
Segmentation sémantique d’images médicales 3D par deep learning 
 
Introduction 
La segmentation sémantique d’images médicales 3D consiste à assigner à chaque voxel d’un 
volume d’entrée (e.g. CT-scan, IRM, MRI) une étiquette sémantique correspondant par 
exemple à l’appartenance à un organe donnée (voir Fig. 1). C’est une tâche pour laquelle la 
mise en place d’outils d’intelligence artificielle (IA) revêt des enjeux cruciaux pour l’aide au 
diagnostic.  
 

 
Figure 1 Segmentation d'images médicales 3D1  

Contexte national et international 
La segmentation sémantique d’images médicales est actuellement largement impactée par le 
succès actuel de l’IA. Les modèles de deep learning et les réseaux de neurones convolutifs 
profonds, en particuliers les modèles «Fully Convolutional Networks» [LSD15, CPK+18] et des 
variantes dédiées aux images médicales comme les U-Net [RFB15] constituent actuellement 
l’état de l’art pour cette tâche.   
 
 
Objectifs 
L’application des modèles de deep learning pose des questions lorsqu’on aborde la 
segmentation de volumes 3D d’images médicales. En effet, les modèles FCN sont rapidement 
limitées par des problématiques d’empreinte mémoire qui imposent d’effectuer la 
segmentation en utilisant l’information visuelle uniquement sur chaque coupe 2D ou en 
effectuant un sous-échantillonnage brutal des images.  

 
1 from https://www.creatis.insa-lyon.fr/site7/en/node/45652 



L’objectif général de cette thèse consiste à proposer des méthodes de segmentation 
d’images médicales 3D permettant de prendre en compte explicitement l’aspect 3D pour la 
segmentation tout en conservant une résolution spatiale importante. 
 
Approches proposées 
 
Axe 1 : Approches de l’état de l’art pour la segmentation sémantique 3D  
Le premier axe de la thèse consistera à évaluer des méthodes de références pour la 
segmentation d’images médicales 3D. Nous explorerons les modèles de référence à base de 
réseaux FCN 3D, e.g. U-Net 3D [LBR+16], V-Net [MNS16]. Nous nous attacherons à calibrer les 
performances de ces modèles par rapport à des modèles 2D effectuant la segmentation sur 
chaque coupe, ou des modèles hybrides 2D-3D, e.g. [LCQ+18]. 
 
Axe 2 : Fusion multi-vues de réseaux 2D de segmentations 
Une première piste consistera à effectuer la segmentation d’images dans des coupes 2D prises 
sous N axes de vues différents, e.g. coupes axiales, longitudinales, coronales. La motivation 
de l’approche consiste à effectuer la segmentation 2D de chaque vue en utilisant des FCN avec 
une très bonne résolution spatiale, et de fusionner les résultats de segmentation de chacun 
des N réseaux de segmentation pour chaque voxel du volume 3D.  
A niveau de la fusion, nous conditionnerons l’importance de chacune des vues dans la fusion 
en fonction de l’incertitude décisionnelle des prédictions. Un enjeu clé réside dans la capacité 
à pouvoir quantifier l’incertitude de manière fiable avec des réseaux de neurones profonds. 
Nous nous appuierons sur les travaux récemment menées dans l’équipe académique sur ce 
point [CTB+19]. 
 
Axe 3 : Réseaux réversibles pour la segmentation d’images médicales 
Un second axe de la thèse consistera à segmenter directement les volumes 3D de données. 
Pour surmonter les problèmes d’empreinte mémoire précédemment mentionnés, nous nous 
appuierons sur des versions « inversibles » de réseaux convolutifs profonds [GRU+17, JSO18], 
qui permettent de reconstruire les activations d’une couche à partir des activations de la 
couche suivante. En particulier, ceci présente l’intérêt de pouvoir recalculer des éléments des 
tenseurs d’activation « à la volée », et donc de pouvoir traiter des images 3D importantes tout 
en maintenant une empreinte mémoire maîtrisée.  
La thèse consistera d’une part à adapter ces réseaux réversibles à des architectures de 
segmentation d’images médicales, comme ceci a été récemment proposé [NNK19]. Nous nous 
intéresserons ici à voir comment l’augmentation des volumes d’entrée peut permettre 
d’améliorer la qualité de la segmentation, tout en mettant en perspectives ces gains potentiels 
par rapport au surcoût en termes de temps d’entraînement des réseaux.  
Nous nous appuierons également sur ces réseaux réversibles pour proposer de nouvelles 
architectures permettant de conserver au maximum l’information spatiales dans l’extraction 
de représentations, en particulier en étudiant la possibilité de ne pas utiliser d’opérateurs de 
pooling dans les modèles. 
  
 
 
 
 



Échéancier 
Les premiers mois de la thèse seront consacrés à l’étude bibliographique des différents 
aspects de l’apprentissage profond pour la segmentation d'images médicales 3D qui sont au 
cœur du sujet de thèse. L'axe 1 correspondant à la prise en main des outils expérimentaux, 
des modèles état de l'art sera ensuite abordé. L'axe 2 du programme de recherche sera 
ensuite entamé lors de la première année de thèse. Ce n’est que dans la seconde moitié de la 
thèse que l’axe 3 sera quant à lui abordé. 
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