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Résumé — La segmentation d’images biologiques présente de nombreux défis. Les microscopes utilisés sont variés et souvent
optimisés en fonction des spécificités de I’objet a observer, ce qui entraine une grande diversité de types d’images et d’objets a
analyser. Ainsi, il est souvent nécessaire d’entrainer ou d’affiner les poids des réseaux de neurones pour chaque probleme spécifique.
Dans ce travail, nous proposons une méthode d’apprentissage permettant d’optimiser les poids d’un modele a partir d’annotations
tres partielles, telles que des points, des segments de courbes ou des coups de pinceau appliqués sur I’intérieur des objets a segmenter.
Notre approche repose sur 1’équation eikonale, qui définit la distance aux frontieres des objets. Les résultats préliminaires sont
prometteurs, et une implémentation sous forme de plugin Napari permet de tester la solution proposée.

Abstract — Biological image segmentation presents several challenges. Microscopes vary widely and are often optimized for
specific objects, leading to a great diversity of image types and structures to analyze. As a result, it is often necessary to train or
fine-tune neural network weights for each specific problem. In this work, we propose a training method that allows model weights to
be optimized using very partial annotations, such as points, curve segments, or brush strokes applied to the interior of the objects to
be segmented. Our approach is strongly based on the eikonal equation, which defines the distance to object boundaries. Preliminary

results are promising, and a Napari plugin has been developed to test the proposed solution.

1 Introduction

Le domaine de la segmentation d’images n’échappe pas aux
transformations majeures engendrées par 1’apprentissage ma-
chine. Aujourd’hui, les outils les plus performants pour des
taches complexes d’analyse d’image reposent sur 1’utilisation
de réseaux de neurones. En biologie — le domaine ciblé par ce
papier — les outils CellPose [15} 8} [14], Omnipose [4], StarDist
[12]] ou d’autres [6] ont essentiellement remplacé les outils
traditionnels de segmentation dans les laboratoires de biologie.
Un probléme essentiel cependant est le besoin de générer
des données labellisées. Par exemple, entrainer un modele re-
quiert habituellement de générer des centaines de masques
de segmentation de cellules ou de noyaux qui permettent de
construire des fonctions de régression. Dans un travail récent
[L], nous avons proposé une technique d’entrainement de ré-
seaux de neurones 2D, fonctionnant en délinéant seulement
quelques bords d’objets ainsi que leur extérieur et intérieur.
Une des conséquences est que seuls 25% environ des annota-
tions sont suffisants, pour obtenir des résultats de performance
similaire a des modeles entrainés sur données completes. Une
personne mal intentionnée pourrait dire que cet avantage est
plutot 1éger, car on dispose aujourd’hui de nombreuses bases
de données assez riches. Si ce point de vue se défend pour des
images 2D, on peut cependant affirmer que la situation est trés
différente pour des jeux de données 3D : aujourd’huiil n’y a
essentiellement pas d’outil clé en main pour ce domaine. La
solution que nous avons proposée dans [1]] (Sketchpose 1.0) ne
résout pas ce dilemme, car elle nécessiterait de tracer des bouts
de surfaces des objets a retrouver, ce qui est peu pratique.
Dans ce papier, nous proposons une solution alternative
permettant de prendre en compte des annotations tres partielles.
Un réseau est entrainé a prédire la fonction de distance au

bord des objets, a partir de quelques points ou courbes tracés
sur les frontieres des objets a retrouver. Nous introduisons
des fonctions pertes reposant sur des équations aux dérivées
partielles et en particulier I’eikonale, qui nous permettent de
prédire la fonction distance au bord des objets, grace a des
réseaux de neurones convolutionnels.

1.1 Idée générale

Nous considérons un probleme de segmentation d’instances
supervisée. Soit X' le domaine de 1’image. Nous voulons le
diviser en deux composantes : X et A;. Pour fixer les idées,
Xy représente I’arriere-plan et X représente les objets a seg-
menter (par exemple, les cellules, les noyaux). Le domaine X
peut étre partitionné comme suit

N
Xl = |_| Wny (1)
n=1

ol chaque sous-ensemble w,, désigne un objet a segmenter.
Nous supposons que les objets sont simplement connectés et
ne peuvent s’intersecter qu’au niveau de leur frontiere. Nous
définissons 1’ensemble des bords des objets comme 1’union
des frontiéres des domaines w,, : B = Uﬁ[:l@wn.

Soit ¢ : X — R la distance signée a la frontiere B des
objets et v : X — RP son gradient v = V¢. La fonction v est
bien définie, presque partout sous des conditions de régularité
appropriées sur la frontiere 5.

L’idée d’Omnipose [4] — et de presque tous les meilleurs
modeles de segmentation d’instance actuels en imagerie bio-
logique — est de prédire la fonction de distance au bord des
objets. Avec nos notations, ceci revient a régresser le champ
de vecteurs v et/ou la distance ¢.
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FIGURE 1 : Exemples d’annotations partielles sur une image 512 x 512. L arriere plan Sy est représenté en bleu, les objets S en
jaune et les bords By, en rouge. Le blanc correspond & une absence d’annotations.

Soit u une image et w les poids d’un réseau. Omnipose en-
traine un réseau de neurones convolutionnel de type U-Net [5]
N (u, w) qui produit deux composantes Ny, (u, w) et Ny, (u, w).
Elles sont construites de sorte a coincider respectivement avec
la fonction de distance ¢ et son gradient v. Dans sa version
la plus basique, I’entralnement revient 2 minimiser le risque
empirique suivant :

K K
L1
lgff;HNv(ukaM) —vll3 + z_:”Naﬁ s w) = Gk|3
2

ou ¢y et vy sont, respectivement, les vérités terrains de la
fonction distance et du champs de vecteur pour K € N images
totalement annotées. Sketchpose 1.0 [1] étend cette logique
aux annotations partielles en restreignant le risque empirique
(2) aux pixels ou les vérités terrain peuvent étre calculées
malgré I’annotation partielle.

Le masque de segmentation prédit Xy est simplement obtenu
par seuillage X1 = {x € X, Ny(up, w)(x) > €}, ol e > 0 est
un seuil sur la fonction distance. Pour obtenir chaque instance
dans I’ensemble résultant, le flot N, (uy,w) est utilisé pour
générer des trajectoires avec une technique d’intégration d’Eu-
ler. Les points appartenant a des trajectoires finissant dans
une méme composante connexe sont alors déclarés comme
appartenant a la méme instance.

1.2 Gérer des annotations partielles

L’idée principale que nous utiliserons dans ce travail est d’ex-
ploiter une caractérisation fonctionnelle de la fonction de dis-
tance ¢ a travers 1’équation eikonale :

|[Vg| =1 presque partout sur X (Peontinuous)

o(x) =0 Ve B.

Ce systeme d’équations est connu pour admettre une infinité
de solutions, et celle qui nous intéresse est la solution de visco-
sité [2]], qui peut €tre interprétée comme la solution la moins
oscillante. En particulier, les fonctions de distance signées et
non signées sont toutes deux des solutions. Les solutions de
cette équation sont généralement obtenues grace a la littérature
sur les équations de Hamilton-Jacobi, mais nous adopterons ici
une approche différente. Nous présentons les idées principales
en 2D, car les notations sont plus simples. L’extension en 3D
est directe et nos codes sont pour le moment 2D.

Discrétisation Nous travaillons ainsi sur une grille de pixels.
Un pixel est indexé par ses coordonnées entieres (i, j) € Z2.
La valeur d’une image ou d’un tableau ¢ est notée ¢; ; ou

li, 5.

Etant donné un ensemble discret de points de bord B de X,
nous cherchons a calculer la distance signée a cet ensemble en
tout point de la grille. En suivant [10, [16} [11], nous proposons
de discrétiser I’équation eikonale (Peopinuous) en utilisant un
schéma de différences amont, qui permet d’obtenir la solution
de viscosité. Définissons g™ et #1" comme suit :

o5m i, 5] = min(gli — 1, 4], ¢li + 1,5))
minf; 5190 min(gli, j — 1], ¢li, j + 1]).

Nous définissons ensuite le gradient non linéaire amont V
(I’indice 4 faisant référence au nom Godunov) comme :

V6 = (Ez o8+ ) 3)
et

d)mln)
9,0l (0= o + (6= 1R ) b

La fonction de distance discréte ¢ est alors obtenue en utilisant

I’équation d’eikonale discrétisée :
¢li,j] =0 si(i,j) €B
Vg =1 sur X\B

(Pdiscrct)

Remarquons que le gradient de Godunov |V 4¢| s’annule en
tout minimum local de ¢. En particulier, il s’annule sur la
frontiere, ce qui explique pourquoi la contrainte de norme
unitaire n’est valide que sur X'\ B.

Formulation variationnelle et annotations partielles Sup-
posons qu’un utilisateur délimite certaines parties de frontiere
Bpart C B et esquisse I’extérieur Xy et I'intérieur A a I’aide de
coups de pinceaux Sy et S;. Nous supposons que les ensembles
Bpart, So et S sont disjoints, ce qui est facile a imposer dans
une interface graphique de dessin.

Afin d’entrainer un réseau de neurones, nous souhaitons
transformer les équations sous forme d’une fonction
de perte. Pour cela, soit ¢ = N, (u, w) la distance prédite par
le réseau de neurones. Une formulation variationnelle naturelle
est alors la suivante :

leW\

> @)

=t |Bpm| +EBan
Z i > @
IES ‘S | z€S

ou ¢, et ¢_ désignent respectivement les parties positive et
négative de ¢. Le premier terme favorise un gradient de norme



un, le second impose que ¢ s’annule sur B, et les deux derniers
garantissent les conditions ¢|s, < 0 et ¢|s, > 0, conformé-
ment aux attentes pour une fonction de distance signée.

Si I’annotation est compléte, c’est-a-dire si X' = By U
Sp U 81, on remarque que la fonction de distance signée a B
satisfaisant est un minimiseur global de cette fonc-
tionnelle.

En pratique, nous avons observé que minimiser uniquement
la premiére partie Ny du réseau de neurones converge diffici-
lement. Pour contourner ce probléme, nous proposons d’imiter
le mécanisme implémenté dans Omnipose et d’entrainer [V,
et IV, conjointement. L intuition sous-jacente est qu’en rela-
chant la contrainte selon laquelle le champ de vecteurs v est le
gradient d’un potentiel, le réseau de neurones dispose de plus
de degrés de liberté pour optimiser ses poids et trouver ainsi
de meilleurs minimiseurs.

Soit ¢ = Ny(u,w) et v = N, (u, w). La fonction de perte
complete que nous considérons est la suivante :

E(v,¢) %<
1 1
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Il est important de noter ici que la fonctionnelle introduite
ne dépend que des annotations partielles Byar, S1, So. On
exploite donc les biais implicites du réseau de neurones pour
favoriser I’émergence de solutions régulieres coincidant avec
les données sous-jacentes. En toute généralité, les différents
termes de la fonction de perte pourraient étre pondérés, et les
poids optimisés comme des hyperparametres. Ce point sera
abordé dans des travaux ultérieurs.

2 Résultats

2.1 Génération d’annotations partielles

Pour tester les performances de notre méthode, nous avons
entrainé le réseau de neurones sur le jeu de données public
bact_fluor d’Omnipose, qui contient 143 images et plus
de 19 000 objets. Ce jeu de données comprend des images de
colonies bactériennes obtenues par microscopie a fluorescence
en champ large. Les objets a segmenter présentent des mor-
phologies variées, incluant des bactéries tres allongées ainsi
que d’autres en forme de cacahuete ou de ballon de rugby. Les
tailles dans la direction transversale sont relativement faibles,
variant entre 5 et 30 pixels, ce qui rend la tiche particuliere-
ment complexe. Ce jeu de données a été congu pour illustrer
les avantages d’Omnipose par rapport a Cellpose 1.0, qui est
incapable de segmenter correctement ces formes.
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FIGURE 2 : Résultats quantitatifs sur le jeu de données
bact_fluor. Index de Jaccard moyen en fonction du seuil
IoU utilisé pour décider si deux masques coincident. A gauche :
entrainement a 5000 époques. A droite : entrainement a 10000
époque. On peut observer I’effet de surentrainement.

Les annotations completes disponibles pour ce jeu de don-
nées sont des cartes d’instances, ou chaque objet est identifié
par un numéro unique. Pour nos tests, nous avons utilisé ces an-
notations completes afin de générer divers jeux d’annotations
partielles. Nous avons produit aléatoirement des masques bi-
naires en seuillant un processus gaussien obtenu (convolution
d’un bruit blanc avec un filtre gaussien de variance o2 = 100
pixels), de sorte que seules les zones au-dessus du seuil soient
annotées. Nous considérons ici différents pourcentages de
pixels annotés : 1%, 5%, 10%, 25% et 100%. Une illustration
des annotations partielles utilisées pour une image du jeu de
données est présentée en Fig. [T}

2.2 Performances

Pour évaluer quantitativement les performances de la mé-
thode proposée en fonction du pourcentage d’annotations, nous
avons calculé I’indice de Jaccard moyen sur 1’ensemble du
jeu de données d’évaluation (75 images, ~ 15 000 objets),
en fonction du seuil de recouvrement utilisé pour considérer
que deux masques coincident. Le seuil de référence est fixé
a TIoU > 80%, pour lequel les masques et la vérité terrain
deviennent indiscernables pour I’ ceil expert humain [4].
Apres 5000 epochs d’entrainement, 1’indice de Jaccard
moyen passe de 0.82 pour les annotations completes a 0.61
pour 1% d’annotations partielles (0.75 pour 5%). Ces perfor-
mances restent inférieures a celles du modele public d’Om-
nipose (0.88) méme en annotations completes. Cependant,
contrairement 2 Omnipose, notre méthode ne régresse pas la
distance signée a 3, mais encourage ¢, v a respecter
en minimisant la fonctionnelle E(v, ¢). Or, bien qu’elle mini-
mise globalement F (v, ¢), la distance signée a 13 n’en est pas
I’unique minimiseur. On peut donc supposer qu’avec des an-
notations completes, notre stratégie d’entralnement est moins
efficace pour prédire la distance signée a B que la régression.
Par ailleurs, nous observons que notre méthode sur-apprend
lorsqu’elle est entrainée avec des annotations tres partielles :
les résultats pour 5000 époques sont meilleurs que pour 10000
époques. Ces résultats sont illustrés en Fig. Une comparai-
son qualitative entre la segmentation prédite, la vérité terrain
et le modele Omnipose, pour différents pourcentages d’anno-
tations sur une image du jeu d’évaluation, est présentée en

Fig. 22
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FIGURE 3 : Résultat de segmentation sur une image test, apres 1’entralnement proposé sur des données avec différents pourcentages
d’annotations. Les résultats sont comparés a la vérité terrain et aux prédictions d’Omnipose. Les cellules retrouvées avec un loU <
80% sont colorées en rouges. L’indice de Jaccard calculé a IoU > 80% sur cette image test est indiqué dans les 1égendes.
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Conclusion

Nous avons introduit un principe original reposant sur des
discrétisations d’équations aux dérivées partielles, permettant
d’utiliser des annotations partielles pour entrainer un réseau
de neurones convolutionnel de segmentation. Cette technique
permet d’obtenir des réseaux de segmentation de bonne qua-
lité avec seulement 5-10% de pixels annotés (contre 25% pour
Sketchpose 1.0), méme si nous n’atteignons pas encore les per-
formances des meilleures méthodes existantes telles que Omni-
pose (Index de Jaccard ~85% contre ~90%). Nous travaillons
actuellement a I’amélioration des performances avec d’autres
architectures de réseau, a I’extension au cas multi-classe, ainsi
qu’au portage de cette technique en 3D, en utilisant des anno-
tations partielles en 2D dans différents plans.
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