, est essentielle pour des diagnostics précis. Par exemple, distinguer
des structures pathologiques dans des scans radiologiques nécessite souvent d’intégrer
I'information de régions disparates de I'image, une capacité intrinséquement limitée par
les opérations locales des CNNs.

De plus, les caractéristiques intrinséques des images médicales amplifient les défis
associés aux CNNs. Les images cliniques exhibent fréquemment une variabilité consi-
dérable en termes de qualité, contraste, résolution et présence d’artefacts en raison des
différences dans les protocoles d’imagerie, mouvements patients, ou limitations d’équi-
pement. Additionnellement, les modalités d’imagerie médicale telles que 1’échographie,
I'IRM, ou les scans CT produisent des images intrinséquement bruyantes et parfois am-
bigués. La localité des opérations de convolution exacerbe davantage ces défis, car les
CNNs peuvent avoir du mal & contextualiser le bruit ou les artefacts quand ils manquent
de contexte spatial plus large nécessaire pour les différencier des caractéristiques diag-
nostiquement pertinentes. Un autre défi critique pour les CNNs en imagerie médicale
concerne l'interprétabilité. Les architectures CNN, fonctionnant largement comme des
boites noires, offrent un apercu limité de leurs processus de prise de décision. Cette
opacité complique la validation clinique et diminue la confiance parmi les professionnels
de santé, qui requiérent des prédictions explicables pour informer des décisions cliniques
critiques. Pour atténuer ces limitations inhérentes, la recherche actuelle integre les CNNs
avec des mécanismes d’attention globaux et des architectures basées sur les transformers.
Ces approches hybrides étendent le champ récepteur et améliorent la capacité du réseau
a capturer efficacement les dépendances a long terme et les indices contextuels globaux.
En introduisant des modules d’attention explicites, les réseaux peuvent pondérer sé-
lectivement 'information contextuelle globale, améliorant ainsi 'interprétabilité et les
qualités de robustesse indispensables pour les applications cliniques & enjeux éleveés [3].

En résumé, bien que les CNNs aient significativement fait progresser les applications
d’imagerie médicale, comprendre leurs limitations de localité et les traiter par des inno-
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vations architecturales avancées demeure crucial pour exploiter leur plein potentiel dans
les diagnostics cliniques.

2.4 Architectures Modernes d’Apprentissage Profond
pour les Taches de Vision

2.4.1 Evolution au-dela des CNNs

Les CNNs ont indubitablement marqué un tournant significatif dans les taches de
reconnaissance et d’analyse visuelles. Malgré leur succés profond, les architectures CNN
souffrent intrinséquement des limitations discutées dans la section précédente. Pour trai-
ter ces limitations fondamentales, les architectures modernes ont évolué au-dela des
CNNs classiques, incorporant des paradigmes de calcul avancés capables de modéliser
efficacement les dépendances a long terme et I'information contextuelle globale. L’évo-
lution dans les architectures d’apprentissage profond a été motivée par la nécessité de
capturer plus efficacement les données hiérarchiques et relationnelles dans diverses taches
de reconnaissance visuelle.

L’exploration au-dela des CNNs a introduit deux paradigmes primaires. Premiére-
ment, les architectures transformer, initialement congues pour le traitement du langage
naturel, ont significativement influencé la vision par ordinateur par les Vision Transfor-
mers (ViTs), employant des mécanismes de self-attention qui capturent les dépendances
a long terme en pondérant dynamiquement 'importance de chaque élément dans les
données d’entrée [5]. Deuxiémement, les modéles state-space, particuliérement les ré-
seaux Mamba, exploitent leur capacité a modéliser les dépendances a long terme avec
une efficacité de calcul améliorée, contournant les limitations traditionnelles & la fois des
CNN s et des transformers [2].

Additionnellement, les architectures hybrides combinant les CNNs avec les ViTs ou
SSMs représentent une approche convaincante, exploitant les forces complémentaires
des paradigmes de modélisation convolutionnels et basés sur l'attention ou les mo-
déles state-space. Ces modéles intégrés équilibrent efficacement 'extraction de carac-
téristiques locales avec la compréhension contextuelle globale, fournissant une perfor-
mance, robustesse et interprétabilité supérieures dans diverses taches de reconnaissance
visuelle [19, 20].

En résumé, I’évolution au-dela des CNNs reflete une avancée critique dans 'appren-
tissage profond, motivée par le besoin de modéles plus puissants, flexibles et efficaces
capables de traiter les défis intrinséques posés par les données visuelles complexes.

2.4.2 Vision Transformers (ViTs)

Les Vision Transformers (ViTs) représentent un départ significatif des CNNs tra-
ditionnels, altérant fondamentalement ’approche de I'analyse de données visuelles en
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exploitant les mécanismes d’attention originellement introduits dans le domaine du trai-
tement du langage naturel (NLP) [1]. Contrairement aux CNNs, qui construisent pro-
gressivement des caractéristiques visuelles hiérarchiques par des opérations de convolu-
tion locales, les Vision Transformers traitent les images globalement dés les premiéres
étapes en utilisant des mécanismes de self-attention. Ce changement radical permet aux
ViTs de capturer intrinséquement le contexte global et les dépendances spatiales a long
terme, traitant une limitation critique des architectures CNN dans les taches visuelles
complexes.

L’architecture ViT, introduite par Dosovitskiy et al. [21], remodéle fondamentalement
I’approche de la reconnaissance d’images en traitant les images similairement aux tokens
dans le traitement du langage. Spécifiquement, une image est d’abord partitionnée en
patches non-chevauchants, chacun aplati en vecteurs, appelés patch embeddings. Ces
embeddings sont linéairement projetés et augmentés avec des embeddings positionnels,
préservant ainsi 'information spatiale essentielle. Formellement, étant donnée une image
représentée par I € RTXWXC (ot H, W, et C dénotent la hauteur, largeur et canaux
respectivement), I'image est divisée en N patches non-chevauchants, chacun de taille
(P x Px('), produisant une séquence de patches aplatis z, € RV*(F*C) on N = HW/P?
est la longueur de séquence des patch embeddings [21].

Central a D'efficacité des ViTs est le mécanisme de self-attention, qui calcule la perti-
nence entre tous les patches d’'image simultanément. Le self-attention calcule les queries
(Q), keys (K), et values (V') a partir des patches embarqués et détermine dynamique-
ment les poids basés sur la pertinence inter-patch. Cette opération, connue sous le nom
de scaled dot-product attention, est mathématiquement définie comme :

Vdy,

ou ), K, et V représentent des projections linéaires apprises des patches embarqués, et dj,
dénote la dimension des queries et keys [1]. L’introduction de la multi-head self-attention
enrichit davantage la capacité représentationnelle du modéle en traitant concurremment
I'information de multiples sous-espaces de représentation. Ceci permet au modéle de
capturer des motifs divers au sein des données visuelles simultanément, améliorant ainsi
significativement sa conscience du contexte global et son pouvoir interprétatif.

Malgré leurs biais inductifs moindres comparés aux CNNs, particuliérement concer-
nant la localité, I'invariance spatiale et 1’équivariance de translation, les ViTs ont dé-
montré une performance supérieure quand pré-entrainés sur des ensembles de données
suffisamment grands. Leur capacité & modéliser le contexte global sans biais inductifs
explicites leur permet d’exceller dans diverses taches de reconnaissance visuelle ou le
contexte global influence significativement la précision. Néanmoins, les ViTs ne sont pas
sans défis; leur dépendance au pré-entrainement a grande échelle pour une performance
optimale demeure une considération. Cependant, des innovations telles que les archi-
tectures hybrides combinant CNNs avec ViTs offrent des avenues prometteuses pour
atténuer ces contraintes.

Attention(Q, K, V') = softmax (Q—KT) ( (2.11)
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FIGURE 2.6 — L’architecture du modéle Transformer [1].

Globalement, 'architecture Vision Transformer représente une avancée pivot dans
I’apprentissage de représentations visuelles, permettant une modélisation compréhensive
du contexte global dans diverses applications de vision par ordinateur.

2.4.3 Modéles State-Space (Mamba)

Récemment, les Modéles State-Space (SSMs), particuliérement les architectures telles

que Mamba, ont émergé comme alternatives convaincantes aux CNNs et aux transfor-
mers, offrant des stratégies de calcul innovantes pour traiter les données visuelles ef-
ficacement et effectivement. Issus de la théorie classique du contréle et des systémes,
les modéles state-space représentent les motifs visuels par des formulations algébriques
linéaires, ou I’état interne du modéle évolue récursivement basé sur des transformations
linéaires des entrées actuelles et des états précédents. Cette modélisation séquentielle
capture intrinséquement les dépendances a long terme avec une efficacité remarquable,
surmontant les limitations des champs récepteurs restreints des CNNs et la complexité
quadratique des mécanismes d’attention transformer [2].

Formellement, les modéles state-space opérent en maintenant un vecteur d’état caché
mis & jour par des transitions linéaires définies comme suit :

Sip1 = Asy + By, 1y = Cs; + Day (2.12)
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Dans cette équation, le vecteur d’état s; encode la mémoire du modéle des entrées pré-
cédentes, mis a jour itérativement par la matrice de transition A et influencé par I’entrée
actuelle x; via la matrice de projection d’entrée B. La sortie y,, calculée via les matrices
C et D, représente directement les prédictions ou caractéristiques extraites, résumant
ainsi efficacement I'information contextuelle pertinente sur de longues séquences.

Les modéles state-space ont récemment été revitalisés par des architectures telles que
le modéle Mamba, qui améliorent significativement leur applicabilité dans les contextes
modernes d’apprentissage profond. L’innovation clé de Mamba réside dans la modélisa-
tion state-space sélective, introduisant des transformations state-space linéaires structu-
rées optimisées explicitement pour la parallélisation matérielle moderne. En employant
des techniques telles que le routage sélectif et les optimisations orientées matériel, Mamba
atteint une complexité de calcul quasi-linéaire avec la longueur de séquence, un avantage
considérable sur les transformers dont les calculs de self-attention évoluent quadratique-
ment [2].

Etendant ce concept dans le traitement de données visuelles, Vision Mamba (Vim)
a introduit des modifications notables adaptées explicitement pour les taches d’analyse
d’images. Contrairement aux CNNs traditionnels, qui s’appuient sur des convolutions
spatialement locales, ou aux transformers, qui utilisent la self-attention globale, Vision
Mamba traite 'information visuelle comme une séquence de patches d’images tokenisés
de maniére bidirectionnelle, améliorant significativement sa capacité a capturer efficace-
ment les relations contextuelles globales. Le modeéle Vim partitionne une image d’entrée
en patches, chacun linéairement embarqué et positionnellement encodé pour maintenir
le contexte spatial [3].

Au niveau du calcul, Vision Mamba démontre des améliorations d’efficacité sub-
stantielles sur les CNNs et transformers. La complexité linéaire des calculs state-space,
combinée avec les stratégies d’optimisation orientées matériel, permet a Vim d’atteindre
des vitesses d’inférence substantiellement plus élevées et un usage réduit de mémoire
GPU. Cette efficacité de calcul positionne Vision Mamba comme un backbone haute-
ment attractif pour le déploiement dans des environnements a ressources contraintes ou
des applications en temps réel ot 'inférence rapide est cruciale.
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FIGURE 2.7 — Apercu du Selective State Space Model. Le modéle transforme les sé-
quences d’entrée x; en sorties y; par des transitions d’états latents, avec une sélection
de paramétres dépendante de 'entrée permettant un traitement efficace de I'informa-
tion [2].

{ (2] Prjecion Laer | MLP & Prediction | [ L
i Patch Tokens 1 i . . _{ Ezrx{alrg Fc;r:lz\;j[rd

i 01 Position Embed. i Vision Mamba Encoder ’ ;E —

L w2828 T 1 A Y o BT Comid LS T yﬂ

0 3 4 5x6 7 8 9
N I

Flatten & Linear Projection

hbackward

Activation

Bk s

Vision Mamba (Vim)

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
l
: Vision Mamba Encoder

FIGURE 2.8 — L’architecture de Vision Mamba démontrant le traitement bidirectionnel
et les embeddings positionnels pour une modélisation efficace du contexte visuel [3].

2.4.4 Meécanismes d’Attention dans I’Apprentissage Profond

Les mécanismes d’attention ont émergé comme composants indispensables dans les
frameworks d’apprentissage profond modernes, améliorant significativement la capacité
représentationnelle et l'interprétabilité des modeéles en se concentrant sélectivement sur
I'information critique tout en supprimant les données non pertinentes ou redondantes.
Inspirés par le systéme cognitif humain, qui concentre naturellement I'attention sur les
entrées sensorielles saillantes pour traiter efficacement le flot d’information écrasant, les
modeles d’apprentissage profond utilisent ’attention pour allouer préférentiellement les
ressources de calcul vers les caractéristiques les plus pertinentes au sein d’une entrée,
améliorant la précision et la robustesse des processus de prise de décision [22].
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2.4.4.1 Le Role de I’Attention dans I’Amélioration de I’Extraction de Ca-
ractéristiques

Dans les réseaux de neurones convolutionnels, les caractéristiques sont traditionnel-
lement extraites par des convolutions spatiales fixes qui traitent uniformément toutes les
régions d’entrée. Cependant, dans de nombreux scénarios, particulierement en imagerie
médicale, toutes les régions d’entrée ne contribuent pas également aux insights cliniques.
Les mécanismes d’attention pondérent adaptivement I'importance des caractéristiques,
permettant aux modeéles de mettre 'accent sélectivement sur les régions diagnostique-
ment pertinentes, de supprimer 'information non pertinente ou redondante, et d’amélio-
rer la qualité des représentations extraites. Par conséquent, les mécanismes d’attention
sont devenus instrumentaux dans 'affinement des cartes de caractéristiques pour mieux
représenter I'information critique nécessaire pour une interprétation et une prise de dé-
cisions cliniques précises.

2.4.4.2 Types de Mécanismes d’Attention

Les mécanismes d’attention peuvent étre largement catégorisés en attention spatiale,
attention de canal, et self-attention, chacun adapté & des aspects distincts d’affinement
et de modélisation de caractéristiques.

Attention Spatiale. Les mécanismes d’attention spatiale priorisent les régions au sein
des cartes de caractéristiques basées sur leur importance informative, concentrant effica-
cement les ressources du modéle sur les localisations spatiales saillantes critiques pour des
prédictions précises. L’attention spatiale améliore les CNNs en pondérant adaptivement
les caractéristiques basées sur leur pertinence au sein de contextes spatiaux spécifiques.
Typiquement, cette attention est calculée en utilisant des descripteurs spatiaux poolés
tels que le global max pooling et le global average pooling suivis d’opérations convo-
lutionnelles pour générer une carte d’attention spatiale. Cette carte met 'accent sur
les régions importantes et supprime celles non pertinentes, menant a une précision de
localisation améliorée essentielle dans les taches de segmentation [22].

Attention de Canal L’attention de canal vise a identifier la signification des canaux
de caractéristiques individuelles en considérant les interdépendances entre canaux. Des
méthodes comme le bloc Squeeze-and-Excitation (SE) recalibrent dynamiquement les
caractéristiques par canal en modélisant explicitement les dépendances inter-canaux par
le global average pooling et les couches entiérement connectées [22]. Une telle recalibra-
tion par canal aide les réseaux a se concentrer sur les canaux portant les signaux les
plus informatifs pertinents a des caractéristiques cliniques spécifiques, améliorant ainsi
Iefficacité du modéle dans la capture de caractéristiques pathologiques complexes. Des
variantes telles que Efficient Channel Attention (ECA) optimisent davantage ce pro-
cessus en réduisant la complexité de calcul, maintenant une efficacité de performance
appropriée pour les applications médicales.
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Self-Attention (Transformers) Le self-attention, extensivement popularisé par les
transformers, traite la limitation des champs récepteurs locaux en capturant des dépen-
dances globales étendues entre les positions spatiales. Elle calcule les poids d’attention
basés sur les interactions entre toutes les paires de positions au sein d’une séquence
d’entrée, ajustant dynamiquement la représentation de chaque caractéristique basée sur
sa pertinence contextuelle & toute autre caractéristique.

Détection de Saillance comme Mécanisme d’Attention. Les mécanismes de dé-
tection de saillance ont été efficacement intégrés dans les frameworks d’attention pour
affiner davantage la capacité des modéles & se concentrer sur les régions diagnostique-
ment significatives au sein des images. Les méthodes basées sur la saillance visent a
émuler I'attention visuelle humaine en identifiant les régions d’une image qui se dis-
tinguent visuellement ou sont les plus informatives, guidant ainsi I'attention du modéle
vers ces caractéristiques saillantes. Ces méthodes s’appuient sur 1’analyse de caracté-
ristiques visuelles de bas niveau telles que le contraste, la luminance et 1'orientation
des contours pour produire des cartes de saillance, mettant en évidence les régions qui
capturent 'intérét et la pertinence visuels [23]. Des implémentations récentes d’atten-
tion basée sur la saillance, telles que graph-based visual saliency (GBVS), utilisent des
modeéles graphiques pour mettre en évidence systématiquement les zones visuellement
proéminentes, guidant 'exploration et I'analyse visuelles ultérieures [24]. En imagerie
médicale, les cartes de saillance facilitent la détection et la segmentation de régions
pathologiques en pondérant dynamiquement les zones susceptibles de contenir de I'in-
formation cliniquement pertinente, améliorant significativement ’efficacité et la précision
des interprétations diagnostiques. De plus, I'évidence suggeére que le guidage visuel basé
sur la saillance ressemble étroitement aux comportements naturels de regard humain
durant ’exploration de scéne, supportant son adoption dans les contextes cliniques pour
ameéliorer la précision diagnostique et l'interprétabilité [24, 25].

2.4.4.3 Signification dans les Modéles de Segmentation

Les mécanismes d’attention ont significativement élevé la performance des modéles
de segmentation d’images médicales en combinant efficacement I'information locale et
globale. En mettant explicitement en évidence les régions, canaux et structures rela-
tionnelles cruciaux au sein des images médicales, les modéles améliorés par 1’attention
démontrent une précision, une interprétabilité et des capacités de généralisation supé-
rieures comparées aux architectures traditionnelles CNN uniquement. Particuliérement,
les mécanismes d’attention permettent aux modeéles profonds de délimiter plus préci-
sément les frontiéres et structures pathologiques, une exigence fondamentale pour les
diagnostics cliniques et la planification thérapeutique. De plus, les mécanismes d’at-
tention traitent les problémes communs rencontrés en imagerie médicale, tels que les
tailles de lésions variées, les structures anatomiques irréguliéres et les marqueurs patho-
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logiques subtils, renforcant ainsi leur role pivot dans les systémes d’imagerie médicale
modernes [22].

2.4.5 Auto-encodeurs et Apprentissage de Représentations

Les auto-encodeurs représentent un paradigme puissant au sein de I'apprentissage
profond, se concentrant fondamentalement sur ’apprentissage de représentations en re-
construisant les données d’entrée par une représentation interne compressée. L’architec-
ture primaire d’un auto-encodeur comprend deux parties intégrales : un encodeur et un
décodeur. La fonction encodeur transforme les données d’entrée en une représentation
latente, communément référée comme un code, tandis que le décodeur vise & reconstruire
I’entrée originale a partir de cette représentation condensée. Idéalement, I’auto-encodeur
apprend & capturer les caractéristiques les plus saillantes des données, permettant ef-
ficacement la réduction de dimensionnalité et le débruitage [20]. Initialement proposés
comme outils de réduction de dimensionnalité, les auto-encodeurs ont évolué significa-
tivement, exploitant les avancées dans les architectures de réseaux de neurones et les
méthodologies d’entrainement. Les premiers auto-encodeurs étaient typiquement sous-
complets, signifiant que la dimension du code (représentation latente) était explicitement
contrainte & étre plus petite que la dimension de ’entrée. Cette contrainte forgait les
auto-encodeurs a prioriser et capturer seulement les caractéristiques les plus essentielles
et discriminatives au sein des données d’entrée. Les auto-encodeurs non linéaires offraient
particuliéerement des avancées substantielles en étendant les méthodes de réduction de
dimensionnalité linéaires telles que I’Analyse en Composantes Principales (PCA), four-
nissant une généralisation flexible et non linéaire capable de capturer des structures de
données complexes non atteignables avec des méthodes linéaires comme PCA [27].

En analyse d’images médicales, les auto-encodeurs ont trouvé des applications ré-
pandues en raison de leur capacité inhérente pour I'extraction de caractéristiques et la
réduction de dimensionnalité sans s’appuyer sur des données étiquetées, traitant la rareté
commune des annotations. Les auto-encodeurs peuvent capturer les motifs sous-jacents
et les structures complexes dans les ensembles de données d’imagerie médicale, permet-
tant des taches telles que le débruitage d’images, la détection d’anomalies, et la détection
de lésions non supervisées. Par exemple, les denoising auto-encodeurs (DAEs) ont été
particulierement valables en imagerie médicale, entrainés explicitement pour reconstruire
des images propres a partir de versions bruyantes. En forcant le réseau a apprendre une
représentation interne robuste de la structure d’image sous-jacente, les DAEs améliorent
la robustesse des systémes diagnostiques contre diverses sources de bruit et artefacts
communément rencontrés dans les scénarios d’imagerie clinique [28, 29]. De plus, plu-
sieurs variantes d’auto-encodeur spécialisées ont émergé, chacune adaptée pour des scé-
narios spécifiques au sein de I'analyse d’images médicales. Les sparse auto-encodeurs,
qui imposent des contraintes de sparsité sur la représentation latente, encouragent le
réseau a activer moins de neurones, produisant ainsi des caractéristiques plus interpré-
tables et sémantiquement significatives, souvent utilisées dans des taches requérant des
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représentations de caractéristiques distinctes telles que la détection d’anomalies ou la
segmentation de lésions. De méme, les contractifs auto-encodeurs (CAE) introduisent
des pénalités de régularisation basées sur le Jacobien de 'activation de ’encodeur, pro-
mouvant des représentations stables et invariantes en rendant le modéle insensible aux
petites perturbations dans les données d’entrée. Cette propriété est particuliérement bé-
néfique dans les contextes cliniques, ou la consistance et la stabilité des caractéristiques
extraites sont critiques pour des résultats diagnostiques fiables |30, 31].

Les Auto-encodeurs Variationnels (VAEs) représentent une autre avancée significa-
tive au sein des frameworks d’auto-encodeur, étendant le concept en embarquant des va-
riables latentes au sein d’un framework de modélisation probabiliste. Les auto-encodeurs
variationnels encodent les entrées en distributions de probabilité plutot qu’en vecteurs
déterministes, permettant ainsi la génération d’images médicales nouvelles et synthé-
tiques, aidant I'augmentation de données, la détection d’anomalies, et les taches de mo-
délisation générative. Cette capacité de modélisation probabiliste des VAEs facilite un
apprentissage et une compréhension plus approfondis des distributions d’images médi-
cales complexes, les rendant outils précieux dans la recherche médicale et les diagnostics
cliniques [32].

Malgré leurs forces, les auto-encodeurs font intrinséquement face a certaines limita-
tions. Sans contraintes ou régularisations appropriées, les auto-encodeurs haute-capacité
peuvent apprendre des mappings d’identité triviaux, mémorisant essentiellement les
exemples d’entrainement plutdt que d’apprendre des caractéristiques généralisables. De
plus, la performance des auto-encodeurs est hautement sensible & leurs choix archi-
tecturaux et d’hyperparameétres, nécessitant un ajustement attentif pour atteindre des
résultats optimaux dans des taches spécifiques d’imagerie médicale. De plus, bien que
puissants dans la capture de caractéristiques essentielles, les auto-encodeurs manquent
typiquement de mécanismes d’interprétabilité explicites, présentant des défis dans la
validation et 'adoption cliniques.

En résumé, les auto-encodeurs fournissent une fondation robuste et polyvalente pour
I’apprentissage de représentations, contribuant significativement aux avancées en ana-
lyse d’'images médicales. Leur évolution continuelle, particulierement par I'intégration de
stratégies de régularisation nouvelles et la modélisation probabiliste, souligne leur po-
tentiel dans le traitement des défis complexes d’imagerie clinique, malgré les domaines
restants pour amélioration et les efforts de recherche en cours.
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FIGURE 2.9 — Structure générale d’'un Auto-encodeur illustrant le paradigme encodeur-
décodeur.

2.4.6 Défis et Considérations dans I’Apprentissage Profond pour
I’Analyse d’Images Médicales

L’apprentissage profond a significativement fait progresser les capacités de 'ana-
lyse d’'images médicales, pourtant plusieurs défis et considérations inhérents doivent étre
traités pour que ces méthodes soient efficacement et stirement intégrées dans la pratique
clinique. Un défi proéminent en analyse d’images médicales est la disponibilité limitée
de données médicales annotées. Les annotations de haute qualité nécessitent typique-
ment une expertise de domaine significative, sont chronophages et cotiteuses a obtenir,
résultant souvent en ensembles de données petits et déséquilibrés qui représentent in-
adéquatement la variabilité rencontrée dans les contextes cliniques. Par conséquent, les
modeéles entrainés sur de tels ensembles de données restreints exhibent fréquemment
une généralisation pauvre quand déployés dans des environnements du monde réel [33].
De plus, les modéles d’apprentissage profond doivent exhiber une généralisabilité ro-
buste entre diverses modalités d’imagerie, qui différent significativement en résolution
spatiale, caractéristiques de contraste et parameétres d’acquisition. L’imagerie médicale
englobe une large gamme de modalités, telles que 1'Imagerie par Résonance Magné-
tique (IRM), la Tomodensitométrie (CT), I’échographie et les lames histopathologiques,
chacune présentant des physiques d’imagerie uniques et des représentations de carac-
téristiques différentes. Les modéles spécifiquement entrainés sur une modalité peinent
souvent a généraliser a une autre, nécessitant des stratégies innovantes telles que ’adap-
tation de domaine, le transfer learning, ou les techniques d’intégration multi-modale
pour assurer une performance consistante entre différentes plateformes d’imagerie [33].

Les contraintes de calcul représentent une autre considération critique, particulié-
rement concernant le déploiement clinique. Les environnements de soins de santé ont
souvent des exigences strictes pour 'efficacité de calcul et les réponses a faible latence,
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particulierement dans les contextes d'urgence ou a ressources limitées. Malgré les avan-
cées dans le matériel de calcul, de nombreuses architectures sophistiquées d’apprentissage
profond demeurent exigeantes en calcul, rendant difficile leur déploiement en temps réel.
Traiter ces limitations implique d’optimiser la complexité du modeéle, d’utiliser des ar-
chitectures efficaces en calcul telles que les réseaux convolutionnels légers, ou les modéles
state-space, et d’exploiter les technologies d’accélération matérielle pour atteindre des
temps d’inférence cliniquement viables [33].

Les considérations éthiques et l'interprétabilité sont également vitales en analyse
d’images médicales. Les modéles d’apprentissage profond, particuliérement les réseaux
de neurones convolutionnels et les modéles basés sur transformer, fonctionnent typique-
ment comme des "boites noires", fournissant des insights limités dans les processus de
prise de décision qui sous-tendent leurs prédictions. Cette opacité pose des défis éthiques
et pratiques substantiels, incluant la responsabilité pour les décisions diagnostiques et
maintenir la confiance des patients. Les mécanismes d’interprétabilité et d’explicabilité,
tels que la cartographie de saillance et la visualisation d’attention, sont devenus essen-
tiels pour élucider les prédictions de modéle et faciliter leur acceptation par les parties
prenantes cliniques. Les modéles transparents non seulement construisent la confiance
parmi les professionnels de santé mais permettent aussi la détection de biais potentiels ou
de décisions erronées, améliorant significativement la sécurité des patients et la fiabilité
clinique [34].

En résumé, bien que 'apprentissage profond offre un potentiel transformateur pour
I’analyse d’images médicales, le traitement de plusieurs défis critiques demeure impéra-
tif : la limitation des ensembles de données annotées, la généralisabilité entre modalités,
les contraintes de calcul, ainsi que les considérations éthiques et d’interprétabilité. Sur-
monter ces obstacles requiert une recherche continue, une collaboration interdisciplinaire
et des innovations méthodologiques rigoureuses, pavant ainsi la voie vers des solutions
diagnostiques fiables, éthiques et cliniquement bénéfiques fondées sur 'intelligence arti-
ficielle.

2.4.7 Conclusion

Ce chapitre a fourni une exploration compréhensive des principes d’apprentissage
profond fondamentaux et avancés qui constituent les bases théoriques nécessaires pour
comprendre les développements ultérieurs de cette thése. La discussion a commencé en
établissant les concepts essentiels de ’apprentissage profond, mettant 1’accent sur 1’évo-
lution depuis les méthodes d’apprentissage automatique traditionnelles vers des modéles
de réseaux de neurones plus sophistiqués capables de gérer des données médicales com-
plexes.

Un examen détaillé des architectures, incluant les CNNs, Vision Transformers, et
modeéles State-Space, a illustré les avancées progressives dans l'apprentissage profond,
soulignant particuliérement leurs capacités dans la capture d’information spatiale et
contextuelle critique pour le diagnostic médical. Les mécanismes d’attention ont été pré-
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sentés, soulignant leur role dans I’amélioration de la précision diagnostique en dirigeant
efficacement les ressources de calcul et en améliorant 'interprétabilité. L’importance des
auto-encodeurs dans le traitement des défis pratiques tels que les données annotées limi-
tées a également été mise en évidence. Ces méthodologies contribuent significativement
a construire des modéles robustes, efficaces et précis, méme en présence de rareté de
données.

Le chapitre a aussi traité les défis clés rencontrés dans le déploiement de 1'appren-
tissage profond dans les contextes cliniques, incluant la variabilité des données, les de-
mandes de calcul et les considérations éthiques. Cette compréhension des fondements
théoriques et des défis pratiques est essentielle pour contextualiser et évaluer de ma-
niére critique les approches existantes dans la littérature ainsi que pour comprendre les
innovations architecturales présentées dans les contributions de cette these.

Avec cette fondation conceptuelle établie, le chapitre suivant présentera une revue
approfondie de I’état de I’art en segmentation d’images médicales, permettant de situer
les contributions de cette recherche au sein des tendances actuelles et d’identifier les
lacunes qui motivent les développements méthodologiques proposés dans les chapitres
ultérieurs.



Chapitre 3

Revue de Littérature en Segmentation
d’Images Médicales

3.1 Vue d’Ensemble

Etant donné I'importance de la segmentation d’images médicales, une recherche sub-
stantielle a été dédiée au développement de méthodologies de segmentation précises,
efficaces et généralisables. Ce chapitre présente une revue approfondie des méthodo-
logies évolutives en segmentation d’images médicales, commencant par les approches
traditionnelles et progressant vers les paradigmes modernes d’apprentissage profond.
Initialement, nous discutons les techniques de segmentation classiques qui s’appuient
sur les principes fondamentaux du traitement d’images et les méthodes traditionnelles
de reconnaissance de motifs. Par la suite, nous approfondissons les architectures avancées
d’apprentissage profond, soulignant leur évolution progressive depuis les CNNs vers les
modeéles basés sur Transformer, les architectures hybrides CNN-Transformer, et les SSMs
émergents représentés par les frameworks Vision Mamba. De plus, nous explorons les
innovations récentes dans les approches de segmentation basées sur les prompts et 1'uni-
versalité, soulignant leur potentiel & surmonter les limitations de spécificité modale et les
contraintes d’annotation. Pour synthétiser ces développements, une analyse comparative
compréhensive est conduite, discutant les forces, limitations et applicabilité de chaque
méthodologie. Cette analyse permet d’identifier les lacunes critiques dans la recherche
existante et de délimiter les directions prometteuses pour l'investigation future.

3.2 Meéthodes Traditionnelles

Les méthodes traditionnelles de segmentation d’images médicales ont longtemps été
fondamentales dans I'analyse clinique, exploitant les techniques de traitement d’images
et les méthodes classiques de reconnaissance de motifs pour partitionner les images
médicales en régions diagnostiquement significatives. Malgré les avancées rapides intro-
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FIGURE 3.1 — Vue d’ensemble taxonomique des méthodologies de segmentation d’images
médicales.

duites par I'apprentissage profond, ces approches classiques demeurent essentielles en
raison de leur interprétabilité, efficacité de calcul et fiabilité dans des contextes cliniques
spécifiques.

Parmi les approches les plus fondamentales, les techniques de seuillage qui classifient
les pixels basés sur des seuils d’intensité. Les méthodes de seuillage adaptatif établissent
dynamiquement les seuils basés sur les caractéristiques d’intensité locales, améliorant
significativement la précision de segmentation dans les images avec variations d’intensité
spatiales [35]. S’appuyant sur ces principes, les méthodes basées sur les régions étendent
I’approche de seuillage en regroupant les pixels en zones homogeénes en utilisant des
critéres tels que la similarité d’intensité ou la cohérence statistique. Notamment, les
approches de croissance de région adaptative raffinent itérativement la segmentation
basée sur les propriétés d’intensité locales, les rendant particulierement efficaces pour
segmenter les structures anatomiques avec des distributions d’intensité bien définies,
telles que 'TRM cardiaque et I'imagerie cérébrale |30, 37, 38].
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Complémentairement aux approches basées sur les régions, les méthodes basées sur
les contours segmentent les structures anatomiques en identifiant les discontinuités d’in-
tensité ou les frontiéres au sein des images. Les techniques comme la détection de
contours multi-résolution ont été utilisées avec succes dans la segmentation d’images
IRM cérébrales, fournissant une information de frontiére précise et détaillée. Bien qu’in-
trinséquement susceptibles au bruit et aux contours fragmentés, les méthodes basées
sur les contours continuent de délivrer des résultats précis lorsqu’elles sont combinées
avec des stratégies de prétraitement telles que le filtrage anisotrope et les algorithmes
robustes de liaison de contours [39, 10].

Dans une perspective non supervisée, les approches basées sur le clustering classi-
fient les pixels en groupes basés sur leurs similarités d’intensité sans s’appuyer sur des
étiquettes préalables, excellant ainsi dans les scénarios de segmentation non supervi-
sée. L’algorithme Fuzzy C-Means (FCM) est notamment répandu en imagerie médicale
en raison de son efficacité dans la gestion de l'incertitude et des effets de volume par-
tiel [11, 12]. Les variations avancées, incluant FCM kernelized et FCM spatialement
contraint, ont incorporé des informations a priori spatiales et d’intensité pour améliorer
la robustesse contre le bruit et I'inhomogénéité d’intensité communément rencontrés dans

les scans IRM [43, 44, 45]. De plus, les méthodes combinant de multiples kernels amé-
liorent davantage la performance de segmentation en intégrant adaptivement diverses
représentations de caractéristiques |16]. Les approches de clustering telles que k-means,

lorsqu’elles sont augmentées avec des techniques de post-traitement comme 1’algorithme
watershed amélioré, atténuent aussi les problémes communs de sur-segmentation et raf-
finent la précision des frontiéres [17].

Adoptant une approche guidée par la connaissance anatomique, les méthodes de
segmentation basées sur atlas utilisent des templates anatomiques comme références
pour segmenter les images médicales. Ces approches alignent les images spécifiques aux
patients avec des atlas standardisés, propageant les étiquettes d’atlas sur de nouvelles
images par des processus de recalage. Les innovations telles que les level sets compétitifs
et les mécanismes de controle flou améliorent significativement la précision de la seg-
mentation basée sur atlas, incorporant efficacement les connaissances a priori spatiales
et d’intensité |18, 19, 50].

Parallelement aux approches basées sur atlas, les méthodes de segmentation basées
sur les graphes traitent les taches de segmentation comme des problémes de partition-
nement de graphes, utilisant des algorithmes de théorie des graphes tels que les arbres
couvrants minimaux, la fusion de régions basée sur des comparaisons par paires, et les
formulations graph-cut. Ces méthodes ont démontré une performance robuste dans la
segmentation de structures complexes telles que I'TRM de prostate, PET, images cellu-
laires microscopiques, et anatomie cardiaque |51, 52, 53, 54, 55]. En intégrant la connec-
tivité floue dans les méthodologies graph-cut, I’algorithme fuzzy-cuts enrichit davantage
les capacités de segmentation en tenant compte de l'incertitude et de la connaissance
anatomique partielle [56].
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Offrant une flexibilité géométrique supérieure, les modeéles déformables capturent les
frontiéres anatomiques complexes par des frameworks adaptatifs. Les contours actifs pa-
ramétriques (snakes) et les méthodes géométriques level set font évoluer adaptivement les
contours ou surfaces vers les frontiéres d’objets guidées par les caractéristiques d’images
et contraintes. Les versions améliorées de ces méthodes, qui intégrent les connaissances a
priori de forme, le remaillage dynamique, et les représentations médiales déformables (M-
reps), améliorent significativement la précision de segmentation, particuliérement pour
les structures avec des contours ambigus ou manquants dans les modalités d’imagerie
médicale telles que I'IRM cardiaque et 1’échographie prostatique [57, 58, 59].

Dans une perspective probabiliste, les méthodes statistiques incorporent les distri-
butions d’intensité et les connaissances a priori anatomiques dans les frameworks de
segmentation, modélisant les variations d’intensité locales et les dépendances spatiales.
Les approches bayésiennes de croissance de région gérent efficacement le bruit d’image et
les inhomogénéités d’intensité, fournissant une segmentation robuste et précise [60]. De
méme, les approches probabilistes basées sur atlas, utilisant les algorithmes expectation-
maximization (EM) et les Markov Random Fields (MREs), offrent une segmentation
temporellement consistante et précise pour les scénarios d’imagerie cardiaque dynamique
[61, 62].

Au niveau du traitement géométrique, les opérations morphologiques manipulent
les structures géométriques d’images par des opérations basiques telles que la dilatation,
I’érosion, 'ouverture, et la fermeture, facilitant la suppression de bruit, la fermeture d’es-
paces, et la séparation de structures adjacentes. Ces méthodes jouent un réle significatif
dans les étapes de prétraitement et post-traitement des pipelines de segmentation. Par
exemple, la reconstruction morphologique combinée avec la détection de ligne centrale
extrait efficacement les réseaux de vaisseaux sanguins rétiniens, tandis que les approches
morphologiques segmentent précisément les arbres artériels coronaires & partir d’images
angiographiques, améliorant significativement la précision de segmentation et I'interpré-
tabilité clinique [63, 64].

Enrichissant ces approches traditionnelles, les méthodologies d’apprentissage auto-
matique classiques, incluant les machines a vecteurs de support (SVM), la factorisation
matricielle non négative (NMF), et les algorithmes génétiques (GAs), ont extensivement
supporté la segmentation d’images médicales en fournissant des capacités robustes d’ex-
traction de caractéristiques et de classification. Les techniques combinant NMF avec
SVM, par exemple, identifient efficacement les caractéristiques pertinentes des données
d’imagerie cérébrale fonctionnelle, atteignant une haute précision diagnostique dans les
applications de neuroimagerie [05]. De méme, les algorithmes génétiques, connus pour
leur robustesse et flexibilité, gérent efficacement les taches de segmentation complexes
impliquant des images bruyantes et des frontiéres anatomiques complexes [(0].

Collectivement, les méthodes de segmentation traditionnelles représentent des solu-
tions robustes, interprétables et efficaces en calcul qui continuent de former la pierre
angulaire de I’analyse d’images médicales. Bien qu’étant de plus en plus supplémentées
par les approches modernes d’apprentissage profond, ces méthodes classiques fournissent
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des connaissances fondamentales et une performance robuste dans des applications cli-
niques spécifiques. Leur intégration avec les techniques de calcul contemporaines et les
paradigmes d’apprentissage avancés offre des voies prometteuses pour la recherche future
et 'innovation en segmentation d’images médicales.

3.3 Architectures Basées sur CNIN

Les Réseaux de Neurones Convolutionnels ont émergé comme l'une des méthodo-
logies les plus influentes pour la segmentation d’images médicales en raison de leur
capacité supérieure & apprendre des représentations de caractéristiques hiérarchiques
et discriminatives directement & partir des données. Leurs forces inhérentes, telles que
I'invariance par translation, 'extraction de caractéristiques hiérarchiques, et la repré-
sentation spatiale efficace, ont significativement fait progresser I'état de 'art dans les
taches de segmentation.

Dans cette perspective d’amélioration architecturale, plusieurs études se sont concen-
trées sur l'enrichissement des architectures CNN pour atteindre une meilleure précision,
particulierement par des améliorations de ’architecture U-Net classique. Par exemple,
des variations comme U-Net++ et DenseUNet ont été proposées, intégrant des connexions
denses et des structures imbriquées pour enrichir les représentations de caractéristiques et
fournir une performance robuste entre différentes modalités d’imagerie médicale [67, 65].

Parallélement & ces avancées structurelles, les mécanismes d’attention ont été ex-
tensivement explorés au sein des frameworks CNN pour améliorer la performance de
segmentation. Des modéles tels qu’Attention U-Net, Squeeze-and-Excitation U-Net, et
autres ont intégré avec succés des modules d’attention dans les CNNs pour raffiner les
cartes de caractéristiques, permettant aux réseaux de se concentrer plus efficacement sur
les structures anatomiques pertinentes et les régions des lésions [69, 70].

Complémentairement aux mécanismes d’attention, des modules convolutionnels avan-
cés comme les convolutions dilatées et I’atrous spatial pyramid pooling (ASPP) ont été
incorporés dans les architectures CNN pour améliorer les capacités d’extraction de ca-
ractéristiques multi-échelles. Ces approches capturent efficacement 'information contex-
tuelle a diverses résolutions, traitant les défis posés par les 1ésions de différentes tailles et
formes. Les études introduisant ces techniques convolutionnelles avancées ont démontré
une précision de segmentation supérieure, particulierement dans les cas caractérisés par
des frontieéres de lésions irréguliéres et des structures anatomiques diverses [71, 72, 73].

Face aux défis spécifiques de délimitation, d’autres efforts de recherche se sont concen-
trés sur la gestion des scénarios de segmentation difficiles caractérisés par des frontiéres
indistinctes et des artefacts. Par exemple, les chercheurs ont proposé des architectures
basées sur CNN qui incorporent des modules de raffinement de frontiéres et des mé-
canismes tenant compte des contours, ciblant explicitement la délimitation précise des
frontiéres de lésions. Ces méthodes améliorent significativement la segmentation de 1é-
sions avec des contrastes subtils et des contours irréguliers, surmontant les limitations
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rencontrées par les architectures CNN traditionnelles dans la gestion des frontiéres de
lésions complexes |74, 75, 76].

Au niveau de l'optimisation de I’entrainement, plusieurs études ont introduit des
fonctions de perte innovantes et des stratégies d’entrainement adaptées aux CNNs pour
atténuer les défis communs de segmentation tels que le déséquilibre de classes et les
petites régions cibles. Des fonctions de perte personnalisées, incluant focal loss, des
variantes de Dice loss, et des formulations de perte hybrides combinant de multiples
métriques, ont été proposées pour améliorer 'efficacité d’entrainement et la précision de
segmentation des modéles CNN |77, 78, 79, 80].

Traitant la problématique des données annotées limitées, certaines recherches ont
investigué les méthodes CNN basées sur 'apprentissage semi-supervisé et faiblement
supervisé. Ces approches exploitent de petites quantités de données étiquetées aux cotés
de larges ensembles de données non étiquetées, étendant efficacement 'applicabilité des
CNNs dans des scénarios ol 'annotation extensive n’est pas faisable. Les architectures
CNN semi-supervisées ont démontré une performance encourageante dans les taches avec
des données annotées rares, soulignant leur potentiel pour un déploiement pratique dans
les contextes cliniques |31, 82, 83].

Finalement, dans une perspective de déploiement pratique, les chercheurs ont proposé
des architectures CNN optimisées explicitement pour 'efficacité de calcul et la segmenta-
tion en temps réel. Les modéles CNN légers, tels que les variantes d’architectures basées
sur MobileNet et EfficientNet, ont démontré des résultats prometteurs dans 'atteinte
d’une segmentation précise avec des demandes de calcul significativement réduites. Ces
avancées sont particuliérement critiques pour le déploiement dans des environnements
a ressources contraintes, améliorant 1'utilité pratique et I'évolutivité des systémes de
segmentation basés sur CNN [84, 85, 86].

Globalement, ces méthodes basées sur CNN soulignent 1’évolution continue des ar-
chitectures convolutionnelles, mettant en évidence leur adaptabilité et robustesse dans le
traitement des défis divers de segmentation au sein de I'imagerie médicale. Par les innova-
tions en conception architecturale, mécanismes d’attention, techniques convolutionnelles
avancées, fonctions de perte spécialisées, et stratégies d’apprentissage semi-supervisé, les
CNNs continuent de jouer un role pivot dans 'avancement des capacités de segmenta-
tion d’images médicales, supportant I’amélioration des diagnostics et la prise de décision
clinique.

3.4 Architectures Basées sur Transformer

Les architectures Transformer ont émergé comme des solutions puissantes en seg-
mentation d’images médicales en raison de leur capacité a capturer les dépendances
a long terme par les mécanismes self-attention. Dans cette perspective d’intégration
multi-échelle, plusieurs méthodes basées sur les transformers ciblent spécifiquement 1'in-
tégration de caractéristiques multi-échelles et hiérarchiques pour améliorer la précision
de segmentation. MISSFormer [87] introduit une structure encodeur-décodeur hiérar-
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chique présentant le bloc ReMix-FFN, combinant efficacement les contextes globaux et
locaux. De méme, MS-Former [38] emploie une conception dual-branch avec des straté-
gies d’apprentissage auto-supervisé pour maintenir la consistance sémantique, améliorant
significativement la précision de segmentation pour des structures complexes telles que
les lésions cutanées et les poumons.

Face aux contraintes de calcul inhérentes aux transformers, des méthodes comme
MAXFormer [89] reconfigurent le self-attention en voies locales-globales et externes, ré-
duisant substantiellement les demandes de calcul tout en maintenant une extraction
de caractéristiques robuste. De méme, Slim UNETR [90] adopte des blocs transformer
légers utilisant le self-attention décomposée, les rendant particuliérement adaptés aux
contextes cliniques & ressources limitées. En outre, LeViT-UNet [91] intégre des enco-
deurs transformer multi-étapes légers dans un framework U-Net, équilibrant efficacement
la vitesse et la précision de segmentation.

Au niveau des mécanismes d’attention avancés, des approches adaptées spécifique-
ment pour les taches de segmentation médicale raffinent davantage la performance des
transformers. H2Former [92] incorpore l'attention de canal multi-échelle hiérarchique
pour modéliser efficacement les dépendances a long terme, tandis que SMAFormer [93]
intégre l'attention pixel, canal, et spatiale, améliorant la segmentation de tumeurs et
organes petits et de forme irréguliére.

Traitant spécifiquement les défis de délimitation des frontiéres, certaines architectures
Transformer se distinguent par leurs approches innovantes. BATFormer [94] introduit
des modules transformer locaux tenant compte des frontiéres et un partitionnement de
fenétre adaptatif guidé par ’entropie, améliorant significativement la précision de seg-
mentation avec une charge de calcul réduite. APFormer [95] emploie I'élagage adaptatif
combiné avec l'attention auto-régularisée, offrant une haute précision avec une com-
plexité de modéle dramatiquement réduite.

Enrichissant ces approches par des caractéristiques inspirées de la radiomique, des
innovations exploitant les filtres avancés ont davantage amélioré les architectures basées
sur transformer. GLoG-CSUnet [96] intégre des filtres Gabor adaptatifs et Laplacien
de Gaussien (LoG) dans les architectures transformer, augmentant significativement la
précision de segmentation en capturant les textures et frontiéres détaillées. De méme,
PCCTrans [97] combine des modules convolution-transformer paralléles pour optimiser
efficacement la fusion des détails spatiaux et du contexte global.

S’étendant au domaine tridimensionnel, les variantes transformer spécialisées adap-
tées pour les scénarios de segmentation 3D démontrent également des améliorations no-
tables. SwinMM [98] utilise 'apprentissage auto-supervisé multi-vues pour améliorer la
précision de segmentation et 'efficacité des données en imagerie médicale volumétrique,
tandis que SegFormer3D [99] offre une conception transformer hiérarchique efficace, ré-
duisant grandement la charge de calcul sans compromettre la précision.

Collectivement, ces développements soulignent la polyvalence et 'efficacité du trans-
former en segmentation d’images médicales, mettant en évidence ses forces uniques dans
la modélisation des relations spatiales complexes et I'information contextuelle multi-
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échelle. Leur raffinement continué souligne leur role crucial dans I’avancement des mé-
thodologies de segmentation pour les applications cliniques.

3.5 Architectures Hybrides

Les architectures hybrides, intégrant les CNNs et ViTs ou SSMs, représentent une
avancée significative en segmentation d’images médicales en combinant efficacement les
forces complémentaires de chaque approche. Comme discuté précédemment, les CNNs
excellent dans la capture de détails locaux par 'extraction de caractéristiques spatia-
lement invariantes, tandis que les Transformers sont particulierement efficaces dans la
modélisation des dépendances contextuelles & long terme. En fusionnant ces capacités
distinctes, les modéles hybrides fournissent une performance de segmentation améliorée,
particulierement dans les taches d’imagerie clinique complexes requérant une délimita-
tion précise de structures anatomiques complexes et une compréhension contextuelle
approfondie.

Ilustrant les avantages de cette intégration, plusieurs méthodes ont démontré des
améliorations significatives. Par exemple, ScribFormer [100] emploie une architecture
triple-branch, combinant efficacement une branche CNN dédiée a l'extraction de ca-
ractéristiques locales avec une branche Transformer adaptée pour la représentation
de contexte global, complétée par une branche attention-guided class activation map
(ACAM). Cette conception excelle particuliérement dans les scénarios ou les annota-
tions sont limitées (par exemple, segmentation scribble-supervised), améliorant signifi-
cativement la précision de segmentation en équilibrant le détail local et la cohérence
sémantique globale.

Dans une perspective de gestion d’incertitude, UCTNet [101] introduit une architec-
ture hybride guidée par l'incertitude, dirigeant les modules Transformer spécifiquement
vers les régions identifiées par I'estimation d’incertitude CNN. Cette fusion sélective as-
sure que les ressources de calcul sont optimalement utilisées, améliorant la précision de
segmentation et la stabilité de convergence, particuliérement dans les conditions d’ima-
gerie médicale difficiles.

Approfondissant I'intégration architecturale, le framework MCBTNet [102] intégre les
CNNs et Transformers au sein d’une architecture encodeur-décodeur unifiée, employant
un bi-level routing attention transformer qui capture dynamiquement le contexte global
et fusionne efficacement les caractéristiques multi-échelles via un mécanisme d’attention
Frequency-Channel-Spatial. De méme, CTC Net [103] exploite des encodeurs duaux,
des backbones CNN et Transformer, intégrés par un Cross-domain Fusion Block (CFB),
atteignant une segmentation supérieure en fusionnant de maniére harmonieuse les ca-
ractéristiques locales détaillées et les contextes globaux étendus.

Poursuivant cette évolution, une autre avancée remarquable est présentée par GL-
MambaNet [104], qui raffine davantage I'intégration hybride par des modules de fusion
de caractéristiques global-local spécialisés et des améliorations d’attention multi-étapes,
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atteignant une précision de segmentation remarquable sur des ensembles de données
complexes comme GlaS et PH2.

En résumé, les architectures hybrides traitent efficacement les limitations des modéles
autonomes en exploitant leurs forces respectives de maniére complémentaire. Cette in-
tégration stratégique permet une gestion robuste a la fois de l'information locale et
globale, rendant les méthodes hybrides particulierement avantageuses pour les scénarios
de segmentation complexes.

3.6 Modéles State-Space (Vision Mamba)

Les SSMs, particuliérement les architectures Vision Mamba, ont récemment émergé
comme alternatives efficaces aux méthodes basées sur CNN et Transformer, offrant une
complexité de calcul linéaire dans la modélisation des dépendances a long terme. Les
architectures Vision Mamba capitalisent sur les calculs state-space structurés, fournis-
sant une modélisation de contexte global robuste cruciale pour la segmentation d’images
médicales précise sans encourir les lourdes charges de calcul typiques des Transformers.

Posant les fondements de cette approche, les contributions initiales, telles que Vision
Mamba [3], ont introduit des couches state-space & complexité linéaire adaptées expli-
citement pour la segmentation d’images médicales, réduisant efficacement la surcharge
de calcul tout en modélisant précisément les dépendances globales. Etendant ce travail
fondamental, des approches hiérarchiques intégrant des caractéristiques multi-échelles
ont été développées. Notamment, U-Mamba [105] et MambaUNet [106] ont incorporé
des structures hiérarchiques au sein de frameworks en forme de U, utilisant des couches
state-space et des mécanismes d’attention selective kernel. Ces modéles gérent effica-
cement les scénarios de segmentation impliquant un faible contraste, des arriére-plans
bruités, et des frontiéres de lésions diffuses en agrégeant efficacement le contexte multi-
échelle et les détails de frontiére locaux.

Renforcant ces capacités par des composants convolutionnels, des améliorations sup-
plémentaires impliquent I'intégration de modules convolutionnels pour compléter la mo-
délisation de contexte global de Vision Mamba. Des méthodes comme VMAXL-UNet

[107] et CaVMamba [108] emploient des augmentations convolutionnelles, combinant la
capacité d’extraction de caractéristiques locales des CNNs avec la modélisation state-
space. CNS-UNet [109] utilise une stratégie dual-encoder et des portes d’attention légeéres

pour équilibrer I'information globale et locale, atteignant efficacement une performance
de segmentation robuste.

Dans une perspective d’optimisation de 'efficacité, des variantes légéres telles que
MCI-Net [110] et EM-Net [111] ont été développées pour réduire les exigences de cal-
cul. MCI-Net réduit dramatiquement la complexité de calcul par la modélisation de
séquence linéaire, la rendant particuliérement adaptée aux environnements a ressources
contraintes. EM-Net et FMamba [112] intégrent 1'apprentissage dans le domaine fré-
quentiel pour améliorer l'extraction de caractéristiques entre les échelles, améliorant
significativement la précision et la vitesse d’entrainement.
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Adoptant une approche d’intégration hybride, les architectures combinant Vision
Mamba avec des composants CNN démontrent d’excellentes capacités de segmenta-
tion. MambaVesselNet [113] intégre des caractéristiques locales pilotées par CNN et
des couches bottleneck state-space, excellant dans la segmentation cérébrovasculaire 3D
complexe. De méme, MSVM-UNet [114] traite efficacement les défis de représentation
multi-échelle et de sensibilité directionnelle utilisant des convolutions spécialisées au sein
des blocs state-space, résultant en une performance supérieure dans diverses taches de
segmentation.

Etendant I'applicabilité au-dela de la segmentation supervisée compléte, les méthodes
interactives et semi-supervisées basées sur Vision Mamba explorent des paradigmes d’ap-
prentissage alternatifs. ESM-Net [115] introduit la convolution spatialement augmentée
pour la segmentation d’images médicales interactive, rationalisant les interactions uti-
lisateur et améliorant la qualité de segmentation. Semi-Mamba-UNet [116] incorpore
I’apprentissage contrastif au niveau pixel, démontrant des gains substantiels dans les scé-
narios avec des données étiquetées limitées, le rendant hautement pratique pour 1'usage
clinique.

Au niveau de l'agrégation contextuelle avancée, les modules spécialisés se concen-
trant sur I'agrégation de contexte et la fusion de caractéristiques améliorent également
les frameworks Vision Mamba. PHMamba [117]| présente une approche enrichie contex-
tuellement, améliorant significativement I’extraction d’information contextuelle pour les
taches de segmentation cardiaque et multi-organes. Polyp-Mamba [118] incorpore des
modules sémantiques scale-aware et des techniques d’injection sémantique globale, éta-
blissant de nouveaux benchmarks de performance pour la segmentation de polypes. En
outre, SK-VM-++ [119] redéfinit les connexions skip avec des modules basés sur Mamba,
améliorant la fusion de caractéristiques entre niveaux élevés et bas et atteignant des amé-
liorations de segmentation considérables, tandis que RM-UNet [120] optimise I'efficacité
des paramétres par les blocs Residual Visual State Space et les modules state-space
rotationnels.

Démontrant une polyvalence supplémentaire, les frameworks multi-taches utilisant
Vision Mamba ont exploré des applications élargies. UBGM [121] introduit I’appren-
tissage multi-taches bidirectionnel guidé par l'incertitude, combinant efficacement les
taches de classification et de segmentation pour améliorer significativement la fiabilité
diagnostique. Les adaptations aux modéles a usage général comme le Segment Anything
Model (SAM) [122] soulignent davantage la capacité de Vision Mamba en segmentation
médicale. Tri-Plane Mamba (TP-Mamba) [123] et MambaSAM [121] adaptent efficace-
ment SAM pour la segmentation médicale 3D utilisant des adaptateurs spatiaux légers
et I’attention cross-branch, atteignant une précision de segmentation remarquable méme
avec des données d’entrainement minimales.

Globalement, les architectures basées sur Vision Mamba représentent des avancées
méthodologiques substantielles en segmentation d’images médicales, fournissant des so-
lutions efficaces, précises et polyvalentes capables de traiter efficacement divers défis
d’imagerie clinique.
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3.7 Meéthodes Basées sur Prompts et Universelles

Les méthodes de segmentation basées sur prompts et universelles introduisent un
paradigme transformateur en segmentation d’images médicales en utilisant des prompts
textuels et visuels pour guider les prédictions de modéles. Contrairement aux méthodes
traditionnelles et d’apprentissage profond, qui nécessitent typiquement un ré-entrainement
extensif ou un fine-tuning pour chaque nouvelle tache de segmentation, ces approches
guidées par prompts visent ’adaptabilité et la généralisation entre diverses structures
anatomiques et modalités d’imagerie. Cette flexibilité rationalise significativement leur
intégration dans les workflows cliniques et réduit la dépendance aux larges ensembles de
données annotées.

Exploitant la synergie vision-langage, plusieurs modeéles ont exploité les prompts tex-
tuels dérivés des modéles vision-language pour guider efficacement la segmentation. Le
CLIP-Driven Universal Model [125] utilise les embeddings sémantiques du Contrastive
Language-Image Pre-training (CLIP) pour capturer le contexte anatomique, permet-
tant une segmentation précise d’organes multiples et tumeurs avec une généralisation
améliorée. De méme, le Universal Model présenté par [126] incorpore la génération de
parameétres guidée par le langage, facilitant la segmentation de structures diverses, gé-
rant efficacement les annotations partielles, et s’étendant harmonieusement aux classes
nouvelles. Ces modéles ont atteint des performances benchmark sur des ensembles de
données significatifs tels que le Medical Segmentation Decathlon (MSD) et BTCV, sou-
lignant leur efficacité pratique.

Renforgant cette synergie vision-langage, MedCLIP-SAM [127] combine CLIP avec
SAM, démontrant des capacités de segmentation zero-shot et faiblement supervisées ro-
bustes entre diverses modalités, incluant échographie, IRM, et images radiographiques.
De plus, TP-DRSeg [128] emploie des prompts textuels explicites enrichis avec des
connaissances a priori médicales spécifiques pour améliorer la précision de segmentation
des lésions subtiles de rétinopathie diabétique, démontrant comment la connaissance spé-
cifique au domaine embarquée au sein des prompts linguistiques peut significativement
améliorer la fiabilité clinique.

Favorisant I'interaction clinicien-machine, les méthodes de segmentation interactive
pilotées par des prompts intuitifs ont davantage étendu I'applicabilité clinique des ap-
proches basées sur les prompts. ScribblePrompt [129] permet aux cliniciens de segmenter
interactivement des images biomédicales par des annotations simples telles que scribbles
ou boites englobantes (Bounding Box), réduisant substantiellement 1'effort d’étiquetage
manuel tout en atteignant une précision supérieure comparée aux méthodes interactives
traditionnelles. L’efficacité de cette méthode dans les contextes cliniques souligne le po-
tentiel des approches interactives guidées par prompts pour traiter efficacement la rareté
d’annotations.

Dans une perspective d’optimisation de 'efficacité paramétrique, les stratégies de
prompt adaptatif ont également été développées pour améliorer I'efficacité et la perfor-
mance dans les taches de segmentation avec des données annotées limitées. Par exemple,
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PUNETR [130] introduit le prompt-tuning parameter-efficient, intégrant des prompts
class-specific dans une architecture UNETR pré-entrainée, atteignant une haute perfor-
mance de segmentation avec des ajustements de paramétres minimaux. Cette approche
ferme significativement 1’écart entre les modéles prompt-tuned et les homologues fully
fine-tuned, démontrant son utilité clinique sous des conditions de données contraintes.

S’étendant au domaine tridimensionnel, les méthodes basées sur les prompts ont éga-
lement été adaptées pour les taches de segmentation 3D complexes. Le 3DSAM-adapter
[131] étend efficacement le framework SAM des contextes 2D vers 3D, maintenant une
excellente performance de segmentation entre les ensembles de données médicales volu-
métriques avec un fine-tuning minimal. De méme, ProMISe [132] emploie des adapta-
teurs légers et des prompts single-point pour améliorer les modéles 2D pré-entrainés pour
une segmentation 3D précise, capturant efficacement les contextes spatiaux complexes
critiques pour des taches telles que la délimitation tumorale.

Traitant les défis d’adaptation multi-modale, les approches guidées par prompts ont
efficacement traité les défis dans les scénarios d’adaptation multi-modale et de domaine.
MAVP [133] utilise des prompts visuels modality-aware pour gérer les données d’imagerie
multi-modale incomplétes, maintenant efficacement une performance de segmentation
robuste. FVP [134] introduit le Fourier visual prompting pour I'adaptation de domaine
non supervisée source-free, permettant aux modéles d’atteindre une haute performance
dans de nouveaux domaines d’imagerie sans entrainement supplémentaire, soulignant
davantage la flexibilité et l'efficacité de données des modeéles guidés par les prompts.

Intégrant des connaissances anatomiques détaillées, les architectures spécialisées in-
tégrant des prompts anatomiques et pathologiques détaillés ont également émergé. PC-
Net [135] emploie des prompts anatomiques hiérarchiques améliorés par les embeddings
CLIP, renforcant significativement la robustesse et généralisation de segmentation. De
méme, UniSeg [136] emploie des prompts universels pour guider dynamiquement la seg-
mentation entre diverses régions anatomiques, atteignant une performance supérieure
entre de multiples benchmarks de segmentation médicale.

Finalement, explorant les approches génératives, les stratégies de modélisation géné-
rative, guidées par des prompts textuels et visuels, ont davantage démontré le potentiel
des approches basées sur les prompts. Les modéles de diffusion [137] exploitent effica-
cement les prompts spécifiques aux lésions pour générer des images dermoscopiques de
haute qualité, améliorant simultanément la précision de segmentation et le réalisme des
images.

En résumé, les méthodes de segmentation basées sur prompts et universelles offrent
une adaptabilité, efficacité et généralisation sans précédent, les positionnant comme ou-
tils prometteurs pour la pratique clinique. Cependant, une recherche supplémentaire
dans l'optimisation de prompts, l'intégration spécifique au domaine, et ’harmonisation
de workflow demeure essentielle pour réaliser leur plein potentiel.
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3.8 Analyse Comparative

La progression des architectures de segmentation d’images médicales, depuis les heu-
ristiques traditionnelles vers les paradigmes modernes d’apprentissage profond, refléte
un effort continu pour combler I’écart entre la faisabilité de calcul, la complexité anato-
mique, et la fiabilité clinique. Cette évolution n’est pas seulement technologique, mais
conceptuelle ; chaque changement méthodologique représente une redéfinition de com-
ment nous modélisons, comprenons, et interprétons les images médicales.

Posant les fondements historiques, les techniques de segmentation traditionnelles,
bien que maintenant limitées en portée, ont fourni des éléments fondamentaux essentiels
qui ont faconné notre compréhension de la représentation d’images. Leur interprétabi-
lité, leurs demandes en ressources faibles, et leur comportement déterministe conservent
encore de la valeur dans des scénarios cliniques contraints. Pourtant, leur incapacité
a s’adapter aux distributions de données hétérogénes, frontiéres subtiles, et variations
inter-modalités les ont rendues inadéquates pour les besoins diagnostiques modernes.

Marquant une rupture paradigmatique, les CNNs ont représenté une avancée majeure
en permettant I'apprentissage de caractéristiques hiérarchiques guidées par les données.
Les architectures comme U-Net ont apporté une viabilité pratique & la segmentation
automatisée. Leur force réside dans la reconnaissance de motifs locaux et la robustesse a
la variabilité anatomique. Cependant, la conception fondamentale des CNNs, construite
sur la localité et 'invariance par translation, contraint inévitablement leur capacité a
modéliser le contexte anatomique global. Les améliorations comme les convolutions di-
latées et les mécanismes d’attention traitent partiellement ceci, mais souvent par des
extensions architecturales plutot qu'un changement structurel.

Redéfinissant la modélisation contextuelle, les modéles basés sur Transformer, parti-
culierement les ViTs, ont révolutionné la représentation de caractéristiques en permettant
aux modeéles de considérer globalement I’ensemble d’une image. Ceci s’est avéré inesti-
mable pour les anatomies avec des dépendances spatialement dispersées ou frontiéres
ambigués. Pourtant, leur complexité quadratique par rapport a la résolution d’entrée
souléve des questions critiques concernant I’évolutivité, particuliérement en imagerie mé-
dicale 3D. De plus, leur besoin important en données pose des défis dans les domaines ot
les ensembles de données annotés sont rares. Les avancées récentes dans les Transformers
efficaces, par 'attention sparse, ’¢élagage adaptatif, et la tokenisation hiérarchique, sont
prometteuses, mais beaucoup de ces améliorations demeurent déconnectées, manquant
de principes de conception unifiés ancrés dans les contraintes d’imagerie médicale.

En explorant des synergies complémentaires, les architectures hybrides intégrant
CNNs et Transformers représentent un compromis attrayant. Elles reconnaissent la na-
ture complémentaire des représentations locales et globales : les CNNs excellent en dé-
tail, les Transformers en contexte. Cependant, les modéles hybrides souffrent souvent de
complexité architecturale et d’inefficacité de calcul. De plus, beaucoup de conceptions ac-
tuelles suivent une fusion naive plutdét qu’une intégration méthodique tenant compte de
I’anatomie. Basés sur notre analyse, nous argumentons que I’avenir des modéles hybrides
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réside dans les pipelines adaptatifs aux taches et dynamiquement reconfigurables, ot les
interactions local-global sont modulées basées sur le contexte anatomique et l'intention
diagnostique.

Proposant une alternative efficace en calcul, Vision Mamba introduit une approche
convaincante en offrant une complexité linéaire pour la modélisation de dépendance glo-
bale. Ceci traite le goulot d’étranglement majeur des architectures Transformer sans
sacrifier la compréhension contextuelle. Cependant, la nature séquentielle de Mamba
introduit ses propres limitations dans le raisonnement spatial lorsqu’appliquée directe-
ment aux données d’images denses. Une opportunité centrale réside dans la conception
de SSMs tenant compte de I'information spatiale qui intégre les forces de convolution et
de récurrence structurée dans une formulation unifiée. En outre, la modularité et 1’effi-
cacité paramétrique des modéles basés sur Mamba présentent un avantage stratégique
pour le déploiement embarqué, ot I'inférence en temps réel et la faible consommation
énergétique sont primordiales.

Ouvrant vers des systémes généralistes, les modeéles de segmentation basés sur les
prompts et I'universalité signalent un changement vers des systémes généralistes et adap-
tatifs a I'utilisateur, capables de segmentation entre anatomies, modalités, et taches avec
supervision minimale. Ces modéles, inspirés par les modéles de langage et de vision a
grande échelle, sont attrayants sur le plan conceptuel mais immatures sur le plan pra-
tique. Leur succés dépend de la résolution de plusieurs défis ouverts : conception de
prompt robuste, interprétabilité clinique, et intégration de connaissances a priori du do-
maine sans surapprentissage vers des représentations de données biaisées. Le potentiel,
cependant, est substantiel, particuliérement lorsqu’associé avec des stratégies few-shot
learning et d’adaptation de domaine pour supporter la variabilité du monde réel.

Synthétisant ces observations, de notre point de vue, le chemin vers I'avant ne réside
pas dans la déclaration d’un paradigme supérieur a un autre, mais dans l'orchestra-
tion de leurs forces. Une architecture de segmentation moderne devrait tenir compte de
I’anatomie, étre adaptative au contexte, efficace en données, et interprétable par concep-
tion. Ceci implique de dépasser les pipelines statiques vers des systémes modulaires et
reconfigurables qui peuvent sélectivement activer les CNNs, Transformers, SSMs, ou
composants guidés par prompts basés sur les caractéristiques de données et exigences
cliniques.

En conclusion, le domaine de la segmentation d’images médicales présente aujour-
d’hui un paysage riche en approches diverses, mais manque d’intégration cohérente. Le
véritable progrés ne résidera pas dans le développement isolé de nouvelles architectures,
mais dans la convergence méthodique de paradigmes complémentaires. Cette conver-
gence doit étre guidée par quatre principes fondamentaux : premiérement, I'intégration
de la connaissance anatomique dans la conception des modéles; deuxiemement, le res-
pect des contraintes imposées par les réalités cliniques; troisiémement, la garantie de
I'interprétabilité des prédictions; et quatriémement, I’'optimisation de l'efficacité de cal-
cul pour permettre un déploiement pratique.
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Cette thése s’inscrit dans cette vision en adoptant une approche double. D’une part,
nous évaluons de maniére critique les méthodes existantes, identifiant leurs forces et
limitations respectives. D’autre part, nous proposons des architectures innovantes qui
intégrent les enseignements tirés de cette analyse comparative, visant ainsi & combler les
lacunes identifiées dans 1’état de ’art actuel.

3.9 Conclusion

Ce chapitre a fourni une vue d’ensemble large et structurée des avancées méthodolo-
giques en segmentation d’images médicales, depuis les approches traditionnelles basées
sur des régles vers les paradigmes contemporains d’apprentissage profond. Par cette re-
vue, il devient évident que chaque génération de modéles a traité des défis spécifiques, tels
que la complexité anatomique, les limitations de calcul, ou le besoin de généralisabilité
entre taches et modalités.

Cette évolution établit le contexte pour les contributions présentées dans les cha-
pitres suivants. S’appuyant sur les forces et traitant les limitations identifiées ici, le
chapitre suivant introduit notre premier modéle proposé, enraciné dans une architecture
basée sur CNN. Il est congu pour améliorer la précision de segmentation, particuliére-
ment dans les scénarios marqués par 'ambiguité structurelle et les artefacts d’imagerie.
Cette contribution s’inscrit dans un effort plus large visant & développer des solutions
de segmentation adaptables, efficaces et cliniquement viables.



Chapitre 4

Mixture of Experts pour la
Segmentation de Lésions Cutanées

4.1 Introduction aux Défis de la Segmentation de Lé-
sions Cutanées
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FIGURE 4.1 — Présentation pictoriale typique des images cutanées dans ’ensemble de
données de test ISIC-2017 avec différentes images difficiles pour la segmentation.

La segmentation précise des lésions cutanées dans les images médicales joue un role
pivot dans la détection précoce et le diagnostic précis des cancers de la peau, particulie-
rement le mélanome, qui demeure parmi les cancers les plus fréquents et diagnostiqués
de plus en plus souvent dans le monde. La segmentation précoce et précise des lésions
ameéliore significativement la précision diagnostique, guide la planification thérapeutique
efficace, et facilite le suivi des patients. Malgré des progrés substantiels, la segmentation
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automatisée des lésions cutanées continue de poser des défis considérables au sein de
I’analyse d’images médicales.

Concernant la variabilité morphologique, un défi critique est la variabilité inhérente
parmi les différents types de lésions. Les lésions cutanées exhibent une diversité sub-
stantielle dans leur apparence, caractérisée par des tailles, couleurs, formes, textures, et
localisations anatomiques variées. Par exemple, certaines lésions apparaissent comme des
régions distinctes et fortement pigmentées avec des frontiéres claires, tandis que d’autres
se manifestent comme des zones subtiles a faible contraste se fondant progressivement
avec la peau saine environnante (Figure 4.1). Ce large spectre de caractéristiques des 1é-
sions complique significativement les taches de segmentation, posant des difficultés tant
pour les experts humains que pour les systémes automatisés.

FIGURE 4.2 — Exemples de lésions cutanées avec apparences contrastées. La rangée
supérieure illustre des lésions foncées avec haut contraste et frontiéres clairement définies,
tandis que la rangée inférieure représente des lésions claires caractérisées par un faible
contraste et des frontiéres indistinctes.

Au niveau des perturbations d’imagerie, le processus de segmentation est davantage
compliqué par divers artefacts d’images et bruits, tels que cheveux, ombres, reflets, et
conditions d’éclairage inconsistantes. Ces artefacts obscurcissent fréquemment les fron-
tiéres des lésions ou créent de faux indices visuels, augmentant la probabilité d’erreurs
de segmentation ou de classification erronée. Les variations dans la qualité d’image,
provenant de différents dispositifs d’imagerie et environnements cliniques, exacerbent
ces difficultés, impactant particuliérement les méthodes de segmentation traditionnelles
dépendantes de caractéristiques visuelles consistantes.

Traitant spécifiquement la délimitation des contours, un défi critique supplémentaire
en segmentation concerne les frontiéres des lésions irréguliéres et indistinctes, particu-
lierement évidentes dans le mélanome invasif. Ces lésions exhibent souvent des contours



71

diffus en raison de la propagation imprévisible des cellules cancéreuses dans les tissus
sains adjacents, compliquant la délimitation entre la lésion et la peau normale. La détec-
tion précise de frontiéres dans de tels scénarios est essentielle, influencant directement
les décisions cliniques concernant le diagnostic patient et la gestion ultérieure.

Face a ces limitations méthodologiques, les approches de segmentation tradition-
nelles, telles que les méthodes de seuillage et de détection de contours, ont historique-
ment montré une efficacité limitée dans la gestion de ces défis de segmentation complexes,
motivant I’adoption de méthodes avancées d’apprentissage profond, particuliérement les
CNNs, qui ont significativement amélioré la performance de segmentation en exploitant
les capacités d’extraction de caractéristiques hiérarchiques pour capturer efficacement
I'information contextuelle locale. Cependant, les approches basées sur CNN font encore
face & des limitations inhérentes, notamment leur dépendance aux champs récepteurs
localisés, restreignant leur capacité a capturer les contextes globaux extensifs vitaux
pour segmenter précisément les lésions avec des structures de frontiéres complexes. De
plus, les modéles CNN nécessitent souvent des quantités substantielles de données anno-
tées pour généraliser efficacement, présentant un autre défi étant donné la disponibilité
limitée d’ensembles de données de lésions cutanées étiquetées par des experts.

En explorant des approches hybrides avancées, la recherche récente a de plus en plus
favorisé les approches de segmentation hybrides qui intégrent les CNNs avec des mé-
canismes d’attention avancés et des techniques basées sur la saillance. Les mécanismes
d’attention améliorent la concentration du modeéle sur les régions d’images diagnosti-
quement pertinentes, gérant efficacement la variabilité dans I’apparence des lésions et
améliorant la délimitation de frontiéres complexes. Les approches basées sur la saillance
améliorent davantage la robustesse de segmentation en mettant en évidence les régions
spécifiques aux lésions et réduisant I'impact des caractéristiques de fond non pertinentes
et des artefacts.

S’appuyant sur ces avancées, nous proposons le framework MEDiXNet, une architec-
ture Mixture of Experts (MoE) innovante spécifiquement congue pour traiter les défis de
segmentation identifiés. MEDiXNet intégre uniquement des réseaux experts spécialisés
adaptés pour des catégories de lésions distinctes, combinés avec un Adaptive Salient Re-
gion Attention Module (ASRAM) innovant. Cette conception assure une performance
de segmentation robuste et précise, améliorant significativement la précision dans les
cas difficiles, incluant ceux avec des contrastes subtils et frontiéres indistinctes, tout en
minimisant efficacement la sensibilité aux artefacts d’images et au bruit.

4.2 Vue d’Ensemble du Modéle MEDiXNet

Comme illustré en Figure 4.3, le modéle MEDiXNet introduit un framework adap-
tatif et robuste spécifiquement congu pour traiter les défis de segmentation de lésions
cutanées. En exploitant une architecture Mixture of Experts (MoE), MEDiXNet seg-
mente efficacement les types de lésions diverses, traitant particuliérement les limitations
rencontrées par les modéles traditionnels et basés sur I'apprentissage profond standard.
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FIGURE 4.3 — Workflow MEDiXNet illustrant 'interaction entre les Réseaux Experts,
le Gate Network, et le module ASRAM.

L’innovation clé de MEDiXNet réside dans ses réseaux experts spécialisés, son méca-
nisme de routage dynamique, et I'intégration de I’Adaptive Salient Region Attention
Module (ASRAM), améliorant collectivement la précision des frontiéres des lésions et
I’adaptabilité du modeéle.

4.2.1 DMotivation et Principes de Conception

La motivation derriéere MEDiXNet provient d’observations critiques des limitations
dans les approches de segmentation existantes, particuliérement dans la distinction entre
lésions foncées et claires. Les lésions foncées, caractérisées par un contraste plus élevé
contre la peau saine, sont généralement plus faciles & segmenter avec précision. En re-
vanche, les lésions claires exhibent des contrastes subtils et des frontiéres ambigués,
présentant des défis significatifs méme pour les cliniciens expérimentés. Les modéles gé-
néralisés existants basés sur CNN et Transformer sous-performent souvent sur ces lésions
a faible contraste, indiquant la nécessité d’approches de modélisation spécialisées.

Adoptant une stratégie de spécialisation, reconnaitre cette distinction fondamentale
entre types de lésions a inspiré I’adoption d’une stratégie "divide and conquer", se mani-
festant dans ’architecture MoE de MEDiXNet. Contrairement aux modéles généralisés
traditionnels, MEDiXNet emploie de multiples réseaux experts spécialisés, chacun en-
trainé pour gérer optimalement soit les 1ésions foncées soit claires. Le réseau de routage
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dirige dynamiquement chaque image d’entrée vers I’expert le plus approprié, assurant une
segmentation ciblée et précise. L'intégration d’ASRAM raffine davantage cette approche
ciblée en mettant 'accent sur les caractéristiques spécifiques aux lésions et réduisant
I'interférence de fond.

Garantissant la viabilité pratique, l'efficacité de calcul demeure un composant cri-
tique de MEDiXNet, assurant 'aptitude pour les applications cliniques réelles. Cette
efficacité est atteinte par 'incorporation stratégique de composants de modéles légers
et de mécanismes d’attention optimisés, assurant un déploiement clinique réactif sans
compromettre la précision de segmentation.

Ainsi, les principes architecturaux de MEDiXNet englobent :

1. Spécialisation par de multiples réseaux experts spécifiques aux lésions pour amé-
liorer la précision de segmentation.

2. Mécanismes d’attention adaptative avancés pour délimiter précisément les fron-
tiéres des lésions et supprimer I'information non pertinente.

3. Efficacité de calcul optimale, assurant ’applicabilité pratique dans les contextes
cliniques.

4.2.2 Composants Clés de MEDiXNet

MEDiXNet comprend trois composants primaires : les Réseaux Experts, le Gate
Network, et I’Adaptive Salient Region Attention Module (ASRAM). Chaque compo-
sant contribue distinctement a la robustesse globale et a ’adaptabilité du modéle de
segmentation.

4.2.2.1 Reéseaux Experts

Au sein de MEDiXNet, les réseaux experts sont méticuleusement congus pour traiter
les attributs visuels distincts des lésions cutanées, différenciant particuliérement entre les
catégories de lésions foncées et claires. Chaque réseau expert emploie une architecture
en forme de U consistante caractérisée par une structure encodeur-décodeur optimisée
pour une segmentation détaillée et précise des lésions.
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FIGURE 4.4 — Architecture MEDiXNet illustrant les réseaux experts spécialisés, le Gate
Network, et 'intégration du module ASRAM.

Au niveau de 'extraction de caractéristiques, I’encodeur consiste en quatre étapes
d’encodage consécutives, chacune congue pour extraire progressivement des caractéris-
tiques spatiales hiérarchiques. Chaque étape d’encodage comprend une pile de couches
convolutionnelles, chacune suivie par une normalisation par batch et une activation
Rectified Linear Unit (ReLLU), culminant en une couche max-pooling pour réduire sys-
tématiquement les dimensions spatiales. Cette extraction de caractéristiques progressive
capture efficacement les détails texturaux et structurels complexes des lésions, cruciaux
pour une segmentation précise.

Concernant la reconstruction spatiale, le décodeur refléte ’encodeur avec quatre
étapes de décodage correspondantes, mais utilise un traitement asymétrique pour re-
construire des masques de segmentation haute résolution a partir des caractéristiques
encodées. Chaque étape de décodage commence avec des opérations d’upsampling, sui-
vies par des couches convolutionnelles, normalisation par batch, et activations ReLLU. Ces
opérations améliorent la résolution spatiale et reconstruisent efficacement des frontiéres
de segmentation détaillées.

Préservant 'information fine, les connexions skip relient directement les étapes cor-
respondantes d’encodeur et de décodeur, critiques pour préserver le détail spatial. Ces
connexions fournissent des voies directes pour l'information spatiale, atténuant la perte
de détails cruciaux typiquement rencontrée durant I’encodage.

Renforcant les capacités d’attention, chaque réseau expert intégre 1I’Adaptive Sa-
lient Region Attention Module (ASRAM), améliorant la représentation contextuelle et
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mettant 'accent sur les caractéristiques diagnostiquement pertinentes. La combinaison
d’attention multi-échelle et de connexions skip améliore significativement la capacité de
segmentation, particuliérement dans les cas difficiles caractérisés par des frontiéres des
lésions subtiles ou ambigués.

Dans une perspective d’optimisation spécialisée, chaque réseau expert est indépen-
damment entrainé en utilisant des ensembles de données spécialisés sélectionnés pour des
catégories de 1ésions spécifiques. Cette approche d’entrainement ciblée assure que chaque
réseau capture et modélise avec précision les distinctions visuelles subtiles entre types de
lésions, améliorant substantiellement la précision et la fiabilité globales de segmentation.

Ancré dans le paradigme Mixture of Experts (MoE), MEDiXNet exploite straté-
giquement de multiples réseaux experts spécialisés pour gérer optimalement les carac-
téristiques diverses des lésions. Les couches convolutionnelles initiales traitent efficace-
ment les artefacts d’imagerie communs, tandis que l'intégration ultérieure des modules
d’attention ASRAM fournit un raffinement de caractéristiques complet, combinant la
préservation de détails locaux avec 'amélioration contextuelle globale. Cette approche
structurée assure des résultats de segmentation précis et une adaptabilité robuste aux
scénarios d’imagerie clinique.

4.2.2.2 Gate Network pour la Classification de Lésions

Le Gate Network classifie dynamiquement et dirige les images d’entrée vers les ré-
seaux experts les plus appropriés utilisant une architecture de réseau de neurones siamois
adaptée pour 'apprentissage few-shot. Cette approche traite efficacement la disponibi-
lité limitée d’images de lésions cutanées étiquetées, permettant au Gate Network de
généraliser précisément & partir de données annotées minimales.

Structurellement, le Gate Network consiste en deux sous-réseaux paralléles iden-
tiques, chacun responsable d’extraire les embeddings de caractéristiques a partir de
paires d’images : une image query, et un échantillon prototype représentatif d’une ca-
tégorie de lésion (soit lésions foncées ou claires). Chaque sous-réseau comprend une
séquence de blocs convolutionnels résiduels, méticuleusement congus pour une extrac-
tion de caractéristiques efficace et effective. Spécifiquement, chaque bloc convolutionnel
résiduel contient une couche convolutionnelle, suivie par la Normalisation par Batch et
la fonction d’activation ReLU. Cette combinaison assure un entrainement stable, une
convergence efficace, et I'extraction de caractéristiques riches et discriminatives essen-
tielles pour identifier précisément les distinctions subtiles entre lésions.

Intégrant des mécanismes d’attention intermédiaires, un Adaptive Salient Region
Attention Module (ASRAM) est stratégiquement intégré entre les blocs résiduels avant
d’appliquer le max-pooling, exactement comme utilisé dans la partie encodeur Expert. Ce
mécanisme d’attention intermédiaire met en évidence dynamiquement les zones saillantes
des lésions, raffinant significativement la représentation de caractéristiques spatiales en
réduisant le bruit et I'information de fond non pertinente. Un tel raffinement adaptatif
spatial et par canal améliore dramatiquement la capacité du Gate Network & différencier
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entre les apparences similaires de 1ésions, améliorant ainsi la précision de classification
globale.

Au niveau de la représentation vectorielle, & la sortie des piles convolutionnelles,
chaque sous-réseau paralléle produit un vecteur d’embedding dense de 512 dimensions
représentant les caractéristiques de haut niveau des lésions. Pour quantifier la simila-
rité entre ces vecteurs d’embedding, la distance de Manhattan (norme L1) est calculée
comme :

512
Distance de Manhattan = Z i — i (4.1)
i=1

ou x; et y; représentent les éléments correspondants des deux vecteurs d’embedding
obtenus des sous-réseaux.

Produisant le score de routage final, le vecteur de distance calculé est par la suite
passé par une couche entiérement connectée, raffinant davantage la représentation et
réduisant la dimensionnalité & une valeur scalaire. Finalement, une fonction d’activation
sigmoide est appliquée, produisant un score de similarité dans la plage |0, 1], indiquant
efficacement la probabilité que les images appariées appartiennent a la méme catégorie
de lésion. Cette métrique de similarité explicite assure des décisions de routage précises
et confiantes.

L’architecture et la stratégie d’entrainement employées dans le Gate Network sup-
portent directement son role critique dans le framework MEDiXNet. En exploitant les
blocs convolutionnels résiduels avancés, les mécanismes d’attention ASRAM intermeé-
diaires, et les métriques de similarité précises, le Gate Network distingue robustement
les variations subtiles entre 1ésions, assignant de maniére optimale chaque image de 1é-
sion a son réseau expert correspondant. Par conséquent, le modéle atteint une précision
de segmentation améliorée et une adaptabilité améliorée dans divers scénarios cliniques.

4.2.2.3 Adaptive Salient Region Attention Module (ASRAM)

L’Adaptive Salient Region Attention Module (ASRAM) raffine la segmentation des
lésions par un mécanisme d’attention hybride sophistiqué qui intégre I'attention spatiale,
I’attention par canal, et 'amélioration guidée par saillance. L’architecture détaillée, illus-
trée en Figure 4.5, améliore systématiquement la représentation de caractéristiques et
met 'accent sur les zones diagnostiquement pertinentes au sein des images de lésions.
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FIGURE 4.5 — Architecture détaillée de I’Adaptive Salient Region Attention Module (AS-
RAM), illustrant l'attention spatiale via les convolutions dilatées multi-échelles (SSAM),
'attention par canal par le pooling global et MLP (SCAM), et 'intégration d’attention
guidée par saillance.

L’architecture d’ASRAM repose sur deux branches paralléles mais complémentaires :
I’attention spatiale et ’attention par canal saillante, dont les sorties sont combinées pour
produire des cartes d’attention raffinées.

Traitant les caractéristiques spatiales, la branche d’attention spatiale, appelée Se-
parable Spatial Attention Module (SSAM), est spécifiquement congue pour identifier
et mettre I'accent sur les caractéristiques spatiales significatives pertinentes aux fron-
tiéres et structures des lésions. Initialement, les cartes de caractéristiques d’entrée su-
bissent un traitement via des convolutions séparables en profondeur avec des tailles
de kernel 1x1, 3x3, et 5x5, aux cotés de convolutions dilatées avec des taux de di-
latation de 4, 8, et 16. Cette approche multi-échelle capture efficacement les détails
spatiaux a diverses résolutions. Les sorties de convolution de chaque groupe sont conca-
ténées, formant deux cartes de caractéristiques primaires : Fy = [f1(F), f3(F), f5s(F)] et
Fy = [fa=a(F), fa=s(F), fa=16(F)]. Ces cartes concaténées sont sommeées et par la suite
passées par une fonction d’activation sigmoide, générant la carte d’attention spatiale
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raflinée :
MSSAM(F) =0 (F1 + Fg) (42)

Cette attention spatiale met en évidence sélectivement les régions saillantes, supprimant
efficacement les caractéristiques de fond non pertinentes.

Complémentant 1'attention spatiale, le Salient Channel Attention Module (SCAM)
priorise dynamiquement les canaux de caractéristiques basés sur leur importance diag-
nostique. Etant donné une carte de caractéristiques d’entrée F' € REH*W et une carte
de saillance S générée par 1'algorithme FASA [1358], SCAM effectue d’abord une multipli-
cation element-wise entre la carte de caractéristiques et la carte de saillance, produisant
une carte de caractéristiques améliorée par saillance Fig = F ® S. Cette carte améliorée
subit un global average pooling (GAP) et un global max pooling (GMP), générant des
descripteurs de canaux distincts. Les deux descripteurs sont traités par un perceptron
multicouche (MLP) partagé, dont les sorties sont sommées et passées par une activation
sigmoide pour produire la carte d’attention de canal :

Mscan(F) = o(MLP(GAP(Fs)) + MLP(GMP(Fy))) (4.3)

Intégrant les deux mécanismes d’attention, la sortie finale d’ASRAM intégre les mo-
dules SCAM et SSAM par une stratégie de connexion résiduelle. Initialement, la carte de
caractéristiques d’entrée F' est modulée par la carte d’attention de canal de SCAM, pro-
duisant une représentation de caractéristiques intermédiaire F' = Mgcam(F)® F'. Par la
suite, F” est raffinée en appliquant I'attention spatiale de SSAM, générant une représen-
tation davantage améliorée F" = Mgsan(F') @ F'. La sortie finale ’ASRAM combine
cette carte raffinée avec 'entrée originale via une addition element-wise, assurant un
raffinement de caractéristiques complet sans perte d’information :

Fasram = F + F” (4.4)

En intégrant efficacement 'attention spatiale et par canal avec le raffinement guidé
par la saillance, ASRAM améliore significativement la capacité de MEDiXNet a déli-
miter précisément les frontiéres subtiles des lésions, particulierement bénéfique dans les
scénarios impliquant un faible contraste ou des contours indistincts. Par conséquent, ME-
DiXNet démontre une précision de segmentation améliorée et une applicabilité clinique
robuste en diagnostics dermatologiques.

4.3 Reésultats et Analyse

Cette section présente une évaluation compléte du framework MEDiXNet proposé
pour la segmentation de lésions cutanées. Les résultats expérimentaux sont structurés
en plusieurs parties, commencant par la description des ensembles de données utilisés
pour I’évaluation, suivie d’une analyse détaillée des résultats quantitatifs et qualitatifs
obtenus. De plus, une étude d’ablation est conduite pour évaluer les contributions des
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différents composants de MEDiXNet, particuliérement le framework Mixture of Experts,
le Gate Network, et I’Adaptive Salient Region Attention Module (ASRAM). Une analyse
comparative de performance contre les modéles de segmentation de pointe est également
incluse pour démontrer la supériorité de I’approche proposée.

4.3.1 Ensembles de Données et Configuration Expérimentale

Le MEDiXNet proposé a été évalué en utilisant les ensembles de données de chal-
lenge ISIC 2017 [139] et ISIC 2018 [1410] publiquement disponibles, qui fournissent un
ensemble diversifié d’images dermoscopiques. Ces ensembles de données sont des bench-
marks largement utilisés en recherche de segmentation de lésions cutanées, contenant
des lésions de tailles, formes, et niveaux de contraste variés, les rendant idéaux pour
évaluer la capacité de généralisation des modéles d’apprentissage profond.

Concernant la composition des ensembles, ’ensemble de données ISIC 2017 com-
prend 2000 images d’entrainement, 150 images de validation, et 600 images de test, avec
les masques de segmentation de référence correspondants. L’ensemble de données ISIC
2018 est plus large, contenant 2594 images d’entrainement, 100 images de validation, et
1000 images de test, fournissant un ensemble d’évaluation plus extensif. Pour assurer
la consistance en entrainement, toutes les images ont été redimensionnées a 256 x 256
pixels, et des techniques standard de prétraitement d’images, incluant la normalisation,
I'amélioration de contraste, et 'augmentation de données (rotations aléatoires, flipping,
et déformations élastiques), ont été appliquées.

Concernant l'entrainement du Gate Network (dispatcher), ce composant critique de
MEDiXNet a été entrainé en utilisant 10 images de lésions foncées et 10 images de 1é-
sions claires, validé contre deux images query (une de chaque catégorie). Cette approche
a assuré que le dispatcher classifiait précisément les lésions basées sur les variations de
contraste, permettant au framework de diriger chaque image vers le modéle de segmen-
tation approprié.

Concernant I'implémentation technique, le modéle a été implémenté en PyTorch et
entrainé en utilisant un GPU NVIDIA RTX A6000 pour 200 époques. L’optimiseur
Adam a été utilisé pour les mises a jour de paramétres, et le taux d’apprentissage a suivi
une décroissance par annealing cosinus pour assurer une convergence stable. La fonction
de perte Dice, largement utilisée pour les taches de segmentation, a été employée comme
fonction de perte primaire :

N
2 27;21 Pigi
N N
D PPl gl te
ol p; et g; représentent les valeurs prédites et de vérité terrain, respectivement, sur
I’ensemble des N pixels, et € assure la stabilité numérique.

LDice =1~

(4.5)
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4.3.2 Evaluation Quantitative des Performances

Pour évaluer de maniére compléte Defficacité de MEDiXNet, nous avons conduit des
expérimentations extensives comparant sa performance avec plusieurs modéles de seg-
mentation d’apprentissage profond de pointe, incluant DSNet[!11], EGE-UNet [112],
FATNet [113], MFSNet [141], MsSRED [145], et MSCANet [116]. Ces analyses compara-
tives ont employé des métriques d’évaluation largement reconnues : Dice Similarity Co-
efficient (DSC), Jaccard Index (JC), Sensitivity (Sens), Specificity (Spec), et Accuracy
(Acc). Ces métriques ont été choisies en raison de leur capacité a fournir une évaluation
holistique de la qualité de segmentation, englobant la précision de chevauchement, la
précision des frontiéres, et la robustesse contre les faux positifs et faux négatifs.

Présentant les résultats comparatifs, le tableau 4.1 résume les métriques de perfor-
mance quantitatives obtenues des évaluations conduites sur les ensembles de données
de test ISIC 2017 et ISIC 2018. Notamment, MEDiXNet a consistamment surpassé les
méthodes concurrentes sur toutes les métriques, démontrant sa précision et robustesse
supérieures.

Analysant le Dice Similarity Coefficient, celui-ci refléte le chevauchement entre les
frontiéres des lésions prédites et de référence, mesurant directement la précision de seg-
mentation. MEDiXNet a atteint des scores DSC de 0.9433 et 0.9487 sur les ensembles
de données ISIC 2017 et ISIC 2018, respectivement, surpassant significativement toutes
les autres méthodes. Ceci indique la capacité exceptionnelle du modéle & produire des
masques de segmentation précis, capturant précisément les frontiéres des lésions méme
dans des scénarios complexes.

Concernant le Jaccard Index, qui mesure la similarité entre les segmentations pré-
dites et de référence en tenant compte de 'intersection et union des zones, cet indice
souligne davantage la performance supérieure de MEDiXNet, atteignant les plus hautes
valeurs JC (0.8756 et 0.8902 sur ISIC 2017 et 2018 respectivement). Les hauts scores
JC indiquent lefficacité de MEDiXNet & minimiser les erreurs de segmentation et a
représenter précisément les zones des lésions.

Au niveau de la sensibilité diagnostique, Sensitivity (Sens) mesure la capacité du mo-
déle & détecter précisément les régions des lésions, une métrique essentielle en diagnostics
médicaux ou les faux négatifs peuvent mener a des conséquences séveres. MEDiXNet a
enregistré des scores de sensibilité de 0.9545 et 0.9601 pour ISIC 2017 et ISIC 2018,
respectivement, démontrant sa fiabilité en identification des zones des lésions et minimi-
sation des détections manquées.

Traitant la spécificité, Specificity (Spec), reflétant la capacité du modeéle a identi-
fier correctement les régions saines, est également critique pour éviter les faux positifs.
MEDiXNet a atteint des scores de spécificité impressionnants de 0.9524 et 0.9565, in-
diquant sa performance robuste en distinction des lésions de la peau saine, réduisant
significativement les fausses alertes.

Finalement, Accuracy (Acc) fournit une vue d’ensemble équilibrée de la performance
globale du modéle. Les scores de précision de MEDiXNet de 0.9673 (ISIC 2017) et 0.9686
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(ISIC 2018) ont clairement surpassé les méthodes concurrentes, confirmant son efficacité
a segmenter de maniére fiable les lésions dans diverses conditions d’imagerie et types de
lésions.

Les résultats présentés dans le Tableau 4.1 soulignent les améliorations remarquables
de MEDiXNet sur les modéles existants, démontrant clairement son potentiel pour I'inté-
gration clinique et les applications dermatologiques pratiques. Cette analyse quantitative
établit fermement MEDiXNet comme une méthode supérieure capable de gérer une large
gamme de défis de segmentation avec une précision et fiabilité exceptionnelles.

TABLE 4.1 — Comparaison de différentes méthodes sur les ensembles de données ISIC.

ISIC 2017

Method DSC JC Sens  Spec Acc  Params TT IT

(M) (h) (ms)
DSNet 0.8586 0.8134 0.8674 0.8603 0.9082 10 1.7 1854
EGE-UNet  0.8671 0.8223 0.8894 0.8692 0.8935 0.053 0.94 12.8
FATNet 0.9059 0.8554 0.9027 0.9261 0.9430 30 8.2 485.2
MFSNet 0.9150 0.8513 0.9062 0.9450 0.9580 31 8.4 498.7
MsRED 0.8684 0.8122 0.8971 0.8588 0.9014 3.8 1.5 453

MSCANet 0.8861 0.8328 0.9308 0.8392 0.9136 27 7.8 421.8
MEDiXNet 0.9433 0.8756 0.9545 0.9524 0.9673 8.2 3.3 28.9

ISIC 2018

Method DSC JC Sens  Spec Acc  Params TT IT

(M) (h) (ms)
DSNet 0.8953 0.8447 0.9251 0.8713 0.9447 10 1.7 1854
EGE-UNet  0.8837 0.8551 0.8927 0.9080 0.9239 0.053 0.94 12.8
FATNet 0.9273 0.8776 0.9090 0.9550 0.9534 30 8.2 485.2
MFSNet 0.9190 0.8730 0.8840 0.9590 0.9460 31 8.4 498.7
MsRED 0.8924 0.8252 0.9281 0.8878 0.9344 3.8 1.5 453

MSCANet 0.9050 0.8683 0.8929 0.9096 0.9443 27 7.8 421.8
MEDiXNet 0.9487 0.8902 0.9601 0.9565 0.9686 8.2 3.3 28.9

4.3.3 Analyse Qualitative et Discussion

Pour compléter I'évaluation quantitative, nous avons conduit des analyses compara-
tives visuelles utilisant des échantillons représentatifs des ensembles de données ISIC.
Les Figures 4.6 et 4.7 illustrent les résultats de segmentation pour divers cas difficiles :
lésions a faible contraste, lésions avec frontiéres irréguliéres et diffuses, et images affectées
par des artefacts tels que cheveux et encres de marqueur.



82

Analysant la précision des masques de segmentation, la Figure 4.6 montre que ME-
DiXNet produit des masques de segmentation étroitement alignés avec les annotations
de vérité terrain. Les modéles concurrents tels que DSNet, EGE-UNet, et MsRED pré-
sentent des limitations notables dans la délimitation précise des frontiéres, particuliére-
ment pour les lésions avec gradients de couleur subtils et faible contraste contre la peau
saine environnante. En revanche, MEDiXNet segmente avec succés ces lésions difficiles,
capturant leur étendue compléte tout en préservant les détails complexes des frontiéres.

Examinant la délimitation des contours, les comparaisons détaillées de la Figure 4.7
révélent la performance supérieure de MEDiXNet. Les contours rouges indiquent les
prédictions du modeéle, tandis que les contours verts représentent les annotations de
vérité terrain. MEDiXNet gére efficacement les cas complexes ot d’autres méthodes ont
échoué : lésions obscurcies par des brins de cheveux ou caractérisées par des frontiéres
diffuses et irréguliéres. L’intégration de réseaux experts spécialisés et du module ASRAM
améliore la capacité de MEDiXNet a se concentrer précisément sur les caractéristiques
cliniquement pertinentes, produisant une segmentation hautement précise et détaillée.

Ces résultats qualitatifs renforcent les observations quantitatives, confirmant la capa-
cité de MEDiXNet a segmenter de maniére fiable les 1ésions sous des conditions d’ima-
gerie clinique variées et exigeantes. Sa performance robuste la rend particuliérement
appropriée pour l'intégration dans les workflows diagnostiques cliniques, offrant aux
dermatologues un outil précieux pour I’évaluation précoce et précise des lésions cuta-
nées.
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FIGURE 4.6 — Comparaison qualitative des masques de segmentation sur des images
représentatives de I’ensemble de données ISIC. MEDiXNet atteint une précision de seg-
mentation supérieure comparée aux méthodes de pointe.
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FIGURE 4.7 — Comparaison détaillée des frontiéres des résultats de segmentation sur des
exemples de lésions difficiles. Les lignes vertes indiquent les frontiéres de vérité terrain,
tandis que les lignes rouges montrent les prédictions de chaque méthode. MEDiXNet
démontre une précision exceptionnelle en délimitation des frontiéres.

4.4 Limitations Actuelles et Directions Futures de M E-
DiXNet

Malgré les avancées substantielles démontrées par le framework MEDiXNet en seg-
mentation de lésions cutanées, plusieurs limitations notables persistent et méritent dis-
cussion.

Concernant la sélection des données d’entrainement, la sélection actuelle d’images
anchor et la construction correspondante d’ensembles de données pour entrainer le Gate
Network sont conduites manuellement. Ce processus manuel s’avére chronophage et po-
tentiellement sujet a des biais et inconsistances, impactant la fiabilité et I’évolutivité
du modeéle. De plus, les anchors et ensembles de données d’entrainement sont actuelle-
ment sélectionnés principalement sur la base des caractéristiques de couleur des lésions,
négligeant d’autres caractéristiques visuelles et morphologiques critiques qui pourraient
contribuer de maniére significative a distinguer les catégories de lésions.

Au niveau de la complexité architecturale, MEDiXNet emploie une architecture ba-
sée sur CNN, ou l'extension du framework au-dela de deux réseaux experts augmente
substantiellement les paramétres du modéle. Cette augmentation méne & une inefficacité
de calcul et pose des défis pour le déploiement pratique.

Concernant le mécanisme de routage, ’approche existante implémente une classifi-
cation basée sur un seuil dur pour diriger les images vers les experts. Cette stratégie
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s’avere problématique pour les cas ambigus avec des scores de similarité proches de 0.5,
qui sont forcément classifiés dans une catégorie unique. Cette classification rigide peut
compromettre la précision de segmentation pour les lésions affichant des caractéristiques
visuelles intermédiaires.

Concernant la spécialisation des experts, chaque réseau expert est entrainé exclusi-
vement sur son sous-ensemble de données respectif. Cette approche améliore la spéciali-
sation mais limite la capacité de généralisation. Une erreur de classification par le Gate
Network peut ainsi entrainer des résultats de segmentation sous-optimaux, soulignant
une dépendance critique sur la précision du mécanisme de routage.

Les recherches futures devront traiter explicitement ces limitations par plusieurs axes
d’amélioration : automatiser les processus de sélection d’anchor, incorporer de multiples
caractéristiques visuelles au-dela de la couleur, optimiser ’architecture pour une effica-
cité de calcul améliorée, raffiner les stratégies de classification pour mieux gérer les cas
ambigus, et améliorer la capacité de généralisation des réseaux experts. Ces améliora-
tions permettront d’accroitre la robustesse et la précision globales de segmentation du
framework MEDiXNet.



Chapitre 5

MixLVMM : Un Mélange de Modéles
Vision Mamba Légers pour une
Segmentation Robuste de Lésions
Cutanées

5.1 Introduction et Motivation

La segmentation précise des lésions cutanées demeure une pierre angulaire dans la
détection précoce et le diagnostic des cancers de la peau, notamment le mélanome. S’ap-
puyant sur les fondations établies par les approches d’apprentissage profond précédentes,
incluant les CNNs, les modeéles hybrides basés sur Transformer, et notre travail antérieur
avec le framework MEDiXNet, des progrés substantiels ont été réalisés dans ’améliora-
tion de la précision de segmentation. Cependant, des défis persistants tels que la haute
variabilité de couleur parmi les lésions, la prévalence d’artefacts d’imagerie, et la subti-
lité des frontiéres des lésions continuent de limiter la performance de segmentation dans
les environnements cliniques réels.

Le modeéle MEDiXNet a introduit une architecture Mixture of Experts (MoE) pour
traiter la variabilité entre les types de lésions, ciblant particulierement les différences
entre lésions foncées et claires. Bien que cette spécialisation ait amélioré la précision
de segmentation, MEDiXNet a conservé certaines limitations notables. Le modéle est
demeuré efficace avec seulement deux réseaux experts, résultant en une taille compacte
d’approximativement 8.2 millions de paramétres. Toutefois, il devient de plus en plus
exigeant en calcul lorsque le nombre d’experts augmente. Cette contrainte architecturale
limite son évolutivité dans les scénarios nécessitant une gestion plus large de la diversité
des lésions.

Face au probléme de spécialisation excessive, MEDiXNet souffrait également d’un
probléme de "vision étroite" : les réseaux experts étaient strictement spécialisés soit
pour les lésions foncées soit claires, et le Gate Network était entrainé uniquement pour
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distinguer entre ces deux catégories. Lorsqu'une erreur de classification survenait, par
exemple, diriger une lésion a ton clair vers ’expert a ton foncé, les résultats de segmen-
tation s’avéraient souvent catastrophiques, produisant parfois des masques de segmen-
tation presque vides. Dans les cas ambigus ol les lésions exhibaient des caractéristiques
des deux catégories, I’entropie de classification approchait 0.5, menant a une assignation
d’expert effectivement aléatoire et dégradant la fiabilité de segmentation.

Proposant une solution intégrée, MixLVMM est congu pour surmonter ces limitations
critiques. Il introduit quatre avancées clés :

1. Experts Basés sur Vision Mamba Légers : Remplacer les réseaux experts
basés sur CNN avec des architectures Vision Mamba (VMM) légéres améliore
la capacité du modéle a capturer efficacement les dépendances a long terme, et
réduit de maniére significative I'empreinte paramétrique. Cette approche assure
une efficacité de calcul sans sacrifier la performance de segmentation.

2. Génération d’Anchors Automatisée et Mécanisme de Routage Amé-
lioré : Au lieu de sélectionner manuellement les anchors, MixLVMM exploite une
approche non supervisée utilisant Uniform Manifold Approximation and Projec-
tion (UMAP) combiné avec le clustering k-means++-. Cette stratégie identifie de
maniére systématique des anchors représentatifs basés sur les distributions d’es-
pace latent, améliorant la robustesse et la généralisabilité du Gate Network. Le
Gate Network est entrainé en utilisant une formulation triplet loss, raffinant ses
capacités discriminatives.

3. Stratégie d’Apprentissage 4 Deux Etapes pour une Spécialisation d’Ex-
pert Plus Large : MixLVMM introduit une approche d’apprentissage a deux
étapes pour traiter la limitation de vision étroite. La premiére phase consiste en
un pré-entrainement global sur I’ensemble de données complet pour permettre
une compréhension générale de la diversité des lésions. La seconde phase effectue
un fine-tuning spécifique aux experts, permettant & chaque expert de se spéciali-
ser non seulement sur les tons de couleur mais également sur des caractéristiques
plus nuancées des lésions : texture, forme, et complexité des frontieres. Cette spé-
cialisation plus large permet & MixLVMM de gérer de maniére robuste un large
spectre d’apparences et d’atténuer les risques associés aux erreurs de classifica-
tion.

4. Raffinement d’Attention Préservé via ASRAM : Reconnaissant 'efficacité
de I’Adaptive Salient Region Attention Module (ASRAM) introduit dans MEDiX-
Net, MixLVMM conserve ASRAM sans modification. ASRAM continue de jouer
un roéle crucial dans le raffinement des caractéristiques spatiales et par canal au
sein des réseaux experts légers, assurant une délimitation précise des frontiéres
des lésions.

Par ces améliorations, MixLVMM traite les défis centraux de la segmentation de
lésions cutanées : gérer la variabilité visuelle, améliorer la faisabilité de calcul pour le dé-
ploiement, et automatiser les étapes critiques dans le workflow du modéle. En combinant
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des architectures d’experts 1égéres mais puissantes avec un mécanisme de dispatching en-
tiérement automatisé et optimisé, MixLVMM représente une avancée substantielle vers
des systémes de diagnostic assistés par ordinateur pratiques, évolutifs et cliniquement
viables pour la dermatologie.

Les sections suivantes détaillent ’architecture MixLVMM, ses composants clés, la
validation expérimentale, et 'analyse comparative de performance contre les modéles de
segmentation de pointe.

5.2 Composants du Modéle et Méthodologie

Cette section présente une exposition détaillée des composants architecturaux et mé-
thodologiques centraux qui constituent le framework MixLVMM. Chaque composant est
soigneusement cong¢u pour traiter un défi spécifique en segmentation de lésions cuta-
nées, contribuant collectivement & la robustesse, 'efficacité, et 'adaptabilité globales du
modele.

5.2.1 Architecture Expert MixLVMM

Chaque expert dans MixLVMM adopte une architecture encodeur-décodeur basée
sur Vision Mamba unifiée, raffinée pour supporter la spécialisation entre divers types de
lésions. Bien que tous les experts partagent une structure identique, leur force réside dans
leur entrainement dédié sur des sous-groupes visuellement distincts de lésions, menant
a une spécialisation et généralisation améliorées.

Au niveau de I'encodage des caractéristiques, I’encodeur initie avec un bloc convo-
lutionnel résiduel, suivi par une couche patch embedding qui divise 'image d’entrée
x € RIXW>3 en patches plus petits et mappe les caractéristiques vers une représenta-
tion 2C-dimensionnelle, résultant en 2’ € R %20 Ces tokens sont ensuite normalisés
et passés séquentiellement dans des blocs Focused Vision Mamba (FVM) empilés. Le
processus d’encodage implique de multiples étapes de downsampling via Patch Merging,
chacune suivie d’une paire de blocs FVM.

Concernant la reconstruction spatiale, le décodeur refléte I'encodeur avec des couches
Patch Expanding symétriques entrelacées avec des blocs FVM, facilitant 'upsampling
progressif et le raffinement de caractéristiques. Les connexions skip relient les blocs
encodeur et décodeur aux échelles correspondantes via de simples opérations d’addition,
assurant la préservation des détails spatiaux. Le masque de segmentation final y €
RIXWX1 ot généré via une couche de projection convolutionnelle 1 x 1.

Au coeur de architecture, le bloc FVM représente 'unité de calcul fondamentale dans
MixLVMM, incorporant deux composants principaux : le bloc Visual State Space (VSS)
et I’ Adaptive Salient Region Attention Module (ASRAM). Chaque bloc VSS inclut une
convolution séparable en profondeur (DS-Conv), un mécanisme de mise a jour state-space
linéaire, et le 2D Selective Scan (SS2D). Ces blocs implémentent le modéle state-space
structuré, décrit par les ODEs linéaires suivantes :



88

ou A, B, et C sont des matrices apprenables représentant les mappings de transition,

entrée, et sortie, respectivement. Ces équations sont discrétisées utilisant la transformée
Zero-Order Hold (ZOH) :

A = exp(AA) (5.3)
B=A"[exp(AA) -] B
produisant la régle de mise a jour en temps discret :

ht = th—l + E,It (55)
Yy =Chy 5.6)

En termes pratiques, 'implémentation commence avec la Layer Normalization et
divise ’entrée en deux branches. Une branche applique une projection linéaire et 1’ac-
tivation SiLU, tandis que l'autre procéde par un pipeline DS-Conv et SS2D. Les deux
voies sont fusionnées par une multiplication element-wise et une addition résiduelle :

y = L(SS2D(DS-Conv(L(x)))) ® L(x) + x, (5.7)

ou L dénote une couche linéaire. Cette combinaison permet au modéle de capturer
efficacement les dépendances a court et a long terme.
La Figure 5.1 illustre 'architecture experte compléte.
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FIGURE 5.1 — Architecture Expert Vision Mamba. Chaque expert intégre Patch Em-
bedding, blocs FVM, Patch Merging/Expanding, ASRAM, et connexions skip.

5.2.2 Le Gate Network

Le Gate Network est central au mécanisme de dispatching dynamique de MixLVMM.
Il utilise un paradigme d’apprentissage few-shot pour diriger les images vers 'expert le
plus approprié en apprenant un espace d’embedding tenant compte des distances.

L’architecture (Figure 5.2) suit une configuration siamoise, ou des triplets d’images
(anchor a;, positive p;, et negative n;) sont passés dans un encodeur fait de blocs rési-
duels utilisant des convolutions séparables en profondeur. UMAP est d’abord appliqué
a l'ensemble de données d’entrainement pour réduire sa dimensionnalité, suivi par le
clustering K-means+-+ pour identifier des sous-groupes significatifs. Les images anchor
sont ensuite sélectionnées de ces clusters.
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FIGURE 5.2 — Architecture Gate Network pour le routage basé sur la similarité utilisant

triplet loss.

Au niveau de 'optimisation, le modéle est entrainé en utilisant la triplet loss contras-

tive :

L; = max (0, [g(a;) — g(pi)| — |g9(ai) — g(ni)| +¢) (5.8)

ou ¢ est la marge. Une fois entrainé, la distance cosinus entre une image test et
chaque anchor est calculée. Ces distances sont converties en poids de sélection d’expert
via la fonction de routage basée sur softmax :

( di(ﬂ)(

P\

= AR 1=1,2,...,K (5.9)
T ey ()

avec T' controlant la douceur de l’assignation d’expert. La sortie de segmentation

finale est calculée comme :

w;(x) =

K

y(o) =Y foilx).fil), (5.10)

i=1
ou f;(x) est la sortie du i-éme expert. Cette stratégie assure un routage adaptatif et

robuste méme dans les cas ambigus.
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5.2.3 Adaptive Salient Region Attention Module (ASRAM)

ASRAM est préservé sans modification de I'architecture MEDiXNet et demeure une
pierre angulaire des réseaux experts dans MixLVMM. Il intégre a la fois 'attention par
canal et spatiale en utilisant les modules SCAM et SSAM. Les cartes d’attention sont
générées a partir de caractéristiques améliorées par saillance et fusionnées en utilisant
un schéma résiduel pour préserver le contexte original.

Une explication détaillée et I’architecture visuelle I’ASRAM peuvent étre trouvées
au Chapitre 4. Pour la complétude, nous incluons sa vue d’ensemble schématique en
Figure 5.3.

Salient Channel
wise Attention

Input feature ASRAM output
Maps Maps

‘ | | D -

© Concatenation
® Multiplication

@ Addition Spatial

Attention|
Map

O Sigmoid

R Dilation rate

N o >

FIGURE 5.3 — Architecture Adaptive Salient Region Attention Module (ASRAM).

5.2.4 Stratégie de Pré-entrainement et Transfer Learning

Pour atténuer le probléme de vision étroite et promouvoir la généralisation, une stra-
tégie d’entrainement a deux phases est implémentée. Dans la premiére phase, tous les
experts sont pré-entrainés sur ’ensemble de données complet, leur permettant de captu-
rer les sémantiques visuelles partagées entre les types de lésions. Une fois la convergence
atteinte, les poids de I’encodeur sont gelés pour prévenir la perte des représentations
globales.

Dans la seconde phase, chaque expert subit un fine-tuning sur sa sous-catégorie
respective de lésions. Cette procédure permet la spécialisation en caractéristiques de
haut niveau sans écraser les connaissances apprises antérieurement, réduisant ainsi le
risque d’oubli catastrophique. L’efficacité de cette approche est illustrée en Figure 5.4,
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qui compare la performance des experts sur différents types de lésions avant et apres
transfer learning.

Before TL
. After TL
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08 0.76 075

=3
>

0.51

Dice Coefficient (DSC)
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0.2

0.0

E1 Dark E1 Light E2 Dark E2 Light

FIGURE 5.4 — Comparaison de performance avant et aprés transfer learning pour deux
réseaux experts sur les catégories de lésions a tons foncés et clairs. E1 désigne 'Expert
1 (spécialisé pour les lésions foncées) et E2 désigne 'Expert 2 (spécialisé pour les 1é-
sions claires). La notation E1 Dark représente la performance de 'Expert 1 évaluée sur
I’ensemble de test de lésions foncées, tandis que E1 Light représente la performance de
ce méme expert évaluée sur ’ensemble de test de lésions claires. De maniére similaire,
E2 Dark et E2 Light représentent respectivement les performances de I’'Expert 2 sur les
ensembles de test de lésions foncées et claires. Les résultats montrent que le transfer
learning améliore la généralisation de chaque expert sur les deux catégories de lésions.

5.3 Protocole Expérimental

Pour évaluer de maniére rigoureuse la performance et robustesse du framework
MixLVMM proposé, nous avons con¢u un protocole expérimental complet comprenant
des ensembles de données benchmark divers, des procédures d’entrainement cohérentes,
et des critéres d’évaluation robustes. Cette section décrit les ensembles de données em-
ployés, les paramétres d’entrainement adoptés pour les experts de segmentation et le
mécanisme de routage, et les métriques utilisées pour quantifier la performance de seg-
mentation dans une gamme variée de types de lésions et de conditions d’imagerie.

5.3.1 Ensembles de Données

L’évaluation de MixLVMM a été conduite utilisant cinq ensembles de données publics
largement reconnus pour la segmentation de lésions cutanées : ISIC 2016, ISIC 2017,
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ISIC 2018, PH2, et DermQuest. Ces ensembles de données englobent une gamme
diverse de morphologies de lésions, variations de pigmentation, et artefacts d’imagerie,
les rendant bien adaptés pour valider la performance de généralisation dans des contextes
cliniques réels.

Concernant les ensembles ISIC, ’ensemble de données ISIC 2016 consiste en 900
images d’entrainement et 379 images de test. L’ensemble de données ISIC 2017 inclut
2,000 images d’entrainement, 150 images de validation, et 600 images de test. Pour
ISIC 2018, le plus large des trois benchmarks ISIC, 2,594 images d’entrainement, 100
images de validation, et 1,000 images de test sont fournis. Ces trois ensembles de données
proviennent de I'International Skin Imaging Collaboration et servent comme benchmarks
standardisés pour les modéles de segmentation dermoscopique.

Pour évaluer la généralisation, nous avons évalué la capacité de généralisation de
notre modeéle en utilisant 1’ensemble de données PH2 (200 images) et I'ensemble de
données DermQuest (274 images), ce dernier ayant été fusionné avec DermlS pour
fournir une diversité de validation supplémentaire. Contrairement a la série ISIC, PH2
et DermQuest ont été utilisés exclusivement pour des fins de validation, nous permettant
de tester la capacité de MixLVMM a segmenter des données précédemment non vues
provenant de distributions indépendantes.

5.3.2 Paramétres d’Entrainement et d’Evaluation

Le pipeline d’entrainement MixLVMM consiste en deux composants primaires : les
réseaux experts de segmentation et le Gate Network. Chaque composant suit une stra-
tégie d’entrainement adaptée appropriée a son role au sein de I'architecture.

Prétraitement d’Images. Toutes les images d’entrée des ensembles de données d’en-
trainement et de validation ont été redimensionnées a une résolution fixe de pixels pour
assurer 'uniformité dans le pipeline. Des étapes de prétraitement standard, incluant la
normalisation et 'augmentation de données (e.g., flips et rotations aléatoires), ont été
appliquées pour améliorer la généralisation.

Experts de Segmentation. Chaque modéle expert a été entrainé sur les données
d’entrainement ISIC complétes avant la spécialisation de sous-catégorie. L’entrainement
a été conduit en utilisant 'optimiseur Adam avec un taux d’apprentissage initial
de 0.001. Les modéles ont été entrainés pour jusqu’a 300 époques, avec un arrét pré-
coce employé basé sur la performance de validation pour prévenir le surapprentissage.
L’entrainement a été effectué sur un GPU NVIDIA RTX A6000, permettant un
entrainement paralléle efficace de multiples experts.

Gate Network. Le Gate Network a été entrainé en utilisant une stratégie d’apprentis-
sage few-shot exploitant la procédure de génération d’anchor basée sur UMAP-k-means.
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Seulement un petit ensemble d’images anchor représentatives de chaque cluster a été uti-
lisé pour 'entrainement. Le méme optimiseur et taux d’apprentissage ont été appliqués
comme dans la phase d’entrainement des experts. La triplet loss a été utilisée pour super-
viser ’apprentissage d’embedding, assurant une séparation robuste des sous-catégories
de lésions dans ’espace latent.

Fonction de Perte. Pour les taches de segmentation, nous avons employé une fonction
de perte composée, combinant Binary Cross Entropy (BCE) et Dice loss, définie comme :

Lycg-pice = aLpck + BLbice (5.11)

oll Lpje est calculée comme :

2 Zz]il Digi
Z?Ll p? + Zz]il 91'2 +e

Ici, p; dénote la probabilité prédite pour chaque pixel, g; I'étiquette de vérité terrain
correspondante, N le nombre total de pixels, et € une constante petite pour la stabilité
numérique. Les coefficients o et 3 équilibrent la contribution des termes BCE et Dice;
nous avons fixé empiriquement les deux a 0.5 dans nos expérimentations.

Cette formulation de perte hybride a été choisie pour optimiser conjointement la
classification pixel-wise et la précision de segmentation au niveau de la région, capturant
efficacement les propriétés locales et globales des lésions.

Lpice =1 — (5.12)

Validation Croisée. Pour améliorer la robustesse statistique et réduire le biais d’éva-
luation, un schéma de validation croisée 4-fold a été employé. La performance rapportée
correspond aux scores moyennés sur tous les folds, assurant que les capacités du modéle
ne sont pas liées a une partition de données spécifique.

5.3.3 Meétriques d’Evaluation

Pour évaluer de maniére compléte la performance de segmentation de MixLVMM,
nous avons adopté une suite de métriques quantitatives largement utilisées, chacune
ciblant différents aspects de 'efficacité du modéle :

— Dice Similarity Coefficient (DSC) : Mesure le chevauchement entre les masques
prédits et de vérité terrain.

— Jaccard Index (JC) : Evalue l'intersection-over-union, une mesure plus stricte
que DSC.

— Sensitivity (Sens) : Evalue la capacité du modéle a identifier correctement les
pixels des lésions.

— Specificity (Spec) : Quantifie dans quelle mesure le modéle évite les faux posi-
tifs.

— Accuracy (Acc) : Refléte la justesse de classification globale.
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— Hausdorff Distance (HD95) : Capture le 95¢éme percentile des erreurs de
distance de surface en pixels, indiquant les déviations maximales pour les images
d’entrée 256 x256.

Ces métriques fournissent une évaluation équilibrée et multi-perspective de la qualité
de segmentation au niveau région et frontiére.

5.3.4 Reésultats et Discussion

5.3.4.1 Reésultats Quantitatifs

Nous présentons les résultats quantitatifs du modéle MixLVMM comparé a 17 mo-
deles de pointe, catégorisés en méthodes basées sur CNN, Transformer, Hybrides, et
SSM. Cette évaluation couvre les ensembles de données ISIC 2017, ISIC 2018 et PH2.

Method Year DSC JC Sens Spec Acc HD Params TT 1T
(%) (%) (%) (%) (%) 95 (M) (h)  (ms)
CNN based methods
UNet [147] 2015 85.11 75.41 87.67 91.33 91.09 31.87 34.4 2.1 527.17
nnUNet [148] 2018 88.15 83.63 91.21 95.39 93.73  27.57 11.2 1.8  438.76
CA-Net [149] 2021 87.37 81.83 90.86 92.13 92.51  28.58 2.8 14 21.1
EIU-Net [150] 2023 88.18 82.84 90.34 92.69 93.13  26.88 14.1 1.9 201.43
I?UNet [151] 2024 90.94 85.76 93.17 95.26 94.41 25.63 7.0 1.6 71.98
Transformer based methods
SwinUNet [152] 2021 88.22 81.61 90.16 93.29 92.08 30.52 43.9 8.7 615.94
TransUNet [153] 2021 88.74 82.55 90.37 94.06 93.61 30.52 91.4 9.2 1044.1
SLT-Net [154] 2022 87.02 81.70 89.35 92.72 9246 31.14 60.3 8.9 T735.21
FTN [155] 2022 88.25 83.22 9141 93.34 93.69 28.68 19.9 7.8  281.66
XBound-Former [156] 2023 91.41 85.84 93.24 95.18 94.44  25.59 35.3 8.4  748.99
Hybrid based methods
TransFuse [157] 2021 90.72 85.29 90.52 95.17 93.88 26.34 34.5 8.1 621.43
FATNet [ ] 2022  90.59 85.54 90.27 94.61 93.30 28.11 28.8 7.9 229.23
DEUNet [159] 2023 88.52 83.46 89.83 9146 92.53 26.54 31.7 8.0 130.99
UCM-NET [160] 2024 86.62 78.61 90.12 88.42 91.55 36.18 0.049 0.91 20.97
SSM'’s based methods
Swin-UMamba! [161] 2024 90.32 84.33 91.76 93.71 9248 29.22 28 5.1 38.5
VM-UNet-V2 [162] 2024 89.85 83.31 91.88 9290 92.39  29.58 17.9 4.8  526.42
H-vmunet [163] 2025 91.57 85.09 92.87 95.31 94.58  28.96 8.97 4.5  152.79
MixLVMM (Ours) 2025 92.29 86.19 93.72 95.94 94.98 25.15 2.5 4.1 22.73

TABLE 5.1 — Comparaison de différentes méthodes sur ’ensemble de données ISIC 2017.

Les Tableaux 5.1, 5.2, et 5.3 montrent que MixLVMM a surpassé les autres méthodes
sur tous les ensembles de données et métriques. Ceci indique une excellente précision de
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Method Year DSC JC Sens Spec Acc HD Params TT IT
(%) (%) (%) (%) (%) 95 (M) (h)  (ms)
CNN based methods
UNet [147] 2015 86.87 79.25 88.08 95.59 9244 33.61 34.4 2.1  527.17
nnUNet [148] 2018 89.91 84.00 91.35 93.19 93.06 31.93 11.2 1.8  438.76
CA-Net [149] 2021 89.23 81.44 90.38 96.21 94.90 34.26 2.8 1.4 21.1
EIU-Net [150] 2023 90.12 84.35 93.11 95.04 93.72 32.52 14.1 1.9 201.43
I?UNet [151] 2024 91.64 85.34 92.84 9529 94.32 29.02 7.0 1.6 71.98
Transformer based methods
SwinUNet [152] 2021 89.32 83.09 9235 95.18 93.91 33.58 43.9 8.7 615.94
TransUNet [153] 2021 89.05 83.49 93.67 95.78 93.28  35.40 91.4 9.2 1044.1
SLT-Net [154] 2022 88.10 82.84 92.33 93.36 91.41  30.10 60.3 8.9 735.21
FTN [155] 2022 89.78 84.72 9213 9556 93.24 31.03 19.9 7.8  281.66
XBound-Former [156] 2023 92.42 8544 93.50 9591 9537 25.92 35.3 8.4  748.99
Hybrid based methods
TransFuse [157] 2021 90.95 84.89 93.61 9522 94.78 27.95 34.5 8.1 62143
FATNet [158] 2022 90.06 84.40 9248 95.70 94.21 34.12 28.8 7.9  229.23
DEUNet [159] 2023 90.51 84.81 92,57 9598 94.43 33.58 31.7 8.0  130.99
UCM-NET [160] 2024 87.20 81.63 90.96 92.39 91.83 40.16 0.049 0.91 20.97
SSM'’s based methods
Swin-UMamba' [161] 2024 90.03 84.27 91.83 95.27 94.65 30.20 28 5.1 38.5
VM-UNet-V2 [162] 2024 89.82 83.65 90.54 9445 93.76  33.62 17.9 4.8 526.42
H-vmunet [163] 2025 91.17 84.62 93.00 95.14 94.57 28.31 8.97 4.5  152.79
MixLVMM (Ours) 2025 93.24 85.62 94.11 96.26 95.42 25.55 2.5 4.1 22.73

TABLE 5.2 — Comparaison de différentes méthodes sur ’ensemble de données ISIC 2018.
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Method Year DSC JC Sens Spec Acc HD  Params IT
(%) (%) (%) (%) (%) 95 (M) (ms)
CNN based methods
UNet [147] 2015 89.51 82.72 90.14 93.63 92.25 32.66 34.4 527.17
nnUNet [118] 2018 92.27 84.22 93.21 96.45 95.03 30.86 11.2 438.76
CA-Net [149] 2021 92.48 8551 91.12 96.43 94.24 33.49 2.8 21.1
EIU-Net [150] 2023 93.19 86.64 92.33 96.87 94.54  30.67 14.1 201.43
I?UNet [151] 2024 94.69 87.88 94.28 96.51 96.11  29.59 7.0 71.98
Transformer based methods
SwinUNet [152] 2021 93.59 87.37 93.67 94.21 93.83 31.01 43.9 615.94
TransUNet [153] 2021 93.94 86.20 93.73 9241 93.01 33.15 91.4 1044.1
SLT-Net [154] 2022 91.45 85.24 90.55 93.17 91.68 30.91 60.3 735.21
FTN [155] 2022 91.40 85.13 92,52 95.19 94.87 30.41 19.9 281.66
XBound-Former [156] 2023 94.85 87.64 94.58 97.22 96.81 27.61 35.3 748.99
Hybrid based methods
TransFuse [157] 2021 94.50 87.09 92.84 95.82 93.94 29.04 34.5 621.43
FATNet [158] 2022 93.10 87.63 9241 95.72 93.33  34.82 28.8 229.23
DEUNet [159] 2023 92.88 86.67 93.24 94.81 93.55 33.19 31.7 130.99
UCM-NET [160] 2024 89.32 84.37 90.12 90.88 91.23  40.10 0.049 20.97
SSM'’s based methods
Swin-UMamba [161] 2024 93.60 87.21 9324 96.57 95.78  30.66 28 38.5
VM-UNet-V2 [162] 2024 9253 85.91 94.29 9551 95.28  32.42 17.9 526.42
H-vmunet [163] 2025 94.18 87.52 94.28 97.10 96.33  29.42 8.97 152.79
MixLVMM (Ours) 2025 95.67 88.24 94.93 97.89 96.96 26.62 2.5 22.73

TABLE 5.3 — Comparaison de différentes méthodes sur ’ensemble de données PH2.
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segmentation globale et une délimitation de frontiéres précise, cruciale pour ’analyse
d’images médicales.

Analysant les résultats par famille architecturale, un examen plus approfondi réveéle
des observations clés. Par exemple, sur I’ensemble de données ISIC 2018, parmi les mé-
thodes basées sur CNN, T?UNet performe bien avec un DSC (91.64%) et un JC (85.34%),
surpassant UNet et nnUNet. Les méthodes basées sur Transformer comme SwinUNet et
TransUNet capturent les dépendances & long terme, avec XBound-Former atteignant la
performance la plus haute avec DSC (92.42%) et JC (85.44%). Cependant, ces modéles
ont souvent une complexité de calcul élevée et des temps d’inférence plus longs. Les
modeéles hybrides comme TransFuse et FATNet équilibrent la précision de segmentation
et efficacité, avec TransFuse atteignant 90.95% sur DSC et 84.89% sur JC.

Concernant les méthodes basées sur SSM, incluant MixLVMM, elles ont montré une
performance exceptionnelle. MixLVMM atteint les scores DSC et JC les plus élevés a
93.24% et 85.62%, respectivement, et le score HD95 le plus bas a 25.55. MixLVMM
dispose également de moins de paramétres (2.5M) et de temps d’inférence rapides (IT
= 22.73ms), le rendant approprié pour les taches haute-précision et temps-réel. Ces
résultats soulignent la performance robuste et I'efficacité de calcul de MixLVMM, comme
illustré en Fig.5.5.
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FI1GURE 5.5 — Comparaison des Scores Dice sur tous les ensembles de données.

5.3.4.2 Reésultats Qualitatifs

Nous démontrons la performance de segmentation de MixLVMM sur des cas difficiles,
soulignant sa robustesse et efficacité dans la segmentation précise de lésions cutanées avec
des caractéristiques et complexités diverses. La Fig. (5.6) présente quelques exemples
difficiles démontrant la performance de MixLVMM comparée a d’autres modeles. Ces
résultats visuels soulignent les capacités de segmentation avancées de MixLVMM, en
faisant un choix fiable pour les applications cliniques ou la précision et I’exactitude sont
primordiales.



99

Examinant les cas complexes, nous avons noté que le modele MixLVMM a démontré
une performance de segmentation supérieure sur tous les ensembles de données dans
les cas complexes, tels que les lésions foncées avec la présence d’artefacts (e.g., cheveux,
bulles), et les lésions claires se fondant dans la peau environnante. MixLVMM a maintenu
de maniére consistante des marges précises des lésions et a démontré une spécificité
élevée, délimitant efficacement les véritables frontiéres des lésions et surpassant souvent
les autres modéles. Sa performance stable dans différents ensembles de données souligne
sa robustesse dans diverses conditions d’imagerie. MixLVMM a géré les lésions foncées
et claires avec une efficacité similaire, maintenant une qualité de segmentation élevée
indépendamment de la couleur ou texture des lésions.

Ground Truth

Original image 12UNet

SwinUNet TransUNet

XBound-Former Swin-UMamba+ VM-UNet:-v2 MixtVMM (Ours)

UCHNet

Original image Ground Truth I12UNet TransUNet

VM-UNet-V2

Original image Ground Truth

xLVMM (Ours)

Ground Truth

MixLVMM (Ours)

FIGURE 5.6 — Comparaison des résultats qualitatifs sur 'ensemble de test ISIC 2018.
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5.3.5 FEtudes d’Ablation
5.3.5.1 FEtude d’ablation du Gate Network

Pour évaluer le Gate Network (GN), nous avons conduit une étude d’ablation utilisant
I’ensemble de données ISIC 2017 pour un mélange de deux experts. L’étude vise a évaluer
la performance de différentes mesures de similarité : distance MSE (L), contrastive loss,
et triplet loss, et l'effet de la variation du nombre d’exemples d’entrainement (100, 50,
20, 10, et apprentissage 1-shot). Les résultats sont illustrés en Fig.5.7.
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FIGURE 5.7 — Résultats d’apprentissage few-shot (ISIC 2017).

A partir des courbes obtenues, nous observons que 'utilisation de la triplet loss a
surpassé les autres pertes dans toutes les tailles d’échantillon. La performance s’est amé-
liorée avec un nombre croissant d’exemples d’entrainement. Cependant, méme avec un
nombre limité d’exemples (10 ou 20), la triplet loss a montré une précision substan-
tielle, indiquant son potentiel pour les scénarios d’apprentissage few-shot. A 'opposé,
les configurations utilisant les pertes L, et contrastive ont montré une précision plus
faible, particulierement dans les paramétres one-shot et few-shot. Ceci suggére que bien
que ces mesures de similarité puissent étre efficaces, elles peuvent nécessiter plus de
données d’entrainement pour atteindre une performance comparable a la triplet loss.
Globalement, cette étude d’ablation souligne I'importance du choix de la fonction de
perte et du nombre d’exemples d’entrainement dans la performance du GN. La fonction
triplet loss, en particulier, se distingue comme un choix optimal pour entrainer le GN.
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5.3.5.2 FEtude d’ablation de D’attention ASRAM

Pour évaluer lefficacité du module ASRAM, nous ’avons comparé avec d’autres
mécanismes d’attention utilisant un mélange de 2 experts et I’ensemble de données ISIC
2018. Les résultats sont résumés dans le Tableau 5.4.

TABLE 5.4 — Comparaison de performance de MixLVMM avec différents mécanismes
d’attention sur ’ensemble de données ISIC 2018.

Attention DSC JC Sens Spec Acc  HD95
o) (o) (R) (%) (%)

BAM [164] 92.39 85.28 93.51 9527 94.30 25.87

CBAM [165] 93.12 85.41 93.87 95.73 94.84 25.63

SE [166] 92.86 85.36  93.70 95.51 94.63 25.79

GCT [167] 93.22 8541 94.03 95.20 95.34 25.57

Triplet.A [165] 92.73 85.19 93.62 9549 9526 25.81

ASRAM (Ours) 93.24 85.62 94.11 96.26 95.42 25.55

Nous observons clairement que ’ASRAM a surpassé les autres mécanismes d’atten-
tion sur toutes les métriques. Il a atteint les scores les plus élevés pour DSC (93.24%),
JC (85.62%), et des améliorations substantielles en Sens (94.11%) et Spec (96.26%),
respectivement. De plus, il a obtenu le HD95 le plus bas (25.55), indiquant des frontiéres
de segmentation plus précises. Ces études d’ablation démontrent 'efficacité d’utiliser
des réseaux experts spécialisés en conjonction avec le module ASRAM. La configura-
tion MixLVMM Mix-§ (Voir Tableau 5.5), qui incorpore ces deux éléments, fournit une
performance de segmentation supérieure, particulierement pour les cas difficiles avec des
frontiéres complexes et des caractéristiques variées des lésions.

5.3.5.3 Etude d’Ablation des Experts Vision Mamba

Dans la premiére partie de cette étude, nous nous concentrons sur un mélange de deux
experts pour évaluer la performance du modéle MixLVMM sous différents parameétres :
Mix-v (un modeéle unique pour toutes les données sans ASRAM), Mix-5 (un modéle
unique pour toutes les données avec ASRAM), Mix-y (MixLVMM avec version experts
sans ASRAM), et Mix-d (MixLVMM avec version experts avec ASRAM).

Caractérisant les distributions de données, pour montrer les distributions statistiques
des données dans le cas de deux experts, nous avons utilisé la procédure discutée en sec-
tion 5.2.2 pour diviser les lésions en deux sous-catégories qui distinguent majoritairement
les lésions "foncées" et "claires". Le Gate Network (GN) est ensuite entrainé avec 10
exemples de triplets. Pour réduire le déséquilibre de données entre les deux catégories,
nous avons employé une stratégie d’augmentation de données a deux niveaux. Premiére-
ment, I’augmentation de données statiques est appliquée seulement aux images de lésions
claires pour augmenter leur représentation. Ensuite, les augmentations aléatoires en ligne
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sont utilisées pour les deux catégories. Etant donné I'importance critique de la couleur
en imagerie dermoscopique, nous avons restreint ’augmentation aux transformations
géométriques. De plus, nous avons utilisé les masques de vérité terrain pour recadrer les
zones de peau saine des images originales, créant une troisieme catégorie d’augmentation,
incluant les régions de peau saine. Ces échantillons sont annotés avec des masques noirs
pour les différencier des images contenant des lésions. La Fig.5.8 présente la distribution
des deux catégories dans les ensembles de données.
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FIGURE 5.8 — Catégorisation des données d’entrainement dans les ensembles de données,
excepté les ensembles de données PH2 et DermQuest, qui sont dédiés exclusivement pour
I'inférence.

Analysant les configurations, les résultats obtenus pour les modéles comparés sont ré-
sumés dans le Tableau 5.5. Nous observons que 'inclusion du module ASRAM améliore
de maniére substantielle la performance des configurations & modéle unique et expert.
Par exemple, la métrique DSC pour Mix-a a augmenté de 90.76% & 91.51% avec 1'ad-
dition d’ASRAM (Mix-3). De plus, lors de I'incorporation de réseaux de segmentation
experts sans ASRAM (Mix-v), le DSC s’est davantage amélioré a 92.22%. La combi-
naison de la segmentation expert et du module ASRAM (Mix-0) a atteint la meilleure
performance sur toutes les métriques, avec un DSC de 93.24%, une métrique JC de
85.62%, et un HD95 de 25.55, indiquant une délimitation de frontiéres plus précise.

Explorant le nombre optimal d’experts, au-dela de ’évaluation de 'efficacité de I'ap-
proche basée sur des experts, nous avons conduit des expérimentations supplémentaires
pour déterminer le nombre optimal d’experts au sein du framework MixLVMM. L’objec-
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TABLE 5.5 — Comparaison de performance de différentes configurations du modéle
MixLVMM sur I’ensemble de données ISIC 2018.

Config DSC JC Sens  Spec Acc  HD95

Mix-a  90.76 83.34 91.55 93.75 93.84 2749
Mix-8  91.51 84.43 92.66 93.81 94.30 26.71
Mix-y 92.22 85.12 9332 9510 95.18 2594
Mix-6 93.24 85.62 94.11 96.26 95.42 25.55

tif était d’évaluer comment la variation du nombre d’experts influence la performance de
segmentation et si un nombre croissant de modéles spécialisés méne a des améliorations
continues. A cette fin, nous avons entrainé des modéles MixLVMM avec des nombres
variés d’experts, allant d'un expert unique a des configurations avec jusqu’a 32 experts.
La performance de segmentation a été évaluée sur les ensembles de données ISIC 2017 et
ISIC 2018 utilisant la métrique Dice Similarity Coefficient (DSC). La Figure 5.9 présente
la distribution des scores DSC pour différents nombres d’experts.
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FIGURE 5.9 — Visualisation box plot du Dice Similarity Coefficient (DSC) pour différents
nombres d’experts sur les ensembles de données ISIC 2017 et ISIC 2018.

A partir des résultats, nous observons que I’augmentation du nombre d’experts de
un & deux meéne & une amélioration substantielle en DSC, soulignant ’avantage de la
spécialisation de tache. Cependant, cette tendance ne continue pas indéfiniment. Bien
qu’augmenter le nombre d’experts améliore initialement la précision de segmentation,
au-dela d’un certain seuil, la performance commence a se dégrader.
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Un facteur critique influencant cette dégradation est la taille effective de ’échan-
tillon d’entrainement par expert. Lorsque le nombre d’experts augmente, I’ensemble de
données est partitionné en sous-ensembles plus petits, résultant en une réduction du
nombre d’échantillons d’entrainement disponibles par expert. Ceci impacte négative-
ment la capacité du modeéle a généraliser, car chaque expert recoit une quantité limitée
de données d’entrainement, menant au surapprentissage ou a une incapacité a capturer
la variabilité compléte de I’ensemble de données. Ce phénomene est évident en Figure
5.9, ol les modéles avec 16 et 32 experts exhibent un déclin en performance comparés
aux configurations avec moins d’experts.

Ces observations soulignent le compromis entre spécialisation et suffisance de don-
nées. Bien que la segmentation basée sur des experts offre des avantages en adaptant
I'extraction de caractéristiques a des sous-espaces spécifiques de la distribution de don-
nées, la fragmentation excessive des données d’entrainement diminue ces bénéfices. Un
équilibre optimal doit donc étre maintenu pour assurer que chaque expert ait suffisam-
ment d’échantillons d’entrainement pour apprendre des représentations robustes tout en
exploitant la spécialisation. Sur la base de nos expérimentations, la meilleure perfor-
mance de segmentation a été atteinte avec 2 a 4 experts, ou les améliorations DSC ont
été maximisées sans perte notable de données d’entrainement par expert. Au-dela de
cette plage, des rendements décroissants et une dégradation de performance éventuelle
ont été observés en raison de la rareté d’échantillons d’entrainement pour chaque expert.
Cette observation est cruciale pour concevoir de futures architectures Mixture-of-Experts
(MoE) pour la segmentation d’images médicales, car elle souligne I'importance de main-
tenir une taille d’échantillon d’entrainement suffisante par expert tout en exploitant les
bénéfices de la spécialisation expert.

5.3.5.4 Analyse de Signification Statistique

Pour évaluer la signification statistique des améliorations de performance et renfor-
cer la fiabilité de nos résultats, nous avons conduit des tests statistiques comparant
MixLVMM aux baselines les plus performants sur tous les ensembles de données. Le ta-
bleau 5.6 présente 'analyse statistique avec les p-values et intervalles de confiance 95%
pour les améliorations de coefficient Dice.

L’analyse statistique démontre que MixLVMM atteint des améliorations statistique-
ment significatives (p < 0.05) sur toutes les méthodes baseline les plus performantes
dans les trois ensembles de données. Les niveaux de signification stables (p < 0.001 pour
la plupart des comparaisons) et les intervalles de confiance non-chevauchants fournissent
une évidence forte de la robustesse et fiabilité de notre méthode proposée. L’amélioration
moyenne de 1.19% en coefficient Dice avec IC 95% [0.86, 1.52] dans tous les ensembles
de données confirme la supériorité stable de MixLVMM dans la gestion de présentations
diverses de lésions et conditions d’imagerie variées.
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TABLE 5.6 — Analyse de Signification Statistique de MixLVMM vs. Baselines les Plus
Performants

Datasets Méthodes Ameélioration Dice (%) p-value IC 95%
vs. H-vmunet +0.72 <0.001  [0.34, 1.10]
ISIC 2017 vs. XBound-Former +0.88 <0.001  [0.51, 1.25]
vs. I2UNet 11.35 <0.001  [0.95, 1.75|
vs. H-vmunet +2.07 <0.001  [1.62, 2.52]
ISIC 2018 vs. XBound-Former +0.82 <0.001  [0.43, 1.21]
vs. I2UNet 11.60 <0.001  [1.18, 2.02|
vs. H-vmunet +1.49 <0.001  [0.97, 2.01]
PH2 vs. XBound-Former +0.82 0.002 [0.31, 1.33]
vs. ?UNet +0.98 <0.001  [0.54, 1.42|
Global Amélioration Moyenne +1.19 <0.001 [0.86, 1.52]

5.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté MixLVMM, un Mélange innovant et efficace de Modéles Vi-
sion Mamba Légers pour une segmentation robuste de lésions cutanées. S’appuyant sur
les limitations observées dans notre travail précédent (MEDiXNet), cette approche in-
troduit plusieurs innovations architecturales et méthodologiques visant & traiter les défis
critiques en analyse d’images dermoscopiques : haute variabilité inter-lésions, sensibi-
lité aux erreurs de classification d’experts, et contraintes de calcul des systémes experts
traditionnels basés sur CNN.

Les contributions principales reposent sur trois piliers fondamentaux. Premiérement,
le remplacement des backbones convolutionnels par des réseaux experts basés sur Vi-
sion Mamba légers permet d’atteindre un compromis favorable entre précision et effica-
cité, autorisant le déploiement d’experts plus spécialisés sans accroitre la complexité du
modéle. Deuxiémement, 'utilisation d'un Gate Network basé sur triplet-loss avec des
anchors automatiquement générés améliore la fiabilité du routage expert et assure une
plus grande robustesse dans les cas ambigus ou complexes. Troisiémement, une stratégie
d’apprentissage a deux étapes - pré-entrainement global suivi d’un fine-tuning spécia-
lisé, atténue le risque de surapprentissage et d’oubli catastrophique tout en maintenant
les capacités de généralisation et discrimination. Dans nos expérimentations sur de mul-
tiples ensembles de données, MixLVMM a surpassé un large spectre de modeéles de pointe
avec des gains particuliers en précision de frontiéres des lésions et robustesse sous des
conditions chargées d’artefacts ou a faible contraste.

Au-dela de ses performances, MixLVMM offre un framework flexible et évolutif pour
les systemes de diagnostic assistés par ordinateur. Sa modularité et interprétabilité le
rendent bien adapté aux workflows cliniques temps-réel et ouvrent des perspectives pro-
metteuses pour des extensions futures. La flexibilité architecturale permet une généra-
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lisation aisée a d’autres conditions dermatologiques telles qu’eczéma, brilures et pso-
riasis, qui exhibent des apparences hétérogénes bénéficiant de la décomposition basée
sur experts. Le paradigme mixture of experts peut également étre adapté de maniére
systématique pour gérer la variabilité entre différentes modalités d’imagerie médicale.
Pour les applications 2D, le mécanisme de routage peut diriger les images sur la base de
caractéristiques spécifiques a la modalité, tandis que pour I'imagerie 3D, 'architecture
peut étre étendue en remplagant les blocs Vision Mamba 2D par des contreparties 3D,
permettant le traitement volumétrique pour les scans CT, volumes IRM, et données
ultrasonores 3D.

Une direction particuliérement prometteuse concerne 'application aux ensembles de
données IRM multi-contraste, ou différents experts peuvent se spécialiser en séquences de
contraste spécifiques (T1, T2, T1-contrast enhanced, et FLAIR). Le réseau de routage
apprendrait & diriger chaque type de contraste vers son expert spécialisé, améliorant
potentiellement la précision de segmentation pour les tumeurs cérébrales, les lésions
de substance blanche, et autres pathologies neurologiques. Au-dela de I'adaptation de
modalité, la stratégie d’assignation expert peut étre redessinée pour gérer différentes
conditions pathologiques au sein de la méme modalité d’imagerie, chaque expert appre-
nant des caractéristiques spécifiques a la pathologie tout en partageant le framework
architectural commun.

Les extensions futures pourraient également intégrer de multiples modalités d’entrée
(dermoscopie, photos cliniques, imagerie thermique) ou traiter simultanément de mul-
tiples taches (segmentation et classification). Le faible nombre de paramétres du modéle
et I'inférence rapide le rendent bien adapté a l'intégration dans les dispositifs portables
utilisés dans les contextes a ressources limitées, avec une validation clinique nécessaire
pour évaluer son utilisation du point de vue des professionnels de santé.

Pour conclure, MixLVMM constitue une étape substantielle vers la conception de
modeéles de segmentation efficaces, précis, et généralisables adaptés aux défis d’imagerie
médicale.



Chapitre 6

HA-U"Net : Un Framework
Agnostique aux Modalités pour la
Segmentation d’Images Médicales 3D
Utilisant une Structure V-Net
Imbriquée et Attention Hybride

6.1 Introduction

6.1.1 Motivation et Contexte

S’appuyant sur le travail fondamental présenté dans les chapitres précédents traitant
les défis de variabilité en segmentation d’images médicales, ce chapitre étend notre frame-
work de recherche au domaine complexe de I'imagerie médicale tridimensionnelle. Bien
que nos contributions antérieures aient démontré 'efficacité d’architectures adaptatives
dans la gestion de I'hétérogénéité au sein d’images dermoscopiques bidimensionnelles, la
transition vers les données médicales volumétriques introduit des défis fondamentalement
différents qui nécessitent des innovations méthodologiques sophistiquées.

La segmentation d’images médicales tridimensionnelles représente une avancée cri-
tique en pratique clinique moderne, permettant 1'identification précise de régions pa-
thologiques, le diagnostic complet de maladies, et la délimitation anatomique détaillée
dans les ensembles de données volumétriques. Contrairement aux méthodes de segmenta-
tion bidimensionnelles, les approches 3D capturent la continuité spatiale essentielle et le
contexte volumétrique qui sont indispensables pour les évaluations cliniques complétes.
Cette capacité s’avére particuliérement vitale dans les workflows cliniques englobant le
diagnostic, la planification de traitement, et la préparation chirurgicale, ot 'analyse
volumétrique précise impacte directement les résultats patients.
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La signification clinique de la segmentation 3D robuste est exemplifiée dans de mul-
tiples domaines médicaux. En oncologie, ot 316,950 nouveaux cas de cancer du sein
et 42,170 déces associés sont projetés pour 2025, 'analyse volumétrique précise devient
essentielle pour la détection précoce et le monitoring thérapeutique. De méme, I'analyse
de tumeurs cérébrales, malgré des taux d’incidence plus faibles, demande une précision
exceptionnelle en raison de la nature agressive de ces tumeurs malignes et les complexités
inhérentes a leurs protocoles de traitement. Ces réalités cliniques soulignent le besoin
urgent de développer des systémes de segmentation tridimensionnelle robustes, rapides,
et précis capables d’améliorer la précision diagnostique et de guider des interventions
cliniques efficaces.

6.1.2 Deéfis de Segmentation Tridimensionnelle

La progression de la segmentation d’images médicales 2D vers 3D introduit une
multitude de défis interconnectés qui remodélent fondamentalement les exigences de cal-
cul et méthodologiques des systémes de segmentation. Les approches de segmentation
3D traditionnelles s’appuient souvent sur des caractéristiques congues manuellement et
des heuristiques spécifiques au domaine, limitant de maniére substantielle leur généra-
lisabilité dans diverses applications médicales et modalités d’imagerie. Ces méthodes
conventionnelles exhibent une spécificité de tache inhérente, nécessitant des connais-
sances expertes substantielles tout en offrant une évolutivité limitée pour traiter les
défis cliniques émergents.

Au niveau de la complexité de calcul, le traitement de données volumétriques repré-
sente un obstacle primaire en segmentation tridimensionnelle. Bien que les CNNs 2D
démontrent une efficacité pour les images médicales planaires, ils éprouvent des difficul-
tés a capturer les relations inter-slice critiques qui définissent les ensembles de données
volumétriques tels que 'imagerie par résonance magnétique ou les scans CT. Les réseaux
convolutionnels 3D traitent cette limitation par des kernels volumétriques qui capturent
la continuité spatiale entre les slices, améliorant ainsi la qualité de segmentation et la
compréhension structurelle. Cependant, cette amélioration nécessite des augmentations
substantielles en exigences de calcul et en mémoire, créant des défis de déploiement
significatifs dans les environnements cliniques a ressources contraintes.

Concernant la variabilité inter-modalités, les variations entre modalités présentent un
autre défi fondamental en segmentation d’images médicales 3D. Différentes modalités
d’imagerie exhibent des caractéristiques distinctes en termes de résolution, profils de
contraste, patterns de bruit, et distributions d’artefacts. Par exemple, la segmentation
de tumeurs cérébrales a partir d’'imagerie par résonance magnétique demeure difficile en
raison des frontiéres tumorales irréguliéres, patterns d’infiltration tissulaire, et problémes
spécifiques a la modalité, incluant 'inhomogénéité d’intensité, le contraste tissulaire
variable, et les artefacts de bruit. De méme, les scans C'T peuvent exhiber un contraste
limité pour la différenciation de tissus mous, tandis que 'imagerie par ultrasons souffre
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de bruit de granularité, d’ombre acoustique, et d’autres artefacts qui compromettent la
précision de segmentation.

La complexité anatomique inhérente a I'imagerie médicale 3D aggrave ces défis. Seg-
menter diverses régions anatomiques introduit une variabilité substantielle en forme,
taille, et arrangement spatial, aggravée par les inconsistances provenant de différents
protocoles d’imagerie et parameétres d’acquisition. Cette complexité devient particuliére-
ment prononcée dans les régions abdominales et thoraciques, ot les organes chevauchants
et les relations spatiales complexes entravent de maniére substantielle la délimitation pré-
cise des frontiéres, souvent amplifiée par le mouvement patient, les implants métalliques,
ou d’autres facteurs confondants.

6.1.3 Lacune de Recherche et Limitations des Méthodes Exis-
tantes

Malgré des progres substantiels en segmentation d’images médicales basée sur 1’ap-
prentissage profond, les modéles de segmentation 3D de pointe actuels souffrent de li-
mitations architecturales fondamentales qui restreignent leur applicabilité clinique et
évolutivité. La limitation primaire réside dans leur philosophie de conception spécifique
a la tache, ol les modéles optimisés pour des scénarios de segmentation particuliers dé-
montrent une transférabilité pauvre lorsqu’appliqués a différentes cibles anatomiques ou
contextes d’imagerie.

Les architectures de segmentation 3D contemporaines exhibent des exigences d’adap-
tation séveres lors de la transition entre taches de segmentation de complexité variée. Par
exemple, les modeéles congus pour la segmentation de petites lésions (telle que la détection
de tumeurs du sein) nécessitent des modifications architecturales substantielles, couches
additionnelles, ou composants de post-traitement spécialisés pour segmenter efficace-
ment de grandes structures anatomiques comme les poumons ou organes abdominaux.
Cette limitation provient de leurs configurations de champ récepteur fixes et mécanismes
d’extraction de caractéristiques spécifiques a 1’échelle qui ne peuvent s’adapter dyna-
miquement aux caractéristiques spatiales diverses inhérentes aux différentes structures
anatomiques.

L’optimisation spécifique & la modalité des modéles existants représente une autre
limitation critique. Les architectures actuelles nécessitent typiquement des modifications
d’ingénierie extensives, incluant des couches de normalisation spécialisées, pipelines de
prétraitement spécifiques au domaine, ou ajustements architecturaux lorsqu’appliqués
a différentes modalités d’imagerie (IRM vers CT, ultrason vers PET). Ceci nécessite
des efforts de re-engineering substantiels plutét qu’un simple réentrainement, créant
des barriéres significatives au déploiement clinique généralisé ou de multiples modalités
d’imagerie sont couramment employées.

Les modeéles existants présentent également une polyvalence limitée dans I'extraction
de caractéristiques, s’appuyant souvent sur des représentations de caractéristiques su-
perficielles ou étroites qui échouent a capturer les patterns anatomiques multi-échelles
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riches requis pour une généralisation robuste entre taches. Leur rigidité architecturale
prévient le transfert de connaissances efficace dans différents scénarios de segmentation,
forcant les chercheurs et cliniciens a développer des modéles spécialisés pour chaque
nouvelle application plutot que d’exploiter des frameworks unifiés et adaptables.

Ce manque fondamental d’agnosticité architecturale entraine une prolifération de mo-
déles spécialisés, chacun nécessitant des ressources de calcul dédiées, une surcharge de
maintenance importante, et des connaissances expertes pour le déploiement. L’absence
d’architectures véritablement agnostiques aux modalités et adaptatives a I’échelle repré-
sente une lacune majeure qui limite I'évolutivité pratique de la segmentation d’images
médicales 3D dans des environnements cliniques divers.

6.1.4 Objectifs du Chapitre

Ce chapitre traite les limitations identifiées en étendant notre framework de thése
pour gérer la variabilité en imagerie médicale au domaine 3D. Notre objectif primaire
consiste a développer un framework de segmentation agnostique aux modalités capable
de maintenir une haute performance dans diverses modalités d’imagerie tout en traitant
les défis de calcul et méthodologiques inhérents au traitement de données volumétriques.

Plus précisément, ce travail vise a démontrer comment nos principes établis pour
gérer la variabilité d’imagerie médicale peuvent étre efficacement adaptés pour gérer la
complexité accrue des données tridimensionnelles. En développant le framework HA-
U3Net, nous cherchons & fournir une solution unifiée qui maintient une performance
robuste dans les ensembles de données IRM, CT, ultrasons, et tomographie par émission
de positrons, validant ainsi la généralisabilité de notre approche de gestion de variabilité.

Les objectifs supplémentaires du chapitre incluent I’établissement de standards d’ef-
ficacité de calcul pour la segmentation 3D qui permettent un déploiement clinique pra-
tique, tout en atteignant simultanément une précision de segmentation de pointe dans
de multiples régions anatomiques et conditions pathologiques.

6.1.5 Contributions Clés

Ce chapitre présente plusieurs contributions majeures au domaine de la segmentation
d’images médicales 3D. Nous introduisons larchitecture HA-U3Net, un framework 3D
innovant qui incorpore I'extraction de caractéristiques multi-échelles directement au sein
de blocs de traitement individuels imbriqués. Cette conception traite fondamentalement
les limitations d’architectures convolutionnelles traditionnelles en permettant la capture
simultanée de détails fins et d’informations contextuelles de haut niveau essentielles pour
une segmentation volumétrique précise.

Notre seconde contribution majeure concerne le développement d’'un mécanisme d’at-
tention hybride qui combine I'attention spatiale et par canal, spécifiquement optimisé
pour les données médicales 3D. Contrairement aux mécanismes d’attention existants
qui se concentrent sur les relations spatiales ou de canaux indépendamment, notre ap-
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proche hybride priorise dynamiquement les caractéristiques volumétriques sur la base
des variations de structures anatomiques dans différentes modalités d’imagerie.

De plus, nous présentons une validation expérimentale compléte démontrant des
capacités de généralisation inter-modalités exceptionnelles, avec des améliorations de
performance constantes dans diverses modalités d’imagerie, incluant 'IRM, le CT, les
ultrasons, et la tomographie par émission de positrons. Finalement, nous introduisons
U3Mamba, une variante légére qui maintient une performance de segmentation élevée
tout en réduisant de maniére substantielle la complexité de calcul, améliorant ainsi la
faisabilité de déploiement clinique pratique.

6.2 Meéthodologie

L’architecture HA-U3Net comprend deux innovations fondamentales qui traitent les
limitations identifiées dans les approches de segmentation 3D existantes. Le premier com-
posant consiste en des blocs U? imbriqués qui intégrent des structures encodeur-décodeur
hiérarchiques au sein d’unités de traitement individuelles, permettant l’extraction si-
multanée de caractéristiques multi-échelles dans les volumes tridimensionnels. Le second
composant implémente un mécanisme d’attention hybride combinant ’attention spatiale
et par canal pour mettre I’accent de maniére adaptative sur les structures cliniquement
pertinentes dans diverses modalités d’imagerie.

Cette conception architecturale traite directement les limitations fondamentales des
approches 3D conventionnelles, qui opérent typiquement a résolutions fixes et peinent
avec la généralisation inter-modalités, en fournissant des capacités d’extraction de carac-
téristiques robustes qui maintiennent une performance stable dans de multiples modalités
d’imagerie sans nécessiter de modifications architecturales.

6.2.1 Architecture U3-Net Imbriquée

L’architecture fondamentale de HA-U3Net s’appuie sur le succeés établi de U?Net
[169] dans la gestion de scénarios a faible contraste, étendant ses capacités pour captu-
rer efficacement tant les détails fins locaux que l'information contextuelle globale au sein
de données médicales volumétriques 3D. Cette extension représente une avancée archi-
tecturale majeure, spécifiquement concue pour traiter les hiérarchies spatiales complexes
et les exigences de caractéristiques multi-échelles inhérentes a la segmentation d’images
médicales volumétriques dans diverses modalités d’imagerie.

Le framework architectural central emploie une adaptation 3D sophistiquée de blocs
U résiduels, englobant tant les variantes RSU standard que RSU4F dilatées, qui per-
mettent collectivement ’extraction efficace de caractéristiques spatiales multi-échelles a
partir de volumes médicaux complexes. L’architecture initie le traitement par une opé-
ration de convolution 3D initiale qui transforme le volume d’entrée en représentations de
caractéristiques intermédiaires, établissant ainsi des cartes de caractéristiques compactes
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FIGURE 6.1 — L’architecture en forme de U? de HA-U3Net congue pour une extraction
de caractéristiques multi-échelles efficace. La structure encodeur-décodeur exploite la
représentation de caractéristiques hiérarchiques avec des connexions skip pour retenir
les détails spatiaux dans les résolutions. Une supervision profonde est incorporée a de
multiples étapes de décodeur, améliorant le flux de gradient durant I’entrainement et
renforcant la précision de segmentation.
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mais hautement expressives qui servent de fondation pour le traitement hiérarchique ul-
térieur.

Chaque bloc architectural au sein du framework transforme un volume d’entrée V'
de dimensions C}, x H x W x D en une carte de caractéristiques intermédiaire raffinée
F(V) caractérisée par Coy canaux, ot Cy, représente le nombre de canaux d’entrée (ty-
piquement 1 pour I'imagerie médicale en niveaux de gris ou de multiples canaux pour les
acquisitions multi-contraste), et D, H, W correspondent aux dimensions de profondeur,
hauteur, et largeur du volume d’entrée, respectivement. Ce processus de transformation
permet a ’architecture de maintenir la cohérence spatiale tout en extrayant progressive-
ment des représentations de caractéristiques de plus en plus abstraites dans de multiples
échelles de résolution.

Pour améliorer les capacités de discrimination de caractéristiques, particuliérement
autour de frontiéres tumorales subtiles et structures anatomiques complexes qui ex-
hibent souvent un faible contraste ou une délimitation ambigué, des blocs d’attention
hybrides sont intégrés stratégiquement dans ’architecture. Ces mécanismes d’attention
fournissent un raffinement de caractéristiques ciblé qui s’avére particuliérement précieux
lors du traitement de régions difficiles caractérisées par I'hétérogénéité tissulaire, les va-
riations d’intensité, ou les artefacts spécifiques a la modalité qui peuvent compromettre
la précision de segmentation dans les approches conventionnelles.

6.2.1.1 Structure de Bloc U?

Le bloc U? constitue I'unité de construction fondamentale de l'architecture HA-
U3Net, représentant une extension sophistiquée du framework conceptuel U2Net bidi-
mensionnel en une structure U imbriquée tridimensionnelle compléte. Spécifiquement
congu pour le traitement de données volumétriques, ce composant architectural intégre
des voies encodeur-décodeur hiérarchiques complétes au sein de blocs de traitement in-
dividuels, permettant ainsi ’extraction simultanée de caractéristiques multi-échelles, la
fusion intelligente de caractéristiques, et le raffinement progressif de caractéristiques.
Cette philosophie de conception distingue fondamentalement le bloc U? des blocs convo-
lutionnels conventionnels qui opérent a résolutions spatiales fixes, car il démontre une
capacité supérieure a capturer tant les détails anatomiques fins locaux que I'information
contextuelle plus large essentielle pour modéliser efficacement les hiérarchies spatiales
complexes et relations inter-structurelles qui caractérisent les données d’imagerie médi-
cale 3D.

Limitations du Traitement Convolutionnel Conventionnel : Les architec-
tures de blocs convolutionnels traditionnels traitent les cartes de caractéristiques d’entrée
X € REnxHXWxD har des séquences de T couches convolutionnelles empilées, ou chaque
opération de convolution individuelle peut étre mathématiquement exprimée comme :

Xl+1 = O'(Wl *x Xl + bl>7 (61)

o W, et b; représentent les poids du kernel de convolution et paramétres de biais
de la l-éme couche respectivement, et o(-) dénote la fonction d’activation non-linéaire
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telle que ReLLU. Ces opérations de convolution empilées opérent intrinsequement a ré-
solutions spatiales fixes, transformant et raffinant progressivement les caractéristiques
d’entrée tout en maintenant des dimensions spatiales cohérentes dans le pipeline de trai-
tement, a moins que des opérations explicites de down-sampling ou up-sampling (telles
que pooling ou convolutions transposées) soient délibérément incorporées. Cependant,
cette approche conventionnelle traite fondamentalement les caractéristiques dans des
espaces a résolution unique par couche, ce qui contraint de maniére substantielle la
capacité du réseau a capturer des représentations hiérarchiques et relations spatiales
multi-échelles efficacement.

Conception de Bloc U? Imbriqué : L’architecture de bloc U? traite ces limita-
tions fondamentales par sa conception innovante de bloc en forme de U imbriqué, ou
les capacités de traitement multi-échelles et 'organisation structurelle imbriquée four-
nissent une compréhension compléte des hiérarchies spatiales et contextuelles inhérentes
aux données médicales volumétriques. Le bloc U? incorpore des voies encodeur-décodeur
opérant dans L = 4 échelles distinctes, utilisant des opérations de down-sampling coor-
données (D), opérations d'up-sampling (U), et transformations convolutionnelles (Feony)
pour traiter les données d’entrée dans de multiples niveaux de résolution simultanément.

La phase d’encodage du bloc U? traite les échelles d’entrée selon la formulation
mathématique suivante :

: (6.2)
ZLfl = ‘/T_‘conv(,D<ZL72))a

ou L représente le nombre total de niveaux de traitement imbriqués au sein de l'ar-
chitecture de bloc. Lors de 'atteinte du niveau de représentation de caractéristiques
le plus grossier, le bloc initie la phase de décodage par des opérations systématiques
d’upsampling et de fusion intelligente de caractéristiques :

o =TFeowU(Zp 1))+ Zy1 o,

: (6.3)
le - JT_-COHV(Z’{(ZIQ)) +7Z
Xl+1 - ]:conv(u(za)) + ZO

Intégration de Caractéristiques Multi-Echelles : Pour toute carte de caracté-
ristiques d’entrée donnée X;, le bloc U? traite les données dans de multiples échelles spa-
tiales via des voies coordonnées de downsampling et upsampling. Durant chaque étape de
downsampling, les caractéristiques subissent des opérations de compression congues pour
capturer 'information contextuelle globale, tandis que des connexions skip positionnées
stratégiquement transférent les représentations de caractéristiques intermédiaires vers les
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étapes d'upsampling correspondantes, assurant que les détails anatomiques haute réso-
lution sont systématiquement réintégrés dans le pipeline de traitement. Ces connexions
skip facilitent la réutilisation directe de caractéristiques dans les niveaux de traitement
imbriqués, produisant ultimement une sortie X;,; qui combine efficacement le détail
anatomique fin local avec I'information contextuelle plus large essentielle pour une seg-
mentation volumétrique précise. Cette architecture imbriquée permet le traitement si-
multané dans de multiples échelles tout en maintenant 1'efficacité paramétrique par la
réutilisation systématique de poids dans les niveaux hiérarchiques.

6.2.1.2 Meécanisme d’Attention Hybride
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FIGURE 6.2 — Architecture de bloc Hybrid Attention (HA), combinant I’attention de
canal et spatiale pour améliorer la représentation de caractéristiques pour l'imagerie
médicale 3D.

Une innovation architecturale fondamentale de HA-U3Net réside dans le bloc so-
phistiqué Hybrid Attention (HA), stratégiquement positionné a la conclusion de chaque
étape d’encodeur au sein de 'architecture. Ce mécanisme d’attention fonctionne comme
un filtre intermédiaire intelligent qui construit systématiquement des descriptions multi-
échelles complétes des cartes de caractéristiques d’entrée avant d’appliquer des opéra-
tions séquentielles de self-attention de canal suivies d’opérations spatiales spécifique-
ment congues pour mettre 'accent sur les structures anatomiques diagnostiquement
pertinentes et régions pathologiques au sein de données volumétriques.

Extraction de Caractéristiques Multi-Echelles : Etant donné un tenseur de
caractéristiques d’encodeur F' € REXP*HXW 1o meécanisme d’attention hybride initie
le traitement par une extraction de caractéristiques multi-échelles sophistiquée utilisant
quatre voies convolutionnelles paralléles congues pour capturer des caractéristiques a
différentes échelles spatiales et tailles de champ récepteur. Ces voies emploient des opé-
rations de convolution 3 x 3 x 3, 5 x 5 x 5, dilatées (3 x 3 x 3, dilation=4), et 1 x 1 x 1,
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mathématiquement dénotées comme ¢3, @5, @q, €t @1, respectivement. Cette stratégie
de traitement parallele génére des cartes de caractéristiques correspondantes Fj3, Fj,
Fy, et Fy, chacune capturant des aspects distincts de détail structurel et information
contextuelle essentielle pour une représentation de caractéristiques compléte.

Calcul d’Attention de Canal : Le composant d’attention de canal du mécanisme
hybride opére en fusionnant intelligemment les caractéristiques a grande échelle dérivées
des voies Fj et Fy, qui sont ensuite traitées par des opérations de global average pooling
suivies d'un réseau perceptron multicouche (MLP) léger. Ce calcul d’attention de canal
peut étre mathématiquement exprimé comme :

M, = o (MLP(GAP(Fs + F,))), F.= ¢ (M.® (Fs+ Fy)),

oll ® représente les opérations de multiplication élément par élément et o dénote la fonc-
tion d’activation sigmoide. Ce mécanisme de pondération de canal priorise efficacement
les canaux sur la base de leur importance relative pour la tache de segmentation, pro-
duisant un tenseur de caractéristiques raffiné F,. qui met I’accent sur les représentations
de caractéristiques par canal les plus diagnostiquement pertinentes.

Intégration d’Attention Spatiale : Suite au traitement d’attention de canal,
I’attention spatiale est appliquée par la fusion intelligente du tenseur raffiné par canal F,.
avec les caractéristiques de voie haute résolution F;. Ce mécanisme d’attention spatiale
est formulé comme :

Ms:0-<¢1(Fc+F1))7 FS:¢1(MS®(FC+F1))7

produisant le tenseur de sortie final avec attention hybride : Yya = F. Cette repré-
sentation de tenseur enrichie par attention est ensuite transmise a I’étape de décodeur
correspondante par des connexions skip positionnées stratégiquement, assurant que les
caractéristiques guidées par attention raffinées sont efficacement intégrées dans la voie
de décodage.

Applications Cliniques et Bénéfices Inter-Modalités : Par la combinaison sé-
quentielle de mécanismes d’attention de canal et spatial, le bloc HA permet 4 HA-U3Net
de démontrer une capacité exceptionnelle & se concentrer sur les frontiéres tumorales
subtiles et régions & faible contraste dans diverses modalités d’imagerie. Cette stratégie
d’attention double améliore de maniére substantielle la performance de segmentation
dans les zones anatomiques complexes ou ambigués ou les approches conventionnelles
montrent leurs limites, notamment dans les régions caractérisées par I’hétérogénéité tis-
sulaire, les variations d’intensité, ou les artefacts spécifiques a la modalité. Le mécanisme
d’attention hybride représente ainsi un composant crucial pour atteindre une perfor-
mance inter-modalités robuste tout en maintenant une efficacité de calcul appropriée
pour les scénarios de déploiement clinique.

6.2.2 Variante UMamba

S’appuyant sur ces avancées fondamentales en modélisation state-space des modéles
vision mamba présentés dans les chapitres précédents, nous introduisons U?Mamba,
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une variante légére mais puissante de HA-U3Net spécifiquement concue pour réduire la
complexité de calcul tout en maintenant des capacités d’extraction de caractéristiques
robustes essentielles pour une segmentation d’images médicales 3D précise. Dans cette
conception architecturale innovante, les blocs résiduels convolutionnels (incluant tant les
variantes RSU que RSU4F) sont systématiquement remplacés par des blocs Residual U
Mamba spécialisés, qui intégrent la couche sophistiquée Tri-orientated Spatial Mamba
(ToM) pour fournir des capacités de traitement directionnelles complétes optimisées pour
les données médicales volumétriques.

TOM Processing -

FIGURE 6.3 — Bloc Tri-orientated Spatial Mamba dans le module U3,

Formulation State-Space pour Vision 3D : L’architecture UMamba s’appuie
sur le framework établi du modéle Vision Mamba en intégrant une formulation state-
space sophistiquée spécifiquement adaptée pour les taches de vision tridimensionnelle. A
son cceur mathématique fondamental, les séquences de caractéristiques d’entrée x; sont
modélisées par les équations state-space suivantes :

h; = Ah; ; + Bx;, y;= Chy,

ot hy € RY représente le vecteur d’état caché au pas de temps ¢, et A € RV*N B ¢
RN¥*D - C € RP*N constituent des matrices de projection apprenables qui permettent la
transformation adaptative de caractéristiques et I’évolution d’état. La sortie y; dénote la
représentation de caractéristiques traitées au pas de temps ¢, permettant le traitement
séquentiel d’information spatiale tout en maintenant la conscience de contexte global.

Module Gated Spatial Convolution : Pour préserver la structure spatiale 3D
essentielle dans le pipeline de traitement state-space, chaque bloc U3Mamba initie le
traitement par un module sophistiqué Gated Spatial Convolution (GSC) qui fusionne
intelligemment les caractéristiques spatiales via des opérations de multiplication élément
par élément entre des voies de convolution paralléles 3 x 3 x3 et 1 x 1 x 1. Ce mécanisme
de gating peut étre mathématiquement exprimé comme :

GSC(Z) = Z + ¢3(¢3(Z) © ¢1(Z)),
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ol ® dénote les opérations de gating élément par élément qui permettent 'amélioration
sélective de caractéristiques sur la base des caractéristiques spatiales. Cette stratégie
assure que l'information spatiale est préservée et améliorée dans les étapes de traitement
state-space ultérieures.

Traitement Tri-orientated Mamba : Suite au traitement de convolution spatiale
initial, la couche Tri-orientated Mamba (ToM), inspirée du travail SegMamba [170],
capture 'information contextuelle directionnelle compléte en décomposant systémati-
quement le tenseur de caractéristiques d’entrée Z en trois vues anatomiques correspon-
dant aux orientations axiales, coronales, et sagittales. Chaque orientation est traitée
indépendamment utilisant des opérations Mamba spécialisées, avec le traitement global

formulé comme :
3

Uron(Z) = Y {0(Fi(Z)),

k=1
ou JF représente les opérations d’aplatissement de tenseur le long de l'orientation k €
{axial, coronal, sagittal}, et € applique la transformation state-space correspondante
le long de l'orientation anatomique spécifiée. Cette stratégie de traitement tri-orientée
assure la capture compléte de dépendances spatiales dans tous les plans de visualisation
anatomiques majeurs.
Pipeline de Traitement Complet : Pour un bloc USMamba traitant 'entrée X;
au niveau d’imbrication [, le pipeline de traitement hiérarchique complet opére selon la
formulation mathématique suivante :

ZO = GSC(XI),
Z, = Vrom(D(GSC(Zy))),

: (6.4)
Z 1 =Vrom(D(GSC(Z1-5))),

ou L représente le nombre total de niveaux de traitement imbriqués. Aprés avoir at-
teint le niveau de représentation de caractéristiques le plus grossier, le bloc effectue des
opérations systématiques d’upsampling et de fusion intelligente de caractéristiques :

Z) 5= Vrom(U(Zr-1)) + Zps,
: (6.5)
Zy = Vron(U(Zy)) + Zn
X1 = Urom(U(Z1)) + Zo
ou D et U représentent les opérations de downsampling et upsampling au sein du fra-

mework structurel imbriqué, et les connexions résiduelles préservent l'information de
caractéristiques multi-échelles essentielle dans le pipeline de traitement hiérarchique.
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Efficacité de Calcul et Applications Cliniques : Cette formulation mathéma-
tique démontre que l'intégration harmonieuse des couches GSC et ToM capture de ma-
niére efficace les dépendances spatiales multi-directionnelles par des méthodologies de
traitement séquentiel anatomiquement informées, tout en préservant simultanément 1’ef-
ficacité de calcul par les caractéristiques de complexité linéaire inhérentes a la modélisa-
tion state-space. En étendant le champ récepteur effectif tout en réduisant la complexité
de calcul globale, cette approche fournit une alternative hautement évolutive et 1égére
aux mécanismes d’attention conventionnels, particuliérement bénéfique pour traiter les
grands volumes médicaux 3D rencontrés en pratique clinique. S’appuyant sur cette fon-
dation théorique robuste, U3Mamba combine avec succés les avantages de calcul de la
modélisation state-space avec I'efficacité prouvée du framework structurel U3 imbriqué
pour délivrer une solution robuste et efficace pour la segmentation d’images médicales
3D dans diverses modalités d’imagerie et applications cliniques.

6.3 Protocole Expérimental et Implémentation

Pour évaluer l'efficacité et les capacités de généralisation inter-modalités du frame-
work HA-U3Net proposé, nous avons concu un protocole expérimental approfondi en-
globant de multiples ensembles de données d’imagerie 3D représentant diverses modali-
tés d’imagerie médicale et applications cliniques. Cette conception expérimentale valide
notre framework pour gérer la variabilité en imagerie médicale en démontrant une per-
formance robuste dans tant les taches de segmentation tumorale que de délimitation de
structures anatomiques.

6.3.1 Ensembles de Données et Configuration d’Evaluation

La validation expérimentale emploie quatre ensembles de données soigneusement sé-
lectionnés qui représentent collectivement 1’étendue des applications d’imagerie médicale
3D et démontrent les défis inter-modalités que HA-UNet est concu pour traiter :

Ensemble de Données ABUS pour I’Analyse par Ultrasons du Sein : L’en-
semble de données Automated Breast Ultrasound (ABUS) [171] comprend 200 images tu-
morales volumétriques du sein par ultrasons provenant du challenge TDSC 2023, acquises
en utilisant le systéme Invenia ABUS au Harbin Medical University Cancer Hospital.
Chaque acquisition volumétrique inclut des images en niveaux de gris haute résolution
accompagnées de masques tumoraux binaires précisément annotés, avec des résolutions
spatiales cohérentes variant entre 843 x 546 x 270 et 865 x 682 x 354 voxels. L’ensemble
de données a subi un prétraitement systématique, incluant la normalisation d’intensité
et des procédures de recadrage focalisées sur la tumeur pour réduire les régions de fond
non pertinentes tout en préservant le contexte anatomique essentiel. Suivant le protocole
de partitionnement original de I’ensemble de données, nous avons alloué 100 échantillons
pour ’entrainement, 30 échantillons pour la validation, et 70 échantillons pour le test.
Les techniques d’augmentation de données en ligne, incluant les ajustements d’intensité,
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retournements spatiaux, et déformations élastiques, ont été appliquées durant les phases
d’entrainement pour améliorer les capacités de généralisation du modéle et refléter pré-
cisément la variabilité clinique.

Ensemble de Données BraTS 2023 pour la Segmentation de Tumeurs Cé-
rébrales : L’ensemble de données Brain Tumor Segmentation (BraT§S) 2023 [172] fournit
des scans IRM multi-paramétriques complets obtenus de sources cliniques diverses, spé-
cifiquement congu pour les défis de segmentation tumorale cérébrale tridimensionnelle.
Chaque cas patient inclut quatre modalités d’imagerie co-enregistrées (séquences pon-
dérées T1, T1l-gadolinium enhanced, T2, et T2-FLAIR) qui fournissent collectivement
une information de contraste tissulaire compléte essentielle pour une délimitation tumo-
rale précise. Les procédures de prétraitement standardisées assurent I'uniformité spatiale
et d’intensité dans tous les cas, tandis que les annotations expertes délimitent précisé-
ment trois sous-régions tumorales distinctes : tumeur rehaussante (ET), cedéme (ED),
et noyau nécrotique/non-rehaussant (NCR), qui sont groupées en cibles de segmentation
cliniquement pertinentes incluant les régions tumeur rehaussante (ET), noyau tumoral
(TC), et tumeur entiére (WT). Pour notre protocole expérimental, 1,251 cas ont été di-
visés en partitions d’entrainement 80% et validation 20%, avec ’ensemble de validation
officiel BraTS comprenant 219 cas réservés pour I'évaluation de test finale.

Ensemble de Données TotalSegmentator pour 1’Analyse Multi-Organe :
L’ensemble de données TotalSegmentator |173] englobe 1,228 scans CT avec des an-
notations complétes couvrant 117 structures anatomiques distinctes, incluant organes
majeurs, composants squelettiques, systémes musculaires, et structures vasculaires. Cet
ensemble de données complet supporte diverses applications cliniques, incluant I’analyse
de volume d’organe, caractérisation de maladie, planification chirurgicale, et conception
de traitement radiothérapeutique. L’ensemble de données refléte la variabilité clinique
réelle par l'inclusion de cas provenant de contextes cliniques variés, incorporant des va-
riations naturelles en présentations pathologiques, technologies de scanner, et protocoles
d’acquisition. Les procédures de prétraitement systématiques incluent le rééchantillon-
nage a espacement voxel isotropique Imm? et normalisation d’intensité z-score pour
assurer la cohérence dans différents paramétres d’acquisition. Le partitionnement de
I’ensemble de données suit une division 85% entrainement, 5% validation, et 10% test
pour fournir une évaluation robuste tout en maintenant des données d’entrainement suf-
fisantes pour la complexité des taches de segmentation multi-organe. Les méthodologies
d’augmentation de données, incluant les rotations spatiales aléatoires et perturbations
d’intensité, ont été appliquées pour améliorer la généralisation du modeéle dans la varia-
bilité anatomique et variations de conditions d’imagerie.

Ensemble de Données AutoPET pour I’Analyse d’Imagerie Métabolique :
L’ensemble de données AutoPET [174] comprend des scans de tomographie par émission
de positrons et CT fluorodésoxyglucose corps entier co-enregistrés (FDG-PET /CT) ob-
tenus de patients avec diverses conditions oncologiques, incluant mélanome, lymphome,
cancer pulmonaire, et sujets controles sains. L’acquisition de données a été effectuée
dans deux centres médicaux majeurs utilisant des protocoles d’imagerie standardisés
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pour assurer la cohérence et la pertinence clinique. L’ensemble de données inclut 1,014
études d’entrainement et 150 études de test, permettant une évaluation compléte des
caractéristiques de généralisabilité inter-institutionnelle essentielles pour le déploiement
clinique. Les annotations tumorales ont été effectuées manuellement par des radiologues
expérimentés utilisant des critéres PET /CT établis pour I'identification de lésions méta-
boliques. Pour notre implémentation expérimentale, 90% de I’ensemble d’entrainement
a été alloué pour l'entrainement du modeéle, 10% pour la validation, avec I’ensemble
de test officiel réservé pour I’évaluation de performance finale. Les mémes techniques
d’augmentation de données ont été utilisées pour ce jeu de données.

Tumor Volume Distribution Tumor Volume Distribution

Distribution of Tumor Volumes (in cm?)

(A) (B) ©

FIGURE 6.4 — Analyse de distribution des structures pathologiques dans les ensembles de
données de différentes modalités, démontrant ’hétérogénéité des présentations tumorales
dans les modalités d’'imagerie. (A) BraTS : distribution volumétrique des sous-régions
tumorales cérébrales (ET, TC, WT) dans les scans IRM. (B) AutoPET : caractéristiques
de compte et volume des lésions dans FDG-PET /CT corps entier. (C) ABUS : fréquence
de volume tumoral en ultrasons 3D du sein.

La Figure 6.4 présente les distributions volumétriques et de fréquence des structures
pathologiques dans les ensembles de données BraTS, ABUS, et AutoPET. Ces don-
nées illustrent la forte variabilité en volumes tumoraux et présentations morphologiques,
allant de petites lésions mammaires en imagerie par ultrasons aux larges tumeurs cé-
rébrales visibles en IRM, ainsi qu’aux lésions métaboliques détectées en PET/CT. La
Figure 6.5 fournit une illustration détaillée de la distribution des structures anatomiques
dans six systémes d’organes majeurs représentés dans l’ensemble de données TotalSeg-
mentator, soulignant la couverture compléte de régions anatomiques diverses s’étendant
dans les systémes cardiovasculaire, respiratoire, gastro-intestinal, génito-urinaire, ner-
veux, et musculo-squelettique essentiels pour valider les capacités de généralisation de
notre framework proposé.

6.3.2 Détails d’Implémentation

L’entrainement et 1’évaluation de nos modéles de segmentation tridimensionnelle ont
été conduits sur une infrastructure de calcul haute performance comprenant deux GPUs
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semble de données TotalSegmentator.
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NVIDIA RTX A6000, chacun équipé de 48GB de mémoire. Cette configuration permet
le traitement simultané de multiples volumes 3D tout en supportant les composants
architecturaux complexes de HA-U?Net, incluant les blocs U? imbriqués et mécanismes
d’attention hybrides.

Configuration d’Optimisation : Le processus d’entrainement a employé 1'opti-
miseur Nesterov Adam, combinant les avantages de momentum du gradient accéléré
Nesterov avec les bénéfices de taux d’apprentissage adaptatif de 1'algorithme Adam. Le
taux d’apprentissage initial a été fixé 4 10~* aprés une exploration d’hyperparamétres
pour assurer une convergence stable dans diverses modalités d’imagerie tout en préve-
nant les problémes d’explosion ou de disparition de gradient.

Prétraitement de Données et Standardisation : Pour assurer un traitement
cohérent dans diverses modalités d’imagerie, tous les volumes 3D ont été rééchantillon-
nés et redimensionnés a des dimensions uniformes de 128 x 128 x 128 voxels. Cette
standardisation permet un traitement par batch efficace tout en maintenant une réso-
lution spatiale suffisante pour une délimitation précise de structures anatomiques. Ces
dimensions représentent un équilibre optimal entre efficacité de calcul et préservation
d’information spatiale.

Protocole d’Entrainement et Régularisation : Le processus d’entrainement
s’est étendu sur 10% époques, avec un mécanisme d’arrét précoce implémenté pour pré-
venir le surapprentissage. Cette stratégie monitore les métriques de performance de
validation et termine automatiquement ’entrainement lorsqu’aucune amélioration n’est
observée sur des époques consécutives.

Pour assurer une évaluation robuste et minimiser le biais potentiel du partition-
nement, nous avons employé une validation croisée 4-fold dans toutes les évaluations
expérimentales. Cette approche fournit des estimations de performance statistiquement
fiables tout en maximisant 'utilisation des données d’entrainement disponibles.

Formulation de Fonction de Perte : Pour optimiser la performance de segmen-
tation dans diverses structures anatomiques et présentations pathologiques, nous avons
implémenté une fonction de perte combinée intégrant les composants Binary Cross En-
tropy (BCE) et Dice loss, équilibrant la précision de classification voxel-wise avec la
performance de segmentation basée sur le chevauchement. La fonction de perte globale
est formulée comme :

Lgcg-pice = @Lck + S Lbice, (6.6)

ol les parameétres o et § permettent le réglage de 'importance relative de la précision
de classification au niveau pixel versus 'optimisation de chevauchement au niveau de la
région. Le composant Dice loss est calculé selon :

N
. 2 % Zz Digi
N N ’
Pt g te
ol p; représente la probabilité prédite pour chaque voxel, g; dénote 1'étiquette de vérité

terrain correspondante, N indique le nombre total de voxels dans le volume, et € constitue
une constante petite pour assurer la stabilité numérique et prévenir la division par zéro.

LDice =1

(6.7)
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Métriques d’Evaluation : Pour évaluer la performance de segmentation, nous
avons utilisé deux métriques primaires capturant tant les caractéristiques de précision
de chevauchement que de précision de frontiére. Le Dice Similarity Coefficient (DSC)
quantifie le chevauchement volumétrique entre les régions de segmentation prédites et
de vérité terrain, fournissant une mesure de précision globale particuliérement sensible
aux erreurs de faux positifs et faux négatifs. La Hausdorff Distance 95éme percentile
(HD95) évalue la discordance de frontiére entre les volumes prédits et de vérité terrain,
offrant un apercu détaillé de la précision d’alignement de frontiéres et de la qualité de
correspondance de surface.

Ces métriques sont particuliérement bien adaptées pour ’évaluation de segmentation
tridimensionnelle, capturant tant la qualité volumétrique globale que les caractéristiques
de fidélité de frontiére essentielles pour les applications cliniques.

6.4 Reésultats et Analyse

Cette section présente les résultats expérimentaux et ’analyse détaillée de la perfor-
mance du framework HA-U3Net dans diverses modalités d’imagerie médicale.

6.4.1 FEtudes d’Ablation

Pour évaluer les contributions individuelles des innovations architecturales de HA-
U3Net, nous avons conduit une série d’expérimentations d’ablation sur nos quatre en-
sembles de données d’évaluation : ABUS, BraT§S, TotalSegmentator, et AutoPET. Ces
expérimentations ont été congues pour analyser I'impact quantitatif de composants ar-
chitecturaux clés, incluant les blocs d’attention hybride (HA), le role des mécanismes de
supervision profonde, et I'influence des configurations de niveaux imbriqués sur la perfor-
mance de segmentation. Pour assurer la fiabilité statistique de nos résultats, nous avons
employé une stratégie de validation croisée 4-fold, évaluant la cohérence de performance
sur plusieurs entrainements et folds de validation.

Le Tableau 6.1 détaille les résultats de validation croisée 4-fold de HA-U3Net et
sa variante U?Mamba. Ces résultats démontrent une cohérence exceptionnelle sur les
différents folds et ensembles de données, établissant ainsi la fiabilité statistique et la
robustesse de notre framework.

TABLE 6.1 — Résultats de Validation Croisée 4-Fold & Travers les Ensembles de Données
(Score Dice Moyen).

Fold / Méthode ABUS SAD BraTs Total chmpntor AutoPET

/ HA-UPNet UPMamba | HA-UNet UMamba | HA-UNet  UMamba | HA-U?Net  U3Mamba
Fold 1 86.42 84.12 92.61 90.81 94.83 93.31 95.09 94.23
Fold 2 85.13 84.76 91.73 89.75 93.44 92.91 94.31 93.47
Fold 3 84.77 83.95 92.82 89.92 93.18 93.20 95.02 94.15
Fold 4 86.12 84.69 92.54 90.64 93.25 93.08 94.62 93.79
Moyenne 85.61 84.38 92.43 90.28 93.68 93.13 94.76 93.91
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6.4.1.1 Impact des Mécanismes d’Attention Hybride

Le Tableau 6.2 fournit une analyse comparative de nos modeéles avec et sans les blocs
d’attention hybride, structure architecturale en forme de U3, et implémentations de va-
riantes Mamba. Les résultats soulignent I'importance de ces composants architecturaux
pour atteindre une performance de segmentation supérieure sur tous les ensembles de
données évalués, démontrant leur réle critique dans la généralisation inter-modalités
robuste.

TABLE 6.2 — Impact des Blocs Hybrid Attention (HA) et Variantes de Modéle sur la
Performance (DSC Moyen (%)).

Modele ABUS BraTS Total Seg AutoPET
UNet3D 74.54  88.11 76.51 88.75
UNet3D + HA  76.69 89.86 76.62 89.12
USMamba - HA  79.44  90.18 91.95 91.71
U3Mamba 81.51  90.26 92.88 92.13
U3Net 80.68  89.15 92.29 91.84
HA-U3Net 83.46 90.92 93.37 92.57

L’inclusion de blocs d’attention hybride a amélioré les scores de coefficient Dice
sur tous les ensembles de données évalués. Cette amélioration était particuliérement
prononcée dans ’ensemble de données ABUS, qui présente des défis uniques dus aux
caractéristiques bruyantes de la modalité ultrasons. Les blocs d’attention hybride ont
démontré une capacité remarquable a traiter tant les caractéristiques spatiales que par
canal, permettant d’atténuer efficacement les artefacts de bruit, ombre acoustique, et
patterns de granularité.

L’architecture U? imbriquée a contribué de maniére substantielle a la performance
globale par sa capacité a capturer des caractéristiques multi-échelles essentielles pour une
délimitation précise de frontieres. Cette innovation s’est avérée précieuse pour délimiter
les frontiéres tumorales dans ’ensemble de données BraT§S, ou la segmentation de sous-
régions tumorales (tumeur rehaussante, noyau tumoral, et tumeur entiére) nécessite
I'intégration tant d’information contextuelle globale que de détails fins locaux.

La variante U3Mamba offre une alternative légére a l'architecture HA-U?Net, at-
teignant des résultats compétitifs tout en réduisant le nombre de paramétres. Cette
efficacité la rend bien adaptée aux applications cliniques temps-réel et scénarios de dé-
ploiement & ressources contraintes, comme en témoigne sa performance sur I’ensemble
de données TotalSegmentator comprenant 117 structures anatomiques distinctes.
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6.4.1.2 Analyse du Mécanisme de Supervision Profonde

L’intégration de mécanismes de supervision profonde dans I’architecture HA-U3Net
permet de résoudre les problémes de flux de gradient rencontrés dans les réseaux 3D
profonds traitant des données médicales volumétriques. Cette stratégie consiste a extraire
les masques de segmentation a chaque niveau du décodeur, puis & les combiner avec la
sortie finale. Cette agrégation multi-niveaux améliore ’apprentissage de caractéristiques
dans l’ensemble du décodeur et renforce la stabilité d’entrainement en assurant une
propagation de gradient efficace dans toute I’architecture.

Cette approche multi-niveaux remplit deux objectifs : assurer une propagation de gra-
dient robuste dans la structure de réseau profond, prévenant les problémes de disparition
de gradient communs dans les architectures 3D profondes; et imposer un apprentissage
cohérent sur différentes échelles spatiales, assurant que tant les détails anatomiques fins
que I'information contextuelle plus large contribuent a la performance de segmentation.

Validation Empirique : Les études d’ablation évaluent la contribution de la su-
pervision profonde dans notre framework, comparant la performance de HA-U3Net avec
et sans supervision profonde sur quatre modalités d’imagerie distinctes.

TABLE 6.3 — Impact de la Supervision Profonde (DS) sur la Performance de HA-U?Net
(DSC Moyen (%)).

Configuration ABUS BraTS Total Seg AutoPET

HA-U3Net - DS 82.58  90.15 92.58 91.84
HA-U3Net + DS 83.46 90.92 93.37 92.57
Improvement +0.88 +0.77 +0.79 +0.73
U3Mamba - DS 80.72  89.61 92.19 91.48
U3Mamba + DS 81.51 90.26 92.88 92.13
Improvement +0.79  40.65 +0.69 +0.65

Les résultats démontrent des améliorations cohérentes sur tous les ensembles de don-
nées et variantes de modeles, allant de +0.73% sur AutoPET a +0.88% sur ABUS, avec
une amélioration moyenne de +0.79%. U3Mamba exhibe des tendances similaires, avec
des gains moyens de +0.70% sur tous les ensembles de données. La supervision profonde
s’avére particuliérement efficace sur I'ensemble de données ABUS, ou la complexité de
I'imagerie par ultrasons, caractérisée par le bruit de granularité et 'ombre acoustique,
bénéficie d’un flux de gradient amélioré et d’un apprentissage de caractéristiques renforcé
par la supervision intermédiaire.

6.4.1.3 Analyse des Niveaux Imbriqués de HA-U3Net

La détermination de la profondeur optimale de niveau imbriqué dans I’architecture
HA-U3Net représente une décision de conception critique affectant tant la performance
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de segmentation que l'efficacité de calcul. Cette analyse investigue la relation entre pro-
fondeur architecturale (paramétre L, indiquant les niveaux imbriqués) et performance
de segmentation dans notre framework.
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FIGURE 6.6 — Impact de la profondeur des niveaux imbriqués (L) sur la performance de
HA-U3Net sur tous les ensembles de données.

L’investigation révele des améliorations avec une profondeur architecturale crois-
sante : 88.01% de coefficient Dice moyen pour L = 2, 89.26% pour L = 3, et 90.08%
pour L = 4. Ce pattern valide notre conception d’architecture imbriquée, confirmant que
des structures hiérarchiques plus profondes capturent efficacement les relations spatiales
complexes dans des données médicales volumétriques.

Au-dela de L = 4, 'architecture présente une saturation de performance avec des
améliorations minimales : 90.10% pour L = 5 (+0.02%) et 90.15% pour L = 6 (+0.07%).
L’analyse révele des augmentations importantes de parameétres : de 37M parameétres a
L=4a48M a L =>5et 61M a L = 6. Ces exigences de calcul accrues, couplées avec des
améliorations de performance négligeables, établissent L = 4 comme la configuration
optimale.

Optimisation de Déploiement Clinique : La sélection de L = 4 représente un
équilibre optimal entre précision de segmentation et efficacité de calcul, s’alignant avec
notre objectif de développer des solutions cliniquement viables. Cette configuration four-
nit une performance proche de 'optimum tout en maintenant des exigences de calcul
appropriées pour le déploiement clinique, incluant les applications temps-réel et envi-
ronnements a ressources contraintes.



128

6.4.2 Reésultats Quantitatifs
6.4.2.1 Reésultats sur I’Ensemble de Données ABUS

HA-U3Net a atteint une performance supérieure sur toutes les métriques d’évaluation,
avec un Dice Similarity Coefficient (DSC) de 83.46%, sensitivité de 92.82%, spécificité de
99.89%, et Distance de Hausdorff 95¢me percentile (HD95) de 14.07 mm. Ces résultats
(voir Tableau 6.4) démontrent des améliorations importantes comparées aux méthodes de
pointe établies, incluant une amélioration DSC de 4.15% sur nnUNet et des améliorations
notables en précision de délimitation de frontiéres comme en témoigne le score HD95
réduit.

TABLE 6.4 — Comparaison avec Méthodes Pertinentes sur I’Ensemble de Données ABUS
3D.

Méthode Année Params(M) DSC 1 Sens 1 Spec T 95HD (mm) |
UNet 3D [177] 2016 79 74.54 8347 98.81 21.92
nnUNet [176] 2021 32 79.31 88.68 98.96 19.55
CKD-TransBTS [177] 2023 82 80.33 89.12 98.64 19.02
SegMamba [170] 2024 67 79.61 88.82 99.29 19.26
MA-SAM [178] 2024 97 80.39 90.40 99.63 17.45
P-Former |179] 2025 46 79.91 89.51 98.67 18.64
U3Mamba 2025 6 81.561 91.42 99.55 17.16
HA-U?Net 2025 37 83.46 92.82 99.89 14.07

L’analyse comparative révéle les avantages architecturaux de notre conception de
bloc U? imbriqué dans la gestion des défis d’images ultrasons. Notamment, notre va-
riante légére UMamba atteint une performance compétitive avec seulement 6M para-
métres, représentant une réduction significative en exigences computationnelles tout en
maintenant la précision.

Analyse de Généralisation : Pour valider les capacités de généralisation du fra-
mework dans le domaine ultrasons, nous avons conduit une validation inter-ensembles
en utilisant des variantes bidimensionnelles de notre architecture. L’évaluation a consisté
a entrainer sur des slices ABUS 2D et valider en zero-shot sur I’ensemble de données
BUSI [180], fournissant un apercu de la capacité du modeéle & gérer le transfert entre
ensembles sans réentrainement.

Les résultats de validation inter-ensembles démontrent des capacités de généralisa-
tion remarquables, avec HA-U2Net atteignant 76.65% DSC sur I’ensemble de données
BUSI sans réentrainement, représentant seulement une dégradation de performance de
10.64% malgré un transfert entre ensembles important. Cette performance dépasse toutes
les méthodes de référence, avec des améliorations de 1.73% sur U2Mamba et 5.52% sur
MA-SAM 2D. Ces résultats, présentés dans le Tableau 6.5, valident 'efficacité de notre
mécanisme d’attention hybride dans 'apprentissage de caractéristiques robustes qui gé-
néralisent dans différents protocoles d’imagerie par ultrasons et populations de patients.
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TABLE 6.5 — Validation cross-dataset : modéles 2D entrainés sur slices ABUS et testés
sur ’ensemble de données BUSI.

Méthode ABUS 2D BUSI (Zero-shot)
DSC 1+ HD95 | DSC1 HD95 |
UNet 2D [177] 78.65 19.82  58.34 31.25
nnUNet 2D [176] 83.41 16.87 67.52 26.48
CKD-TransBTS 2D [177] 82.73 17.54  67.25 27.93
SegMamba 2D [170] 83.19 17.21  66.86 27.35
MA-SAM 2D [178] 84.56  15.92 71.13 25.18
P-Former 2D [179] 83.82 16.54  68.97 26.12
U2Mamba 85.78  14.65  74.92 23.42
HA-U?Net 87.29 13.18 76.65 21.67

6.4.2.2 Reésultats sur I’Ensemble de Données BraT$S

L’ensemble de données Brain Tumor Segmentation (BraTS) représente I'un des bench-
marks les plus difficiles en segmentation d’images médicales en raison de la nature com-
plexe des sous-régions tumorales de glioblastome, incluant la délimitation de tumeur
rehaussante (ET), noyau tumoral (TC), et tumeur enticre (WT). Ces sous-régions ex-
hibent des caractéristiques radiologiques distinctes et frontiéres irréguliéres, nécessitant
des capacités d’extraction de caractéristiques sophistiquées pour distinguer précisément
entre les composants tumoraux et le tissu cérébral sain.

HA-U3Net démontre une performance remarquable sur toutes les sous-régions tu-
morales comme le montre le tableau 6.6, atteignant un score Dice moyen de 90.92% et
score HD95 moyen de 6.04 mm. L’architecture de bloc U? imbriqué du framework s’aveére
particulierement efficace dans la gestion des frontiéres tumorales complexes et structures
hétérogenes caractéristiques de la pathologie glioblastome, avec des améliorations cohé-
rentes dans les taches de segmentation de tumeur rehaussante (88.34%), noyau tumoral
(90.76%), et tumeur entiere (93.66%).

TABLE 6.6 — Comparaison de différentes méthodes sur ’ensemble de données BraT'sS.

Méthode Params Dice 1 (%) Sens/Spec Moyen 1 (%) HD95 (mm) |
ET TC WT Moyen Sens Spec ET TC WT
UNet 3D [175] 79 86.57 87.94 89.81 88.11 85.94 89.12 13.35 9.23 10.29
nnUNet [170] 56 87.69 89.31 9249 89.83 87.25 89.90 1254 723 845
CKD-TransBTS [177] 82 88.22 90.14 93.22 90.53 89.74 92.12 6.64 697 6.45
SegMamba [170] 67 87.98 89.16 92.61 89.92 88.12 91.34 10.26 7.55 7.32
MA-SAM [17§] 97 88.19 90.22 92.99 90.46 88.76 92.04 759 764 7.53
P-Former [179] 46 87.52 88.62 91.73 89.29 88.41 90.83 10.51 789 7.72
U?Mamba 6 88.03 8997 92.79 90.26 89.18 91.92 728 731 T7.11

HA-U3Net 37 88.34 90.76 93.66 90.92 90.30 93.00 5.74 6.05 6.34
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Les scores HD95 supérieurs dans toutes les régions tumorales (5.74 mm pour ET, 6.05
mm pour TC, 6.34 mm pour WT') démontrent la précision du framework en délimitation
de frontiéres, particuliérement critique pour les applications de planification chirurgicale
et radiothérapie.

6.4.2.3 Reésultats sur ’Ensemble de Données TotalSegmentator

L’évaluation sur TotalSegmentator valide la capacité du framework & segmenter plus
de 100 structures anatomiques en imagerie CT, présentant des défis de variation d’échelle,
frontiéres chevauchantes, et relations spatiales inter-organes.

HA-U3Net atteint un DSC de 93.37% et HD95 de 16.91 mm (Tableau 6.7). L’archi-
tecture imbriquée gére efficacement les variations d’échelle de I’anatomie abdominale et
thoracique, des petites structures vasculaires aux grands systémes d’organes.

TABLE 6.7 — Comparaison de métriques moyennes sur les anatomies dans ’ensemble de
données TotalSegmentator.

Méthode Année Params(M) DSC 1 Sens 1 Spec 1 95HD (mm) |
UNet 3D [175] 2016 79 76.51 79.03 85.61 26.94
nnUNet [170] 2021 35 92.89 93.49 95.55 20.34
CKD-TransBTS [177] 2023 82 91.85 92.61 94.30 24.13
SegMamba, [170] 2024 67 91.13 93.62 95.14 20.76
MA-SAM [178] 2024 97 92.76 93.84 94.70 20.48
P-Former [179] 2025 46 91.91 93.08 95.02 20.61
U?Mamba 2025 6 92.88 95.61 95.23 18.46
HA-U3Net 2025 37 93.37 94.52 96.07 16.91

6.4.2.4 Reésultats sur I’Ensemble de Données AutoPET

L’évaluation sur AutoPET traite les défis de I'imagerie de tomographie par émission
de positrons, incluant résolution spatiale faible, ambiguité métabolique, et artefacts de
bruit sur des données fonctionnelles haute résolution. HA-U3Net atteint un DSC de
92.57%, sensitivité de 94.39%, spécificité de 95.32%, et HD95 de 4.79 mm (Tableau
6.8), surpassant MA-SAM (+1.14% DSC) et CKD-TransBTS (+1.35% DSC) avec une
précision de frontiéres nettement améliorée.

La performance robuste sur cet ensemble de données multi-institutionnel valide les
capacités de généralisation du framework dans différents protocoles d’acquisition et types
de scanners. L’efficacité du mécanisme d’attention hybride dans le traitement des défis
spécifiques au PET démontre la flexibilité de notre approche de gestion de variabilité,
s’adaptant efficacement tant aux modalités d’imagerie anatomiques qu’a I'imagerie mé-
tabolique fonctionnelle avec une précision maintenue.
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TABLE 6.8 — Comparaison avec Méthodes Pertinentes sur ’'Ensemble de Données Au-

toPET.
Méthode Année Params(M) DSC 1 Sens 1 Spec 1 95HD (mm) |
UNet 3D [175] 2016 79 88.75 90.52 93.05 8.40
nnUNet [176] 2021 32 90.34 92.48 93.31 7.14
CKD-TransBTS [177] 2023 82 91.22 93.65 94.81 5.59
SegMamba [170] 2024 67 90.64 93.18 94.17 5.93
MA-SAM [17§] 2024 97 91.43 93.84 94.83 5.10
P-Former [179] 2025 46 90.95 93.09 93.98 5.91
U3Mamba 2025 6 92.13 94.07 95.30 4.96
HA-U?Net 2025 37 92.57 94.39 95.32 4.79

6.4.2.5 Analyse d’Efficacité de Calcul

Pour évaluer la faisabilité de déploiement clinique, nous avons mesuré les exigences
de calcul sur des volumes standardisés 128 x 128 x 128 avec un GPU NVIDIA RTX
A6000 : compte de paramétres, FLOPs, temps d’inférence (IT), utilisation mémoire pic,

et temps d’entrainement (TT).

TABLE 6.9 — Comparaison d’efficacité de calcul sur volumes d’entrée 128 x 128 x128.

Méthode Params (M) FLOPs (G) IT (ms) Mémoire Pic (MB) TT (h)
UNet 3D [175] 79 1900.07  344.50 3749.66 27.3
nnUNet [1706] 32 1649.10  731.66 3876.31 18.7
CKD-TransBTS [177] 82 423.79 608.67 2893.08 48.9
SegMamba, [170] 67 1563.80 201.60 2337.61 314
MA-SAM [178] 97 4561.40  8421.23 5947.69 49.1
P-Former [179] 46 79.85 433.09 3540.18 23.6
U3Mamba 6 102.67 172.02 741.75 18.2
HA-U3Net 37 662.38 545.70 3143.11 21.6

U3Mamba atteint une efficacité remarquable avec 6M paramétres, 172.02 ms temps
d’inférence, et 18.2 heures temps d’entrainement, adapté pour les applications a res-
sources contraintes et temps-réel. HA-U3Net, avec 37M de paramétres, 545.70 ms de
temps d’inférence, et 21.6 heures de temps d’entrainement, fournit une précision su-
périeure pour les applications cliniques haute précision. Ces deux variantes couvrent
diverses exigences de déploiement tout en préservant une performance inter-modalités

robuste.
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6.4.3 Reésultats Qualitatifs

L’évaluation qualitative compléte les métriques quantitatives par une évaluation vi-
suelle de qualité de segmentation, précision de frontiéres, et pertinence clinique. Cette
analyse permet un examen détaillé du comportement du framework dans des scénarios
difficiles, incluant les régions a faible contraste, frontiéres anatomiques complexes, et
artefacts spécifiques a la modalité.

Image GT Unet 3D nnUnet CKD-TransBTS ~ SegMamba MA-SAM P-Former UMamba HA-U3Net

ABUS Dataset

BUSI Dataset

FIGURE 6.7 — Comparaison qualitative des résultats de segmentation sur les ensembles
de données ultrasons. Les deux rangées supérieures correspondent & ABUS, illustrant
la performance intra-ensemble. Les deux rangées inférieures montrent les résultats sur
BUSI, démontrant la généralisation inter-ensembles en inférence zero-shot.

La Figure 6.7 montre la performance de HA-U3Net en segmentation tumorale mam-
maire par ultrasons, surpassant SegMamba, CKD-TransBTS, P-Former, et MA-SAM
par une délimitation précise de frontiéres. Le framework capture les détails structurels
fins, particulierement dans les régions caractérisées par des artefacts de granularité et
ombre acoustique, résultant en masques de segmentation lisses et précis alignés avec les
annotations de vérité terrain.

La Figure 6.8 illustre la performance de HA-U3Net en segmentation tumorale cé-
rébrale, délimitant précisément les sous-régions tumorales (tumeur rehaussante, noyau
tumoral, tumeur entiére) avec des frontiéres précises et erreurs minimales. La visualisa-
tion met en évidence les relations spatiales parmi les composants tumoraux, démontrant
la capacité du framework a capturer les variations morphologiques subtiles essentielles
pour la planification neurochirurgicale et radiothérapie.

La Figure 6.9 présente les capacités de segmentation 3D de HA-U3Net sur six sys-
témes anatomiques majeurs : cardiovasculaire, digestif, musculo-squelettique, nerveux,
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Image GT Unet 3D nnUnet CKD-TransBTS ~ SegMamba MA-SAM P-Former U3Mamba HA-UNet

FIGURE 6.8 — Comparaison qualitative des résultats de segmentation sur BraTS. La
figure affiche les slices IRM dans la modalité T1Gd, illustrant les régions tumorales dans
divers cas.
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FIGURE 6.9 — Comparaison de résultats qualitatifs dans Total Segmentator.



135

respiratoire, et urinaire. Le framework capture avec précision les structures anatomiques
détaillées englobant tant les composants de tissus mous qu’osseux, réduisant les erreurs
de frontiéres comparées aux méthodes alternatives.

Image GT Unet 3D nnUnet CKD-TransBTS ~ SegMamba MA-SAM P-Former UMamba HA-U3Net

FIGURE 6.10 — Comparaison de résultats qualitatifs dans AutoPET.

La Figure 6.10 montre la performance de HA-U3Net en imagerie PET/CT, seg-
mentant avec précision les lésions métaboliquement actives de tailles variées tout en
différenciant la captation pathologique de 'activité FDG physiologique. Le framework
atteint une meilleure détection des lésions avec moins de faux positifs, notamment dans
les zones thoraciques et abdominales.

Analyse de Capacité d’Extraction de Caractéristiques : Pour évaluer l'effica-
cité de conception architecturale, nous avons comparé les blocs Standard Residual Blocks
(SRB), U3-Blocks, et U3-Blocks avec Hybrid Attention (HA) sur diverses étapes de trai-
tement dans le pipeline de segmentation. Cette analyse, conduite sur BraTS, révéle des
différences fondamentales en capacités de traitement et raffinement de caractéristiques.

La figure 6.11 révéle des caractéristiques de traitement distinctes sur les variantes
architecturales. L’extraction de caractéristiques initiales démontre que les deux variantes
U3-Block exhibent un focus précoce sur les régions tumorales, tandis que SRB produit
des activations plus larges et moins discriminatives. Dans les étapes progressives (mid-
encoder, bottleneck, early decoder), le U3-Block avec Hybrid Attention maintient des
représentations précises et focalisées sur la tumeur par une suppression efficace de dé-
tails anatomiques non pertinents. Le mécanisme d’attention hybride assure la pertinence
clinique des caractéristiques extraites, surpassant tant SRB que les U?-Blocks sans at-
tention en capacités de discrimination.
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Input Image Initial features Mid Encoder Bottleneck Early Decoder Mid Decoder Final features

' -
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FIGURE 6.11 — Visualisation de cartes de caractéristiques sur diverses étapes du réseau,
comparant SRB (haut), U3-Block (milieu), et U3-Block avec Hybrid Attention (bas). De
gauche a droite : image d’entrée, caractéristiques initiales, caractéristiques mid-encoder,
caractéristiques bottleneck, caractéristiques early decoder, caractéristiques mid-decoder,
et caractéristiques finales.

Standard Residual
Block

Us-Block

U3-Block + HA

Aux étapes finales, les U3-Blocks avec Hybrid Attention délivrent une segmentation
tumorale précise par ’exclusion efficace de structures anatomiques non pertinentes. En
revanche, les approches alternatives capturent des régions non-cibles additionnelles, in-
cluant des contours anatomiques plus larges non reliés aux objectifs de segmentation,
démontrant 'importance de la conception architecturale avancée et des mécanismes d’at-
tention pour une segmentation précise.

6.5 Conclusion

Ce chapitre démontre I'extension de notre framework de thése pour gérer la variabilité
d’imagerie médicale au domaine volumétrique par le développement de HA-U3Net. L’ar-
chitecture proposée traite les limitations fondamentales en segmentation d’images médi-
cales 3D en intégrant des blocs U3 imbriqués avec des mécanismes d’attention hybrides,
permettant une performance robuste dans diverses modalités d’imagerie. Les réalisations
clés incluent une validation démontrant une performance inter-modalités supérieure et la
création de UMamba, une variante légére atteignant une précision compétitive avec une
réduction significative de parameétres pour les environnements a ressources contraintes.

La validation sur multiples modalités d’imagerie démontre une performance de seg-
mentation supérieure et confirme nos principes de gestion de variabilité dans le do-
maine volumétrique. La performance inter-modalités cohérente valide la généralisabilité
de notre approche au-dela du contexte bidimensionnel établi dans les chapitres précé-
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dents, fournissant un framework unifié pour gérer la variabilité d’imagerie médicale selon
les dimensions et modalités. Ce travail avance le domaine en fournissant un framework in-
dépendant de la modalité qui répond aux exigences de déploiement clinique, positionnant
I’architecture pour une adoption clinique étendue avec des améliorations potentielles en
précision diagnostique et planification de traitement dans diverses spécialités médicales.
Les extensions futures incluent 'intégration avec quantification d’incertitude pour
une fiabilité clinique améliorée, optimisation pour les modalités d’imagerie émergentes,
et développement de capacités de traitement temps-réel pour les applications intraopé-
ratoires. L’architecture légére USMamba présente des opportunités pour le déploiement
mobile et au point de soin, étendant potentiellement ’accés aux capacités de segmen-
tation avancées dans des contextes de soins de santé a ressources limitées et avancant
I'impact pratique d’architectures deep learning adaptatives en pratique clinique.



Chapitre 7

TD-DIMB : Text-Driven Dense
Inverted Mamba Bottlenecks pour la
Segmentation d’Images Médicales
Interactive

7.1 Introduction

7.1.1 Motivation et Contexte de Recherche

Les chapitres précédents ont traité la variabilité en analyse d’images médicales, pro-
gressant de solutions spécifiques au domaine vers des frameworks généralisables gérant
diverses conditions d’imagerie et structures anatomiques. Bien que nos contributions
aient démontré des avancées dans la gestion de variabilité intra-modalitées par 'image-
rie dermoscopique et segmentation volumétrique, une dimension critique demeure non
traitée : I'intégration d’information sémantique cross-modale qui s’étend au-dela de la
reconnaissance de patterns purement visuels.

La pratique clinique contemporaine demande des systémes de segmentation qui comblent
I’écart sémantique entre traitement visuel automatisé et raisonnement clinique. Les ra-
diologues exploitent des descriptions textuelles, terminologie anatomique, et connais-
sances contextuelles pour guider 'interprétation d’images, employant des vocabulaires
sémantiques riches englobant tant les descriptions structurelles que les caractéristiques
fonctionnelles. Ce workflow suggére que les systémes de segmentation médicale robustes
doivent transcender les approches uniquement visuelles pour incorporer la richesse sé-
mantique inhérente a la connaissance du domaine médical.

Ce chapitre traite ces limitations en développant une architecture de segmentation
nouvelle, cross-modale et guidée par le texte. En incorporant des prompts de langage na-
turel et des modéles fondamentaux spécifiques au domaine médical, nous proposons une
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approche unifiée qui maintient une performance robuste tout en atteignant la flexibilité
en adaptation de tache et en généralisation cross-modale.

7.1.2 Défis d’Intégration Cross-Modale en Imagerie Médicale

L’intégration cross-modale en imagerie médicale présente des défis uniques, la distin-
guant des taches vision-langage générales. L’imagerie médicale nécessite un alignement
sémantique précis entre descriptions linguistiques et structures anatomiques hautement
spécifiques, compliquée par une terminologie médicale spécialisée demandant une com-
préhension spécifique au domaine au-dela de la compréhension linguistique générale.

L’intégration de workflow clinique présente des défis fondamentaux car les profession-
nels médicaux emploient des terminologies variables selon la spécialisation, protocoles
institutionnels, et contextes. Un cardiologue décrivant la fonction ventriculaire gauche
met ’accent sur des repéres anatomiques différents par rapport & un radiologue effec-
tuant la méme évaluation. Les systémes cross-modaux doivent démontrer une robustesse
dans ce spectre de communication tout en maintenant la précision.

Les défis de calcul de fusion efficace d’information cross-modale tout en maintenant
une performance temps-réel représentent des obstacles importants. Les mécanismes de
fusion basés sur I'attention traditionnels imposent une complexité quadratique qui évo-
lue mal avec les images médicales haute résolution, particuliérement problématique en
analyse volumétrique, ou l'efficacité de traitement affecte directement les workflows de
soins patient.

7.1.3 Limitations des Méthodes Actuelles Basées sur Prompts

Les approches de segmentation existantes basées sur les prompts présentent des li-
mitations critiques restreignant 1'utilité clinique. La plupart des frameworks démontrent
une adaptabilité limitée aux variations terminologiques cliniques, nécessitant des cor-
respondances de vocabulaire exactes et présentant une généralisation faible aux termes
synonymes ou terminologie spécifique a I'institution. Cette fragilité limite le déploiement
ol la communication médicale qui varie selon les spécialités et les contextes.

La rigidité architecturale présente une autre limitation fondamentale. De nombreux
modéles intégrent I'information textuelle seulement a des couches spécifiques ou s’ap-
puient sur un conditionnement a posteriori, échouant a maintenir la cohérence séman-
tique dans le pipeline d’extraction de caractéristiques. Cette intégration superficielle
résulte en un alignement sous-optimal entre intention textuelle et traitement visuel,
prévenant la compréhension cross-modale efficace dans le processus de segmentation.

Les stratégies d’entrainement s’appuient sur des fonctions de perte standard qui
traitent les erreurs de segmentation uniformément, indépendamment de la signification
clinique. Cette approche échoue a prendre en compte 'importance différentielle des ré-
gions anatomiques ; les faux négatifs dans les structures critiques peuvent avoir un impact
clinique plus grand que 'imprécision de frontiéres dans les zones moins critiques. L’ab-
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sence de stratégies d’optimisation cliniquement informées limite ’applicabilité pratique
de ces systémes dans les scénarios médicaux réels.

7.1.4 Objectifs de Recherche et Portée

Ce chapitre développe un framework de segmentation text-driven qui traite les li-
mitations identifiées dans les méthodes actuelles basées sur les prompts. Notre objectif
primaire consiste & créer une architecture unifiée qui maintient une haute performance
dans diverses modalités tout en fournissant une adaptabilité dynamique par des prompts
de langage naturel.

Les objectifs spécifiques incluent : (1) développer des mécanismes de fusion cross-
modale & complexité linéaire qui intégrent les prompts textuels directement dans le
traitement de caractéristiques visuelles; (2) établir une compréhension sémantique ro-
buste qui s’étend au-dela du matching de vocabulaire exact pour gérer les variations
terminologiques cliniques; et (3) incorporer des stratégies d’optimisation cliniquement
informées qui priorisent les régions anatomiques importantes durant ’entrainement.

La portée de recherche englobe des contributions théoriques en conception architectu-
rale cross-modale et validation empirique sur de multiples modalités d’imagerie, évaluées
par une évaluation tant de la performance spécifique aux taches que des capacités de
généralisation.

7.1.5 Contributions Clés et Innovations

Ce chapitre présente cing innovations fondamentales avangant la segmentation d’images
médicales cross-modale :

1. Segmentation Guidée par Domaine Médical Sans Réentrainement :
Nous proposons un framework de segmentation entiérement prompt-aware qui
intégre la guidance textuelle dans I’encodeur, bottleneck, et décodeur, plutot qu’a
des couches isolées. Ceci assure une propagation fine de sémantique médicale dans
la hiérarchie de segmentation, permettant ’adaptation au temps d’inférence sans
réentrainement et supportant la personnalisation dirigée par le clinicien qui aligne
les sorties avec le raisonnement clinique.

2. Modélisation State-Space Text-Driven via TD-SS2D : Nous introduisons
TD-SS2D. A notre connaissance, ceci est le premier module state-space prompt-
aware adapté pour la segmentation d’images médicales. Contrairement au self-
attention conventionnelle, TD-SS2D atteint une complexité linéaire tout en in-
tégrant directement la sémantique médicale et indices textuels dans le processus
de mise a jour d’état. Cette conception permet une modélisation efficace de dé-
pendances a long terme, et assure un alignement robuste entre caractéristiques
visuelles et les prompts cliniques.
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3. Dense Inverted Mamba Bottlenecks (DIMB) : Nous proposons DIMB, un
bloc architectural qui fusionne des connexions résiduelles inversées, des convolu-
tions séparables en profondeur, et la modélisation state-space dans une conception
dense connectée enrichie d’'une modulation adaptative au domaine médical. Cette
architecture améliore la réutilisation de caractéristiques et le flux de gradient, tout
en maintenant 'efficacité de calcul pour le déploiement temps-réel.

4. Reinforced Gaussian Dice Loss (RGDL) : Pour traiter I'ambiguité clinique,
nous proposons la Reinforced Gaussian Dice Loss (RGDL), qui combine des éti-
quettes lissées par gaussienne avec un schéma de pondération inspiré de l'ap-
prentissage par renforcement. Contrairement aux pertes conventionnelles, RGDL
privilégie les régions cliniquement critiques, pénalise davantage les faux négatifs
dans les zones diagnostiques, et améliore la précision des frontiéres, résultant en
une segmentation plus fiable des structures ambigués ou sous-représentées.

5. Evaluation Multi-Modale : TD-DIMB est évalué sur quatre ensembles de don-
nées cliniquement pertinents et de modalités diverses : CAMUS (ultrasons), au-
toPET 2022 (PET/CT), Atlas v2.0 (IRM), et QaTa-COVID19 (rayon-X). Les
résultats montrent des performances supérieures aux méthodes de référence, et
une meilleure généralisation entre modalités.

7.2 Méthodologie et Conception Architecturale

7.2.1 Vue d’Ensemble du Framework TD-DIMB

S’appuyant sur les principes établis dans les chapitres précédents pour gérer la varia-
bilité en imagerie médicale, cette section présente le Text-Driven Dense Inverted Mamba
Bottleneck Network (TD-DIMB), un modéle con¢u pour la segmentation d’images mé-
dicales cross-modale.

L’architecture TD-DIMB adopte une conception encodeur-décodeur inspirée de U-
Net, adaptée pour intégrer la I'information sémantique dans un pipeline de segmentation
efficace. En exploitant les avancées récentes en modélisation state-space et conditionne-
ment basé sur les prompts, TD-DIMB traite les limitations d’architectures spécifiques a
la modalité identifiées précédemment, offrant une solution flexible pour la segmentation
d’images médicales.

Comme illustré en Fig 7.1, le framework TD-DIMB comprend six composants prin-
cipaux : 1) Un modéle fondamental MedSigLIP gelé et pré-entrainé [181]| qui extrait des
caractéristiques vision médicale et texte synchronisées a partir de paires image-prompt,
fournissant une compréhension sémantique spécifique au domaine médical, 2) Un en-
codeur hiérarchique composé de convolutions & stride et blocs Dense Inverted Mamba
Bottleneck (DIMB), qui extraient des caractéristiques visuelles multi-échelles condition-
nées sur des embeddings de domaine médical, 3) Une couche bottleneck avec un module
Text-Driven Selective Scan 2D (TD-SS2D) pour modéliser le contexte sémantique a la
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FIGURE 7.1 — Architecture Text-Driven Dense Inverted Mamba Bottleneck Network
(TD-DIMB).

résolution la plus grossiére, 4) Un décodeur symétrique qui effectue la récupération de
résolution via I'upsampling bilinéaire, connexions skip, et raffinement basé sur DIMB,
assurant la cohérence sémantique sur les échelles spatiales, 5) Une téte de projection pro-
duisant une carte de segmentation multi-classe alignée avec la sémantique du prompt,
et 6) Extraction de caractéristiques visuelles médicales multi-échelles qui fournit un gui-
dage hiérarchique dans les étapes encodeur-décodeur, maintenant un conditionnement
sémantique continu dans ’ensemble du pipeline.

Soit I € RO*>*W une image d’entrée, Ioq € R3*448%448 Tentrée MedSigLIP corres-
pondante, et T un prompt spécifié par l'utilisateur (e.g., "segmenter l’épicarde du ventri-
cule gauche"). L’objectif est de prédire une carte de probabilités de classe P € REXH>W,
ou K dénote le nombre de catégories cibles, incluant le background de I'image. Le proces-
sus de segmentation est explicitement conditionné sur le prompt 7" par des embeddings de
domaine médical, qui modulent le traitement de caractéristiques dans toutes les couches,
assurant un alignement sémantique cohérent dans ’ensemble du pipeline.

7.2.1.1 Extraction et Intégration de Caractéristiques de Domaine Médical

L’intégration de connaissances spécifiques au domaine médical représente une rupture
des approches de segmentation conventionnelles et traite des limitations critiques identi-
fiées dans les méthodes de fusion cross-modale existantes. Pour incorporer efficacement
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la connaissance de domaine médical, des caractéristiques vision et texte synchronisées
sont extraites en utilisant MedSiglLIP, un modéle fondamental vision-langage médical
spécialisé pré-entrainé sur des ensembles de données d’imagerie médicale vastes avec des
descriptions cliniques correspondantes.
Etant donné la paire d’entrée (I,eq,T), des caractéristiques médicales multi-échelles
sont obtenues par le traitement du modéle fondamental :
{e! eiexs} = MedSigLIP (Lo, T), (7.1)

ol ef,i)s € RM*256 représente les caractéristiques visuelles extraites aux couches

[ € {6,12,18,24} avec N, = 1023 patches, et €y € R*° représente 'embedding du
texte médical. Ces caractéristiques sont interpolées spatialement pour correspondre aux
résolutions de cartes de caractéristiques TD-DIMB par des mécanismes d’interpolation
apprenables qui préservent le contenu sémantique tout en s’adaptant aux exigences spa-
tiales. Les poids MedSigLIP restent gelés durant ’entrainement, préservant les a priori
de domaine médical pré-entrainés tout en permettant un fine-tuning efficace de ’archi-
tecture de segmentation.

Le modé¢le fondamental médical spécialisé capture des relations sémantiques spéci-
fiques au domaine, hiérarchies anatomiques, et dépendances de contexte clinique essen-
tielles pour une interprétation précise d’images médicales. Les caractéristiques visuelles
hiérarchiques capturent progressivement des concepts médicaux abstraits, des détails
anatomiques de bas niveau aux relations structurelles de haut niveau, tandis que I'em-
bedding textuel fournit une interprétation robuste de terminologie clinique dans diverses
spécialités médicales et vocabulaires institutionnels.

7.2.1.2 Architecture d’Encodage Hiérarchique Guidée par Prompt

La voie d’encodage de TD-DIMB implémente une stratégie de traitement hiérar-
chique qui intégre le guidage sémantique durant I’extraction de caractéristiques. L'image
d’entrée I est transformée en une carte de caractéristiques F par une convolution 3 x 3
avec 16 canaux de sortie, établissant la base pour le traitement hiérarchique ultérieur.

L’encodeur comprend L étapes séquentielles, chacune incluant une convolution a
stride 3 x 3 pour le downsampling spatial suivie d’'un bloc DIMB qui encode conjoin-
tement 'information visuelle et sémantique. A I'étape [, la carte de caractéristiques de
sortie est calculée comme :

F, = DIMB,(Convaide—s (Fi_1), €text, €2), (7.2)

VIS
ou la dimension state-space interne croit avec la profondeur, permettant une modé-
lisation efficace de contexte a long terme avec guidage de domaine médical.
A la couche la plus profonde de I’encodeur, un bloc TD-SS2D est employé pour
capturer les dépendances sémantiques globales sans contraintes de parallélisme convo-
lutionnel. Ce module sert de pont sémantique entre les voies encodeur et décodeur,
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maximisant la modélisation de contexte conditionné par prompt a la résolution spatiale
la plus grossiére.

7.2.1.3 Décodage Multi-Résolution avec Cohérence Sémantique

L’architecture de décodeur implémente une conception symétrique qui reflete la struc-
ture de I’encodeur, récupérant progressivement la résolution spatiale tout en maintenant
la cohérence sémantique sur les échelles. Chaque étape de décodeur implémente des stra-
tégies de fusion de caractéristiques qui intégrent de multiples sources d’information pour
une qualité de reconstruction optimale.

Chaque étape de décodeur 7 fusionne les caractéristiques de la sortie décodeur up-
sample Y,.; et la connexion skip encodeur correspondante X; par une concaténation
par canal et raffinement ultérieur basé sur DIMB :

Y, = DIMB, <Conv(Upsample(Yi+1))||Xi, Cront, ei?s) (7.3)

ou || dénote la concaténation par canal. Chaque DIMB décodeur raffine la représen-
tation fusionnée de maniére adaptative au prompt, préservant la cohérence sémantique
sur les échelles tout en améliorant progressivement la résolution spatiale.

A D'étape finale de décodeur, une convolution 1 x 1 projette la sortie vers K canaux
correspondant aux catégories cibles, suivie par une activation softmax pour produire les
probabilités de segmentation finales P. Cette projection finale maintient 1’alignement
sémantique avec le prompt original tout en produisant des distributions de probabilités
cliniquement interprétables sur les structures anatomiques.

Une caractéristique distinctive de TD-DIMB est I'injection cohérente de sémantiques
de prompt via des embeddings de domaine médical dans toutes les couches de traitement.
Contrairement aux pipelines conventionnels qui traitent 'information textuelle comme
entrée statique ou guidage a posteriori, TD-DIMB intégre le conditionnement séman-
tique directement dans le processus d’apprentissage, guidant les mécanismes d’attention,
stratégies de sélection de caractéristiques, et opérations de décodage dans ’ensemble de
la hiérarchie réseau.

7.2.2 Modules Dense Inverted Mamba Bottleneck (DIMB)

Le module Dense Inverted Mamba Bottleneck (DIMB) représente 'innovation ar-
chitecturale centrale du framework TD-DIMB, cong¢u pour capturer tant la structure
spatiale locale que les dépendances sémantiques globale tout en maintenant 1'efficacité
architecturale essentielle pour le déploiement clinique.

Inspiré par la conception inverted residual de MobileNetV3, DIMB étend cette for-
mulation légére avec des patterns de connectivité dense, mécanismes de modulation
token-aware, et une voie de modélisation state-space guidée par prompt pour atteindre
I’alignement sémantique a chaque étape de transformation de caractéristiques.
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La conception architecturale des modules DIMB implémente une stratégie de traite-
ment multi-branche qui capture des aspects complémentaires d’information spatiale et
sémantique. Chaque bloc DIMB commence par une étape d’expansion de canaux, appli-
quant une convolution pointwise (1 x 1) pour augmenter la capacité représentationnelle
du tenseur d’entrée. Suivant I’expansion de canaux, les caractéristiques expandues sont
traitées par une couche convolutionnelle depthwise, qui capture des patterns spatiaux
localisés pertinents aux contours anatomiques, variations texturales, et caractéristiques
de frontiéres. Les caractéristiques expandues sont ensuite divisées en deux branches de
traitement paralléles qui capturent des aspects complémentaires de structure spatiale et
de contenu sémantique.

La premiére branche suit une voie de traitement convolutionnelle conventionnelle
pour préserver les détails spatiaux haute fréquence essentiels pour une localisation pré-
cise de frontiéres et une discrimination anatomique fine. La seconde branche est dirigée
vers le module Text-Driven Selective Scan 2D (TD-SS2D), représentant une innova-
tion en traitement de caractéristiques cross-modal. Cette voie de traitement enrichit la
représentation de caractéristiques d’information sémantique adaptative au prompt en
modélisant les dépendances a long terme par un bloc Vision Mamba, modulée par des
embeddings de domaine médical dérivés de MedSigLIP.

Les sorties de ces deux branches paralléles sont ensuite fusionnées en utilisant un mé-
canisme de gating appris G, qui repondére adaptativement le tenseur de caractéristiques
combiné selon les exigences spécifiques a la tache et pertinence sémantique. En pra-
tique, G est implémenté comme une convolution 1 x 1 suivie d’une fonction d’activation
sigmoide, appliquée par canal sur les caractéristiques visuelles concaténées.

Pour raffiner la représentation fusionnée et améliorer I’alignement clinique, nous in-
troduisons un mécanisme squeeze-and-excitation (SE) conditionné par domaine médi-
cal qui représente une avancée sur les approches d’attention de canal conventionnelles.
Contrairement aux blocs SE traditionnels qui s’appuient uniquement sur le global ave-
rage pooling pour 'estimation d’importance de canal, notre variante incorpore tant les
caractéristiques texte que vision de MedSigLLIP pour accentuer les canaux alignés avec
le focus sémantique du prompt clinique.

Apreés cette étape d’amélioration sémantique, une projection finale P est appliquée
pour restaurer la dimensionnalité de canal originale tout en préservant la capacité repré-
sentationnelle améliorée développée dans le pipeline de traitement. Plutdt que d’employer
I’addition résiduelle conventionnelle, nous adoptons une stratégie de connectivité dense
en concaténant I'entrée du bloc avec sa sortie traitée.

Formellement, la transformation DIMB compléte intégre tous les composants archi-
tecturaux en un framework de traitement unifié :

Xout = Concat (f, P (SE (Q (C((X), X) €text; eiﬁl))) ( (7.4)
(

ou X = TD-SS2D(X, eext, €12, C(+) dénote'le flux convolutionnel, 'G(-) est I'unité
de gating qui apprend & fusionner les deux branches via modulation feature-wise, SE(-)
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est le module squeeze-and-excitation conditionné par le domaine médical, et P(-) est la
couche de projection.

7.2.3 Meécanisme Text-Driven Selective Scan 2D (TD-SS2D)

Une innovation centrale de 'architecture TD-DIMB est le module Text-Driven Se-
lective Scan 2D (TD-SS2D), qui introduit un nouveau mécanisme pour la modélisation
de caractéristiques visuelles cross-modale en unifiant le traitement state-space & com-
plexité linéaire avec le conditionnement sémantique guidé par prompt. Ce composant
architectural traite des limitations critiques dans les approches de fusion cross-modale
existantes tout en fournissant une efficacité de calcul supérieure comparée aux méca-
nismes traditionnels basés sur 'attention.

Tandis que les mécanismes de self-attention conventionnels ont démontré des capa-
cités de raisonnement global puissantes dans diverses taches vision-langage, leur com-
plexité de calcul quadratique présente des défis d’évolutivité importants pour les applica-
tions d’imagerie médicale haute résolution. En revanche, TD-SS2D fournit une alterna-
tive légére mais expressive qui maintient les capacités de modélisation de dépendances
a long terme tout en permettant l'intégration efficace de guidage sémantique via des
prompts de langage naturel et connaissance de domaine médical.

La base architecturale de TD-SS2D implémente un traitement multi-flux qui capture
des aspects complémentaires de structure spatiale et de contenu sémantique. Le module
commence par une étape d’expansion de canal, ol la carte de caractéristiques d’entrée
est projetée linéairement vers un espace de dimension supérieure qui permet une mo-
délisation sémantique plus riche et capacité représentationnelle améliorée. Ce tenseur
expandu est ensuite divisé en deux flux de traitement paralléles : un flux spatial pour
le mélange de caractéristiques locales et un flux sémantique pour la modulation guidée
par prompt.

Le flux spatial est traité au moyen d’une convolution depthwise, permettant de capter
des motifs anatomiques fins tels que les contours et les transitions de texture, éléments
essentiels a l'interprétation des images médicales. Parallélement, le flux sémantique est
modulé par ’'embedding textuel etext et par les caractéristiques visuelles evis®) issues
de MedSigLIP, un modeéle fondamental spécialisé dans le domaine médical. Cette double
stratégie de modulation est réalisée a ’aide de fonctions de gating apprises, qui adaptent
dynamiquement les représentations visuelles en fonction de leur pertinence.

Pour améliorer I'alignement cross-modal et la compréhension sémantique, un méca-
nisme léger de cross-attention est appliqué afin de fusionner le flux visuel modulé avec les
embeddings textuels et visuels issus de MedSigLIP. Dans cette configuration, les carac-
téristiques visuelles servent de requétes, tandis que les embeddings du domaine médical
jouent a la fois le role de clés et de valeurs. Ce mécanisme permet une réinterprétation
dynamique du contenu visuel en fonction de l'intention clinique et des connaissances
spécialisées du domaine.
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A la suite de cette étape d’alignement sémantique, la représentation obtenue est
transmise & un bloc de modélisation a espace d’états (State-Space Model, SSM) ins-
piré de Mamba, marquant une rupture avec les approches de traitement convention-
nelles. Contrairement aux couches convolutionnelles ou basées sur les transformers, qui
imposent des schémas de traitement fixes, cette formulation conserve un état interne
évolutif lors de 'exploration du domaine spatial, guidé par des dynamiques de transi-
tion apprises. Ces derniéres s’adaptent aussi bien aux relations spatiales qu’au contenu
sémantique.

La sortie finale du module TD-SS2D subit une normalisation suivie d’une projection
vers la dimensionnalité d’origine des caractéristiques, assurant ainsi la compatibilité
avec ’architecture TD-DIMB dans son ensemble, tout en préservant l’enrichissement
sémantique acquis au cours du traitement. Le flux de calcul complet s’exprime comme
suit :

Xout = Linear ( orm (SSM (Attn < ® X, €text e(vll)s>>)) (7.5)

ol XU = DWConv(X,) et X, désigne le flux vistuel d’entrée, e I’embedding textuel
gi)s les caractéristiques visuelles issues de MedSigLIP, et G le vecteur de gating
spécifique au domaine médical appliqué élément par élément.

Le module TD-SS2D constitue ainsi le moteur de raisonnement sémantique de TD-
DIMB, transformant les données visuelles brutes en représentations alignées sur le prompt
et adaptées a la tache, avec une efficacité de calcul élevée. L’architecture TD-SS2D est

illustrée a la Fig. 7.2.

médical, e

7.2.4 Formulation de la Reinforced Gaussian Dice Loss (RGDL)

Pour renforcer la capacité de généralisation de TD-DIMB dans divers contextes cli-
niques et dépasser les limites des approches d’optimisation classiques, nous introduisons
la Reinforced Gaussian Dice Loss (RGDL). Cette fonction objectif hybride capture si-
multanément le chevauchement spatial, l'incertitude des frontiéres et la pénalisation
asymétrique des erreurs de prédiction. Elle permet ainsi de traiter plusieurs défis récur-
rents de la segmentation d’images médicales, tels que I'ambiguité des tissus mous, le
déséquilibre de classes et la variabilité des annotations dans les ensembles de données
cliniques réels.

Les fonctions de perte courantes en segmentation, comme la cross-entropy ou la
Dice loss standard, considérent toutes les erreurs de maniére uniforme, sans prendre en
compte ni leur importance clinique relative, ni l'incertitude inhérente aux annotations
médicales. Cette limitation devient particuliérement problématique dans des situations
ou différents types d’erreurs ont des conséquences cliniques inégales sur la prise en charge
des patients. De plus, les annotations expertes présentent souvent une incertitude intrin-
séque au niveau des frontiéres anatomiques, liée aux artefacts d’imagerie, aux effets de
volume partiel ou encore aux divergences d’interprétation entre spécialistes.
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FIGURE 7.2 — Conception du bloc Text-Driven Selective Scan 2D (TD-SS2D).

La RGDL surmonte ces limites en modélisant explicitement 'incertitude des annota-
tions et en intégrant les priorités cliniques directement dans la fonction d’optimisation.
Dans une tache de segmentation binaire, I'image d’entrée X € RBXCXHXW gt transfor-
mée en un masque probabiliste Y € [0, 1]2*H*W as550¢ié & un masque de vérité terrain
binaire Y € {0, 1}BX1<HxW

Afin de représenter I'incertitude aux frontiéres et de tenir compte de 'ambiguité des
annotations médicales, une version lissée Y € [0, 1]BXIXHXW ost construite par convolu-
tion gaussienne appliquée au masque original Y :

1 2?4y

202 (7.6)

Y =Y « Gy, Go(x,y) =

2mo?
ou (G, est un noyau gaussien 2D isotrope de déviation standard o, controlant I’am-
pleur de la modélisation d’incertitude aux frontiéres, et x désigne 'opération de convo-
lution.
La perte RGDL combine une version modifiée de la Dice loss, calculée avec le masque
lissé, et un terme de renforcement basé sur des poids d’importance apprenables, tradui-
sant directement les priorités cliniques :
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Lreo(Y,Y,Y) = A - Lpiee(Y,Y,Y) + Ay - Lo (Y, Y), (7.7)

ol A1 + Ay = 1 sont des coefficients qui équilibrent la contribution du composant
sensible aux frontiéres et celle du schéma de pondération inspiré de ’apprentissage par
renforcement.

Le terme de Dice modifié améliore la sensibilité aux contours subtils en intégrant le
masque lissé dans le numérateur, tout en conservant le masque binaire original dans le
dénominateur :

Loiee(Y,Y, V) =1— 23 g te (7.8)
D ifli 4’\21 i€
ou ¢ indexe les pixels du lot d’entrainement &t € est {ne constante de régularisation
destinée a éviter la division par zéro et a assurer la stabilité numérique.
Pour refléter 'importance clinique relative des erreurs et introduire des priorités
spécifiques au domaine médical, la perte de renforcement attribue des poids apprenables
(e, B,7) aux contributions respectives des vrais positifs, faux positifs et faux négatifs :

%

SO0 ( (79)

Chaque coefficient est paramétré par une variable apprenable activée par une fonction
sigmoide, par exemple & = Qax - 0(0,), €t optimisé conjointement avec les parameétres
du réseau. Le modéle apprend ainsi & récompenser ou pénaliser de maniére adaptative
certains résultats de prédiction au cours de ’entrainement.

Pris ensemble, ces deux composantes complémentaires guident le réseau a optimiser a
la fois la précision du chevauchement spatial et la pertinence clinique des segmentations.
L’objectif RGDL établit donc un compromis entre ’adaptation souple aux frontiéres
et une régularisation spécifique aux erreurs, améliorant la robustesse et la précision de
TD-DIMB sur diverses modalités d’imagerie.

LrL(Y,Y) =— % (OZZ(Z?J@ —5Z(< — Yi)Yi

7.3 Conception Expérimentale et Implémentation

7.3.1 Protocole d’Evaluation et Ensembles de Données

Afin d’évaluer a la fois la performance spécialisée et les capacités de généralisation
entre modalités d’imagerie, nous adoptons un protocole d’évaluation a deux volets. Dans
le paradigme task-specific, TD-DIMB est entrainé et testé séparément sur deux jeux de
données cliniquement distincts : CAMUS (imagerie cardiaque ultrasonore) et autoPET22
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(imagerie oncologique PET /CT). CAMUS met en évidence des défis propres a I’échogra-
phie, tels que le bruit speckle et 'ombre acoustique, tandis qu’autoPET22 introduit des
difficultés liées a la fusion de modalités (PET et CT) et a la segmentation de structures
oncologiques.

En complément, le paradigme de généralisation universelle consiste a entrainer TD-
DIMB sur un ensemble regroupant 14 bases de données d’imagerie médicale couvrant
diverses régions anatomiques : structures abdominales, régions neurologiques, systémes
pulmonaires, organes urologiques et reproductifs, imagerie mammaire, structures car-
diaques, ainsi que des taches de segmentation tumorale. Ces ensembles incluent un
large éventail de modalités, telles que 1’échographie, la tomodensitométrie, I'imagerie
par résonance magnétique, la tomographie par émission de positons et la radiographie
conventionnelle. Le modéle est ensuite évalué sur deux ensembles jamais utilisés lors
de l'entrainement, QaTa-COV19 (imagerie radiographique thoracique) et ATLAS v2.0
(segmentation de lésions d’AVC en IRM), afin de mesurer directement sa capacité de
généralisation vers de nouvelles structures anatomiques et des applications cliniques in-
édites, sans adaptation task-specific.

Etant donné que TD-DIMB repose sur un cadre de segmentation bidimensionnel,
tous les ensembles de données volumétriques ont été systématiquement décomposés en
coupes axiales, puis redimensionnés a une résolution standard de 256 x 256 pixels. Cette
étape assure un compromis entre efficacité computationnelle, couverture anatomique et
cohérence inter-protocole d’acquisition.

7.3.1.1 Pipeline de Prétraitement et Standardisation

Le cadre expérimental implémente un pipeline de prétraitement unifié congu pour
traiter les caractéristiques variées des données d’imagerie médicale issues de différentes
modalités, tout en préservant 'information clinique essentielle. Cette approche permet
de gérer les variations importantes des distributions d’intensité, des résolutions spatiales
et des artefacts propres aux différentes techniques d’imagerie.

Nous avons appliqué des stratégies de normalisation spécifiques a chaque modalité.
Toutes les images ont été ramenées dans l'intervalle |0,1] afin d’assurer une homogénéité
des distributions d’intensité, tout en conservant les contrastes cliniquement pertinents.
Les coupes IRM et échographiques ont en outre subi une normalisation z-score par coupe,
afin de compenser les variations d’intensité inhérentes et les facteurs de mise a 1’échelle
dépendant de ’acquisition, caractéristiques de ces modalités.

Les étiquettes anatomiques correspondantes ont été découpées axialement selon la
méme approche que les images, chaque structure étant formulée comme une tache de
segmentation binaire indépendante pour permettre un conditioning flexible guidé par
prompt. Pour renforcer la robustesse du modéle et atténuer les déséquilibres de classes
fréquents dans les ensembles d’imagerie médicale, nous avons systématiquement exclu les
coupes ne contenant que de 'arriére-plan, tout en imposant un échantillonnage équilibré
d’exemples positifs durant I’entrainement.
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TABLE 7.1 — Spécifications d’Ensembles de Données d’Entrainement Universel

Ensemble de Description Clinique Etudes Modalité Focus Anatomique Pri-

Données maire

AbdomenCT-1K  Segmentation  abdominale  multi- 361 CcT Foie, reins, rate, pancréas, vé-

[182] organe avec couverture anatomique sicule biliaire
comprehensive

AMOS [183] Segmentation d’organes abdominaux 240 CT, IRM Organes abdominaux avec
cross-modale pour apprentissage consistance cross-modale
modality-invariant

BraTS [172] Segmentation de tumeurs cérébrales 6,096 IRM Gliomes, régions rehaus-
incluant sous-régions tumorales et santes, noyau tumoral,
structures péritumorales cedéme

CHAOS [184] Défi  d’organes abdominaux cross- 40 CT, T2-IRM  Foie, reins, rate avec aligne-
modal & travers protocoles d’imagerie ment modal

KiTS 2023 [185] Segmentation de rein et tumeurs ré- 489 CcT Reins, tumeurs rénales, lé-
nales avec annotations pathologiques sions kystiques

LiTS [186] Segmentation de tumeurs hépatiques 131 CcT Parenchyme hépatique, 1é-
avec délimitation précise de frontiéres sions hépatiques

LUNA [187] Analyse de nodules pulmonaires avec 888 CcT Tissu pulmonaire, nodules
couverture pulmonaire comprehensive pulmonaires

MSD Collection  Decathlon de Segmentation Médicale 3,225 CT, IRM Cceur, hippocampe, foie,

[188] s’étendant sur dix taches anatomiques poumon, pancréas, autres

PROMISE12 Segmentation de prostate utilisant 37 T2-IRM Glande prostatique, zone pé-

[189] IRM pondérée T2 haute résolution riphérique

ABUS [171] Ultrason mammaire automatisé avec 200 US 3D Lésions mammaires, change-
caractérisation tumorale 3D ments fibrokystiques

BUSI [190] Ultrason mammaire avec représenta- 1312 US 2D Masses mammaires, fron-
tion de lésions bénignes et malignes tiéres tumorales

Total Segmenta- Segmentation d’atlas anatomique de 1,228 CcT Cartographie anatomique

tor V2 [173] 117 structures anatomiques corps entier comprehensive

CAMUS [191] Analyse de mouvement cardiaque uti- 500 UsS Ventricule gauche, oreillette
lisant imagerie échocardiographique gauche, myocarde
multi-vue

autoPET [174] Segmentation de lésions corps entier en 1,014 PET/CT Lésions métaboliquement ac-

imagerie PET oncologique

tives, charge tumorale
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Le partitionnement des données au niveau patient a été rigoureusement appliqué afin
de prévenir toute fuite d’information et d’assurer une évaluation valide des performances
dans tous les scénarios. L’évaluation de généralisation universelle suit une répartition
80%,/20% entre entrainement et validation, tandis que I’évaluation task-specific adopte
une partition 70%/10%/20% pour I'entrainement, la validation et le test, garantissant
des ensembles indépendants pour I’ajustement des hyperparamétres et ’évaluation finale.

Les stratégies d’augmentation de données combinent des transformations online et
offline visant a accroitre la robustesse du modéle tout en respectant le réalisme anato-
mique. Les augmentations online incluent des déformations élastiques, transformations
affines, corrections gamma et 1’ajout de bruit gaussien au cours des itérations d’entraine-
ment. Des transformations géométriques offline supplémentaires, telles que les inversions
horizontales et verticales, les rotations aléatoires et les décalages spatiaux, sont appli-
quées en particulier sur les ensembles de petite taille afin d’assurer une diversité suffisante
des données d’entrainement.

7.3.2 Détails d’Implémentation et Protocoles d’Entrainement

L’implémentation expérimentale de TD-DIMB requiert une infrastructure de calcul
performante et des protocoles d’entrainement soigneusement optimisés, capables de gérer
les exigences complexes liées a la diversité des modalités d’imagerie, tout en assurant
une convergence stable et efficace.

7.3.2.1 Infrastructure de calcul et Configuration Matérielle

Toutes les validations expérimentales ont été menées dans un environnement de cal-
cul haute performance spécifiquement configuré pour les applications d’apprentissage
profond. La plateforme principale repose sur deux GPUs NVIDIA RTX A6000 offrant
une mémoire combinée de 96 GB, indispensable pour traiter de larges tailles de lot et
répondre aux besoins de I'imagerie médicale haute résolution.

L’environnement logiciel utilise PyTorch comme framework d’apprentissage profond
principal, exploitant ses graphes computationnels dynamiques et sa gestion optimisée
de la mémoire GPU pour implémenter les composants architecturaux complexes de TD-
DIMB.

7.3.2.2 Stratégie d’Optimisation et Configuration d’Entrainement

Le protocole d’entrainement adopte une stratégie d’optimisation avancée, adaptée
aux objectifs multiples de la segmentation d’images médicales a travers diverses moda-
lités et structures anatomiques, tout en garantissant une convergence stable.

Nous avons utilisé 'optimiseur Adam avec accélération de Nesterov, une taille de lot
de 16 et un taux d’apprentissage initial de 107*, déterminé a l'issue d’une exploration
systématique sur des ensembles de validation représentatifs. Le programme de taux d’ap-
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prentissage suit un schéma cosinusoidal d’annealing, favorisant une convergence réguliére
et évitant les arréts prématurés.

Les entrainements s’étendent jusqu’a 1000 époques, avec arrét précoce basé sur la sta-
bilisation de la perte de validation, afin de prévenir le surapprentissage tout en assurant
un apprentissage suffisant sur ’ensemble des données.

7.3.2.3 Validation Croisée et Robustesse Statistique

Pour I'évaluation task-specific, nous avons mis en ceuvre une validation croisée en 4
plis, garantissant la robustesse statistique et la fiabilité des mesures de performance. Les
partitions respectent le niveau patient afin d’éviter toute fuite d’information, tout en
assurant une représentation équilibrée des profils cliniques dans les différents plis.

Dans le cadre de la généralisation universelle, TD-DIMB est entrainé sur le pool
multi-organes et multi-modalités avec une stratégie d’échantillonnage dynamique de
prompts. A chaque itération, un prompt sémantique est échantillonné aléatoirement pour
conditionner I'identification de la structure cible, permettant une adaptation task-specific
sans nécessiter ni modification architecturale ni entrainements séparés pour chaque struc-
ture.

Cette stratégie de prompting dynamique constitue une avancée par rapport aux ap-
proches multi-taches conventionnelles, en permettant au modéle d’apprendre des mé-
canismes d’alignement généralisables entre modalités et d’adapter ses prédictions a de
nouvelles cibles anatomiques et descriptions cliniques sans réentrainement dédié.

7.4 Reésultats et Analyse Globale

Cette section présente une évaluation compléte du framework TD-DIMB & travers
I’analyse systématique de ses composants architecturaux, de ses capacités de généralisa-
tion entre modalités d’imagerie et de sa viabilité en contexte clinique. L’analyse suit le
protocole d’évaluation a deux volets introduit précédemment, en fournissant a la fois une
étude détaillée des différents composants et une évaluation plus large des performances
dans divers scénarios d’imagerie médicale.

7.4.1 Etudes d’Ablation et Analyse de Composants

Afin d’évaluer systématiquement la contribution de chaque composant architectu-
ral et des stratégies d’entrainement du framework TD-DIMB, nous avons mené des
études d’ablation étendues sur I’ensemble des bases de données considérées. Ces expé-
rimentations apportent des indications essentielles sur I'importance relative de chaque
innovation et permettent d’isoler I'impact des modules proposés sur les performances de
segmentation ainsi que sur la complexité de calcul.

Toutes les expérimentations d’ablation ont suivi des protocoles d’entrainement ho-
mogenes, avec une évaluation reposant sur le Dice Similarity Coefficient (DSC), la dis-
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tance de Hausdorff au 95° percentile (HD95), le nombre de paramétres et le volume
d’opérations en virgule flottante (FLOPs). Ce choix de métriques assure une évaluation
rigoureuse, couvrant a la fois les performances de segmentation et 1'efficacité en calcul,
deux critéres essentiels pour envisager un déploiement clinique.

7.4.1.1 Analyse Architecturale par Composant

En partant d’une architecture U-Net de référence représentant les approches de
segmentation conventionnelles, nous avons introduit successivement trois composants
centraux : le conditioning basé sur des prompts textuels, les modules Dense Inverted
Mamba Bottleneck (DIMB) et la fonction d’optimisation Reinforced Gaussian Dice Loss
(RGDL).

Le Tableau 7.2 présente les résultats complets de cette analyse systématique des
composants sur ’ensemble des bases de données d’évaluation.

TABLE 7.2 — Etude d’ablation component-wise. Dice (%) 1 et HD95 (pixels) J.

Variante de Modéle CAMUS autoPET22 ATLAS QaTa-COV19
Dice +  HD95 | Dice+  HD95 | Dice +  HD95 | Dice 1 HDY5 |
U-Net 91.70 35.42 89.42 25.84 90.24 24.67 84.73 36.89
+Prompting 93.15 28.73 90.58 23.21 91.76 22.45 86.41 31.67
+DIMB 94.09 25.34 91.86 20.89 92.87 20.12 87.68 28.73
TD-DIMB 97.07 19.47 93.21 16.84 94.65 16.23 89.87 22.15

L’ajout de mécanismes de conditioning par prompt a entrainé des améliorations im-
médiates et substantielles sur ’ensemble des bases de données évaluées, avec des gains
particulierement marqués en précision des frontiéres, comme en témoignent les réduc-
tions constantes du HD95 et les améliorations du DSC. Ces résultats apportent une
démonstration solide de I'importance fondamentale de la guidance sémantique en seg-
mentation d’images médicales, en montrant que le conditioning entre modalités permet
de surmonter certaines limites inhérentes aux approches exclusivement visuelles.

L’intégration des modules DIMB a conduit & des gains supplémentaires, soulignant
I'efficacité de la modélisation par state-space, combinée & une connectivité dense, pour
capturer a la fois les structures spatiales locales et les dépendances sémantiques globales.
Le modele TD-DIMB complet, intégrant ’ensemble des innovations proposées, a atteint
des performances optimales sur toutes les métriques d’évaluation, confirmant 'effet sy-
nergique de la combinaison des avancées architecturales et des stratégies d’optimisation.

7.4.1.2 Analyse de Sensibilité aux Prompts et Multi-Modal

L’analyse de sensibilité aux prompts explore la réactivité du modéle face a différentes
stratégies de prompting, en tirant parti des capacités multi-modal de MedSigLIP. Nous
avons systématiquement évalué quatre configurations distinctes : (1) configuration No
Prompt, éliminant toute guidance textuelle et visuelle de MedSigLIP ; (2) configuration
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Visual Prompt, exploitant uniquement les caractéristiques visuelles issues de MedSi-
gLIP; (3) configuration Text Prompt, reposant exclusivement sur des descriptions
textuelles médicales; (4) configuration Multi-modal Prompt, combinant de maniére
synchronisée les caractéristiques textuelles et visuelles.

Le Tableau 7.3 présente une analyse compléte des performances obtenues selon ces
différentes configurations de prompting.

TABLE 7.3 — Effet des Stratégies de Prompting avec Guidance Multi-Modal de MedSi-
gLIP.

CAMUS autoPET22 ATLAS QaTa-COV19
Type de Prompt
Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 |
Aucun Prompt 94.84 26.73 91.93 21.45 93.37 20.89 88.09 29.34
Prompt Visuel 95.42 24.67 92.18 19.78 93.68 19.45 88.39 27.56
Prompt Textuel 96.89 21.12 93.07 17.69 94.41 17.54 89.49 23.34
Prompt Multi-modal 97.07 19.47 93.21 16.84 94.65 16.23 89.87 22.15

L’absence de prompt de guidage a entrainé une dégradation constante des perfor-
mances sur l'ensemble des bases de données évaluées, soulignant I'importance critique
de l'apport de connaissances médicales pour atteindre une segmentation optimale. Le

Image Encoding 1 Encoding 2 Encoding 3 Encoding 4 Bottleneck Decoding 1 Decoding 2 Decoding 3 Decoding 4 Output Mask

“Segment the
left ventricle
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FIGURE 7.3 — Extraction de caractéristiques guidée par prompt dans TD-DIMB.

Le prompting textuel seul a surpassé le prompting visuel dans la plupart des scénarios,
avec des gains particulierement notables sur des ensembles de données difficiles tels que
QaTa-COV19. Ce résultat met en évidence 'impact déterminant de la compréhension
sémantique clinique pour 'analyse d’images médicales. La configuration multi-modal
prompt a atteint des performances optimales sur I’ensemble des métriques, en combinant
la compréhension du texte médical et la vision pour maximiser a la fois ’alignement
clinique et la précision de segmentation.

Afin d’évaluer plus en profondeur la robustesse du systéme, nous avons examiné les
performances de TD-DIMB face a des formulations de prompt s’écartant sensiblement
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du vocabulaire d’entrainement. Le modéle a démontré une compréhension sémantique
robuste allant au-dela du simple matching lexical. Bien qu’entrainé sur une terminologie
médicale spécifique telle que « tumor », « lesion » et « stroke lesion », des tests réalisés
avec des expressions équivalentes sur le plan sémantique, telles que « infected region »,
« abnormal area » et « damaged tissue », ont conduit & des segmentations réussies. Cela
illustre la capacité du modeéle & gérer la variabilité terminologique et les synonymes
cliniques.

Comme illustré dans la Fig. 7.3, les prompts orientent 'activation de régions dis-
tinctes a travers les couches encodeur-décodeur lors du ciblage de structures anatomiques
telles que I’épicarde, I'oreillette et I’endocarde, démontrant une modulation efficace adap-
tée au domaine médical.

7.4.1.3 Analyse Comparative des Modéles Fondamentaux Médicaux

Pour valider le choix de MedSigLIP comme backbone de prompting optimal dans
le cadre de TD-DIMB, nous avons mené des comparaisons approfondies avec différents
modéles fondamentaux du domaine médical, en les évaluant sur I’ensemble des bases de
données utilisées.

Le Tableau 7.4 présente une comparaison de performances couvrant des modéles text-
only, tels que BioBERT et Clinical BERT, ainsi que des modéles vision-langage multi-
modauz, incluant MedCLIP et MedSigL.IP.

TABLE 7.4 — Comparaison de différents backbones de prompting avec architecture TD-
DIMB.

CAMUS autoPET22 ATLAS QaTa-COV19
Backbone
Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 |
BioBERT [192] 96.85 21.45 92.99 17.92 94.40 17.56 89.32 23.78
Clinical BERT [193] 96.87 21.23 93.09 17.78 94.38 17.67 89.46 23.45
MedCLIP [194] 96.98 20.78 93.15 17.34 94.61 16.89 89.76 22.67
MedSigLIP 97.07 19.47 93.21 16.84 94.65 16.23 89.87 22.15

Les modéles fondamentaux text-only ont montré des performances prometteuses,
avec Clinical BERT surpassant BioBERT sur la majorité des métriques, confirmant ainsi
I'importance de la spécialisation clinique du modéle. Les modéles fondamentaux multi-
modaux ont quant & eux présenté des avantages clairs par rapport aux approches unique-
ment textuelles, MedCLIP offrant des améliorations substantielles grace a ses capacités
de compréhension vision-texte synchronisée.

MedSigLIP a obtenu les meilleures performances sur l’ensemble des bases de don-
nées évaluées, avec des gains particuliérement notables sur des ensembles exigeants tels
qu'ATLAS et QaTa-COV19. Ces résultats mettent en évidence 'alignement supérieur
de MedSigLIP avec le domaine médical et ses capacités avancées de fusion multi-modal,

validant ainsi notre choix de ce modéle fondamental comme backbone du framework
TD-DIMB.
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7.4.1.4 Evaluation de I'Impact de la Fonction de Perte RGDL

L’évaluation de la Reinforced Gaussian Dice Loss (RGDL) que nous proposons four-
nit des indications essentielles sur l'efficacité de stratégies d’optimisation informées par
les priorités cliniques, en comparaison avec les fonctions de perte conventionnelles.

Le Tableau 7.5 présente une comparaison de performances couvrant plusieurs for-
mulations de fonctions de perte, incluant des approches standards telles que la binary
cross-entropy et la Dice loss, ainsi que des fonctions de perte spécialisées pour I'imagerie
médicale, telles que la Boundary Loss et la DHN-NCE.

TABLE 7.5 — Comparaison de fonction de perte sur TD-DIMB. Dice (%) 1 et HD95 (px)
..

Perte CAMUS autoPET22 ATLAS QaTa-COV19
Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 | Dice 1 HD95 |
BCE 95.26 26.89 92.12 20.45 93.31 19.78 88.19 28.67
Dice 95.87 24.73 92.65 18.92 93.88 18.45 88.45 26.34
BCE + Dice 96.17 23.89 92.76 18.67 93.91 18.23 88.51 25.78
Focal 95.58 25.34 92.15 19.67 93.56 19.12 88.43 27.45
Tversky 95.87 24.56 92.32 19.23 93.88 18.67 88.64 26.12
Boundary Loss [195] 96.23 22.67 92.58 18.34 94.05 17.89 88.78 24.89
DHN-NCE [196] 96.38 21.89 92.71 17.92 94.08 17.67 89.11 23.45
RGDL 97.07 19.47 93.21 16.84 94.65 16.23 89.87 22.15

Les formulations de fonctions de perte standards ont montré des performances de ré-
férence raisonnables, la combinaison BCE + Dice offrant des améliorations modestes par
rapport aux pertes individuelles. Les fonctions de perte spécifiques au domaine médical,
en particulier la Boundary Loss, ont présenté des avantages clairs sur les formulations
standards, confirmant I'importance de stratégies d’optimisation adaptées au contexte
clinique.

La DHN-NCE a affiché des performances compétitives, notamment sur des ensembles
de données exigeants tels que QaTa-COV19, soulignant I'intérét des approches d’appren-
tissage contrastif pour les applications d’imagerie médicale. La RGDL a obtenu des résul-
tats systématiquement supérieurs sur I’ensemble des bases de données et des métriques
évaluées, avec des gains particuliérement marqués sur 'ensemble ATLAS, qui comporte
des structures lésionnelles de faible contraste et de petite taille. Les améliorations sub-
stantielles observées a la fois sur le DSC et le HD95 mettent en évidence l'efficacité de
la RGDL pour traiter 'ambiguité des frontiéres et les déséquilibres de classes.

7.4.2 Résultats Quantitatifs

Nous avons mené une comparaison quantitative compléte de TD-DIMB avec des
modeéles récents de segmentation de ’état de ’art, en considérant a la fois les protocoles
d’évaluation task-specific et de généralisation universelle. Le Tableau 7.6 présente une
comparaison détaillée des performances a travers des méthodes représentatives de 1’état
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de l'art, incluant des approches établies telles que nnUNet, des architectures récentes
basées sur les transformers, des méthodes de modélisation state-space, ainsi que des
frameworks de segmentation médicale guidés par des prompts spécialisés.

TABLE 7.6 — Quantitative comparison of TD-DIMB and state-of-the-art models on both
task-specific and universal generalization settings using CAMUS, autoPET22, ATLAS,
and QaTa-COV19 datasets.

Task-Specific Evaluation

Method Year CAMUS (US) autoPET22 (PET/CT)

Dice 1 HD95 | Recall 1 Dice 1 HD95 | Recall 1
nnUNet | | 2021 92.30+3.4 32.45+4.2 94.56+2.9 90.13+4.2 24.734+2.8 92.2143.6
SwinUMamba [ | 2024 92.274+3.6 33.164+4.5 93.96+3.0 91.45+3.9 22.454+2.4 93.62+3.2
LViT [198] 2024 93.39+3.1 28.924+3.8 94.42+2.8 91.324+3.7 21.83£2.2 91.27+3.8
TexD-KD [199] 2025 93.09+3.3 26.78+3.6 94.61+2.8 91.654+3.6 20.67£2.1 92.89+3.5
RecLMIS [200] 2025 94.17+3.0 23.48+3.2 94.13+2.9 92.074+3.4 19.45+1.9 94.444+3.2
MedCLIP-SAMv2 [196] 2025 96.30+£2.5 20.67+£2.9 96.84+2.4 92.56+3.1 17.89+1.7 94.924+2.8

TD-DIMB (Ours) 2026 97.07+2.1 19.47+2.8 97.23+2.3 93.21+2.9 16.84+1.6 95.67+2.7

Universal Generalization Evaluation

ATLAS (MRI) QaTa-COV19 (X-Ray)

Method Year

Dice 1 HD95 | Recall 1 Dice 1 HD95 | Recall 1
nnUNet [176] 2021 91.054+4.0 23.8443.1 93.284+3.1 79.63+5.2 34.82+5.3 85.44+4.8
SwinUMamba® [197] 2024 91.7543.7 22.67+2.9 94.04+3.0 82.73+4.9 32.17+£4.9 86.83%4.5
LViT [198] 2024 92.64+3.4 21.344+2.6 94.92+2.7 83.814+4.7 30.41+4.6 87.18+4.2
TexD-KD [199] 2025 92.7443.3 19.894+2.3 94.02+2.7 88.09+4.1 27.35+£3.8 90.92+3.9
RecLMIS [200] 2025 93.09+3.2 18.67+2.1 95.83+2.5 86.13+4.4 25.89+4.2 89.36+3.9
MedCLIP-SAMv2 [196] 2025 93.81+2.8 17.45+1.8 95.67+2.3 88.22+3.9 23.844+3.7 90.85+3.5

TD-DIMB (Ours) 2026 94.65+2.6 16.23+1.7 96.31+2.0 89.87+3.7 22.15+3.5 92.14+3.3

L’évaluation quantitative met en évidence la supériorité constante de TD-DIMB sur
I’ensemble des bases de données et métriques considérées. Dans les scénarios task-specific,
le modéle atteint une précision de segmentation robuste et une meilleure délimitation des
frontiéres a travers diverses modalités d’imagerie. En conditions de généralisation uni-
verselle, ou les modeéles sont évalués sur des ensembles totalement inédits, tels qu’ATLAS
(IRM) et QaTa-COV19 (radiographie thoracique), TD-DIMB maintient des avantages
substantiels sur toutes les approches de référence.

La performance de rappel élevée observée dans les taches centrées sur les lésions
souligne la capacité de TD-DIMB a détecter efficacement des structures cliniquement
pertinentes, tout en réduisant les faux négatifs, y compris dans des scénarios hors dis-
tribution particulierement difficiles.

7.4.3 Evaluation Qualitative et Interprétation Clinique

En complément de I'analyse quantitative, nous avons réalisé une évaluation qualita-
tive systématique sur les mémes ensembles diversifiés employés dans notre protocole. La
Fig. 7.4 illustre une comparaison visuelle des résultats de TD-DIMB face & des méthodes
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FIGURE 7.4 — Comparaison qualitative des performances de segmentation sur différents
ensembles de données.

de référence de I'état de I’art, mettant en évidence des différences cruciales en termes de
précision des frontiéres, de plausibilité anatomique et de résilience aux artefacts propres
a chaque modalité.

L’analyse qualitative sur I’échographie cardiaque (CAMUS) montre la capacité de
TD-DIMB a générer des masques lisses et anatomiquement cohérents, suivant fidélement
les contours du ventricule gauche tout en supprimant efficacement le bruit speckle et les
artefacts d’ombre acoustique. Dans autoPET22 (PET/CT), TD-DIMB se distingue par
sa précision dans la segmentation de structures tumorales petites et irrégulieres, en
évitant les fuites de contours et les omissions fréquemment observées dans les approches
de référence.

L’évaluation sur ATLAS v2.0 (IRM) met en évidence la sensibilité et la spécificité de
TD-DIMB dans la détection de 1ésions d’AVC petites et diffuses, tout en préservant la co-
hérence topologique et en maintenant un alignement étroit avec les annotations expertes.
Enfin, sur QaTa-COV19 (radiographie thoracique), TD-DIMB génére des masques de
lésions COVID cohésifs et pathologiquement consistants, évitant les prédictions frag-
mentées ou incomplétes typiques des méthodes comparatives.

Ces résultats qualitatifs confirment la capacité exceptionnelle de TD-DIMB a gé-
néraliser a travers les modalités d’imagerie et les taches cliniques, en produisant des
segmentations a la fois anatomiquement fidéles et cliniquement interprétables. Les amé-
liorations visuelles constantes dans des contextes variés constituent une preuve solide de
I'utilité clinique potentielle de ’approche proposée.
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7.4.4 Efficacité de Calcul et Viabilité Clinique

Afin d’évaluer la viabilité pratique du déploiement de TD-DIMB, nous avons conduit
une analyse systématique de la complexité de calcul en comparant l’ensemble des mé-
thodes sur des images d’entrée standardisées (256 x 256) exécutées sur GPU NVIDIA
RTX A6000. Le Tableau 7.7 présente une comparaison détaillée de I'efficacité a travers
des métriques clés de calcul, essentielles pour évaluer la faisabilité clinique du déploie-
ment.

TABLE 7.7 — Comparaison de complexité de calcul et d’efficacité des méthodes de seg-
mentation sur images d’entrée 256 x256 avec entrainement universel.

Méthode Params (M) FLOPs (G) IT (ms) TT (h) Mémoire (MB) FPS
nnUNet [176] 19.1 10.87 15.51 22.3 1060 181.5
SwinUMambat [197] 28.0 18.9 38.5 28.1 153.6 340.03
LViT [198] 39.9 27.08 18.14 30.4 266.25 122.89
TexD-KD [199] 35.1 7.8 19.11 33.2 296.96 109.77
RecLMIS [200] 56.82 23.92 10.18 35.8 911.36 98.27
MedCLIP-SAMv2 [196] 251 211.09 125.6 55.6 5529 12.6
TD-DIMB 26.2 34.7 84.99 31.6 3584 22.6

TD-DIMB présente une efficacité de calcul compétitive avec 26,2M de paramétres
et 34,7G FLOPs, se positionnant favorablement parmi les méthodes contemporaines
tout en atteignant une performance de segmentation supérieure. La comparaison avec
MedCLIP-SAMv2 est particuliérement éclairante, car TD-DIMB requiert environ 6x
moins de FLOPs (34,7G contre 211,09G) tout en offrant une performance de segmenta-
tion systématiquement supérieure sur I’ensemble des bases de données évaluées.

L’intégration des caractéristiques issues du modele fondamental MedSigLIP entraine
un surcofit en calcul, mais apporte des capacités critiques de compréhension du domaine
médical qui expliquent les améliorations substantielles observées dans divers scénarios
cliniques.

7.4.4.1 Analyse de Signification Statistique et Fiabilité

Nous avons mis en ceuvre des protocoles de validation croisée en 4 plis sur les en-
sembles de données task-specific, avec des divisions respectant le niveau patient afin de
prévenir toute fuite d’information et d’assurer une évaluation représentative des per-
formances en contexte clinique. Le Tableau 7.8 présente les résultats détaillés de cette
validation croisée, montrant des performances constantes a travers les plis et des écarts-
types réduits, confirmant la fiabilité et la stabilité du modéle.

Pour évaluer de maniére systématique la signification statistique des améliorations de
performance, nous avons réalisé des tests t appariés comparant TD-DIMB & ’ensemble
des méthodes de référence dans les deux contextes d’évaluation. Le Tableau 7.9 présente
une analyse compléte de la significativité, montrant que TD-DIMB atteint des amélio-
rations statistiquement significatives par rapport a toutes les approches concurrentes.



161

TABLE 7.8 — Résultats de validation croisée four-fold pour TD-DIMB sur évaluation

task-specific.

Ensemble de Données Fold Score Dice (%) HD95 (pixels)
Moyenne + Ecart Moyenne + Ecart
Fold 1 97.89 £+ 2.14 18.34 + 3.2
Fold 2 97.34 + 2.38 19.12 + 3.6
CAMUS Fold 3 98.12 £+ 2.09 17.89 £ 2.9
Fold 4 97.45 + 2.44 18.67 £ 3.4
Global 97.70 + 0.34 18.51 £ 0.51
Fold 1 94.12 4+ 3.76 15.89 £ 2.4
Fold 2 93.56 £+ 4.12 16.67 + 2.8
autoPET22 Fold 3 94.23 + 3.89 15.78 £ 2.6
Fold 4 93.67 £ 3.95 16.23 £ 2.7
Global 93.90 + 0.31 16.14 = 0.39

TABLE 7.9 — Analyse de signification statistique des améliorations TD-DIMB avec va-
leurs p et intervalles de confiance 95%.

Comparaison

Ensemble de Données Amélior. DSC (%) IC 95% (%) valeur p

Evaluation Task-Specific

Lo néotre vs nnUNet CAMUS +4.77 [4.12, 5.42]  <0.001

autoPET22 +3.08 [2.31, 3.85]  <0.001
Le notre vs SwinUMarba Dt s 0o oas 000
Le notre vs VT bt e IS e
Le notre vs TexD-KD et o oo o8 oot
Le notre vs RecLMIS e o A
Le notre vs MedCLIP-SAMv2 G300 e (et e

Evaluation Généralisation Universelle

Le notre vs nnUNet ATLAS +3.60 [2.897 4.31] <0.001

QaTa-COV19 +10.24 [9.12, 11.36]  <0.001
Le notre vs SwinUMamba QuTa.COVID 7 fansi  <oool
Le notre vs LVIT QaTacOV1o o6 515 aos Soo0r
Le notre vs TexD-KD QaTaCOV1S e 0os oos ooor
Le notre vs RecLMIS QT COVIS o 585 130 o0
Le notre vs MedCLIP-SAMv2 o 2 lEeS o e 056 200 0l000
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L’analyse de la significativité statistique met en évidence de maniére robuste les
avantages de performance de TD-DIMB, avec des valeurs de p allant de < 0.001 pour les
améliorations substantielles face aux approches de référence les plus faibles, a 0.009-0.031
pour les comparaisons avec la méthode concurrente la plus performante (MedCLIP-
SAMv2). Les intervalles de confiance a 95% confirment des gains significatifs, avec des
tailles d’effet comprises entre +0.65% et +10.24% sur différents ensembles de données
et scénarios d’évaluation.

7.5 Discussion et Analyse Critique

La validation expérimentale exhaustive de TD-DIMB met en évidence des avan-
cées significatives en segmentation d’images médicales entre modalités, établissant de
nouveaux standards de performance gréace a I'intégration synergique du conditioning sé-
mantique guidé par prompt, de la modélisation efficace du contexte a long terme et d’une
optimisation informée par les priorités cliniques. Les améliorations constantes observées
dans divers scénarios d’évaluation confirment notre hypothése centrale : les modéles fon-
damentaux spécialisés pour le domaine médical favorisent une généralisation robuste a
travers les modalités d’imagerie, sans nécessiter de modifications architecturales task-
specific.

Les performances supérieures obtenues découlent de trois innovations clés : 'inté-
gration de MedSigLIP comme modéle fondamental pour le conditioning sémantique,
I'introduction des modules Dense Inverted Mamba Bottleneck pour un traitement ef-
ficace des caractéristiques, et 'emploi de la Reinforced Gaussian Dice Loss pour une
optimisation sensible aux frontiéres. Les études d’ablation systématiques confirment la
contribution déterminante de chacun de ces composants, avec des gains particuliérement
marqués en précision des frontiéres et en capacités de généralisation entre modalités. En-
fin, le protocole d’évaluation a deux volets démontre a la fois I'excellence task-specific et
le potentiel de généralisation universelle, tandis que la validation statistique rigoureuse
apporte une preuve solide de la fiabilité clinique du modéle.

7.5.1 Limitations et Contraintes

Malgré ces résultats prometteurs, plusieurs limitations importantes contraignent en-
core le cadre actuel. Notre évaluation s’est concentrée principalement sur un traitement
basé sur des coupes bidimensionnelles, méme pour des ensembles de données intrinse-
quement tridimensionnels. Si cette approche facilite le benchmarking évolutif sur divers
ensembles et modalités d’imagerie, elle abstrait néanmoins I'information de continuité
spatiale, essentielle pour une interprétation compléte des images médicales. Le traitement
de volumes complets ou 'adoption de stratégies 2.5D pourrait améliorer la cohérence
des segmentations, en particulier dans des applications nécessitant un contexte spatial,
telles que le suivi tumoral ou I'analyse longitudinale.



163

Les capacités de généralisation universelle demeurent limitées par la proximité entre
les domaines d’entrainement et d’évaluation. TD-DIMB obtient des performances re-
marquables sur des ensembles de test partageant des caractéristiques similaires avec le
corpus d’entrainement. Par exemple, ATLAS (segmentation de lésions d’AVC) béné-
ficie de la présence, dans les données d’apprentissage, d’ensembles cérébraux tels que
BraTS (segmentation de gliomes). Bien que les pathologies différent, ces deux téches
impliquent la segmentation de lésions cérébrales avec des modalités et contextes ana-
tomiques comparables. En revanche, les performances se dégradent sur des domaines
morphologiquement éloignés, ot 'apparence anatomique et les structures de référence
divergent fortement de toute représentation apprise lors de I’entrainement.

Enfin, le cadre actuel présente une sensibilité a la précision des prompts, ce qui peut
limiter sa flexibilité en contexte clinique. Lorsque les prompts manquent de spécificité
quant aux structures cibles (par exemple : « segmenter les anomalies » ou « segmenter
n’importe quoi » sans précision anatomique), le modéle tend & générer des masques
binaires globaux englobant toutes les pathologies reconnues, plutdt que de différencier les
structures. Ce comportement souligne 'importance de prompts anatomiquement précis
et suggére qu'un déploiement clinique efficace bénéficierait de 'utilisation de gabarits
structurés de prompts ou d’une intégration avec des systémes d’ontologies médicales.

7.5.2 Directions de Recherche Futures

Plusieurs pistes de recherche se dessinent pour dépasser les limitations actuelles et
renforcer 'applicabilité clinique. La priorité la plus immédiate est d’étendre TD-DIMB
au traitement volumétrique tridimensionnel complet, afin de préserver la continuité spa-
tiale indispensable & de nombreuses applications médicales. Une telle extension implique
toutefois de relever les défis liés & I'augmentation des besoins en calcul associés a la mo-
délisation state-space 3D, tout en maintenant les avantages d’efficacité déja démontrés.

Le renforcement de la robustesse inter-domaines constitue une autre orientation es-
sentielle, nécessitant 1'intégration d’une plus grande diversité de domaines dans les en-
sembles d’entrainement et le développement de mécanismes adaptatifs pour traiter les
applications d’imagerie morphologiquement éloignées. De plus, 'ajout de capacités de
sortie multi-classes, permettant la segmentation simultanée de plusieurs structures ana-
tomiques, améliorerait considérablement l'intégration dans les flux de travail cliniques.
Enfin, 'exploration de mécanismes de quantification de I'incertitude pour les systémes
multi-modauz représenterait une avancée cruciale pour la sécurité clinique, en fournissant
des estimations de confiance indispensables au soutien & la décision médicale.

7.6 Résumé du Chapitre et Conclusion

Ce chapitre a présenté le Text-Driven Dense Inverted Mamba Bottleneck Network
(TD-DIMB), un framework novateur de segmentation d’images médicales entre modali-
tés, congu pour surmonter des limitations fondamentales des approches existantes tout
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en établissant de nouveaux standards en matiére d’efficacité de calcul et de capacités de
généralisation universelle. TD-DIMB intégre des modules Dense Inverted Mamba Bottle-
neck qui associent la modélisation state-space a une connectivité dense, permettant de
capturer efficacement a la fois les caractéristiques spatiales locales et les dépendances sé-
mantiques globales. Le mécanisme Text-Driven Selective Scan 2D fournit un alignement
sémantique a complexité linéaire entre prompts textuels et caractéristiques visuelles,
autorisant un déploiement pratique sur des images médicales haute résolution. Paral-
lelement, la Reinforced Gaussian Dice Loss améliore significativement la précision des
frontiéres grace a une modélisation lissée par noyau gaussien et une pondération des
erreurs cliniques adaptative.

L’évaluation exhaustive démontre la capacité supérieure de TD-DIMB a exploiter
conjointement la guidance sémantique textuelle et visuelle & travers différentes modali-
tés d’imagerie, dans un protocole d’évaluation dual confirmant & la fois ’excellence des
performances task-specific et la robustesse de la généralisation universelle. La validation
statistique apporte une preuve solide de la fiabilité clinique, le framework atteignant des
résultats de I’état de ’art tout en conservant une efficacité de calcul compatible avec un
déploiement pratique. Ces résultats montrent que les modéles state-space & complexité
linéaire peuvent atteindre des performances traditionnellement associées aux architec-
tures transformer, souvent cotiteuses en calcul, confirmant ainsi I'importance d’intégrer
des modéles fondamentaux médicaux spécialisés pour une compréhension robuste entre
modalités.

En conclusion, TD-DIMB établit la segmentation guidée par prompt comme un para-
digme viable pour les systémes d’TA médicaux de prochaine génération, offrant une base
solide pour des solutions évolutives, interprétables et cliniquement adaptables, comblant
ainsi I’écart entre les avancées de recherche et les exigences pratiques du déploiement en
santé.



Chapitre 8

FUSE-RAG : Few-shot Universal

Segmentation avec
Retrieval-Augmented Generation pour
I’Imagerie Médicale

8.1 Introduction

8.1.1 Motivation et Contexte de Recherche

S’appuyant sur la progression méthodique établie au fil de nos travaux précédents, ce
chapitre représente 'aboutissement de notre parcours de recherche vers la segmentation
d’images médicales universelle. Alors que nos études antérieures ont démontré la gestion
efficace de la variabilité intra-dataset grace a des architectures spécialisées (MEDiXNet,
MixLVMM), I'adaptabilité entre modalités a travers des frameworks tridimensionnels
(HA-U3Net), ainsi que le guidage sémantique basé sur des approches a prompt (TD-
DIMB), le défi ultime de l'analyse d’images médicales demeure le développement de
capacités de segmentation véritablement universelles, capables de s’adapter a de nou-
velles structures anatomiques, pathologies et modalités d’imagerie, avec une supervision
minimale.

La segmentation d’images médicales constitue un pilier essentiel du diagnostic assisté
par ordinateur, soutenant des applications cliniques majeures telles que la délimitation
de structures anatomiques, l'identification de régions pathologiques et la planification
de traitements sur diverses modalités d’imagerie. Une segmentation précise favorise des
taches en aval critiques, notamment la navigation chirurgicale, la planification de radio-
thérapie et le suivi longitudinal de I’évolution des maladies, influencant directement la
prise de décision clinique et les résultats pour les patients. Par exemple, une segmenta-
tion exacte des structures cardiaques est cruciale pour évaluer la fonction ventriculaire
gauche et planifier des procédures interventionnelles, tandis que la délimitation fine des
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frontiéres tumorales demeure indispensable pour la planification de dose en radiothérapie
et le guidage des interventions chirurgicales.

Les avancées récentes en matiére de modéles fondamentaux et d’architectures, notam-
ment les Vision Transformers et les State Space Models, ont considérablement élargi les
capacités d’analyse des images médicales. Toutefois, leur application a la segmentation
médicale en contexte few-shot reste encore peu explorée, en particulier pour le développe-
ment de mécanismes de récupération capables d’exploiter la richesse représentationnelle
des modéles vision-langage médicaux. Bien que le Segment Anything Model (SAM) et ses
variantes adaptées au domaine médical aient montré des résultats prometteurs, ils de-
meurent dépourvus de mécanismes de récupération anatomiquement informés, pourtant
essentiels a un apprentissage few-shot efficace dans les contextes ot la compréhension
anatomique prévaut sur la simple similarité visuelle.

8.1.2 Le Défi de la Segmentation Universelle

En pratique clinique, les radiologues sont quotidiennement confrontés & une grande
diversité de scénarios d’imagerie, tels que I’évaluation d’'un AVC nécessitant la seg-
mentation rapide de lésions cérébrales, I’analyse oncologique demandant une délimita-
tion précise des frontiéres tumorales a travers plusieurs modalités d’imagerie, ou encore
I’évaluation cardiaque impliquant une quantification rigoureuse des cavités a partir de
différents protocoles de scanner. Chaque situation présente des structures anatomiques
uniques, des manifestations pathologiques spécifiques et des caractéristiques d’imagerie
particuliéres que les modéles actuels peinent & gérer sans un réentrainement intensif.

Dans un contexte de déploiement clinique, les contraintes pratiques sont évidentes :
un service de radiologie ne peut raisonnablement maintenir une multitude de modéles
de segmentation spécialisés, chacun nécessitant ses propres données d’apprentissage et
ressources de calcul. Lorsqu’un nouveau protocole d’imagerie est introduit, qu’une pa-
thologie rare est rencontrée ou qu’'un scanner différent est utilisé, les approches exis-
tantes exigent la collecte de nouvelles données, leur annotation par des experts et un
réentrainement complet du modéle, un processus long, cotiteux et peu scalable dans un
environnement clinique.

Les approches de segmentation en contexte few-shot présentent une limite concep-
tuelle majeure dans le domaine médical. Alors que les méthodes de vision par ordinateur
reposent sur la similarité visuelle globale, en supposant que les images « semblables »
partagent des informations pertinentes, I’analyse d’images médicales requiert une com-
préhension anatomique approfondie. Par exemple, une IRM cardiaque et une IRM céré-
brale peuvent paraitre similaires visuellement (toutes deux en niveaux de gris, avec des
contrastes comparables), mais elles représentent des structures anatomiques totalement
différentes nécessitant des stratégies de segmentation distinctes. A l'inverse, deux scan-
ners pulmonaires peuvent sembler dissemblables en raison de variations pathologiques
ou de différences d’acquisition, tout en partageant des repéres anatomiques essentiels qui
permettent le transfert de connaissances. Cette inadéquation entre la similarité visuelle
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globale et la pertinence anatomique constitue une limitation majeure que la littérature
actuelle n’a pas encore su résoudre de maniére satisfaisante.

8.1.3 Retrieval-Augmented Generation pour I'Imagerie Médi-
cale

Le retrieval-augmented generation (RAG) incarne le principe de requéte dynamique
de connaissances externes durant 'inférence, offrant un paradigme prometteur pour la
segmentation d’images médicales. Tandis que cette approche a transformé le traitement
du langage naturel en permettant aux modeéles d’accéder a 'information contextuelle
pertinente au-dela de leurs données d’entrainement, son application a I'imagerie médicale
demeure largement inexplorée. La lacune critique réside dans ’adaptation des principes
RAG aux domaines visuo-anatomiques, ot récupérer des connaissances textuelles doit
étre remplacé par une correspondance visuelle anatomiquement informée. Ceci nécessite
de nouveaux mécanismes pour identifier et tirer parti de connaissances anatomiques
expertes sans les stocker directement dans les parameétres du modéle, permettant 1’acces
dynamique & des exemplaires médicaux pertinents durant l’inférence.

8.1.4 Objectifs de Recherche et Contributions

Pour adresser ces limitations fondamentales et compléter notre trajectoire de re-
cherche vers la segmentation d’images médicales universelle, nous introduisons FUSE-
RAG (Few-shot Universal Segmentation avec Retrieval-Augmented Generation), un nou-
veau framework qui représente la premiére approche retrieval-augmented generation in-
corporant des connaissances anatomiques ROI-aware pour la segmentation d’images
médicales. Notre approche pionniére intégre systématiquement 1’expertise anatomique
dans les principes RAG en maintenant une base de connaissances dynamique d’exemples
médicaux annotés et en récupérant des exemplaires anatomiquement pertinents a travers
une correspondance de similarité ROI-aware.

Ce mécanisme intégre des connaissances anatomiques directement dans les représen-
tations de modéles fondamentaux durant ’encodage, plutot qu’a travers des ajustements
de similarité post-traitement. Ceci permet au systéme de se concentrer sur des struc-
tures anatomiques spécifiques présentes tant dans les images de requéte que de support
a travers 'amélioration de caractéristiques guidées par attention, dépassant les caracté-
ristiques d’images globales pour identifier des exemplaires structurellement pertinents.
FUSE-RAG opére a travers deux phases majeures : premiérement, le processus de récu-
pération ROI-aware crée un ensemble de support pertinent d’exemples anatomiquement
similaires qui servent comme prompts visuels pour le réseau de segmentation ; deuxiéme-
ment, une architecture de segmentation novatrice traite l'image de requéte conditionnée
sur ces exemplaires anatomiques récupérés pour générer des masques de segmentation
précis.
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L’architecture de segmentation tire parti de trois innovations techniques clés : les
Anatomical Correspondence Blocks (ACB), qui utilisent les modules Selective Scan 2D
(SS2D) de Vision Mamba pour une modélisation efficace des dépendances a long terme
avec une complexité de calcul linéaire, permettant la capture tant de détails patholo-
giques fine-grained que de contexte anatomique global tout en adressant les limitations
de passage a 1’échelle quadratique des mécanismes d’attention traditionnels ; les Support
Quality Assessment Blocks (SQAB), qui pondérent intelligemment les exemples récu-
pérés selon leur pertinence anatomique; et les Support-Conditioned Skip Connections
(SCSC), qui propagent le guidage anatomique a travers la voie du décodeur.

8.1.5 Innovations Clés et Impact de Recherche

Notre mécanisme de récupération ROI-aware pionnier, qui intégre des connaissances
anatomiques expertes & partir des représentations de modéles fondamentaux, permet
a FUSE-RAG d’atteindre des améliorations de performance substantielles de 10,26%
et 8,86% en coefficient Dice sur la segmentation de lésions d’AVC et de pneumonie,
respectivement, établissant une nouvelle référence de 1'état de I'art en segmentation
d’images médicales few-shot, tout en étendant les principes d’ingénierie de prompts issus
du traitement du langage naturel vers 'imagerie médicale, selon un paradigme fondé sur
la qualité plutdt que la quantité.

Le framework démontre que des exemples anatomiquement pertinents et soigneu-
sement sélectionnés surpassent significativement des ensembles plus larges d’images de
support choisies aléatoirement, offrant une approche efficace pour tirer parti d’anno-
tations expertes limitées dans des contextes de déploiement clinique. Les capacités de
généralisation entre modalités, validées a travers 'IRM et la radiographie thoracique,
établissent I'applicabilité universelle des mécanismes de récupération anatomiquement
informés, répondant ainsi & des obstacles majeurs a ’adoption de I'IA dans divers envi-
ronnements cliniques.

FUSE-RAG représente ’aboutissement de notre progression de recherche systéma-
tique, atteignant les capacités de segmentation universelle que les contributions précé-
dentes avaient progressivement approchées a travers des innovations architecturales de
plus en plus sophistiquées et des stratégies d’intégration entre modalités. Cette contri-
bution finale établit une base solide pour les systémes d’TA médicale de prochaine géné-
ration, alliant performance robuste et précision anatomique requise pour les applications
cliniques, et ouvrant de nouvelles perspectives pour le développement de systémes de
segmentation d’images médicales universels capables de s’adapter efficacement & des
scénarios cliniques nouveaux avec une supervision minimale.
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8.2 Meéthodologie

8.2.1 Formulation du Probléme et Vue d’Ensemble du Frame-

work

Soit Dirain = {(xi,¥:) 1, une collection d’entrainement diversifiée englobant de mul-
tiples structures anatomiques, pathologies et modalités d’imagerie, ot x; € RH>*WxC
représente une image médicale et y; € {0, 1}7*" son masque de segmentation corres-
pondant. H et W désignent respectivement la hauteur et la largeur de 'image, C' = 1 cor-
respond a la dimension du canal en niveaux de gris, et M est le nombre total d’exemples
d’entrainement. Durant l'inférence, étant donnée une image de requéte x, d'une tache
totalement inédite et un ensemble de support S = {(x3,y3) j-vzl contenant tous les
exemples annotés disponibles pour cette nouvelle tache, notre objectif est d’apprendre
une fonction de segmentation universelle fy : (x,,S’) — ¥y, capable de segmenter précisé-
ment 'image de requéte en tirant parti d’'un sous-ensemble stratégiquement sélectionné
§' C 8, composé des exemples de support les plus pertinents du pool. Ici, x5 et y; dési-
gnent respectivement la j-iéme image et son masque de support, N est le nombre total
d’exemples de support disponibles, 0 représente les paramétres du modéle apprenables,
et y, correspond au masque de segmentation prédit pour I'image de requéte.

L’idée clé sous-jacente a FUSE-RAG est que la qualité de la sélection de ’ensemble de
support détermine de maniére critique la performance de la segmentation few-shot. Alors
que des approches existantes comme UniverSeg [201]| reposent sur une sélection aléatoire
de I'ensemble de support, cette stratégie échoue souvent & identifier les exemples anato-
miquement les plus pertinents susceptibles d’orienter de maniére optimale la segmenta-
tion de 'image de requéte. Notre approche surmonte cette limitation en introduisant un
mécanisme de sélection de support intelligent, capable d’identifier les exemples les plus
similaires a I'image de requéte, fournissant ainsi un guidage anatomique plus efficace
pour la segmentation.

Comme illustré en Figure 8.1, FUSE-RAG fonctionne selon un pipeline en deux
étapes, maximisant 1'utilité des informations issues de I’ensemble de support. La pre-
miére étape utilise un mécanisme de récupération ROI-aware avancé, qui analyse I'image
de requéte et sélectionne intelligemment les exemples de support anatomiquement les
plus pertinents S’ au sein de 'ensemble S. La seconde étape s’appuie sur une archi-
tecture de segmentation novatrice, qui traite l'image de requéte conditionnée par les
exemples de support récupérés, en exploitant des mécanismes d’attention et une fusion
de caractéristiques adaptative pour intégrer efficacement les connaissances anatomiques
extraites a partir de I'ensemble de support sélectionné.

Le mécanisme de récupération ROI-aware intégre des connaissances anatomiques
expertes a partir des représentations de modéles fondamentaux médicaux durant I’enco-
dage, plutot qu’a travers des ajustements de similarité en post-traitement. Ceci permet
au systéme de se concentrer sur des structures anatomiques spécifiques présentes a la
fois dans les images de requéte et de support, en renforcant les caractéristiques guidées
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par attention, au-dela des informations globales, pour identifier des exemples structu-
rellement pertinents. La formulation mathématique de FUSE-RAG peut étre exprimée
comme :

= Jo(x,, S, S =R(x,,S) (8.1)

ol R(x4,S) représente la fonction de récupération ROI-aware qui sélectionne les
exemples de support anatomiquement les plus pertinents a travers des représentations
de caractéristiques enrichies par attention, et f, désigne la fonction de segmentation
générant le masque de requéte. Cette formulation permet au modéle d’exploiter les
connaissances anatomiques provenant d’exemples de support sélectionnés de maniére
stratégique, atteignant ainsi une performance de segmentation supérieure sur des taches
totalement inédites, tout en conservant une efficacité de calcul adaptée au déploiement
clinique.

8.2.2 Meécanisme de Récupération ROI-Aware
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FIGURE 8.1 — Conception du mécanisme de récupération ROI-aware. Haut : le pro-
cessus d’indexation des données crée la base de connaissances a travers l'extraction
d’embeddings enrichis par les régions d’'intérét (ROI) et leur indexation via FAISS. Bas :
le processus d’inférence emploie le retrieval-augmented generation pour améliorer la seg-
mentation en interrogeant la base de connaissances et en sélectionnant des exemples de
support anatomiquement pertinents pour le réseau de segmentation.
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8.2.2.1 Extraction d’Embeddings Spécifiques au Domaine Médical

Nous employons MedSigLIP [181], un modéle vision-langage du domaine médical ré-
cent introduit par ’équipe Google Research, spécifiquement cong¢u pour la récupération
d’images sémantiques dans les applications de santé, afin d’extraire des embeddings sé-
mantiquement riches a la fois pour les images de requéte et de support. MedSigLIP a
été préentrainé sur diverses modalités d’imagerie médicale, incluant les radiographies
thoraciques, les volumes CT/IRM, les images dermatologiques et les lames histopatho-
logiques, ce qui en fait le modéle fondamental idéal pour la compréhension d’images
médicales entre modalités.

Notre approche introduit une extraction d’embedding asymétrique, ot les images de
support bénéficient d'une attention guidée par ROI, tandis que les images de requéte
utilisent un traitement standard. Etant donnée une image de support x§ € RIXWxC
avec son masque expert correspondant y; € {0, 1}7*W et un prompt textuel médical t,
nous générons des embeddings enrichis par ROI & travers une modification du mécanisme
d’attention du transformer :

e; = MedSigLIPy (%}, y:,t), e, = MedSigLIP(x,,t) (8.2)

otre; € R représente I’embedding de support ROI-aware, e, € R? désigne I”embedding
de requéte standard, d = 1152 correspond a la dimension des embeddings, t est le prompt
textuel spécifique a la tache (ex. : « segmenter le ventricule gauche cardiaque » ou «
identifier le nodule pulmonaire »), MedSigLIP g (-) désigne le modeéle MedSigLIP enri-
chi par ROI, et MedSigLIP(-) le modéle standard. Le processus d’embedding enrichi par
ROI incorpore l'injection d’attention spatiale & travers plusieurs couches du transfor-
mer, produisant des représentations de caractéristiques anatomiquement focalisées qui
priorisent les régions annotées par 'expert.

8.2.2.2 Injection d’Attention ROI au Niveau du Transformer

S’appuyant sur le cadre d’embedding asymétrique, notre innovation principale réside
dans la modification du passage avant du vision transformer de MedSigL.IP afin d’injec-
ter l'attention ROI-aware durant I’encodage. Le masque spatial y; est d’abord converti
en une représentation au niveau des patches, compatible avec la structure séquentielle
du transformer. Etant donnée la taille de patch de MedSigLIP de 14x14 pixels pour
des images d’entrée 448x448, nous obtenons une grille de 32x32 = 1024 patches, et
convertissons le masque binaire en poids d’attention au niveau des patches :

yfatch _ P(y:), W;zttn = QRor * yg)atch + Qg - (1 _ yg)atch) (83)

ot y?™" ¢ [0,1)F représente le masque au niveau des patches avec P = 1024, P(-)

désigne 'opérateur de conversion en patch qui effectue le sous-échantillonnage spatial
par average pooling a lintérieur de chaque région de 14x14 pixels, w& € R re-
présente les poids d’attention, agror = 0.8 est le poids attribué aux régions d’intérét
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(ROI) et apg = 0.2 celui des régions de fond. Cette formulation garantit que les régions
ROI recoivent 80 % d’importance, tandis que les régions de fond conservent 20 % de
contribution, préservant ainsi le contexte global essentiel & un apprentissage robuste des
caractéristiques.

L’injection d’attention ROI est appliquée a plusieurs couches du transformer L;,; =
{6,9,12,15,18} durant le passage avant, selon la modification suivante :

HO — 70 (HD)

hY = H(l)[:, 0,:], ht H(l)[:, 1:,]

cls patch:
b, =0, owen HO = n) al, ).

patch = patch

l € Ly, (8.4)

ott HY e REX(P+Dxd représente les états cachés a la couche [ avec une longueur de
séquence totale (P + 1) = 1025, incluant le token CLS, TW(.) désigne 'opération de la

l-ieme couche du transformer, h' € RBx1xd of hgimh € RB*Pxd yeprésentent respective-
@

ment les caractéristiques du token CLS et des patches, ﬁpatch désigne les caractéristiques
pondérées par attention, ® représente la multiplication élément par élément avec diffu-
sion le long de la dimension des caractéristiques, B est la taille du lot, et [-,] indique
la concaténation le long de la dimension de séquence. L’injection multi-couche garantit
que l'information ROI influence les représentations & plusieurs niveaux d’abstraction,
des caractéristiques sémantiques intermédiaires (couches 6-12) jusqu’aux concepts ana-
tomiques de haut niveau (couches 15-18).

8.2.2.3 Matching de Similarité et Vote de Support

Les embeddings de support pondérés par ROI permettent un calcul direct de similarité
sans étape de post-traitement. Puisque la pertinence anatomique est déja intégrée au
sein des représentations de support elles-mémes, la similarité est calculée a 'aide de la
mesure de similarité cosinus :

T s
eqei

S = —
o legllz - [lefl

(8.5)

ou s; € [—1,1] est le score de similarité pour le i-iéme exemple de support, eqT dé-
signe la transposée de ’embedding de requéte, et || - ||o représente la norme L2. Cette
formulation garantit que les exemples de support anatomiquement pertinents obtiennent
naturellement des scores de similarité plus élevés grace a leurs représentations enrichies
par attention. L’approche gére intrinséquement la variabilité de taille des régions d’inté-
rét (ROI) a travers la pondération attentionnelle, évitant ainsi le biais lié & la taille des
organes ou pathologies.

Sur la base des scores de similarité calculés, le calcul ROI pondéré maintient une effi-
cacité de calcul élevée grace a I'indexation FAISS, tout en ajoutant un surcotit minimal.
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Les embeddings de support {e}Y, sont préalablement calculés en utilisant l'injection
d’attention ROI, puis indexés via la méthode standard d’Inverted File (IVF) pour une
récupération efficace. Lors du traitement d’une requéte, une recherche de similarité co-
sinus standard est effectuée, exploitant 'information ROI préalablement intégrée sans
nécessiter d’étapes de calcul supplémentaires :

S = {(x¥}) :§ € argmax(ss, ... 5x)} (8.6)

ot &’ est 'ensemble de support sélectionné contenant les exemples anatomiquement
les plus pertinents, X} et y; sont respectivement la j-ieme image et le masque de sup-
port, 7 représente l'indice d’exemple de support, K = 5 est le nombre d’exemples a
récupérer, et argmax(-) sélectionne les indices des K scores de similarité les plus éle-

vés parmi {s1, sg,...,Sn}. L'injection d’attention ROI est réalisée uniquement lors de
I'indexation de ’ensemble de support, tandis que le traitement de la requéte utilise 1'ex-
traction d’embedding MedSigLIP standard, garantissant une correspondance anatomique
supérieure et une performance améliorée en segmentation few-shot.

8.2.3 Réseau de Segmentation Retrieval-Conditioned

Le réseau de segmentation Retrieval-Conditioned traite les exemples de support ré-
cupérés S’ pour générer des masques de segmentation précis a partir des images de
requéte. L’architecture repose sur une U-Net symétrique intégrant des composants opti-
misés pour l'interaction cross-modale entre 'information de requéte et celle du support
enrichi par ROI, tout en maintenant une efficacité de calcul élevée.

8.2.3.1 Description d’Architecture Globale

Le réseau adopte une conception U-Net symétrique comprenant quatre niveaux d’en-
codeur et quatre niveaux de décodeur correspondants, assurant un traitement des ca-
ractéristiques multi-échelles complet, essentiel & une segmentation d’images médicales
précise. Cette structure facilite la modélisation des structures anatomiques a travers
différentes résolutions spatiales, allant des détails de frontiéres fins a haute résolution
jusqu’a l'information contextuelle globale aux échelles plus grossiéres.

La voie d’encodeur traite les caractéristiques de requéte a travers des représenta-
tions progressivement sous-échantillonnées, chaque niveau capturant des concepts ana-
tomiques de plus en plus abstraits. A chaque étage de 'encodeur, les exemples de sup-
port récupérés sont simultanément traités et intégrés a I’aide de mécanismes d’interac-
tion cross-modale. L’architecture utilise un sous-échantillonnage apprenable & 'aide de
convolutions depthwise separable avec stride, optimisant ainsi l'efficacité de calcul tout
en préservant les détails anatomiques fins et la précision de segmentation, essentiels pour
les applications cliniques.
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Le traitement des caractéristiques commence par ’extraction initiale appliquée a la
fois aux entrées de requéte et de support, au moyen de blocs stem convolutionnels iden-
tiques. L'image de requéte est traitée directement, tandis que chaque exemple de support
subit une concaténation par canaux avec son masque correspondant avant traitement :

F(O) = qj(xq)’ FgO) - {W([Xf’yf]) ilil (87)

q

ol F((IO) € RBXCoxHXW représente les caractéristiques initiales de la requéte, F ) deé-

signe la pile de caractéristiques initiales de support, W(-) représente le bloc stem convo-
lutionnel comprenant une convolution, une activation SiLLU, une normalisation en lot,
et des connexions résiduelles appliquées de maniére identique aux deux voies. x; et y;
désignent respectivement la i-iéme image et son masque de support (sélectionnés via la
récupération ROI-aware), B correspond a la taille du lot, Cy = 32 a la dimension ini-
tiale des caractéristiques, et |-, -] a la concaténation par canaux. Les exemples de support
dans &’ sont spécifiquement choisis en fonction de leur pertinence anatomique grace au
mécanisme de récupération ROI-aware, assurant ainsi un guidage anatomique optimal
pour le réseau de segmentation.

8.2.3.2 Bloc de Correspondance Anatomique

Le Bloc de Correspondance Anatomique (ACB) constitue le bloc de construction
fondamental de la voie d’encodeur, intégrant trois composants de traitement essentiels :
la modélisation des dépendances & long terme via les modules SS2D, la pondération
intelligente des exemples de support au moyen des Support Quality Assessment Blocks
(SQAB), et 'intégration de caractéristiques cross-modale.

Etant données les caractéristiques de requéte d’entrée Fgl) et les caractéristiques de
support F{ au niveau d’encodeur [ , PACB applique des opérations de projection suivies

d’un traitement SS2D pour une capture efficace des dépendances anatomiques globales :

G =852D,( WOFD),  GY) =S$S2D,WIFY), i=1,... K (8.8)

ol G représente les caractéristiques de requéte améliorées au niveau [, G ; dé-
sag;ne les caracterlsthues améliorées pour le i-iéme exemple de support au méme mveau
1

F,’ et F s; sont respectivement les caractéristiques d’entrée de requéte et de support,

W) ,Ws(l : REXCHXW _y RBXCXHXWi gont des opérateurs de projection apprenables
implémentés par convolutions depthwise separable, SS2D, et SS2D, désignent les opé-
rateurs Selective Scan 2D, C; est le nombre de canaux au niveau [, et H;, W, sont les
dimensions de la carte de caractéristiques & ce méme niveau. A la suite du traitement
SS2D, les caractéristiques améliorées sont transmises au Support Quality Assessment
Block pour la pondération et la fusion adaptatives.
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FIGURE 8.3 — Architecture du Bloc d’Evaluation de la Qualité du Support (SQAB).

8.2.3.3 Bloc d’Evaluation de la Qualité du Support

Le Bloc d’Evaluation de la Qualité du Support (SQAB) effectue a la fois la pon-
dération unifiée des exemples de support et la fusion de caractéristiques adaptative au
contenu, cette derniére se référant a la capacité du module & ajuster sa stratégie de fu-
sion en fonction des propriétés spécifiques des paires de caractéristiques requéte—support.
Le SQAB calcule d’abord les scores de qualité a travers une analyse de similarité cross-
modale, puis procéde a une agrégation pondérée par la qualité et & une fusion adaptative :

¢!’ = o(MLP([GAP(G)"), GAP(G))])), G = Zq/> Gy
a” = Softmax(W,([G!,GY])), VU = @G;>+Gq (8.9)

ol qz(l) est le score de qualité pour le i-iéme exemple de support au niveau [, o est la

fonction d’activation sigmoide, MLP désigne un perceptron multicouche, GAP représente
le Global Average Pooling, G correspond aux caractéristiques de support agrégées au
niveau I, a¥ représente les poids d’attention a ce niveau, et W, : REX2Cx<H>Wi _,
RBXCoxHixWi ogt I'opérateur chargé du calcul des poids d’attention. Enfin, V() désigne
les caractéristiques fusionnées finales au niveau [. Cette formulation simplifiée permet

une interaction efficace entre les caractéristiques de requéte et de support.

~
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8.2.3.4 Connexions Skip Support-Conditioned

Les connexions Skip Support-Conditioned propagent l'information de support a tra-
vers la voie du décodeur, en enrichissant les connexions skip traditionnelles grace a un
guidage anatomique dérivé des exemples de support. Le processus de skip conditioning
génére la guidance de support a partir des caractéristiques de support traitées et sto-
ckées durant le passage avant de I’encodeur, calcule les poids de cross-attention, et intégre
I'information de support par modulation élément par élément :

K
oV=0 3 §”~s§”)< B = Softmax(A(E, ¢"))
i=1

EY =EY o g% + EV (8.10)
ot Y représente la guidance de support au niveau [, 0 : REXCx<HxWi _y RBxCixHixWi
est une transformation apprenable implémentée & ’aide de convolutions depthwise se-
parable, SZ@ € REBxCxHXWi désigne les i-iémes caractéristiques de support traitées et
stockées en sortie de ’ACB correspondant lors du passage avant de Pencodeur, 8 cor-
respond aux poids de cross-attention au niveau [, et A : REX2CxHxWi _y RBXCxHx Wy
représente les blocs convolutionnels générant les poids d’attention spatiale a partir des
caractéristiques d’encodeur concaténées avec la guidance de support. E() ¢ RBxCixHixW,
représente les caractéristiques d’encodeur au niveau de résolution [, et Eg) désigne les
caractéristiques d’encodeur conditionnées & ce méme niveau. La connexion résiduelle
préserve l'information d’encodeur originale.

Le réseau de segmentation Retrieval-Conditioned complet intégre I’ensemble de ces
composants, assurant un traitement efficace tout en maintenant des capacités d’infé-
rence en temps réel. L’architecture garantit que les connaissances anatomiques issues
des exemples de support enrichis par ROI influencent efficacement les phases d’enco-
dage et de décodage, permettant ainsi une segmentation few-shot robuste dans divers
scénarios d’imagerie médicale, grace a une utilisation intelligente des supports et a une
intégration harmonieuse des caractéristiques cross-modales.

8.2.4 Protocole d’Entrainement et Formulation de Perte

L’entrainement de FUSE-RAG suit un paradigme d’apprentissage épisodique spéci-
fiquement conc¢u pour simuler des scénarios d’inférence few-shot, tout en maintenant la
compatibilité avec notre mécanisme de récupération ROI-aware. Chaque épisode d’en-
trainement consiste en une paire image-masque de requéte et un ensemble de support
construit pour permettre I'apprentissage efficace de correspondances cross-modales a
travers diverses modalités d’imagerie médicale.
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8.2.4.1 Framework d’Entrainement Episodique

Suivant les protocoles d’apprentissage few-shot établis, les épisodes d’entrainement
sont construits par échantillonnage aléatoire au sein de domaines anatomiques, plutot
que d’utiliser la récupération ROI-aware durant I'entrainement. Etant donnée une image
de requéte x, de la tache anatomique ¢, I'ensemble de support d’entrainement Sepisode
est échantillonné aléatoirement & partir des exemples d’entrainement de la méme tache :

Sepisode = { (Xj'u yj) }JK:t?iam (8 1 1)

ol Sepisode Teprésente I'ensemble de support pour I'épisode d’entrainement actuel, x;
et y; sont respectivement la j-iéme image et le masque de support, Kyqin = 5 est le
nombre d’exemples de support par épisode d’entrainement, et les exemples sont tirés
sans remplacement du pool d’entrainement task-specific.

Cette approche épisodique différe de ’entrainement supervisé standard en structu-
rant explicitement chaque itération comme un probléme d’apprentissage few-shot, ou le
modéle doit apprendre a segmenter une image de requéte sur la base d’un petit ensemble
de support, plutot que d’apprendre a partir de larges batches d’exemples indépendants.
Le pool candidat S, pour chaque épisode contient tous les exemples d’entrainement dis-
ponibles de la tache anatomique considérée, le nombre dépend de la taille de 'ensemble
de données. Les épisodes sont équilibrés a travers les modalités d’imagerie médicale (CT,
IRM, ultrason, PET/CT) par échantillonnage stratifi¢, assurant une représentation équi-
librée durant les itérations d’entrainement.

Le modéle est entrainé sur la méme collection exhaustive d’ensembles de données
d’imagerie médicale utilisée dans le chapitre précédent, avec des ajustements straté-
giques pour garantir une évaluation de généralisation robuste. Plus précisément, nous
avons retiré entiérement ’ensemble de données BraTsS, exclu les taches MSD 1 et 4 (seg-
mentation de tumeurs cérébrales et hippocampe), retiré les classes anatomiques liées au
cerveau de Total Segmentator V2, et exclu ’ensemble de données LUNA en raison de
sa proximité applicative avec I’évaluation QaTa-COVID19. Il en résulte une collection
d’entrainement couvrant les organes abdominaux, les organes génito-urinaires, I'imagerie
mammaire, les structures cardiovasculaires et les lésions oncologiques, tout en excluant
complétement les structures neurologiques et pulmonaires. Cette curation soignée garan-
tit que les ensembles de données ATLAS et QaTa-COVID19 représentent des domaines
anatomiques totalement non vus, fournissant des tests rigoureux des capacités de géné-
ralisation universelle sans exposition d’entrainement associée.

Le systéme de récupération ROI-aware est utilisé uniquement durant l'inférence, ot
il fournit une sélection de support anatomiquement pertinente a partir de la partition
support de I'ensemble de test. Cette conception asymétrique, échantillonnage aléatoire
durant l'entrainement et récupération intelligente durant l'inférence, suit le principe
selon lequel I'entrainement doit simuler le scénario few-shot cible tout en tirant parti de
la diversité compléte des données d’entrainement disponibles.
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8.2.4.2 Conception de Fonction de Perte

L’objectif d’entrainement combine la précision de segmentation et la cohérence ana-
tomique au moyen d’une formulation de perte rationalisée s’appuyant sur des approches
few-shot éprouvées :

2|y, Ny, +e 1
L otal — 1— Aq—q +)\ ocal T Ty117 (1 — Phn w),y IOg(ph w) (812)
tt \ b’q‘"i"b’ql_'_ﬁ ! HW%; t ’ 7

ﬁdw( (O e (

ol Linq est'la perte d’entrainement totale, Ly représknte le composant de perte
Dice, Locq désigne le composant de perte focale, y, et y, sont respectivement les seg-
mentations prédites et la vérité terrain pour 'image de requéte, |-| désigne la cardinalité
de I'ensemble (nombre de pixels), N représente l'intersection ensembliste, € est une petite
constante pour la stabilité numeérique, py ., représente les probabilités de prédiction par
pixel aux coordonnées (h,w), h et w sont les indices de hauteur et de largeur en pixels,
H et W sont la hauteur et la largeur de I'image, a; = 0.25 controle I’équilibrage de classe
pour la classe d'intérét (foreground), v = 2 concentre I’apprentissage sur les exemples
difficiles, et Atocqr = 0.25 est le coefficient de pondération de la perte focale. Le compo-
sant de perte focale traite le déséquilibre de classes, fréquent en segmentation médicale,
ol les structures anatomiques occupent souvent de petites régions relativement au tissu
de fond.

Le coefficient de pondération Ageeqr = 0.25 a été sélectionné par validation via re-
cherche en grille sur {0.1,0.25,0.5,1.0} en utilisant des taches anatomiques réservées
(held-out), choisi pour équilibrer la précision de segmentation et la stabilité de conver-
gence.

Le modéle est optimisé avec AdamW, un taux d’apprentissage initial de 107%, un
weight decay de 5x 1075, et un annealing cosinusoidal sur 1000 époques. La performance
de validation optimale est atteinte a I’époque 621, avec sélection de modéle basée sur les
scores Dice de validation croisée a travers les domaines d’entrainement. L’optimisation
des hyperparamétres utilise une recherche en grille sur les taux d’apprentissage {1 X
10745 x 107*, 1 x 1073} et les valeurs de weight decay {1 x 107°,5x 107°,1 x 107} au
sein de la collection d’entrainement, afin d’éviter toute contamination de I’ensemble de
test.

8.3 Evaluation Expérimentale

Nous menons une série d’expérimentations exhaustives afin d’évaluer l'efficacité de
FUSE-RAG dans divers scénarios d’imagerie médicale. Notre évaluation couvre la gé-
néralisation entre ensembles de données sur des taches anatomiques non vues, la com-
paraison avec des méthodes de segmentation few-shot de I'état de l'art, ainsi que des
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études d’ablation détaillées. Cette évaluation a multiples facettes valide notre hypotheése
centrale selon laquelle la récupération ROI-aware surpasse de maniére significative la
sélection de support aléatoire.

8.3.1 Configuration Expérimentale
8.3.1.1 Ensembles de Données d’Evaluation

Nous évaluons FUSE-RAG sur deux ensembles de données médicales exigeants, repré-
sentant des scénarios cliniques variés et des modalités d’imagerie distinctes, afin d’ana-
lyser ses capacités de généralisation inter-domaines.

L’ensemble de données ATLAS 2.0 [202] contient des examens IRM pondérés T1 de
229 patients victimes d’AVC, accompagnés de masques de lésions chroniques annotés par
des experts. Cet ensemble couvre des présentations d’AVC diverses a travers différentes
régions cérébrales et territoires vasculaires, avec des images acquises sur des scanners
15T et 3T de plusieurs fabricants (Siemens, GE, Philips). Les annotations de vérité
terrain ont été réalisées par des neurologues, avec une fiabilité inter-annotateurs x > 0.85.
L’ensemble de données présente plusieurs défis, notamment une forte variabilité de la
taille des lésions (des petits infarctus corticaux aux AVC hémisphériques étendus) et des
différences de contraste importantes entre les scanners.

L’ensemble de données QaTa-COVID19 [203] comprend 209 radiographies thora-
ciques issues de 157 patients atteints de la COVID-19, avec des annotations de pneumo-
nie au niveau du pixel. Il capture une grande diversité de manifestations pulmonaires,
incluant des opacités en verre dépoli, des consolidations et des épanchements pleuraux,
couvrant un large spectre de sévérités de la maladie. Les images ont été collectées dans
plusieurs centres médicaux et annotées par des radiologues experts apres révision consen-
suelle. Les principaux défis incluent la détection d’opacités subtiles et la variabilité de
qualité d’image provenant de systémes d’acquisition portables.

8.3.2 Etudes d’Ablation

Afin d’évaluer de maniére systématique la contribution de chaque composant de
FUSE-RAG, nous réalisons des études d’ablation exhaustives portant a la fois sur le
mécanisme de récupération ROI-aware et sur 'architecture du réseau de segmentation.
Ces analyses fournissent des informations essentielles sur les contributions respectives
de chaque module et valident nos choix de conception pour la segmentation d’images
médicales few-shot anatomiquement informée.

8.3.2.1 Ablation du Systéme de Récupération

Nous évaluons I'impact de différents backbones d’extraction de caractéristiques sur
la qualité de récupération et la performance de segmentation en aval. Le Tableau 8.1
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présente une comparaison des résultats obtenus a travers quatre approches d’embed-
ding : le Vision Transformer standard (ViT-B/16), DINOv2 [204], le MedSigLIP stan-
dard, et notre version améliorée MedSigLIP intégrant 'injection d’attention ROI (Med-
SigLIP_ROI).

TABLE 8.1 — Etude d’ablation du systéme de récupération démontrant l'impact de
différents backbones d’extraction de caractéristiques sur la performance de segmenta-
tion d’images médicales few-shot avec K = 4 exemples de support. Résultats rapportés
comme moyenne =+ écart-type a travers 5 seeds aléatoires.

Backbone Domaine P;g}r:;gt ATLAS 2.0 (IRM) QaTa-COVID19 (Rayon-X)
Dice 1 Sens 1 HD95 | Dice 1 Sens 1 HD95 |
ViT-B/16 Naturel 78.23+2.3 83.67+2.9 38.34+10.2 70.89+2.1 76.45+2.8 41.67+9.6

X
DINOv2 Naturel X 78.47£1.8 84.12+£2.5 37.35£9.3 70.12+£1.9 75.89+2.6 41.01£9.0
MedSigLIP Meédical X 80.45+1.6 85.89+2.3 35.01+£8.4 72.67£1.8 78.23%£2.4 38.34%8.1
MedSigLIP Meédical v 80.62+1.4 86.34+2.1 34.35+£7.8 T72.74+1.7 78.67£2.2 37.68£7.5
MedSigLIP ROI Meédical X 82.59+0.9 87.78+1.8 31.35+7.2 73.78t1.7 80.12£2.0 35.67%6.9
MedSigLIP ROI Médical v 83.71+1.1 89.23+1.6 28.02+6.6 74.21+1.8 81.67+1.9 32.011+6.3

Les résultats mettent en évidence une hiérarchie de performance claire, ot les embed-
dings issus du domaine médical surpassent nettement les modéles de vision par ordina-
teur génériques. Le ViT-B/16 standard, entrainé sur des images naturelles, obtient la per-
formance la plus faible (78,23 % DSC sur ATLAS), soulignant le fossé de domaine entre
les images naturelles et médicales. DINOv2, malgré son entrainement auto-supervisé so-
phistiqué, n’apporte qu'une amélioration marginale (78,47 % DSC), indiquant que les
caractéristiques visuelles générales capturent de maniére insuffisante les relations anato-
miques spécifiques au domaine médical.

MedSigLIP, spécifiquement préentrainé sur des données d’imagerie médicale, améliore
considérablement la performance (80,45 % DSC sur ATLAS), démontrant I'importance
cruciale du préentrainement spécialisé pour la compréhension d’images médicales. Notre
modeéle proposé, MedSigLIP ROI, atteint la meilleure performance (83,71 % DSC), avec
une amélioration de 3,26 % par rapport & MedSigLIP standard. Cette amélioration valide
notre hypothése centrale : intégrer des connaissances anatomiques expertes a travers
I'injection d’attention ROI permet une identification de correspondances anatomiques
plus efficace.

La Figure 8.4 illustre la qualité de récupération sur les radiographies thoraciques
QaTa-COVID19. Pour une image de requéte donnée (gauche), chaque méthode récu-
pére K = 4 images de support (droite, colonnes). Les méthodes de sélection aléatoire et
DINOv2 ont tendance a privilégier des similarités d’apparence globale et retournent fré-
quemment des supports présentant une étendue ou une localisation de ROI inadéquates
(masques fragmentés ou unilatéraux). En revanche, MedSiglL.IP ROI récupére de ma-
niére cohérente des cas dont les ROI, confinées aux poumons, correspondent étroitement
a la distribution spatiale et a ’étendue de la requéte, produisant ainsi une correspon-
dance anatomique plus pertinente pour le conditioning few-shot.
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FIGURE 8.4 — Comparaison qualitative de qualité de récupération d’ensemble de support.

8.3.2.2 Ablation du Réseau de Segmentation

Nous évaluons de maniére systématique la contribution de chaque composant archi-
tectural de notre réseau de segmentation, en commencant par un modéle convolutionnel
de référence intégrant un mécanisme de cross-attention (équivalent a UniverSeg), puis
en ajoutant progressivement les composants que nous proposons.

TABLE 8.2 — Etude d’ablation d’architecture de réseau de segmentation démontrant les
contributions progressives de composants a la performance de segmentation d’images
médicales few-shot avec K = 4 exemples de support. Les composants sont ajoutés in-
crémentalement, et les résultats sont rapportés comme moyenne + écart-type a travers
5 graines aléatoires.

Configuration ATLAS 2.0 (IRM) QaTa-COVID19 (Rayon-X)
Dice 1 Sens 1 HD95 | Dice 1 Sens 1 HD95 |
Baseline (CNN) 78.7242.1 84.45+2.6 35.344+9.3 69.93+2.3 76.671+2.8 38.67+9.6
+ ACB (Transformer) 80.16+1.9 85.89+2.4 33.69+8.7 71.34+1.9 78.1242.5 36.69+8.4
+ ACB (Vision Mamba) 81.23+1.6 86.1242.2 32.67+8.1 72.87+1.4 79.67+2.1 35.67+7.8
+ SQAB 82.89+1.7 87.89+1.9 31.02+7.5 73.78+1.8 80.89+2.3 34.02+7.2
+ SCSC 83.71+1.7 89.23+2.1 28.024+7.2 74.21+1.8 81.67+2.2 32.01+7.8

Comme indiqué dans le Tableau 8.2, le modéle convolutionnel de référence atteint
78,72% DSC sur ATLAS et 69,93% DSC sur QaTa-COVID19, établissant notre base
expérimentale & travers diverses modalités d’imagerie. L’ajout des Anatomical Corres-
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pondence Blocks (ACB) avec attention multi-téte démontre une amélioration notable,
atteignant 80,16 % DSC sur ATLAS (+1,44%) et 71,34 % DSC sur QaTa-COVID19
(+1,41 %), validant I'importance d’une interaction anatomique structurée entre requéte
et support pour 'apprentissage few-shot cross-modal.

Le remplacement de 'attention multi-téte traditionnelle par des blocs SS2D Vision
Mamba au sein de 'ACB entraine des gains supplémentaires significatifs, atteignant
81,23 % DSC sur ATLAS et 72,87 % DSC sur QaTa-COVID19, soit une amélioration
additionnelle de +1,07% et +1,53%, respectivement. Ces résultats confirment notre
choix architectural privilégiant une modélisation efficace des dépendances a long terme
plutét que les mécanismes d’attention classiques, permettant d’obtenir une performance
supérieure tout en réduisant la complexité de calcul.

Le Support Quality Assessment Block (SQAB) apporte une amélioration supplémen-
taire de +1,66 % DSC sur ATLAS (82,89 %) et de +0,91 % DSC sur QaTa-COVID19
(73,78 %), démontrant la valeur clinique d’une pondération de support anatomique intel-
ligente. L’efficacité de ce composant est particuliérement marquée pour les données IRM,
ou la variabilité anatomique exige une évaluation de support plus sophistiquée. Enfin, les
Support-Conditioned Skip Connections (SCSC) apportent I"amélioration architecturale
décisive, permettant au modele complet d’atteindre 83,71 % DSC sur ATLAS et 74,21 %
DSC sur QaTa-COVID19.

Les améliorations cumulées de +4,99 % DSC sur ATLAS et +4,28 % DSC sur QaTa-
COVID19 représentent des avancées cliniquement significatives, correspondant a des
réductions d’erreur relatives de 24,7 % et 14,2 %, respectivement. Ces gains mettent en
évidence les bénéfices synergiques de nos innovations architecturales, chaque composant
contribuant de maniére substantielle & la performance globale de segmentation few-shot
sur des modalités d’imagerie médicale variées.

Analyse de la Taille de ’Ensemble de Support Nous étudions I'impact de la
taille de I’ensemble de support sur la performance de segmentation, en évaluant K €
{1,4,8,16,32} exemples de support. Le Tableau 8.3 montre que la performance s’amé-
liore rapidement avec les premiers exemples de support, atteignant une utilité clinique
optimale & K = 4 avant de présenter un effet de plateau lié a la saturation de 'informa-
tion utile.

Notre mécanisme de récupération ROI-aware met en évidence des bénéfices convain-
cants du principe quality-over-quantity a travers les deux modalités d’imagerie. Méme
avec K = 1 (apprentissage one-shot), FUSE-RAG atteint une performance cliniquement
pertinente de 71,34 % DSC sur ATLAS et 65,45 % DSC sur QaTa-COVID19, surpassant
largement les méthodes de sélection aléatoire et confirmant la valeur essentielle d’une
curation de support anatomiquement informée. L’amélioration marquée entre K = 1
et K =4 (+12,37% DSC sur ATLAS, +8,76 % sur QaTa-COVID19) démontre qu’un
ensemble soigneusement choisi d’exemples anatomiques de haute qualité apporte une
valeur clinique bien supérieure a celle de collections plus vastes d’exemples sélectionnés
aléatoirement.
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TABLE 8.3 — Impact de taille d’ensemble de support et stratégie de sélection sur perfor-
mance de segmentation d’images médicales few-shot, démontrant performance optimale
a K = 8 exemples avec effet plateau au-dela de K = 8. La dégradation de perfor-
mance a des ensembles de support plus larges valide I'importance de récupération ROI-
aware haute qualité sur approches basées quantité, étendant les principes d’ingénierie de
prompts de NLP aux taches de vision médicale. Résultats rapportés comme moyenne +

écart-type a travers 5 seeds aléatoires.

i Sélection Taille ATLAS 2.0 (IRM) QaTa-COVID19 (Rayon-X)
Méthode
Support (K)
Dice 1 Sens 1 HD95 | Dice 1 Sens 1T HD95 |

1 61.23+3.2 67.89+4.1 51.69+13.8 54.12+3.5 61.45+4.2 56.01+£15.3

4 73.45+2.4 79.12+3.1 38.67+£10.5 65.15+2.6 72.34+3.2 41.344+11.4

Aléatoire 8 76.89+2.2 82.67+2.8 35.01+£9.6 69.21+2.4 76.89+2.9 37.35+£10.2

16 78.11+£2.1 84.23+2.6 33.69+9.0 71.93+2.3 79.1242.7 35.67+£9.6

. 32 79.67+2.3 85.34+2.8 32.67£9.3 73.45+2.5 80.67+2.9 34.02+9.9
UniverSeg

1 64.34+2.8 71.67+3.4 47.01+12.3 58.67+2.9 66.23+3.5 50.67+£13.2

4 77.67£2.0 83.89+2.5 32.34+8.4 69.34+2.1 76.12+2.6 36.69+9.0

ROI-aware 8 79.45+1.9 85.67+2.3 30.69+7.8 70.12+2.0 77.89+2.4 35.01+8.4

16 80.23+2.1 86.12+2.4 29.9448.1 72.89+2.2 80.23+2.5 33.36+8.7

32 80.89+2.2 86.78+2.5 29.344+8.4 73.45+2.3 81.01+2.6 32.67+9.0

1 65.12+3.1 72.34+3.8 50.67+£12.9 58.12+3.3 65.78+4.0 53.34+14.1

4 76.23+2.3 82.89+2.9 35.34+9.6 67.89+2.4 75.23+2.9 39.03+£10.2

Aléatoire 8 79.45+2.1 85.67+2.6 32.67£9.0 71.67+2.2 78.89+2.6 35.67+9.3

16 80.78+2.2 86.89+2.7 31.02+8.7 73.02+2.3 80.45+2.7 34.02+9.0

FUSE-RAG 32 81.34+2.4 87.23+2.9 30.36+9.3 73.78+2.5 81.12+2.8 33.03+9.6

1 71.34+2.1 78.67+2.6 40.35+9.6 65.45+2.2 73.1242.7 42.69+10.2

4 83.71+1.7 89.23+2.1 28.02+7.2 74.21+1.8 81.67+2.2 32.01+7.8

ROI-aware 8 84.10+1.8 89.78+2.2 27.36+6.9 75.18+1.9 82.34+2.3 30.69+7.5

16 83.87+1.9 89.45+2.3 27.69+7.2 76.12+2.0 83.01+2.4 29.67+7.8

32 83.95+2.0 89.12+2.4 28.35+7.5 76.89+2.1 83.56+2.5 29.01+8.1

Effet de Plateau Orienté Qualité et Implications Cliniques La stabilisation de
la performance observée & K = 4 (83,71 % DSC), avec des gains marginaux pour des en-
sembles de support plus étendus (84,10 % — 83,87 % — 83,95 % DSC sur ATLAS), révele
un principe fondamental analogue a celui de I'ingénierie de prompts en traitement du lan-
gage naturel : la pertinence anatomique et la qualité des « prompts visuels » 'emportent
largement sur la quantité brute. Au-dela du seuil optimal de K = 8, ’'ajout d’exemples
de support supplémentaires introduit de I'information anatomiquement non pertinente,
diluant la guidance clinique ciblée, un phénoméne comparable a la dégradation de per-
formance observée lorsque les modeéles de langage recoivent des prompts trop verbeux ou
imprécis. Cette observation positionne la segmentation d’images médicales dans la conti-
nuité des principes établis d’ingénierie de prompts, ou la récupération ROI-aware agit
comme un mécanisme intelligent de curation d’exemples cliniques, conjuguant efficacité
de calcul et précision diagnostique supérieure pour un déploiement clinique optimal.

8.4 Résultats et Discussion

8.4.1 Analyse Quantitative

Le Tableau 8.4 présente une comparaison compléte des performances sur les deux
ensembles de données de validation, démontrant la précision supérieure de FUSE-RAG
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par rapport aux approches de segmentation few-shot et universelles existantes. Notre
méthode obtient des améliorations substantielles tout en conservant une efficacité de
calcul adaptée aux exigences de déploiement clinique.

TABLE 8.4 — Comparaison de performance de segmentation de FUSE-RAG contre les
méthodes de 'état de 'art a travers diverses taches d’imagerie médicale. Les résultats
démontrent une précision supérieure a travers des applications d’imagerie neurologique
et pulmonaire. Toutes les méthodes few-shot ont été évaluées avec K = 4 exemples de
support.

Méthode Année Type ATLAS 2.0 (IRM Cérébrale) QaTa-COVID19 (Rayon-X)
DSC 1t Sens 1 HD95 | DSC 1 Sens 1 HD95 |

nnU-Net [176] 2021 Task-Specific 91.054+1.2 93.28+1.1 26.31+£6.3 79.63+2.1 85.44+1.8 28.92+6.9
UniverSeg [201] 2023  Universelle 73.45+2.1 79.12+2.8 38.67+9.6 65.15+2.3 72.344+2.9 41.344+10.2
PAMI [205] 2024  Universelle 71.91+£1.9 78.45+2.4 41.01£10.2 64.56+2.0 71.8942.6 42.69+10.8
MedSAM [206] 2024  Universelle 72.98+2.1 79.89+2.5 39.03+£9.3 65.124+2.2 72.67+2.6 41.01£9.9
One Prompt [207] 2024  Universelle  73.13+2.0 80.12+2.4 38.67£9.0 65.35£2.2 73.01+£2.5 40.68+9.6
DIFD [208] 2025  Universelle 72.85+1.8 79.67+2.3 39.36+9.6 64.68+1.9 72.344+2.4 41.674+10.2
FUSE-RAG 2026 Universelle 83.71+1.7 89.23+2.1 24.19+6.2 74.21+1.8 81.67+2.2 36.84+7.8

Le Tableau 8.5 présente une analyse détaillée des performances de calcul, démon-
trant les caractéristiques d’efficacité favorables de FUSE-RAG dans des scénarios de
déploiement clinique.

TABLE 8.5 — Comparaison d’efficacité de calcul & travers toutes les méthodes évaluées.
Mesures effectuées sur GPU NVIDIA RTX A6000 avec configuration matérielle identique
et implémentations optimisées. Les évaluations de faisabilité clinique sont basées sur des
seuils pratiques de vitesse d’inférence et d’usage mémoire.

, Params Mémoire IT TT Faisabilité
Méthode (M) (GB) (ms) (h) GFLOPs FPS Clinique
nnU-Net [176] 19.1 1.06 5.51 16.8 10.87 181.5 Excellente
UniverSeg [201] 1.18 1.00 13.71 22.5 110.19 72.93 Excellente
PAMI [205] 51.69 0.34 32.36 38.9 38.42 30.90 Bonne
MedSAM [206] 93.7 2.17 198.4 48.3 109.41 15.4 Bonne
One Prompt [207] 192.0 4.52 741.0 57.2 130.77 2.36 Limitée
DIFD [208] 46.12 0.32 32.42 36.7 38.20 30.85 Bonne
FUSE-RAG 15.2 1.62 44.13 29.4 28.21 22.66 Bonne

FUSE-RAG présente des améliorations de performance substantielles tant pour les
applications d’imagerie neurologique que pulmonaire, établissant de nouveaux résultats
de I’état de I'art en segmentation d’images médicales few-shot. Sur ’ensemble de données
ATLAS 2.0, particuliérement exigeant en raison de la complexité des lésions d’AVC,
FUSE-RAG atteint un coefficient de Dice de 83.71 %, représentant une amélioration
remarquable de 10.26 % par rapport a la meilleure baseline (One Prompt : 73.13 %). Cette
progression est d’autant plus significative que la segmentation des lésions d’AVC est
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intrinséquement difficile, les lésions présentant une variabilité morphologique importante
et des contrastes d’intensité souvent subtils avec le tissu sain environnant.

Les gains observés sont constants a travers les différentes modalités d’imagerie :
FUSE-RAG atteint un coefficient de Dice de 74.21 % pour la segmentation de la pneu-
monie sur les radiographies thoraciques QaTa-COVID19, soit une amélioration sub-
stantielle de 8.86 % par rapport a la meilleure baseline (One Prompt : 65.35%). Cette
cohérence inter-modale confirme 'efficacité de notre mécanisme de récupération ROI-
aware & identifier des correspondances anatomiquement pertinentes, indépendamment
de la modalité d’imagerie ou de la région anatomique considérée. Les améliorations en
précision de délimitation des frontiéres, mises en évidence par les réductions de HD95
(24.19 contre 38.67 pixels sur ATLAS et 36.84 contre 40.68 pixels sur QaTa-COVID19),
revétent une importance clinique particuliére pour des applications nécessitant une seg-
mentation anatomique fine, telles que la planification chirurgicale ou le calcul de dose
en radiothérapie.

Notablement, FUSE-RAG atteint 91.9 % de la performance d'nnU-Net sur ATLAS
(83.71% contre 91.05%) et 93.2% sur QaTa-COVID19 (74.21 % contre 79.63 %), tout
en nécessitant beaucoup moins de supervision et en conservant une applicabilité univer-
selle & travers différentes taches anatomiques. Cela représente une avancée majeure pour
réduire I’écart de performance entre les modéles entiérement supervisés et les approches
few-shot universelles, démontrant la viabilité pratique d’un apprentissage anatomique-
ment informé pour le déploiement clinique.

Sur le plan de l'efficacité de calcul, FUSE-RAG présente des compromis particu-
lirement favorables : 15.2M de parameétres (soit 12.6x moins qu’One Prompt et ses
192 M), un temps d’inférence de 44.13 ms permettant un traitement quasi temps réel
(22.66 FPS), et une consommation mémoire maitrisée (1.62 GB). Bien que FUSE-RAG
requiére davantage de ressources que des approches légéres telles qu’UniverSeg, les gains
de précision notables (10.26 % de Dice sur ATLAS et 8.86 % sur QaTa-COVID19) jus-
tifient pleinement ce coiit de calcul accru, notamment dans des applications cliniques
ou la qualité de la segmentation influe directement sur les décisions diagnostiques et la
planification thérapeutique.

Les améliorations en sensibilité (89.23 % contre 80.12 % sur ATLAS et 81.67 % contre
73.01 % sur QaTa-COVID19) sont particuliérement importantes d’un point de vue cli-
nique : une sensibilité plus élevée garantit une détection plus compléte des lésions, ré-
duisant ainsi le risque de pathologies manquées susceptibles d’altérer les résultats pour
les patients. Ces résultats montrent que la récupération ROI-aware renforce non seule-
ment la précision globale de segmentation, mais améliore aussi la capacité du modéle
a identifier toutes les structures anatomiques pertinentes au sein de la région d’intérét,
avec des gains de sensibilité supérieurs a 9 % sur ATLAS et 8.6 % sur QaTa-COVID19,
représentant des progrés cliniquement significatifs en termes de fiabilité diagnostique.
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8.4.2 Analyse Qualitative

La Figure 8.5 illustre des comparaisons visuelles des résultats de segmentation ob-
tenus par ’ensemble des méthodes évaluées, apportant une démonstration claire et in-
tuitive de la supériorité de FUSE-RAG dans des scénarios cliniques particuliérement
comnlexes.

Query image Ground Truth nnUNet UniverSeg FSMIS MedSAM One Prompt DIFD Fuse-RAG

ATLAS 2.0

e 0 0 0
/R R R A o o

FIGURE 8.5 — Résultats de segmentation qualitative sur I’ensemble de données de 1ésions
d’AVC ATLAS 2.0 et 'ensemble de données de pneumonie QaTa-COVID19.

Qala-COVID19

L’analyse qualitative met en évidence plusieurs avantages essentiels du mécanisme
de récupération ROI-aware de FUSE-RAG par rapport aux approches existantes. En
segmentation de lésions d’AVC, FUSE-RAG démontre une performance supérieure dans
des scénarios particuliérement complexes, incluant les infarctus corticaux de petite taille,
les lésions périventriculaires et les AVC hémisphériques étendus. MedSAM et FSMIS
produisent fréquemment des segmentations fragmentées ou omettent les frontiéres des
lésions subtiles, notamment lorsque celles-ci présentent un faible contraste avec le tissu
environnant. One Prompt offre une meilleure délimitation des contours que les autres
méthodes de référence, mais demeure limité face a la diversité morphologique des lésions
et tend a sur-segmenter dans les zones contenant des artefacts d’imagerie.

La sélection de supports anatomiquement informés de FUSE-RAG permet une déli-
mitation des frontiéres des lésions bien plus cohérente, comme en témoignent des contours
plus lisses et une meilleure adhérence aux structures anatomiques.

Ces améliorations visuelles correspondent directement aux gains quantitatifs de +10.26 %
en coefficient de Dice par rapport & One Prompt, la précision accrue des frontiéres se
traduisant par une qualité de segmentation cliniquement significative, soutenant plus
efficacement la prise de décision diagnostique et les flux de travail de planification thé-
rapeutique.
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En segmentation de la pneumonie COVID-19, FUSE-RAG excelle dans la détection
des opacités bilatérales en verre dépoli et des motifs de consolidation subtils, caracté-
ristiques des manifestations pulmonaires liées a la COVID-19. La méthode présente une
sensibilité supérieure (81.67 % contre 73.01 % pour One Prompt) pour l'identification
des schémas de pneumonie diffus tout en préservant une spécificité élevée, évitant ainsi
les faux positifs dans les zones pulmonaires saines. Les approches de référence manquent
souvent les opacités subtiles ou produisent des segmentations bruitées avec de nombreux
faux positifs dispersés dans les champs pulmonaires, limitant ainsi leur valeur clinique
pour une évaluation précise de la charge pathologique.

Les résultats visuels soutiennent fortement nos conclusions quantitatives : la récupé-
ration ROI-aware fournit un guidage anatomiquement cohérent qui se traduit par une
segmentation visuellement plus précise. L’amélioration de la précision des contours et la
réduction du taux de faux positifs observées dans cette analyse qualitative correspondent
directement aux gains quantitatifs en coefficient de Dice (83.71 % contre 73.13 % sur AT-
LAS) et en métrique HD95 (24.19 contre 38.67 pixels), confirmant la pertinence clinique
et le potentiel de déploiement pratique de notre approche.

8.4.3 Analyse de Signification Statistique

Le Tableau 8.6 présente les résultats d’une validation croisée k-fold exhaustive, dé-
montrant la robustesse statistique des améliorations de performance de FUSE-RAG a
travers différentes populations de patients et diverses conditions d’imagerie.

TABLE 8.6 — Analyse de validation croisée K-fold de FUSE-RAG (Kf=5). La validation
croisée a été effectuée sur les ensembles de test, en alternant les données de requéte et
de support a chaque itération.

Fold ATLAS 2.0 (IRM Cérébrale) QaTa-COVID19 (Rayon-X Thoracique)
DSC (%) Sens (%) HD95 (pixels) DSC (%) Sens (%) HD95 (pixels)
1 86.78+1.4 91.23+1.7 22.4545.7 77.45£1.6 84.124+1.9 32.27+8.3
2 86.12+1.6 90.67+1.9 23.03+6.2 76.89+1.8 83.67£2.1 33.4249.0
3 86.67+1.3 91.45+1.6 21.904+5.4 77.23£1.5 84.01+1.8 32.66+7.9
4 86.23+1.7 90.8942.0 22.754+6.5 76.98+1.9 83.78+2.2 33.0449.3
5 86.40+1.5 91.12+1.8 22.184+5.9 77.00£1.7 83.89+2.0 32.87+8.6

Moyenne+Ecart  86.44+1.5  91.07+1.8 22.46+5.9 77.11+1.7  83.8942.0 32.8518.6
CV (%) 0.30 0.35 2.18 0.31 0.18 1.85

Le Tableau 8.7 présente une analyse statistique détaillée, incluant les valeurs p et les
intervalles de confiance a 95 %, confirmant la signification statistique des améliorations
apportées par FUSE-RAG sur I’ensemble des métriques d’évaluation.

L’analyse de validation croisée met en évidence une remarquable stabilité des per-
formances de FUSE-RAG a travers différents sous-ensembles de patients, avec des coef-
ficients de variation égaux ou inférieurs a 2.2 % pour le Dice et d’environ 2.6 % pour le
HD95 sur les deux ensembles de données. Ce schéma, combinant une variance trés faible



189

TABLE 8.7 — Analyse de signification statistique des améliorations FUSE-RAG avec
valeurs p et intervalles de confiance 95%.

I . ATLAS 2.0 (IRM Cérébrale) QaTa-COVID19 (Rayon-X Thoracique)
omparaison
Amélior. DSC 1C 95% valeur p Amélior. DSC  IC 95% valeur p

(%) (%) (Cohen’s d) (%) (%) (Cohen’s d)
FUSE-RAG vs UniverSeg +10.26 [9.42, 11.10] <0.001 (2.18) +9.06 [8.29, 9.83]  <0.001 (1.95)
FUSE-RAG vs FSMIS +11.80 [10.89, 12.71] <0.001 (2.41) +9.65 [8.84, 10.46] <0.001 (2.08)
FUSE-RAG vs MedSAM 41073 [9.86, 11.60] <0.001 (2.26) +9.09 [8.31,9.87] <0.001 (1.97)
FUSE-RAG vs One Prompt ~ +10.58 (0.72, 11.44] <0.001 (2.23) +8.86 [8.09, 9.63]  <0.001 (1.93)
FUSE-RAG vs DIFD 110.86  [9.98, 11.74] <0.001 (2.29) +9.53  [8.73,10.33] <0.001 (2.05)

du Dice et une variance légérement plus élevée du HD95, refléte la sensibilité accrue de
cette derniére métrique aux valeurs aberrantes et a I’hétérogénéité des tailles de lésions.
Les moyennes issues de la validation croisée (86.44 % de DSC sur ATLAS et 77.11%
sur QaTa-COVID19) se situent & environ 2.7-2.9 points de Dice des résultats obtenus
sur les ensembles de test non vus (83.71% et 74.21 % respectivement), démontrant la
cohérence des gains de performance a travers les divisions de données et les protocoles
de validation.

Les tests de signification statistique indiquent que toutes les améliorations obtenues
avec FUSE-RAG sont hautement significatives (p < 0.001), avec des tailles d’effet im-
portantes a trés importantes (Cohen’s d entre 1.93 et 2.41), confirmant a la fois leur
robustesse statistique et leur pertinence clinique. Les intervalles de confiance a 95 %
montrent en outre que les bornes inférieures conservatrices des améliorations en Dice
dépassent 8 % dans chaque comparaison, soulignant des gains tangibles pour la précision
diagnostique et la planification thérapeutique. Combinées & la stabilité observée lors
de la validation croisée, ces observations apportent une preuve solide du potentiel de
déploiement clinique fiable de notre approche de récupération ROI-aware.

8.5 Discussion et Analyse Critique

La validation expérimentale approfondie de FUSE-RAG met en évidence des avan-
cées significatives en segmentation d’images médicales few-shot, établissant de nouveaux
standards de performance grace a l'intégration synergique d’un mécanisme de récupé-
ration ROI-aware, d'une sélection de supports anatomiquement informée et d’une in-
teraction de caractéristiques cross-modale fondée sur Vision Mamba. Les améliorations
substantielles observées a travers divers scénarios d’évaluation valident notre hypothése
centrale : une sélection de supports informée par la structure anatomique permet une
généralisation robuste a travers les modalités d’imagerie et les contextes pathologiques,
tout en nécessitant une supervision minimale.

La performance supérieure découle de trois innovations clés : un mécanisme de ré-
cupération ROI-aware pour la sélection anatomiquement informée, une architecture de
segmentation basée sur Vision Mamba intégrant des interactions cross-modales, et un
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paradigme d’utilisation de supports privilégiant la qualité plutot que la quantité. Les
études d’ablation systématiques confirment la contribution majeure de chaque compo-
sant, avec des gains particuliérement notables en précision des frontiéres et en géné-
ralisation inter-modale. Le cadre d’évaluation complet démontre a la fois la viabilité
clinique et le potentiel d’adaptabilité universelle du modéle, soutenus par une validation
statistique rigoureuse fournissant une preuve solide de sa fiabilité en contexte clinique.

8.5.1 Limitations et Contraintes

Malgré ces résultats prometteurs, plusieurs limitations importantes contraignent le
framework actuel. La dépendance de FUSE-RAG & des masques ROI annotés par des
experts représente une contrainte pratique pour un déploiement a grande échelle, car elle
nécessite des processus d’annotation spécialisés susceptibles de limiter son applicabilité
immédiate dans les environnements de soins a ressources limitées. Bien que cette ap-
proche permette une identification anatomique plus précise, elle exige un investissement
conséquent dans I'annotation experte, ce qui pourrait freiner son adoption clinique sans
recours a des mécanismes automatisés de détection des régions d’intérét.

L’implémentation actuelle se concentre sur des taches de segmentation bidimension-
nelles, limitant son applicabilité aux scénarios d’imagerie volumétrique de plus en plus
courants en pratique clinique. Le traitement de données tridimensionnelles complétes
permettrait probablement d’améliorer la compréhension contextuelle et la cohérence
spatiale, éléments essentiels pour des applications nécessitant une analyse volumétrique
approfondie, telles que I’évaluation tumorale ou I’analyse fonctionnelle cardiaque. Cette
limitation réduit la continuité spatiale nécessaire a une interprétation clinique compléte
des volumes d’imagerie médicale complexes.

Le framework actuel dépend également de la qualité des ensembles de supports dispo-
nibles, ce qui peut limiter les performances lorsque les exemples annotés présentent une
hétérogénéité morphologique ou d’acquisition importante. Bien que le mécanisme de ré-
cupération ROI-aware atténue ce probléme par une sélection intelligente des exemples,
une dégradation des performances peut survenir si le pool de supports contient peu
d’échantillons représentatifs pour certaines présentations pathologiques inédites.

8.5.2 Directions de Recherche Futures

Plusieurs perspectives de recherche se dessinent pour surmonter les limitations ac-
tuelles et étendre ’applicabilité clinique du modéle. La priorité la plus immédiate consiste
a étendre FUSE-RAG au traitement d’images volumétriques tridimensionnelles, en adap-
tant le mécanisme d’attention ROI-aware aux représentations 3D tout en préservant 1’ef-
ficacité de calcul. Le développement de capacités de segmentation multi-classes, permet-
tant l'identification simultanée de plusieurs structures anatomiques, renforcerait consi-
dérablement son intégration dans les flux de travail cliniques. De plus, 'exploration de
mécanismes de curation de supports auto-supervisés et de quantification d’incertitude
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pour les systémes a récupération augmentée pourrait répondre a la rareté d’annotations
tout en fournissant des estimations de confiance essentielles pour le soutien a la décision
médicale.

8.6 Résumé de Chapitre et Conclusion

Ce chapitre a présenté FUSE-RAG, un framework de retrieval-augmented generation
qui reléve le défi fondamental de la segmentation d’images médicales few-shot grace a une
sélection de supports anatomiquement informée. En adaptant les principes de la retrieval-
augmented generation, initialement développés pour le traitement du langage naturel,
au domaine de 'imagerie médicale, FUSE-RAG démontre qu’une sélection intelligente
d’exemples surpasse largement les approches traditionnelles d’échantillonnage aléatoire
a travers divers domaines anatomiques et modalités d’imagerie.

Le framework introduit un nouveau paradigme privilégiant la qualité plutot que
la quantité, ot des exemples anatomiquement pertinents soigneusement sélectionnés
servent de prompts visuels pour guider la segmentation. Il atteint ainsi des performances
comparables a celles des méthodes entiérement supervisées, tout en conservant une appli-
cabilité universelle. L’intégration réussie de connaissances anatomiques expertes dans les
représentations des modéles fondamentaux souligne 'importance d’une compréhension
adaptée au domaine médical dans la conception de systémes d’TA clinique, dépassant
les approches génériques de vision par ordinateur au profit de solutions cliniquement
pertinentes.

FUSE-RAG vient ainsi compléter notre trajectoire de recherche, qui évolue des ap-
proches spécifiques au domaine vers des frameworks de segmentation médicale vérita-
blement universels. Ce travail montre que la combinaison d’une supervision minimale
et d’une récupération intelligente de connaissances permet une généralisation robuste a
de nouveaux contextes cliniques, établissant la retrieval-augmented generation comme
un paradigme prometteur pour les systémes d’IA meédicale de prochaine génération,
capables de concilier hautes performances et contraintes réelles de déploiement clinique.



Chapitre 9

Conclusion

La variabilité extraordinaire inhérente a I'imagerie médicale constitue 1'un des défis
les plus fondamentaux dans le déploiement de I'intelligence artificielle en milieu clinique.
Elle englobe les différences entre modalités d’imagerie, structures anatomiques, présen-
tations pathologiques et protocoles d’acquisition, limitant sévérement la généralisabilité
des approches de segmentation traditionnelles. Cette variabilité crée un obstacle majeur
a l'obtention d’une performance robuste a travers des scénarios cliniques variés, tout
en maintenant une efficacité de calcul adaptée aux environnements réels de soins de
santé. Cette thése a abordé ce défi par une investigation systématique d’architectures
d’apprentissage profond adaptatives capables de gérer la variabilité de I'imagerie médi-
cale & plusieurs échelles, établissant un framework complet qui progresse des solutions
spécialisées traitant les variations intra-domaine vers des capacités de segmentation vé-
ritablement universelles, capables de s’adapter a des scénarios d’imagerie totalement
nouveaux.

Notre trajectoire de recherche illustre une évolution architecturale délibérée visant
a gérer une complexité croissante de la variabilité. En commencant par les défis intra-
domaine en imagerie dermoscopique, nous avons développé des approches de type mixture-
of-experts capables de gérer dynamiquement différentes présentations de lésions a l'aide
de mécanismes de gating adaptatif. Cette base s’est élargie pour traiter la variabilité
inter-modale a travers des frameworks tridimensionnels maintenant des performances
robustes sur diverses modalités d’imagerie, incluant 'TRM, le scanner, ’échographie et
PET. L’intégration d’'un conditioning sémantique a encore renforcé cette adaptabilité en
incorporant un guidage par langage naturel, établissant un lien entre traitement visuel
automatisé et raisonnement clinique. Cette progression a culminé avec FUSE-RAG, une
approche universelle few-shot fondée sur le retrieval-augmented generation (RAG), ou
la sélection d’exemples anatomiquement pertinents permet une adaptation rapide a de
nouveaux scénarios cliniques avec supervision minimale, représentant ainsi une solution
aboutie a la variabilité de I'imagerie médicale.
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Le Tableau 9.1 présente une synthése comparative des cinq architectures proposées,
permettant d’apprécier les compromis entre complexité computationnelle, portée de gé-
néralisation et performance de segmentation.

TABLE 9.1 — Synthése comparative des architectures proposées en termes de complexité
computationnelle, performance et portée de généralisation.

Critére MEDiXNet MixLVMM HA-U3Net TD-DIMB FUSE-RAG
Paradigme MoE (CNN) MoE (Mamba) U3 imbriqué + HA State-space text-driven =~ RAG few-shot
Dimension 2D 2D 3D 2D 2D
Variabilité ciblée Intra-domaine  Intra-domaine Inter-modalités Sémantique Universelle
Modalités Dermoscopie Dermoscopie IRM, CT, US, PET US, PET/CT, IRM, RX IRM, RX
Paramétres (M) 8.2 2.5 37 26.2 15.2
Temps d’inférence (ms) 28.9 22.73 545.70 84.99 44.13
Dice moyen (%) 94.60 93.73 90.08 93.70 78.96
Datasets (Entr./Test) 2/2 3/5 4/5 14 /4 12 /2

Plusieurs observations clés se dégagent de cette analyse comparative. Premiérement,
les scores Dice moyens ne sont pas directement comparables entre les architectures, car
chaque méthode cible un niveau de variabilité distinct et opére sur des ensembles de
données différents en termes de complexité anatomique et de conditions d’imagerie. Les
architectures spécialisées (MEDiXNet, MixLVMM) atteignent les scores Dice les plus éle-
vés (94,60 % et 93,73 %), ce qui s’explique par leur focalisation sur un domaine unique
(dermoscopie) ot la variabilité est gérée par la spécialisation des experts. A mesure que la
portée de généralisation s’étend, la tache de segmentation devient intrinsequement plus
complexe : HA-U®Net (90,08 %) traite quatre modalités d’imagerie distinctes en trois
dimensions, tandis que TD-DIMB (93,70 %) maintient une performance remarquable
malgré un entrainement couvrant quatorze ensembles de données et une évaluation en
généralisation universelle. Le score de FUSE-RAG (78,96 %) refléte le défi fondamental
de la segmentation few-shot sur des domaines anatomiques entiérement non vus du-
rant 'entrainement (lésions d’AVC cérébrales et pneumonies), avec seulement quatre
exemples de support.

Deuxiémement, 'analyse de la complexité computationnelle révéle un compromis
maitrisé entre efficacité et portée. MixLVMM se distingue par son efficacité paramé-
trique exceptionnelle (2,5M de paramétres, 22,73 ms d’inférence), démontrant que les
architectures Vision Mamba permettent d’atteindre une précision élevée avec une em-
preinte computationnelle minimale. HA-U3Net présente naturellement les exigences les
plus élevées (37 M de paramétres, 545,70 ms) en raison du traitement volumétrique tridi-
mensionnel, justifié par sa capacité unique de généralisation inter-modalités en imagerie
3D. TD-DIMB et FUSE-RAG offrent un compromis intermédiaire, leur surcoiit com-
putationnel étant principalement attribuable a l'intégration de modéles fondamentaux
médicaux (MedSigLIP) qui conférent des capacités de compréhension sémantique essen-
tielles pour la généralisation universelle.
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Troisiémement, la progression du nombre de datasets d’entrainement et de test
illustre 1’élargissement systématique de la portée de chaque contribution. MEDiXNet
opére dans un cadre restreint (2 datasets d’entrainement et 2 de test), tandis que TD-
DIMB et FUSE-RAG exploitent respectivement 14 et 12 ensembles de données d’entrai-
nement pour atteindre une adaptabilité universelle. Cette progression valide ’approche
en quatre étapes adoptée dans cette these, ou chaque architecture s’appuie sur les prin-
cipes de la précédente tout en étendant la portée de la gestion de variabilité vers des
scénarios cliniques de plus en plus diversifiés.

Cette étude met en évidence plusieurs principes fondamentaux pour la gestion effi-
cace de la variabilité en imagerie médicale. L’adaptabilité architecturale doit étre intrin-
séquement pensée pour les caractéristiques propres aux données médicales, en intégrant
I'expertise du domaine dés la conception plutét que d’adapter des modeéles issus de la
vision par ordinateur général. L’efficacité de calcul apparait comme une contrainte cri-
tique qui doit étre optimisée conjointement avec la performance, car la viabilité clinique
dépend de I’équilibre entre précision et contraintes de ressources. La généralisation in-
termodalité requiert une intégration étroite de modéles fondamentaux et de mécanismes
d’attention capables de transcender les spécificités de chaque modalité tout en mainte-
nant une compréhension sémantique cohérente. Plus encore, la transition des approches
fondées exclusivement sur des mécanismes d’attention vers les systémes a récupération
augmentée démontre que l'accés intelligent a la connaissance représente une solution
plus évolutive a la variabilité que les méthodes strictement paramétriques.

9.1 Recommandations et Perspectives

Malgré les avancées substantielles présentées dans cette thése, plusieurs limitations
demeurent et définissent des axes de recherche prioritaires pour les futurs étudiants et
chercheurs souhaitant poursuivre ces travaux. Cette section détaille les recommandations
concrétes, organisées par axe thématique, afin de guider les efforts de recherche a venir.

9.1.1 Extension au Traitement Volumétrique Tridimensionnel
Complet

La restriction au traitement bidimensionnel dans les contributions TD-DIMB et
FUSE-RAG constitue la limitation la plus urgente a traiter. Le traitement par coupes
axiales abstrait I'information de continuité spatiale indispensable a 'interprétation volu-
métrique compléte, limitant notamment ’applicabilité aux structures anatomiques com-
plexes nécessitant une compréhension tridimensionnelle, telles que le suivi tumoral lon-
gitudinal ou I'analyse fonctionnelle cardiaque. Les futurs chercheurs devraient explorer
l'adaptation des mécanismes state-space (TD-SS2D, SS2D) au traitement volumétrique
natif, en s’inspirant de I'approche tri-orientée (ToM) développée dans UMamba. L’in-
tégration de stratégies 2.5D, combinant le traitement de coupes axiales avec un contexte
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inter-coupes, pourrait constituer une étape intermédiaire pragmatique avant I'implémen-
tation 3D compléte. Le défi principal réside dans le maintien de 'efficacité de calcul &
complexité linéaire tout en étendant les mécanismes d’attention et de récupération aux
représentations tridimensionnelles.

9.1.2 Détection Automatisée des Régions d’Intérét

La dépendance de FUSE-RAG aux masques ROI annotés par des experts représente
une contrainte pratique significative pour le déploiement a grande échelle. Les recherches
futures devraient développer des mécanismes automatisés de détection des régions d’in-
térét, potentiellement en exploitant les capacités de localisation inhérentes aux modeéles
fondamentaux médicaux tels que MedSigLLIP. Une approche prometteuse consisterait a
entrainer un module de pré-détection léger capable d’identifier les régions anatomiques
pertinentes sans annotation manuelle, tout en conservant la précision anatomique re-
quise pour une sélection efficace des exemples de support. L’intégration de méthodes de
détection d’anomalies non supervisées ou de cartes d’activation de classe (CAM) issues
des modéles fondamentaux pourrait fournir des approximations robustes des ROI sans
intervention humaine.

9.1.3 Segmentation Multiclasse et Multi-organe Unifiée

Les architectures actuelles opérent en segmentation binaire (structure cible versus
arriére-plan), nécessitant des inférences séparées pour chaque structure anatomique. Le
développement de capacités de segmentation multiclasse permettrait 1'identification si-
multanée de plusieurs structures anatomiques au sein d’une architecture unifiée, répon-
dant aux besoins cliniques réels ot le radiologue doit évaluer simultanément de multiples
organes ou pathologies. Cette extension requiert des modifications architecturales dans
les tétes de prédiction, les mécanismes de prompting (permettant des prompts multi-
cibles), et les stratégies de perte pour gérer les déséquilibres de classes inhérents a la
segmentation multi-organe. Les futurs chercheurs pourraient s’inspirer des approches de
panoptic segmentation pour concevoir des architectures capables de différencier simulta-
nément les instances et les catégories anatomiques.

9.1.4 Quantification de I'Incertitude et Fiabilité Clinique

L’absence de mécanismes de quantification systématique de l'incertitude constitue
une lacune critique pour le déploiement clinique sécuritaire. Les futurs travaux devraient
intégrer des estimations de confiance calibrées dans les chaines de segmentation, permet-
tant aux cliniciens d’évaluer la fiabilité des prédictions et d’identifier les cas nécessitant
une révision manuelle. Les approches prometteuses incluent l'inférence bayésienne ap-
proximée par Monte Carlo dropout, les ensembles de modéles, ou les réseaux de quantifi-
cation d’incertitude dédiés. Pour les systémes a récupération augmentée comme FUSE-
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RAG, la quantification de l'incertitude devrait également intégrer la confiance dans la
qualité de la récupération elle-méme, alertant lorsque les exemples de support récupérés
présentent une correspondance anatomique insuffisante avec 'image de requéte.

9.1.5 Robustesse Inter-domaine et Adaptation aux Domaines
Eloignés

La généralisation inter-domaine se dégrade lorsque les écarts morphologiques entre
les données d’entrainement et les domaines cibles dépassent la capacité d’adaptation du
modéle. Pour surmonter cette limitation, les futurs chercheurs devraient explorer 1'inté-
gration d'une plus grande diversité de domaines anatomiques dans les collections d’en-
trainement, ainsi que le développement de mécanismes d’adaptation de domaine spécifi-
quement congus pour I'imagerie médicale. Les techniques d’apprentissage auto-supervisé
spécifiques au domaine médical, 'augmentation de données guidée par la physique d’ima-
gerie, et les stratégies de curriculum learning progressant des domaines simples vers les
domaines complexes représentent des pistes prometteuses. L’exploration de méthodes de
test-time adaptation permettrait également une adaptation dynamique aux caractéris-
tiques spécifiques de chaque nouveau domaine d’imagerie rencontré lors du déploiement
clinique.

9.1.6 Validation Clinique et Déploiement en Environnement Réel

La transition des résultats de recherche vers le déploiement clinique nécessite une va-
lidation prospective rigoureuse impliquant des études multi-centriques avec des cohortes
de patients diversifiées. Les futurs travaux devraient inclure des évaluations dans des
conditions cliniques réelles, mesurant 'impact sur le temps de diagnostic, la variabilité
inter-observateur, et ultimement les résultats pour les patients. L’intégration avec les
systémes PACS (Picture Archiving and Communication Systems) existants et les work-
flows de radiologie représente un prérequis technique pour le déploiement. De plus, le
développement d’interfaces utilisateur intuitives permettant aux cliniciens d’interagir
avec les systémes de segmentation via des prompts en langage naturel ou des corrections
interactives faciliterait 'adoption clinique et la validation en conditions réelles.

9.1.7 Apprentissage Fédéré et Confidentialité des Données

L’entrainement centralisé sur de larges collections de données d’imagerie médicale
souléve des préoccupations légitimes en matiére de confidentialité des données et de
conformité réglementaire. Les futurs chercheurs devraient explorer 'adaptation des ar-
chitectures proposées aux paradigmes d’apprentissage fédéré, permettant I'entrainement
collaboratif entre institutions cliniques sans centralisation des données sensibles. Cette
approche est particulierement pertinente pour les systémes a récupération augmentée
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comme FUSE-RAG, ou la base de connaissances pourrait étre distribuée entre insti-
tutions tout en préservant la confidentialité des données individuelles. L’intégration de
mécanismes de confidentialité différentielle avec les stratégies d’adaptation de domaine
constitue une direction de recherche prometteuse pour concilier performance et respect
de la vie privée des patients.

Les contributions méthodologiques de cette thése dépassent le champ de I'imagerie
médicale, en posant les bases d'une adaptation efficace a des distributions de données a
forte variabilité dans d’autres domaines scientifiques. La transposition réussie des prin-
cipes d’ingénierie de prompts issus du traitement du langage naturel vers des prompts
visuels enrichis d’informations anatomiques ouvre de nouvelles perspectives pour le dé-
veloppement de systémes d’TA véritablement multimodaux, ot les connaissances spéci-
fiques au domaine guident la prise de décision automatisée. L’intégration de modéles
fondamentaux spécialisés avec des architectures a cotit de calcul maitrisé propose un
modeéle pour concevoir des systémes d’TA experts alliant performance et applicabilité
pratique. Ces avancées montrent qu’il est possible de gérer la variabilité complexe sans
sacrifier 'efficacité de calcul ni la portée clinique.

La véritable mesure du succeés résidera dans la traduction clinique de ces approches :
améliorer la précision diagnostique, réduire la charge d’annotation et, ultimement, amé-
liorer les résultats des patients dans des environnements de soins variés. La capacité
d’adaptation rapide & de nouveaux contextes cliniques avec une supervision minimale
répond & une exigence essentielle du déploiement de I'TA en santé, ou les données anno-
tées demeurent rares et les besoins évoluent rapidement. Cette recherche établit une base
solide pour les systémes d’IA médicale de prochaine génération, capables d’embrasser
la variabilité inhérente a la pratique clinique moderne et de contribuer concrétement a
I’amélioration des soins par une innovation technologique ancrée dans la réalité médicale.
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