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Merci à Valou, Zeina, Löıc, et Léa, partenaires Ksilink et bien plus encore !
Merci à Pierre pour ton soutien, tes bons conseils de programmation et nos vacances.
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Abstract

High-content screening has experienced a significant growth since the mid-2000s.
This technology is of primary interest to the pharmaceutical industry as it allows
in principle the discovery of therapeutic molecules for diseases whose molecular
pathways are poorly identified. Until now, a measurable cell phenotype must first
be identified in order to evaluate the effect of a compound library on it. From an
image analysis point of view, treated cells are automatically detected in hundreds
of thousands of images and measurements of descriptors allow to finely differentiate
effective treatments from a negative control. In collaboration with the companies
Ksilink and Sanofi, we have been confronted with a new type of high-content screen
to identify compounds effective against Parkinson’s disease. This one, presenting
images of neurons, made analysis dependent on robust cell segmentation obsolete.
In addition, using cell differentiation and genome editing techniques, the controls of
the cell model are two neuron cultures, isogenic but for one mutation : the GS2019
mutation that induces the disease. Nevertheless, the heterogeneity of these complex
cells and the fine differences between the two isogenic lines do not allow the human
eye to identify two distinct phenotypes. In order to allow the automatic detection of
differences between phenotypes, we have proposed to use deep learning approaches.
This work was mainly divided into two steps. The first step consisted in identifying
a network architecture capable of classifying neural images. We learned that neuron
cultures show phenotype differences in a very heterogeneous and therefore not syste-
matic way. The second step consisted in proposing methods to explain and interpret
subtle differences in phenotype, to ensure that the screening is performed on the
basis of a proven difference between phenotypes and not on the basis of a technical
bias. Based on the premise that differences between neuronal phenotypes are dif-
ficult to visually apprehend between two different images due to the high natural
variability of neurons, we propose the idea that transforming the same image from
one phenotype to another may represent an interesting approach. Indeed, we show
that it is possible to train antagonistic networks to transform an image of a neuron
that does not carry the mutation into a neuron that carries it and vice versa. In this
way, we have been able to highlight potential assay biases but also what we believe
to be true morphological differences related to the pathological mutation that were
previously invisible.
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Résumé

Le criblage à haut contenu connâıt un essor important depuis le milieu des années
2000. Cette technologie est d’un intérêt primordial pour l’industrie pharmaceutique
car elle permet en principe la découverte de molécules à visée thérapeutique pour
des maladies dont les voies moléculaires sont mal identifiées. Jusqu’à présent un
phénotype cellulaire mesurable doit au préalable être identifié afin d’évaluer l’effet
d’une banque de composés sur celui-ci. Du point de vue de l’analyse d’images, les cel-
lules traitées sont détectées automatiquement sur des centaines de milliers d’images,
et des mesures de descripteurs permettent de différencier finement les traitements ef-
fectifs par rapport à un contrôle négatif. En collaboration avec les entreprises Ksilink
et Sanofi, nous avons été confrontés à un nouveau type de crible à haut contenu pour
identifier des composés efficaces contre la maladie de Parkinson. Celui-ci, présentant
des images de neurones, rendait caduque l’analyse dépendant d’une segmentation
robuste des cellules. Par ailleurs, grâce à des techniques de différentiation cellu-
laire et d’édition de génome, les contrôles du modèle cellulaire sont deux cultures
de neurones, isogéniques à une mutation près : la mutation G2019S induisant la
maladie. Néanmoins, l’hétérogénéité propre à ces cellules de forme complexe, et les
différences fines entre les deux lignées isogéniques ne permettent pas à l’oeil humain
l’identification de deux phénotypes distincts. Dans le but de permettre la mise en
évidence automatique des différences entre phénotypes, nous avons proposé d’em-
ployer des approches de deep learning. Ce travail s’est décomposé principalement
en deux étapes. La première étape a consisté à identifier une architecture de réseau
capable de classifier des images de neurones. Nous avons appris que les cultures de
neurones montraient des différences de phénotype de manière très hétérogène, et
donc pas systématique. La deuxième étape a consisté à proposer des méthodes pour
expliquer et interpréter les différences subtiles de phénotype, ceci afin de s’assurer
que le crible soit effectué sur la base d’une différence avérée entre phénotypes et
non sur la base d’un biais technique. Partant du principe que les différences entre
phénotypes neuronaux entre deux images différentes sont difficiles à appréhender
visuellement, du fait de la grande variabilité naturelle des neurones, nous proposons
l’idée que la transformation d’une même image d’un phénotype à un autre peut
représenter une approche intéressante. En effet, nous montrons qu’il est possible
d’entrâıner des réseaux antagonistes à transformer une image de neurone non por-
teur de la mutation en neurone porteur et inversement. De cette façon, nous avons
pu mettre en évidence des potentiels biais de l’assay mais également ce que nous
pensons être de véritables différences morphologiques liés à la mutation pathologique
auparavant invisibles.
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2.3 Réseaux adverses génératifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

9



SOMMAIRE
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2.5.3 Méthodes de Clustering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

2.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3 Classification de phénotypes 59
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3.5.2 Spatialité du phénotype au niveau de l’imagette . . . . . . . . . . . . . . . 70

3.6 Discussion et perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.6.1 Apprentissage par transfert de connaissance . . . . . . . . . . . . . . . . 72
3.6.2 Cartes d’activations et visualisation de features . . . . . . . . . . . . . . . 72

3.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Les maladies neu-
rodégéneratives

1.1.1 Une pandémie

Soigner les maladies neurologiques est
un grand défi de notre siècle. Avec une
population vieillissante, on observe une
augmentation de la prévalence des ma-
ladies neurodégénératives. Celles-ci im-
pactent non seulement les malades, qui
voient leurs capacités cérébrales et mo-
trices dégradées, mais aussi leur fa-
mille. C’est sur celle-ci que retombe
la lourde tâche de s’occuper d’un être
dépendant que l’on ne reconnâıt par-
fois plus. D’autre part, les coûts pour
la société sont énormes avec, pour la
maladie d’Alzheimer seule, un montant
estimé à 19 milliards d’euros [1] par
an (coûts médicaux et d’aide infor-
melle des proches). Pour comparaison,
le déficit du système de retraite français
devrait atteindre 17 milliards en estima-
tion haute [2].

1.1.2 La réponse pharmaceutique

Les maladies neurodégénératives sont
pandémiques. Les démences séniles dont
la maladie d’Alzheimer touchent un
million de personnes en France, la
maladie de Parkinson, 160 000 [3].
Malgré le marché énorme que ces ma-
ladies représentent, l’industrie pharma-

ceutique peine à répondre à la de-
mande de traitement. En effet, la ma-
ladie de Parkinson est caractérisée par
une dégénérescence des neurones dopa-
minergiques dans certaines parties du
cerveau qui participent au contrôle mo-
teur. Alors qu’au niveau macroscopique,
cette dégénérescence est responsable des
symptômes moteurs bien connus de
la maladie, les tremblements, la rigi-
dité musculaire et la lenteur des mou-
vements, au niveau microscopique, la
dégénérescence neuronale entrâıne une
chute de la présence de dopamine au
sein de ces zones cérébrales. Ainsi, les
traitements classiques visent à fournir
aux zones du cerveaux touchées par
la diminution neuronale des précurseurs
de la dopamine, afin que l’activité mo-
trice puisse perdurer. Seulement, l’état
du malade se détériore très rapidement
lorsque, malgré la compensation dopa-
minergique, la disparition neuronale est
telle que les neurones restant ne suffisent
plus à assurer les fonctions vitales. Ces
traitements sont dit symptomatiques :
ils ne guérissent pas de la maladie, ni
la ralentissent. La lente destruction suit
son cousr [4].

1.2 Pourquoi n’existe-il pas de
médicament curatif à ce jour?
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.2.1 La stratégie de recherche dite de
criblage à haut-débit.

La productivité de la R&D est essen-
tielle au secteur pharmaceutique. Un
médicament va mettre aux alentours de
12 ans à être développé à partir de sa
découverte, et la propriété intellectuelle
qui lui est associée n’est protégée qu’une
vingtaine d’années [5]. De la capacité
de l’entreprise à produire de nouvelles
molécules thérapeutiques va dépendre sa
survie.

Depuis les années 1990 et l’avènement
de la génomique, l’obsession de la re-
cherche pharmaceutique est la cible
thérapeutique [6]. La cible est typique-
ment une protéine, ayant un rôle clef
dans le développement moléculaire de la
maladie. On pense également que pour
rétablir une physiologie plus saine chez
le patient, on pourra modifier son com-
portement. A cette fin, on cherche à at-
tacher une molécule, futur médicament,
sur la cible. Cette molécule va, soit
empêcher d’autres molécules de s’atta-
cher à l’endroit où elle se trouve, ou
bien obliger la protéine cible à adopter
certaines conformations, ou encore aug-
menter son activité. La méthode la plus
populaire de découverte de ces molécules
thérapeutiques est le high-throughput
screening ou criblage à haut-débit.

Le criblage à haut-débit est une
méthode expérimentale, utilisée en bio-
logie fondamentale et en recherche phar-
maceutique. Elle permet de réaliser
des centaines, milliers, voire millions
de tests en parallèle sur des plaques
de culture multi-puits, chaque puits
étant une expérimentation indépendante
non-biaisée par l’expérimentateur. Cette
méthode a vu le jour grâce à la robo-
tisation du maniement des plaques de
culture et de l’injection des liquides en
parallèle.

Nombre de 
nouvelles entités moléculaires
déclarées par la FDA 

Dépenses de recherche

Année

millions
de $

Figure 1.1 – Nombre de nouvelles
molécules thérapeutiques approuvés
par la FDA (Agence fédérale
américaine pour les médicaments) et
dépenses de recherche pharmaceu-
tique par année. Adaptée de [7]

Grâce au criblage haut-débit, les entre-
prises pharmaceutiques criblent des mil-
lions de molécules, dans l’espoir de trou-
ver celle qui aura le mécanisme voulu
sur la cible thérapeutique, mais aussi
le moins d’effet indésirable. On appelle
ce type de crible target-based ou orienté
cible, car on ne teste pas la molécule
dans une cellule, mais seulement au
contact de la cible moléculaire.

1.2.2 Augmentation du coût de la re-
cherche et fort taux d’attrition des
molécules-candidates tout au long
des phases de développement.

Le criblage moléculaire à haut-débit a
pris de plus en plus de place dans
le paysage de la recherche pharmaceu-
tique. Néanmoins, malgré un investisse-
ment exponentiel dans les années 1990-
2010, le nombre de nouvelles molécules
thérapeutiques a stagné (voir Fig. 1.1).
Les potentiels médicaments ne passent
généralement pas les stades de test cli-
nique (chez l’homme) pour 2 principales
raisons : soit ils ne sont pas assez effi-
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caces, soit ils présentent un danger pour
la santé. Ce taux d’échec élevé a sou-
levé de nombreuses hypothèses et re-
mises questions des stratégies adoptées
par l’ensemble du secteur. Certains y
voit le résultat d’un durcissement du
processus de validation des médicaments
par les autorités régulatrices dont fait
partie la FDA, d’autres le reflet de
la translation vers des projets à haut
risque mais à potentiel de marché très
rémunérateur [8]. En effet, les domaines
pour lesquels aucun médicament n’est
sur le marché, profitent d’une moins
grande concurrence, mais sont aussi
ceux les plus à risque. Ces médicaments
qui n’ont aucun précédent ciblant la
même protéine sont appelées ”first-in-
class”. D’autres encore, pensent que
c’est le choix du paradigme de re-
cherche qui est à mettre en cause [6].
En effet, la méthode du criblage à
haut débit nécessite de connâıtre à fond
les processus pathologiques au niveau
moléculaire afin de pouvoir déterminer
la bonne cible thérapeutique. Or, il
existe énormément de maladies pour
lesquelles le savoir n’est pas complet.
Dans cette situation, cibler une protéine
en particulier peut être une gageure
qui coûte plusieurs centaines de mil-
lions avec des chances de réussite très
faibles. En effet, rien ne dit que la cible
et le mécanisme d’action choisi sont les
meilleurs possibles pour modifier le pro-
cessus pathologique, et ce sans effet se-
condaire.

Pour ce qui est de la recherche phar-
maceutique relative au système nerveux
central, et particulièrement des mala-
dies neurodégénératives comme Alzhei-
mer ou la maladie de Parkinson, les
causes sont très probablement multifac-
torielles et complexes. Les mécanismes
moléculaires de la maladie ne sont pas
non plus compris avec précision [9]. Et
parmi les intuitions que l’on peut avoir,

quelle cible vaut-il mieux privilégier ?

1.2.3 Alternative de paradigmes ou tech-
niques complémentaires? Le cri-
blage à haut-débit et le criblage
phénotypique.

Le phénotype correspond aux ca-
ractéristiques observables d’un orga-
nisme, par exemple la forme d’une cel-
lule, la température d’un être humain
etc... Avant l’avènement du criblage
haut-débit et orienté cible, la recherche
pharmaceutique était basée sur des ap-
proches phénotypiques. Une molécule
est sélectionnée sur le phénotype qu’elle
confère aux cellules ou organisme lors-
qu’elle est administrée. Dans les années
1990, la robotisation des systèmes de
culture, l’apparition des caméras CCD,
l’augmentation des capacités de sto-
ckage de données, la diversification des
fluorophores et l’amélioration des micro-
scopes et leur robotisation, ont permis
le développement du criblage à haut-
débit dit phénotypique. Au lieu de me-
surer l’interaction d’une bibliothèque de
molécules sur une molécule cible, on
image la réaction de cellules au contact
des molécules de la bibliothèque.

Le grand avantage du criblage
phénotypique est qu’il n’y a pas
d’a priori sur le mécanisme moléculaire.
On teste les molécules sur des cel-
lules, et on cible un phénotype donné.
Dans leur revue de 2011, Swinney
et Antony [6] étudient les stratégies
qui ont été utilisées pour trouver les
nouveaux médicaments de 1999 à
2008 (voir figure 1.2). Dans le cas des
petites molécules small-molecule drugs,
la grande majorité des médicaments
”first-in-class” sont trouvées par des
méthodes de criblages phénotypiques.
Inversement, les méthodes de cri-
blages moléculaires à haut-débit sont
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plus efficaces pour trouver des ”follo-
wers”, molécules qui agissent sur la
même cible que d’autres médicaments,
précédemment approuvés par une
agence de régulation.

Les deux avantages de chacune des
méthodes apparaissent assez clairement.
Tandis que le criblage moléculaire
ou orienté cible montre une grande
capacité à améliorer l’efficacité des
drogues pour un mécanisme moléculaire
d’action reconnu comme étant per-
tinent thérapeutiquement, le criblage
phénotypique, de son côté, permet de se
soustraire à l’hypothèse biologique trop
contraignante que représente la cible
thérapeutique lorsque les connaissances
scientifiques sont trop incomplètes, ou
que les causes sont multifactorielles [6,

10, 11].

1.3 Quel modèle cellulaire pour le
criblage phénotypique?

Les questions centrales au criblage
phénotypique sont celles du modèle cel-
lulaire et de l’essai biologique. Selon
Moffat et al [10], pour s’assurer du
succès d’un crible phénotypique, il faut
veiller à ce que la châıne de tradui-
sibilité du crible soit pertinente. En
d’autre termes, l’essai biologique doit
être le plus prédictif possible du poten-
tiel des molécules testées. A cette fin, le
modèle de la maladie, la lecture de l’es-
sai et la biologie de la maladie chez l’hu-
main doivent partager des mécanismes
de base. Par conséquent, quel modèle
cellulaire serait meilleur que les propres
cellules de patient pour récapituler sa
maladie ?

Ksilink, partenaire pour l’élaboration de
cette thèse, est un institut de recherche
public-privé, expert dans les technique
de recherche de médicament ”first-in-
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Figure 1.2 – Répartition des nou-
veaux médicaments découverts entre
1999 et 2008, selon la stratégie de re-
cherche et par type de médicament.
Les médicaments ”first-in-class” sont
les premiers à cibler la protéine
sur laquelle ils s’attachent avec leur
mécanisme moléculaire d’action propre.
Les médicaments dits ”followers” ne
sont pas les premiers dans leur classe,
il y a déjà eu des molécules associées
à leurs cibles et mécanismes d’action.
Au cours de la décade étudiée, le crible
cellulaire phénotypique est la méthode
qui a le plus réussi pour les médicaments
”first-in-class”. Quant à la méthode de
crible moléculaire à haut-débit, c’est la
méthode de référence pour les médicaments
”followers”. Adaptée de [6]

class” par screening à imagerie haut-
débit et donc phénotypique. Ils utilisent
des techniques de pointe pour modéliser
les maladies.

En vue de réaliser un crible
phénotypique de la maladie de Parkin-
son, l’entreprise a obtenu un modèle
cellulaire composé de 2 lignées de neu-
rones isogéniques (possédant le même
génome) à l’exception d’une mutation.
En effet, les 2 lignées ont été créées à
partir de fibroblastes (cellules de peau)
d’un patient parkinsonien porteur de
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Figure 1.3 – Schéma d’un neurone.

la mutation G2019S sur le gène codant
pour la protéine LRRK2. Grâce à
des techniques de reprogrammation
cellulaire [12], ces cellules de peau ont
ensuite été induites en cellules souches
pluripotentes (iPSC pour induced Plu-
ripotent Stem Cells). Les iPSC ont été
séparées en 2 groupes, pour l’un d’entre
eux, on a recouvert le génotype sain,
en annulant la mutation grâce à l’outil
d’édition génomique CRISPR-cas9 [13].
Ce génotype est dit wild-type ou WT 1.
Par la suite, les 2 lignées d’iPSC sont
différenciées en cellules progénitrices
de neurones (NPCs pour Neuronal
Progenitor Cells).

Les NPCs seront cultivées et
différenciées en neurones dopami-
nergiques. Le schéma, figure 1.3 expose
les structures cellulaires d’un neurone.
Après la différenciation, la culture
est maintenue durant 30 jours. Puis
les neurones sont congelés, envoyés
à Ksilink, puis décongelés et cultivés
pendant 7 jours. Les neurones seront
cultivés sur des plaques de cultures
contenant 384 puits. Pour réaliser les
images des cellules, des marqueurs
fluorescents de diverses molécules sont
ajoutés (voir figure 1.4). Les 3 mar-
queurs ciblent : les noyaux des cellules,
avec le marqueur DAPI, la tyrosine
hydroxylase, spécifique aux neurones
dopaminergiques, et enfin l’alpha-

1. Car c’est le génotype de plus grande
abondance dans la nature

synucléine, molécule dont l’agrégation
serait une des causes de la maladie.
Il a notamment été prouvé que son
accumulation a lieu dans des neurones
dopaminergiques dérivés d’une patiente
porteuse de la même mutation que celle
étudiée par l’entreprise Ksilink [14]. Les
contrôles négatifs dans cette étude, sont
des neurones dopaminergiques dérivés
d’iPSCs d’une donneuse en bonne santé,
les lignées ne sont donc pas isogéniques.

Dans le cas de criblage à deux contrôles
(positif et négatif), dans le même temps
que les images sont générées, l’équipe
doit s’assurer de pouvoir mesurer les
différences de phénotypes cellulaires. Di-
vers paramètres expérimentaux peuvent
être testés pour optimiser cette mesure.
La robustesse du modèle cellulaire doit
être également testée.

1.4 Analyse des cribles à haut-
contenu

1.4.1 Analyse traditionnelle

Une expérience de criblage à haut-
contenu se traite par analyse automa-
tisée d’images, pour parvenir à trai-
ter les milliers d’images produites. Dans
le cas de l’analyse sans deep lear-
ning, un phénotype doit être identifié
pour pouvoir être détecté par des me-
sures ad hoc. L’analyse d’images débute
généralement par une détection des cel-
lules. Des calculs de descripteurs sont
ensuite développés spécifiquement pour
différencier finement les traitements po-
sitifs par rapport au contrôle négatif.
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1.4.2 Problématique de l’analyse du
modèle cellulaire de Parkinson

Avec le modèle cellulaire neuronal
de la maladie de Parkinson, deux
problèmatiques émergent.
Premièrement, les cellules neuronales ne
sont pas segmentables : une analyse
reposant sur des descripteurs de cel-
lules uniques ne convient donc plus.
Deuxièmement, le phénotype n’est pas
connu a priori, et l’on aimerait détecter
de façon non-biaisée les différences
subtiles entre les deux lignées neu-
ronales isogéniques. La détection de
ces différences parâıt ardue, étant
donnée l’hétérogénéité qui caractérise
les cultures de neurones.

Les travaux présentés dans ce manus-
crit ont proposé de mettre à profit les
approches de traitement d’image par
apprentissage de réseau profond pour
révéler les différences phénotypiques
subtiles. Ces différences permettent de
différencier les neurones provenant d’un
patient Parkinsonien, porteur de la mu-
tation LRRK2-G2019S, ou de neurones
à génotype corrigé.

1.5 Plan de la thèse

Pour répondre à ce besoin d’un nou-
vel outil d’analyse phénotypique, nous
avons employé des techniques de clas-
sification d’images, de génération de
phénotype, ainsi que des outils de clus-
tering. La figure 1.5 présente le schéma
récapitulatif de ces techniques et de la
façon dont on les a agencées pour ob-
tenir des solutions à la problématique.
Cette thèse se développe à travers cinq
chapitres. Le Chapitre 2 sera consacré à
l’état de l’art. Au sein du Chapitre 3,
nous montrerons qu’il est possible de
distinguer les phénotypes proches des

deux lignées cellulaires, utilisées par nos
partenaires industriels de chez Ksilink.
Nous y développons un outil de visua-
lisation spatiale de phénotype. Dans le
Chapitre 4, nous détournons un outil
de transformation d’images pour mettre
en lumière des différences subtiles des
phénotypes. Au cours du cinquième cha-
pitre, nous étudions la possibilité de
représenter les phénotypes des cultures
WT et LRRK2-G2019S par des sous-
populations définies à partir de descrip-
teurs appris automatiquement.
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A B

Figure 1.4 – Exemple d’images du dataset de LRRK2. Images de culture de neu-
rones obtenus par différenciation à partir de cellules souches. Les marqueurs sont : en
bleu, DAPI, marqueur du noyau ; en vert, un marqueur de TH, tyrorine hydroxylase,
caractéristique des neurones dopaminergiques (les iPSCs n’en ont pas) ; en rouge, un mar-
queur de l’alpha-synucléine, protéine s’agrégeant dans les neurones en dégénérescence.
(A) cellules WT (wild type : la mutation a été corrigée par CRISPR/cas9). (B) cellules
porteuses de la mutation G2019S sur le gène LRRK2.
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Nouvelles données
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Classifieur

Classification
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Carte échelle 
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Figure 1.5 – Schéma récapitulatif des divers solutions explorées en vue de la
compréhension des phénotypes.
1. L’exploitation des données commence par la normalisation des images ou des features
extraites.
2. La question de la classification des images par classe (contrôle positif et contrôle négatif)
a été abordée. Lorsque la classification est réalisée à l’aide de réseaux convolutionnels,
différentes analyses de phénotypes spatiaux ont été réalisées : les cartes de phénotypes
(blocs verts).
3. On peut extraire des features pour chaque image, les regrouper en cluster en vue de
réaliser du profiling.
4. Enfin, j’ai utilisé des outils de génération d’image en vue d’expliquer les différences de
phénotype.
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2.3 Réseaux adverses génératifs . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
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Dans ce chapitre, on se propose d’abord
de donner aux travaux de cette thèse
un contexte sociétal et biologique, ce-
lui des maladies neuro-dégénératives.
Dans le cadre de la maladie de
Parkinson, la grande complexité des
mécanismes moléculaires explique les
difficultés rencontrées dans la recherche
d’un traitement. Face à cette com-
plexité, les industriels pharmaceutiques
ont développé des stratégies de cri-
blage à haut-contenu. Les modèles cel-
lulaires utilisés dans ces expériences
de criblage contiennent des différences
phénotypiques subtiles. Pour distinguer
ces différences, les méthodes d’appren-
tissage profond apparaissent comme un
outil pertinent, efficace, mais surtout
non-biaisé, pour appréhender de larges
jeux de données contenant des mil-
lions d’images. Les dernières parties de
ce chapitre, sont consacrés à la des-
cription des outils de génération et de
transformation d’images, puis des algo-
rithmes de clustering, qui permettent
d’appréhender au mieux l’hétérogénéité
cellulaire, par la création de sous-
populations au sein du jeu de données.

2.1 La maladie de Parkinson

La maladie de Parkinson affecte 1%
des plus de 60 ans en France [15].
C’est une maladie à évolution lente,
dont les symptômes apparaissent pro-
gressivement sur plusieurs années. Les
symptômes classiques sont moteurs et
incluent les tremblements, la rigidité et
la lenteur des mouvements. Le diag-
nostic clinique repose sur eux. Ils
résultent de la déficience de neurones
dans la région de la susbstantia ni-
gra ; cette zone cérébrale est responsable
du contrôle de l’équilibre et du mou-
vement. Cependant, avant l’apparition
des symptômes moteurs, les patients
peuvent développer des symptômes cog-

nitifs et comportementaux comme l’apa-
thie, la somnolence, des troubles de
l’humeur mais aussi la constipation et
l’anosmie (perte de l’odorat).

Trouver un traitement pour la mala-
die constitue un double défi. Le premier
réside dans la détection des premiers
stades de la dégénérescence chez les pa-
tients. En effet, lorsque les symptômes
moteurs s’installent, la destruction neu-
ronale est déjà bien avancée (près de
80% des neurones de la substantia ni-
gra [16]). Pour s’assurer de l’efficacité
des traitements, les patients doivent être
pris en charge avant d’atteindre ce stade
clinique. Le deuxième défi est le traite-
ment curatif de la neuro-dégénérescence.
À ce jour, les traitements existants sont
symptomatiques. En effet, la destruc-
tion des neurones dopaminergiques en-
trâıne une baisse de la production d’un
neurotransmetteur essentiel au cerveau,
la dopamine. Les traitements existants
n’empêchent pas la perte neuronale. En
revanche, ils compensent leur disparition
en mettant à disposition du cerveau des
précurseurs de la dopamine ou bien des
molécules agonistes, c’est-à-dire ayant le
même fonctionnement que la dopamine
sur les récepteurs de celle-ci.

Les différentes voies cellulaires sous-
jacentes à la maladie sont complexes,
s’entremêlent, et parfois s’entretiennent
selon des cercles vicieux (voir figure 2.1).
Leurs détails moléculaires ne sont
d’ailleurs pas parfaitement décryptés. Il
existe cependant de nombreuses études
in vivo et in vitro qui viennent supporter
les hypothèses exposées ci-dessous [9].
On notera que les résultats obtenus in
vitro et chez l’animal ne sont pas direc-
tement transposables chez l’humain.

La plupart des maladies neuro-
dégénératives sont des protéinopathies :
le mauvais repliement de certaines
protéines entrâıne leur accumulation
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Figure 2.1 – Complexité des mécanismes cellulaires impliqués dans la maladie
de Parkinson. Cette figure a été reproduite depuis Nature reviews Disease primers [9].

sous forme d’agrégats toxiques [17].
La maladie de Parkinson est as-
sociée à l’agrégation de la protéine
alpha-synucléine par suite de son
mauvais repliement. Ces agrégats
insolubles peuvent prendre quatre
formes différentes : des corps de Lewy
(structures rondes dans le cytoplasme),
des dépôts granuleux plus diffus, des
dépôts dans les dendrites et les axones
neuronaux, et enfin des structures
extra-cellulaires [9].

Les implications de ces agrégats sur les
processus cellulaires sont variés.
L’accumulation d’alpha-synucléine de-
vient toxique lorsque les protéines
mal repliées 1 s’agrègent en oli-

gomères 2 . Ces grandes molécules
auto-entretiennent leur accumulation en
induisant l’inflammation neuronale qui
contribue au mauvais repliement de
l’alpha-synucléine.
Les oligomères 2 peuvent également

s’associer en feuillets β 3 . Ceux-ci
peuvent être excrétés et transmis à des
cellules voisines, contribuant à la pro-
pagation lente de la maladie à tra-
vers le cerveau. En outre, les feuillets
ou fibrilles 3 ont un effet inhibiteur
sur les processus de dégradation des
protéines mal repliées et des oligomères,
contribuant ainsi par un cercle vicieux
à leur accumulation [9]. En effet, pour
détruire ces protéines mal repliées et ces
oligomères toxiques, la cellule possède
l’ubiquitine-protéasome 4 et le proces-

sus d’autophagie lysosomale 5 . L’accu-
mulation de ces protéines pourrait être
reliée au ralentissement de ces deux ac-
tivités cellulaires. Cette hypothèse est
cohérente avec le fait que l’âge est le
principal facteur de risque de la maladie
et que le vieillissement est un facteur de
ralentissement de ces deux activités [9].
Les oligomères 2 peuvent aussi pro-
voquer des dysfonctionnements mito-
chondriaux 6 qui participeraient au
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développement de la maladie. Une de
leurs conséquences sur les neurones
est une augmentation du stress oxy-
dant 6 . Or les neurones dopaminer-
giques de la subtantia nigra y sont
particulièrement sensibles [18]. En ef-
fet, une grande dépense énergétique est
nécessaire pour entretenir leur axone
à arborescence fournie. Cette énergie
est aussi nécessaire pour maintenir
la régulation de leur rythme interne,
à base d’oscillations de concentration
de calcium. Les neurones dopaminer-
giques doivent aussi contrer l’effet oxy-
dant de la dopamine ainsi que de ses
métabolites. Enfin, la combinaison des
anormalités mitochondriales et du stress
oxydant peut contribuer à l’épuisement
du système autophagie-lysosome 5 .

Pour comprendre les mécanismes à
l’œuvre dans la pathogenèse, il a no-
tamment été utile de s’intéresser aux
formes héréditaires de la maladie. De
nombreuses mutations sont associées à
la maladie, pour autant, seules 5% à 10%
des formes de la maladie sont héritées,
ainsi de nombreuses mutations corres-
pondent à des facteurs de risque [4].

L’une de ces mutations est la mutation
G2019S sur le gène encodant la protéine
LRRK2 (leucine-rich repeat kinase 2).
Elle représente 5% des formes familiales
de Parkinson et 1 à 2% des formes spo-
radiques, c’est-à-dire chez un patient
n’ayant aucun membre de sa famille at-
teint par la maladie [19]. Par ailleurs, le
phénotype clinique des patients porteurs
de la mutation est très similaire aux cas
sporadiques non explicable par des mu-
tations.
Biologiquement, elle est associée à
l’altération d’une des deux voies de
dégradation des protéines et en parti-
culier de l’alpha-synucléine. Cette mu-
tation accélère l’accumulation d’alpha-
synucléine dans les fibrilles chez les neu-
rones cultivés et exposés à ceux-ci [20].

Des études suggèrent également que la
mutation est liée à des anormalités de
fonctionnement de la mitochondrie [21].
C’est sur cette mutation qu’est basé le
modèle cellulaire de Ksilink, entreprise
partenaire.

2.2 Deep learning pour classifica-
tion

Le deep learning ou apprentissage pro-
fond est une sous-division du machine
learning ou apprentissage automatique.

2.2.1 Machine learning

Ce dernier consiste à apprendre à un
ordinateur à résoudre une tâche définie
par l’être humain. Par exemple, l’or-
dinateur peut apprendre à prédire le
prix d’une maison en fonction de ses ca-
ractéristiques ou encore à décider si un
email est un spam ou non. Dans le pre-
mier cas, la valeur à retrouver est conti-
nue, c’est un prix, il s’agit donc d’une
régression ; dans le second cas, la valeur
est catégorielle, on cherche à retrouver
un label, c’est une classification. Dans
les deux cas, on va s’aider de descrip-
teurs d’”entrée”, connus pour chacune
des maisons ou des mails, pour prédire
la ”sortie”. On appelle également ces
descripteurs des features, ce sont des
caractéristiques mesurables ou calcu-
lables pour chaque élément. Peuvent
être des features, pour la maison, le
nombre de mètres carrés de sa surface,
sa distance au centre-ville, la moyenne
des prix des maisons aux alentours, ou
bien, pour un mail, les réponses à ”est-
ce que l’expéditeur est connu/sur les
listes de spam ?”, ”est ce que les mots
”carte bancaire” et ”erreur en votre fa-
veur” sont dans le corps du mail ?”,
etc... L’ordinateur va apprendre les pa-
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Figure 2.2 – Réseau de neurones
simple. Ce réseau accepte 4 entrées (points
orange), qui correspondent à 4 features ou
descripteurs. Ces entrées vont être com-
binées au sein de 4 couches cachées de neu-
rones (points bleus). Les poids (liens gris)
qui relient les neurones vont être optimisés
pour que les deux sorties (points mauves)
correspondent à ce que l’on attend.

ramètres d’un algorithme pour prédire
la bonne sortie à partir de ces fea-
tures. Ces paramètres ne peuvent sou-
vent pas être calculés directement, l’or-
dinateur va les ajuster itérativement.
Pour les deux exemples de classifica-
tion et de régression précédents, on en-
trâıne les algorithmes avec des labels ou
des valeurs-cibles connus pour un en-
semble d’échantillons – le prix de la mai-
son ou la catégorie de l’email, spam ou
pas. Pour cette raison, ces types d’en-
trâınements sont dits supervisés.
Dans le cas du deep learning, l’algo-
rithme appris est une succession de
couches de calculs, un réseau de neu-
rones, qui combinent les caractéristiques
ou features d’entrée.

2.2.2 Deep learning

La figure 2.2 présente l’architecture d’un
réseau de neurones que l’on appelle per-
ceptron multi-couche.
Dans le cas d’une tâche de classifica-
tion, les deux sorties seraient les pro-
babilités d’appartenir à deux catégories,

par exemple spam ou email légitime.
Lorsque le signal passe dans le réseau,
on calcule la valeur d’un neurone en
réalisant la somme des valeurs des neu-
rones de la couche précédente, pondérée
par les poids qui les relient au neu-
rone. Une fois cette somme calculée,
on lui applique une fonction de mo-
dification non linéaire, historiquement
une fonction sigmöıde. Sans cette non-
linéarité, l’ensemble du traitement du si-
gnal d’entrée par le réseau reviendrait
à faire une somme pondérée. Dans ce
réseau, chaque neurone est relié à tous
les neurones de la couche suivante : ce
sont des couches dites fully-connected.

Le terme d’apprentissage profond
désigne la révolution qui a permis
l’explosion de la taille des réseaux
de neurones - autant leur nombre de
couches que leur nombre de neurones,
de paramètres et donc de calculs -
et des progrès importants dans des
tâches de haut niveau telles que la
reconnaissance d’image ou le traite-
ment automatique du langage. Cette
augmentation de la profondeur des
réseaux se base sur l’accroissement sans
précédant de la puissance de calcul des
cartes graphiques des ordinateurs, ainsi
que de la massification des données
dont on dispose. La démocratisation
de l’informatique et d’internet a fait
exploser les quantités de photos et
textes que l’on peut rassembler.
Pour entrâıner ces réseaux aux nom-
breux paramètres, il est nécessaire
d’avoir une grande quantité de données.
En effet, parmi les caractéristiques
des données d’entrée, l’algorithme doit
être capable de distinguer le bruit de
l’information, plus exactement, ce qui
est généralisable à d’autres données de
ce qui est spécifique à une instance. Or,
si le nombre de paramètres est trop
grand, lors de l’apprentissage, le réseau
peut se contenter de relier le bruit de
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chaque donnée à sa valeur ou son label
cible et, par là, ne pas être capable
de généraliser à de nouvelles données.
C’est ce que l’on appelle l’overfitting qui
se traduirait par l’adaptation excessive
de l’algorithme aux données d’entrée.
L’overfitting peut être quantifié par
la mesure de l’erreur de prédiction.
Par exemple, pour des tâches de clas-
sification, on mesure la précision avec
laquelle l’algorithme prédit les bons
labels, l’accuracy. Elle rend compte du
pourcentage de données bien classées.
Pour vérifier que l’on ne fait pas de
l’overfitting, on garde une partie des
données de côté pendant l’apprentissage
pour vérifier que l’algorithme est bien
capable de généraliser à des données
qu’il ne connâıt pas. On a donc un
dataset d’entrâınement et un dataset de
validation.

D’un point de vue algorithmique, l’en-
trâınement du réseau de neurones a lieu
en deux étapes répétées jusqu’à conver-
gence ou arrêt de l’entrâınement (voir
flèches dans la figure 2.2).
La première étape est la prédiction
des labels, elle se fait par propagation
vers l’avant du signal. Puis on calcule
l’erreur faite dans la prédiction (fonc-
tion de coût). La seconde étape rétro-
propage l’erreur. Plus exactement, on
rétro-propage le gradient de l’erreur,
qui nous indique la façon de modi-
fier les paramètres les uns par rapport
aux autres (augmenter ou diminuer leur
valeur). On rétro-propage le gradient
en faisant le calcul châıné du gradient
de l’erreur par rapport à chaque neu-
rone (dérivée première). Puis, on modi-
fie les paramètres de l’algorithme qui in-
fluencent la valeur prise par chacun de
ces neurones.
Dans cet algorithme classique de modifi-
cation des paramètres – appelé Stochas-
tic Gradient Descent (SGD) [22]), la mo-
dification est proportionnelle à la fois au

gradient de l’erreur du neurone que le
paramètre influence et à un taux d’ap-
prentissage, learning rate, choisi en fonc-
tion de la rapidité avec laquelle on sou-
haite que le réseau apprenne et de sa
stabilité lors de l’apprentissage.

2.2.3 Deep learning pour l’analyse
d’images ou réseau convolutionnel
de neurones

Les modèles convolutionnels sont des
réseaux certes plus profonds mais avec
un nombre de paramètres réduits si on
compare à d’autres architectures (voir fi-
gure 2.2). Le partage des poids permet
un apprentissage optimisé en s’assurant
la reconnaissance d’un motif quelque
soit l’endroit de l’image. De plus la capa-
cité de ces réseaux à extraire eux-mêmes
des features est très intéressante car ils
rendent obsolètes le calcul de features
et leur sélection qui devaient être choisis
pour chacune des tâches.

Il existe différents types de réseaux selon
que les données sont statiques (images)
ou séquentielles (langage, vidéo, en-
registrement audio), mais aussi selon
la tâche à accomplir : classification
ou génération. On parlera dans cette
partie de réseaux convolutionnels pour
des tâches de classification d’images
(2D). Les architectures décrites seront
spécifiques à cette tâche de classifi-
cation, mais les briques constituantes
peuvent être utilisées pour d’autres
tâches.

A la différence des réseaux de deep lear-
ning évoqués précédemment, les réseaux
convolutionnels ne prennent pas de fea-
tures en entrée, mais des images ou
tout signal 1D, 2D, 3D ou 4D possédant
une certaine cohérence dans chacune des
dimensions. Dans un signal à une di-
mension, par exemple la température à
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chaque heure au cours d’une journée, les
valeurs successives ont une cohérence,
dans l’exemple temporelle. Pour un si-
gnal 2D, une image par exemple, un
pixel vert aura plus de chance de se voir
entouré de pixels verts, etc...
Dans le cas des images, l’entrée est
donc composée de la matrice des pixels,
voir figure 2.3. Les features ne sont
pas données en entrée du réseau, elles
sont en fait apprises par celui-ci à tra-
vers les couches successives de convo-
lution. On dit que le réseau ap-
prend une représentation de l’instance
d’entrée dans un espace à N dimensions.
La dimension de la représentation est
inférieure à celle de l’espace d’entrée qui
est celui des pixels : largeur x longueur
x nombre de canaux.
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Figure 2.3 – Réseau de neurones convolutionnel.
Un réseau de neurones convolutionnel est composé de couches de calculs de différentes natures. Lorsque l’on fait passer une image dans chacune de
ces couches, le résultat est une matrice 3D (empilement de cartes 2D, en turquoise sur le schéma).
Les couches convolutionnelles sont obtenues en convoluant des filtres 2D (voir A) avec le bloc précédent. Pour la première couche de convolution,
le bloc précédent est l’image elle-même. Le filtre présenté en A est un filtre 3x3 (hauteur x largeur en nombre de pixels) qui détecte les lignes
diagonales. Les filtres sont spécialisés dans la détection d’un motif. Par exemple, le filtre A détecte les lignes noires diagonales. La convolution
permet de détecter le motif du filtre dans toutes les positions de l’image. Le résultat d’une convolution (B) est une carte 2D, constituée de neurones
sur une grille. On l’appelle carte de features. La cohérence spatiale est maintenue au sein de chaque carte de features. Chaque valeur de neurone
correspond à l’adéquation du filtre vis à vis de l’image à cette position là. Le nombre de cartes de features 2D dans un bloc est égal au nombre de
filtres dans la couche de convolution qui le précède. La profondeur d’un filtre correspond au nombre de cartes 2D dans le bloc sur lequel il s’applique
(chaque canal du filtre est associé à une carte du bloc). En effet, on combine ainsi les résultats des convolutions des filtres de la couche précédente.
On peut visualiser les filtres de la première couche de convolution facilement car ce sont des filtres à 3 canaux correspondant aux canaux RGB de
l’image, voir figure 2.5. A contrario, les filtres des couches suivantes ont généralement beaucoup plus de canaux et ne peuvent pas être visualisés
facilement.
Entre deux couches de convolution, il est usuel d’intercaler des couches de sous-échantillonnage qui diminue la résolution des cartes 2D. Cela permet
aux filtres de convolution suivants d’intégrer une information relative à une plus grande partie de l’image. On peut remplacer ces deux étapes par
une couche convolutionnelle sous-échantillonnante (avec un stride de 2).
Dans les réseaux récents, l’avant-dernière couche moyenne l’information de chaque carte en un nombre qui reflétera la valeur de cette feature pour
l’image totale. Il résulte de cette opération un vecteur de neurones ou features C qui correspond à une représentation de l’image dans un espace à
N dimensions, N étant le nombre de features de ce vecteur. Cette étape s’appelle un sous-échantillonage par moyennage global [23].
Enfin, la dernière couche du réseau est fully-connected comme dans le réseau de neurone simple (voir figure 2.2). Elle correspond à l’optimisation
de la position d’un (hyper)plan dans l’espace des features pour couper cet espace en deux (s’il y a deux classes). De part et d’autre de ce plan, se
trouvent les points correspondant aux images des 2 classes.
À partir des sorties, la fonction softmax [24] permet d’obtenir des probabilités d’appartenance à chaque classe. Elle est utilisée très largement par
la communauté pour toutes les tâches de classification.
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Les réseaux convolutionnels ont été ins-
pirés par les processus biologiques liés à
la vision. L’organisation des réseaux en
couches ressemble, en effet, à l’organisa-
tion du cortex visuel [27].
De plus, les neurones qui résultent
d’une couche de calculs convolutionnels
possèdent un champ réceptif, similaire
à celui que l’on observe chez les ani-
maux [28]. Effectivement, on peut voir,
figure 2.6, le champ réceptif de chaque
neurone en vert et en bleu. L’image
d’entrée se trouve sur la gauche. Plus
l’on s’en éloigne, plus le champ réceptif
d’un neurone est grand. En d’autres
termes, les neurones des couches pro-
fondes du réseau intègre des informa-
tions provenant d’une zone plus grande
de l’image. Des méthodes arithmétiques
existent pour calculer la taille de ce
champ récepteur dans les réseaux infor-
matiques plus ou moins complexes [29,

30]. Grâce à ce système, les neurones ont
un champ réceptif de plus en plus large
quand on se déplace vers les couches
profondes du réseau. Les couches suc-
cessives permettent ainsi de capturer les
détails dans les premières couches jus-
qu’à la scène complète dans les dernières
couches, ce qui participe grandement
à la puissance de discrimination de ce
genre de réseaux.
Enfin, les filtres appris par optimisa-
tion, figure 2.5, sont stimulés de la
même façon que des neurones situés
dans le cortex visuel primaire [31, 32],
réagissant à des orientations et des cou-
leurs spécifiques à chacun. Cependant,
en comparaison des systèmes de vision
humaine, les réseaux de neurones de
classification sont connus pour être for-
tement biaisés vers la reconnaissance
des textures plutôt que des formes [33].
Dans la diversité des réseaux dont on
parlera par la suite, certains sont un
peu moins biaisés que d’autres, AlexNet
par exemple [33]. Une récente étude de
Sinha et al.. [34] montre que les capa-

cités du réseau sont améliorées en ap-
pliquant un pré-traitement des images
d’entrâınement avec des filtres passe-
bas. Les formes sont conservées, les tex-
tures moins. Les features apprises sont
plus généralisables.
Cette facilité à représenter la texture
plutôt que la forme, se reflétera aussi
dans la partie consacrée aux réseaux
générateurs d’images 2.3 et aux trans-
formations par CycleGAN 2.4.2.

2.2.4 ImageNet et apprentissage par
transfert de connaissances

Les réseaux de neurones possèdent un
grand nombre de paramètres. Afin de
leur permettre d’apprendre des fea-
tures généralisables, de ne pas faire
d’overfitting), il est nécessaire de les en-
trâıner avec un grand nombre d’images.
Le dataset ImageNet [35] présenté en
2009, contient plus de 10 millions
d’images annotées pour 1000 différentes
classes (labels). Ce sont des images dites
naturelles : animaux, voitures, avions,
objets, etc. Il est rare de disposer d’un
dataset aussi grand. Ainsi, en classifi-
cation avec du deep learning, une pra-
tique très répandue consiste consiste à
pré-entrainer un réseau sur le gigan-
tesque dataset ImageNet, avant un ap-
prentissage sur un dataset d’intérêt [36].
Ainsi les filtres appris par le réseau (fi-
gure 2.5) lorsqu’il est entrâıné sur un da-
taset beaucoup plus conséquent que ce-
lui à disposition, peuvent être réutilisés
pour extraire des informations sur le
nouveau dataset, et qui seront perti-
nentes. Ce type d’apprentissage serait
comparable à celui qu’utilise le cerveau
humain pour reconnâıtre des nouvelles
formes, par exemple un nouvel alpha-
bet [37].

L’apprentissage par transfert de
connaissance ou transfer learning
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Figure 2.4 – La complexité des motifs détectés par les features augmente lors-
qu’on s’enfonce dans le réseau. Chaque carte de feature détecte certains motifs. On
commence par donner au réseau une image aléatoire, on regarde l’activation d’un neurone
ou d’une carte de features donnée. Ensuite on rétro-propage le gradient pour que l’image
d’entrée soit modifiée de telle sorte que le neurone d’intérêt soit activé plus intensément.
Après quelques itérations, on obtient une image d’entrée qui maximise l’activation du neu-
rone d’intérêt. Cela nous permet de visualiser dans l’espace de départ à quoi le neurone
est sensible. Figure adaptée de [25]

Figure 2.5 – 96 filtres de la première
couche de convolution du réseau
AlexNet [26] On retrouve des filtres
connus en analyse d’image tels que
les filtres permettant de détecter des
contrastes de couleurs, les bords d’un ob-
jet. Figure adaptée de [26]

peut être mis en place de différentes
façons. La première, celle de Razavian
et al.. [38], est d’utiliser le réseau
pré-entrâıné comme un extracteur de
features. La dernière couche de clas-
sification est retirée, et, pour chaque
image du nouveau dataset, on calcule le
vecteur de features (voir figure 2.3). Un
bloc de cartes de features intermédiaires
peut être transformé en vecteur de
features, dont les éléments sont les
moyennes spatiales de chacune des

Figure 2.6 – Champs réceptifs de neu-
rones. Une seule carte de features est
représentée par couche pour simplifier la
compréhension. Le champ réceptif du neu-
rone bleu de la troisième couche est de 3x3
dans la deuxième couche et de 5x5 dans la
première couche.
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cartes de features. Une fois les vecteurs
extraits pour chaque image, on peut
entrâıner un classifieur linéaire, comme
une machine à vecteurs de support
(Support Vector Machine ou SVM).
La deuxième façon est d’affiner l’en-
trâınement du réseau pré-entrâıné à
l’aide du nouveau dataset, en optimisant
les paramètres de nouveau [39]. Il est
possible de conserver les paramètres des
premières couches fixes, afin d’empêcher
l’overfitting. En fonction de la simili-
tude du nouveau dataset avec le dataset
grande-échelle de pré-entrâınement et
de la taille du nouveau dataset, on peut
choisir entre les diverses possibilités
d’entrâınement.

Dans un article de décembre 2019,
Raghu et al.. [36] ont étudié l’appren-
tissage par transfert pour des data-
sets d’imagerie médicale. Ces datasets
sont très différents des images natu-
relles d’ImageNet. Ils comparent l’utili-
sation de très gros réseaux (23 millions
de paramètres) obtenant des scores re-
cords sur la classification d’ImageNet,
avec de réseaux beaucoup plus simples,
le plus petit ayant un million de pa-
ramètres. Leurs résultats sont multiples.
En cohérence avec l’idée générale au-
tour de l’apprentissage par transfert, le
réseau réutilisant les paramètres pré-
appris apprend beaucoup plus rapide-
ment la nouvelle tâche qui lui échoit.
Par contre, après convergence des ap-
prentissages, les auteurs n’observent
pas de différence d’accuracy entre les
réseaux pré-entrainés et ceux entrâınés
de zéro (indépendamment de la taille
des réseaux). De plus, la similarité des
représentations des images dans des
réseaux, pré-entrâınés ou non, est quan-
tifiable grâce à un outil de mesure
spécifique [40, 41]. Dans les gros réseaux,
les représentations sont significative-
ment différentes entre pré-entrâınement
et entrâınement à partir de zéro. Dans

les petits réseaux, la différence n’est
pas significative. Les petits réseaux pré-
entrâınés évolueraient rapidement vers
une autre représentation, tandis que les
gros réseaux auraient une plus grande
inertie, inertie plus importante dans les
paramètres en début de réseau, une
différence d’agilité comparable à celle
entre une pirogue et un paquebot.

L’apprentissage par transfert permet
d’accélérer le processus d’entrâınement.
La technique peut être intéressante si le
dataset d’intérêt ne possède pas beau-
coup de données mais les représentations
apprises peuvent être différentes de
celles obtenues par entrâınement de
zéro. La performance de discrimination
du réseau n’est a priori pas affectée s’il
y a convergence.

2.2.5 Les améliorations de l’apprentis-
sage

De concert avec les avancées techno-
logiques matérielles (cartes graphiques
de plus en plus puissantes), les réseaux
sont devenus de plus en plus pro-
fonds et de plus en plus difficiles à en-
trâıner. On couvrira dans cette partie les
différentes innovations architecturales et
d’entrâınement les plus généralement
utilisées aujourd’hui.

Le sous-échantillonnage

Le sous-échantillonnage contribue à
élargir le champ réceptif effectif des neu-
rones (voir figure 2.6), sans apprendre de
paramètres. Pour sous-échantillonner,
on peut ajouter des couches spécialisées
de pooling. L’opération consiste à ras-
sembler plusieurs valeurs de neurones de
la couche d’entrée sous un seul nombre
(valeur maximum ou moyenne) [42]. On
peut également réaliser des convolutions
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Figure 2.7 – Fonctions non-linéaires
d’activation.

en sautant une position sur 2 (stride égal
à 2).
Le sous-échantillonnage permet aussi
une invariance à des petites translations
et à l’échelle des objets. Par ailleurs,
Riesenhuber et al.. [43] montrent que
l’opération de pooling qui conserve le
maximum plutôt que la moyenne, per-
met d’obtenir des résultats plus proches
de ceux obtenus lors d’expériences chez
le singe.

Rectified Linear Units ou ReLU

Un des principaux problèmes pour en-
trâıner de grands réseaux est la dispari-
tion du gradient.
On rappelle que, pour optimiser les pa-
ramètres du réseau, on calcule l’erreur
faite pour chaque classification puis on
revient en arrière, couche par couche,
pour calculer dans quel sens modifier
chaque paramètre : c’est le calcul du gra-
dient (voir figure 2.2). L’utilisation de la
fonction de transformation non-linéaire
sigmöıde, induit une multiplication du
gradient à chaque couche par des valeurs
très faibles. La sigmöıde possède, en ef-
fet, une dérivée presque nulle sur des
intervalles importants (voir figure 2.7).
Ainsi, l’amplitude du gradient décrôıt à
mesure de sa rétro-propagation : il dis-
parâıt.
Une solution a été d’introduire l’activa-
tion Relu [44], dont le gradient est égal à

Cartes de 
features 1

Cartes de 
features 2

Cartes de 
features 3

Cartes de 
features 4

Conv 3x3 Conv 3x3

+

Figure 2.8 – Bloc résiduel. Après deux
couches de convolution, le bloc de cartes
de features de départ est additionné avec le
bloc de cartes de features d’arrivée.

la valeur du neurone si positive. Il n’y
a plus de saturation pour les grandes
valeurs. Cela a permis d’entrâıner des
réseaux plus profonds, plus rapidement,
à commencer par AlexNet en 2012 [26].
Améliorant encore les fonctions d’acti-
vation ReLU, les leaky ReLU [45] per-
mettent de ne pas faire ”mourir” un neu-
rone grâce à son faible gradient dans
les valeurs négatives, qui lui permet de
continuer à être optimisé et de ne pas
stationner à zéro.

Bloc résiduel et ResNet

Une autre façon de parer la disparition
du gradient est d’ajouter des liaisons qui
sautent des couches de convolution. Le
gradient peut alors passer par ces liai-
sons sans être diminué, puisque le gra-
dient à travers cette liaison directe est
de 1. ResNet est le premier réseau à
utiliser cette technique et a fait preuve
d’énormes avancées en terme d’accuracy
sur le dataset d’Imagenet, dépassant
même les capacités humaines [46]. Des
expériences, précédant ce modèle [22, 26],
montraient qu’avec des réseaux de plus
en plus profonds, les succès de reconnais-
sance d’image étaient de plus en plus fa-
meux. He et al. [46], auteurs du ResNet,
réussissent à entrâıner des réseaux al-
lant de 50 à 152 couches de convolutions
avant cela, GoogleNet en 2014 contenait
22 couches de convolutions.
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Figure 2.9 – Bloc de DenseNet. Avant
chaque convolution, les cartes de features
des blocs précédents sont concaténées. Fi-
gure extraite de [47]. Lien vers une anima-
tion plus explicite.

Bloc résiduel par concaténation et Dense-
Net

DenseNet [47] introduit un nouveau type
de bloc résiduel. Au lieu d’addition-
ner les cartes de features comme dans
ResNet, le DenseNet les concatène. Le
nombre de filtres de convolution par
couche est beaucoup plus petit, de même
que le nombre de cartes de features qui
en résulte. À ce petit nombre de cartes
sont concaténées les cartes obtenues par
les couches précédentes : si ces cartes
sont nécessaires, il n’y a plus besoin de
les réapprendre. La convolution suivante
aura lieu sur toutes les cartes de features
concaténées.
Ajouter toutes les cartes de features
précédentes fait augmenter le nombre
de cartes de façon exponentielle. Par
conséquent, ce mécanisme est restreint
à des séries de quelques couches et,
entre les séries, les cartes sont combinées
pour diminuer leur nombre puis sous-
échantillonnées.
Du fait de la réutilisation des cartes ap-
prises précédemment, les DenseNets au-
raient besoin de moins de paramètres
que les architectures précédentes, en at-
teignant de meilleures performances que
les réseaux ResNets. Ces connections

Figure 2.10 – Convolution classique.
Une étape de convolution est le produit
scalaire (multiplication terme à terme puis
somme) du bloc orange avec le bloc rose,
ce qui donne le cube rouge. Le filtre (bloc
jaune) est convolué au bloc de cartes de
features (bloc bleu). La carte de features
(tranche verte) résulte de cette convolu-
tion. La longueur et la largeur du filtre per-
mettent une convolution spatiale. La pro-
fondeur permet la combinaison des cartes
de features du bloc bleu. Figure extraite
de [48].

par saut permettent également un en-
trâınement facilité.
En comparaison des Resnets, les Dense-
Nets ont apparemment moins tendance
à l’overfitting sur des petits datasets [46,

47].

Factoriser les convolutions

Sur un bloc de cartes de features (fi-
gure 2.3), les filtres de convolutions
classiques réalisent deux fonctions dans
le même temps. Ils sont premièrement
chargés de filtrer chaque carte de fea-
tures d’un bloc, à la recherche d’un cer-
tain motif. Par la suite, ils réalisent
une combinaison linéaire entre ces fil-
trages. Les convolutions séparables per-
mettent de séparer ces deux étapes [49].
Cela permet un grand allègement du
nombre de paramètres dans le réseau
puisque les filtres spatiaux peuvent
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être réutilisés dans des combinaisons
linéaires différentes. Les réseaux Xcep-
tion [50], MobileNet [51] et Efficient-
Net [52] utilisent ce type de convolution.

Normalisation par batch

La normalisation par batch est une
technique qui accélère et stabilise l’en-
trâınement des réseaux. Elle améliore
parfois leur performance [53]. L’idée est
de normaliser chaque carte de features
pour que la moyenne à travers le batch
soit de zéro et la variance égale à 1.
Lors de l’étape d’optimisation, les pa-
ramètres des couches menant à une
carte de features évoluent. Il est pro-
bable que les statistiques de la carte
de features évoluent aussi. Si ces sta-
tistiques sont modifiées, la couche de
convolution suivante doit s’adapter à ce
déplacement – tout en apprenant des
convolutions utiles – et cela ralentit le
processus d’apprentissage. Ce processus
s’appelle le déplacement interne par co-
variance ou internal covariance shift.
Les avantages que procure la normalisa-
tion par batch ont d’abord été attribués
à la limitation du décalage de ces sta-
tistiques lors de l’apprentissage. Santu-
kar et al.. [54] ont récemment remis en
question cette explication. D’après les
expériences menées en l’absence de nor-
malisation par batch, l’évolution des sta-
tistiques des cartes n’est pas plus er-
ratique. Par contre, leur étude montre
que l’efficacité de la normalisation par
batch serait plutôt due au lissage de
fonction de coût. En allant dans la direc-
tion de modification indiquée par le gra-
dient, l’erreur décrôıt de manière beau-
coup plus continue dans le cas de l’utili-
sation de la normalisation. La normali-
sation des cartes de features transforme
donc le paysage de l’optimisation pour
le rendre plus régulier et donc prévisible.
On peut aller plus vite dans une direc-

Profondeur de couche

Figure 2.11 – Visualisations de 6
cartes de features. Les visualisations
sont obtenues par la même méthode que fi-
gure 2.4, mais en maximisant une carte de
features plutôt que la valeur d’un neurone.
Une technique de régulation de l’optimi-
sation permet d’obtenir des images moins
bruitées. Chaque colonne correspond à une
couche. Visualisations extraites de [55].

tion (en augmentant le taux d’appren-
tissage ou learning rate).

2.2.6 Explication de la classification

Les recherches exposées précédemment
concernaient l’amélioration des capa-
cités de discernement des réseaux de
neurones. Néanmoins, si une très bonne
performance d’un réseau augmente la
confiance que l’on a dans ses décisions,
cela ne remplace pas la confiance que
l’on peut avoir dans un système que l’on
comprend. Par conséquent, en parallèle,
l’interprétabilité de cette ”bôıte noire”
qui apprend par elle-même peut être
étudiée, pour comprendre ce qui mène
le réseau à sa prédiction.

Visualisation de features

Les visualisations des motifs auxquels
réagissent chaque neurone/carte de
features/groupe de neurones, peuvent
être obtenues en optimisant l’image
d’entrée pour maximiser les valeurs
prises par ces groupes de neurones
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(rappel de la figure 2.4). On peut
voir quelques exemples figure 2.11 de
maximisation de cartes de features.
L’image optimisée en entrée peut être
une image du dataset ou bien une image
de bruit. Dans le premier cas, on verra
ce qu’il est nécessaire de modifier dans
l’image pour une activation maximale.

Une autre façon de visualiser les mo-
tifs qui activent un groupe de neurone
ou un simple neurone est de chercher
dans les exemples du dataset ceux qui
déclenchent le neurone. Le problème
potentiel est qu’on peut observer des
images qui corrèlent avec les causes et
extrapoler à tort, par exemple, si des
balles de baseball font réagir un neu-
rone, il peut s’agir d’un neurone sen-
sible aux balles de baseball ou simple-
ment aux rayures.

Attribution et cartes d’influences

L’idée derrière l’attribution est de
découvrir quelles sont les relations entre
neurones. La technique la plus répandue
est celle des cartes de saillance. Elle cor-
respond à une carte de chaleur qui sou-
ligne la pertinence de chaque pixel pour
la classification du réseau. On fait pas-
ser une image dans le réseau, puis en
rétro-propageant le gradient de l’erreur
pour une classe jusqu’aux pixels, on peut
obtenir cette carte de chaleur [57]. On
trouve alors comment chaque pixel in-
fluence le résultat.

Au contraire des cartes de saillances,
les techniques de carte d’activation
spécifique à une classe (CAM [56] et
Grad-CAM [58]) ne retro-propagent pas
le gradient jusqu’aux pixels mais jus-
qu’à la dernière couche convolutionnelle
du réseau (voir figure 2.12). Plus par-
ticulièrement, pour obtenir la carte de

chaleur à partir de la couche considérée,
on combine les cartes de features de
la couche, pondérées par le gradient
moyen spécifique à chaque carte et à
la classe considérée. La carte de cha-
leur possède les dimensions spatiales de
la couche de convolution : elle est bien
plus petite que l’image de départ. On
va donc sur-échantillonner cette carte
pour qu’elle ait la taille de l’image de
départ. Ces cartes permettent de visua-
liser l’influence de chaque position spa-
tiale au niveau d’une des couches hautes
du réseau.

Interfaces utilisateur

Olah et al. [59] présentent différentes in-
terfaces qui utilisent les visualisations
de features et les cartes d’activation en
synergie pour comprendre le traitement
de l’information par le réseau relati-
vement à chaque image (lien vers les
interfaces). Les interfaces jouent avec
des visualisations de neurones seuls, de
groupes de neurones, des cartes d’activa-
tion projetées non seulement sur l’image
de départ, mais aussi sur les couches de
neurones intermédiaires, afin de mieux
cerner ce qui influence la valeur d’une
activation et le concept qu’elle renferme.
La figure 2.13 présente une de ces inter-
faces. Afin d’obtenir cette visualisation,
une couche de neurones a été factorisée
pour réduire le grand nombre de neu-
rones en 6 groupes. Chaque vignette est
une visualisation d’un groupe de neu-
rones, obtenu par factorisation de ma-
trice, et on observe sur la carte les cou-
leurs correspondant à chaque groupe.

2.2.7 Applications en imagerie biolo-
gique

Une des premières applications du deep
learning à l’imagerie biologique a été
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Figure 2.12 – Carte d’activation par classe. Figure extraite de [56].

Figure 2.13 – Interface visualisation de groupe de features et carte d’activation
spécifique à ces groupes. Les groupes correspondent plus ou moins à l’oreille, le front, le
museau du chien, au corps des animaux, à l’herbe, et à la tête du chat. Un tableau permet
en plus de montrer l’influence de chaque groupe pour la classification dans différentes
classes. Enfin, l’effet de chaque groupe sur la classe de classification est visible dans le
tableau. Figure extraite de [59].
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celle, en 2005, de la classification des
structures sub-cellulaires de l’embryon
du ver C. Elegans [60]. Dans leurs
travaux, un entrâınement sur des pe-
tits patchs d’image de 40x40 devaient
conduire un réseau à prédire quel était
le type du pixel central : noyau, cyto-
plasme ou membrane. En concordance
avec l’approfondissement des réseaux
pour la classification d’images natu-
relles, Cireşan et al. utilisent un réseau
plus profond que le précédent pour clas-
ser des pixels comme appartenant à
une cellule en mitose ou non, dans des
images de tissus cellulaires. On verra
par la suite, section 2.4.1, que d’autres
d’autres types de structures de réseau
améliorent la classification de pixels,
ainsi que la rapidité de la prédiction.

Pour conclure ce chapitre, remar-
quons qu’une autre application du deep
learning est la classification d’images
entières, qui nécessite moins d’effort de
labellisation que les applications pixel à
pixel.
Kraus et al. [61] utilisent ainsi un réseau,
non seulement pour classifier les images
mais ensuite pour segmenter les cellules
à l’aide de cartes de saillance.
Godinez et al. [62], eux, présentent un
réseau multi-échelle, avec 7 branches qui
examine une image à des résolutions
différentes. Les auteurs cherchent à clas-
sifier des images de cellules de cancer
du sein traitées avec des molécules anti-
cancéreuses (dataset BBBC021 [63]).
Les molécules sont regroupées par
mécanisme d’action, et l’objectif pour
le réseau est de prédire le mécanisme
d’action d’une molécule qui a été re-
tirée du dataset d’entrainement. Grâce
à la dernière couche du réseau qui ren-
voie une probabilité, ils reconstruisent
avec succès les courbes doses-réponses
des molécules, à partir de la probabilité
d’être différent du contrôle négatif.
Kraus et al. [64] créent un réseau pour

classifier des images de levures selon la
localisation de protéines marquées par
GFP.
En 2019, Yang et al. [65] utilisent un
réseau pré-entrâıné, sur un dataset de
lignées cellulaires de fibroblastes issus de
patients atteints d’amyotrophie spinale
(SMA) et de personnes saines, dans le
but de déterminer si les 2 populations
sont différenciables.

2.3 Réseaux adverses génératifs

Les Generative Adversarial Networks
(GANs) sont une innovation récente pas-
sionnante du machine learning. Comme
leur nom l’indique, les GANs sont des
réseaux générateurs : ils fabriquent de
nouvelles données qui se confondent
avec les données d’entrâınement. Au-
jourd’hui, ils atteignent des capacités
de réalismes stupéfiantes : les visages
présentés en figure 2.15 sont tous
synthétiques.
Les GANs ont été introduits pour la
première fois en 2014, par Ian Goodfel-
low et al. [67]. Les GANs sont constitués
de deux réseaux : un générateur et
un discriminateur, avec des objectifs en
compétition (voir figure 2.14). Le but
du générateur est de générer des images
provenant de la même distribution que
les images du dataset d’entrâınement.
Le but du discriminateur est de distin-
guer les fausses images, générées, des
vraies images du dataset. Le discrimi-
nateur doit maximiser l’accuracy as-
sociée à la prédiction des vraies ou
fausses images. Le générateur est op-
timisé en vue de la minimiser, c’est-à-
dire pour tromper le discriminateur. Par
conséquent, on appelle ces réseaux ”ad-
versaires”.

Dans cette partie, on présentera
différentes architectures et quelques
stratégies d’optimisation des GANs
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Figure 2.14 – Schéma d’un GAN. Image reprise de [66].

Figure 2.15 – Évolution de la qualité
des visages générés à partir de GAN.
De droite à gauche : Vanilla GAN [67],
DCGAN [68], CoGAN [69], GAN progres-
sif [70], StyleGAN [71]. Pour aller plus loin
dans l’émerveillement, vous pouvez regar-
der cette vidéo sur le réseau StyleGAN.

qui ont mené à l’évolution illustrée
figure 2.15.

2.3.1 Vanilla GAN, du bruit à l’image

La base de données Mnist [72] est
constituée d’un ensemble de chiffres
écrits à la main. Les images sont en
noir et blanc, normalisées et centrées
dans des images de 28 pixels de côté.
Le générateur du GAN introduit par
Goodfellow et al. [67] est entrâıné à
synthétiser des images de chiffre simi-
laires à partir de vecteurs de bruit. Cha-
cune des composantes d’un vecteur est
tiré aléatoirement dans une distribution
normale, et à chaque vecteur correspon-
dra une image. Toutes les couches qui
suivent sont denses ou fully connected,
il n’y a aucune convolution, comme dans
le cas du réseau présenté figure 2.2. La

dernière couche est redimensionnée pour
obtenir une grille 2D : l’image générée.
Après entrâınement, le réseau est ca-
pable de produire des images de chiffres
ainsi que des visages ressemblant à des
images réelles sans pour autant être de
très bonne qualité.

2.3.2 Deep Convolutional GAN ou DC-
GAN

Le DCGAN [68] améliore énormément
les capacités du premier GAN (voir fi-
gure 2.16). Le vecteur de bruit au début
du réseau est projeté dans un espace
beaucoup plus grand (1024 cartes de fea-
tures de taille 4x4). S’en suit une série
de convolutions transposées de strides
2, permettant le sur-échantillonnage des
images, jusqu’à arriver à des images de
64 par 64. Après chaque étape de convo-
lution transposée, on trouve une acti-
vation ReLU (voir section 2.2.5) puis
une normalisation par batch (voir sec-
tion 2.2.5). La dernière activation du
générateur est une fonction tangente hy-
perbolique. Radford et al. justifient ce
choix par l’affirmation qu’une fonction
bornée aide le générateur à découvrir la
saturation, et à couvrir tout l’espace des
couleurs. En conséquence, les images des
datasets doivent être normalisées entre
-1 et 1, pour avoir les mêmes valeurs
que les images générées. Le discrimina-
teur utilise des convolutions avec stride
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Figure 2.16 – Schéma du DCGAN. Figure adaptée de [68].

2 pour sous-échantillonner les cartes de
features, ainsi que des activations Leaky
RelUs.

Les avantages de ce modèle comparé aux
générateurs précédents sont :

1. L’entrâınement est plus stable.

2. Le discriminateur apprend une
vraie représentation des images,
puisqu’en extrayant les features
de la dernière couche, on peut
entrâıner un classifieur, non plus
à reconnâıtre les vraies images
des fausses mais des classes.
Le discriminateur a appris les
représentations générales des
différentes classes.

3. Dans l’espace latent, on
peut réaliser des opérations
arithmétiques. Par exemple,
pour les visages, si l’on soustrait
la moyenne de vecteurs générant
des hommes à la moyenne de
vecteurs générant des hommes
à lunette, et qu’on ajoute la
moyenne de vecteurs générant
des femmes, on obtient une
image de femme portant des
lunettes. De plus, la pose (orien-
tation de la tête) est modélisée
linéairement. Ainsi, il existe une
direction de l’espace dans lequel
est défini z, le vecteur de bruit,
pour laquelle les têtes tournent

θ: conv1×1 φ  : conv1×1 g: conv1×1

conv1×1

softmax

z

x

H×W×512

HW × HW

512 × HW HW × 512

H×W×1024

HW × 512

H×W×512H×W×512H×W×512

H×W×1024

HW × 512

Figure 2.17 – Bloc non-local. H x W x
1024 sont les dimensions du bloc de fea-
tures, H la hauteur, W la largeur (width)
et 1024 le nombre de cartes de features. Fi-
gure adaptée de [73]

de droite à gauche.

2.3.3 Self-Attention GAN ou SaGAN

Avant l’arrivée des couches de self-
attention, les GANs étaient mis en
difficulté pour représenter des classes
d’images comportant des contraintes
structurelles. Par exemple, tandis que
les GANs génèrent avec performance des
images où la texture est prédominante
(paysage, ciel, océan), ils ont plus de dif-
ficultés à représenter les images à fortes
composantes géométriques, comme par
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Figure 2.18 – Cartes de correspondances. Des positions sont choisies (points colorés
sur l’image de gauche). Pour chaque position, est exposée la carte de correspondance avec
toutes les autres positions de l’image. Figure extraite de [74]

exemple les images d’animaux, pour les-
quelles il faut compter le nombre de
pattes [74, 75]. Les formes géométriques
nécessitent notamment des corrélations
longues distances entre les pixels.

Pour palier ce manque, Wang et al. [73]

introduisent un modèle de classifica-
tion de vidéos capable de capturer les
dépendances longue-distance entre les
features. Ils utilisent un système de bloc
non-local schématisé figure 2.17. Après
combinaison des cartes de features par
les convolutions 1x1 (taille du kernel de
1), on aplatit les dimensions spatiales
(HW x 512) et on réalise la matrice des
correspondances spatiales (HW x HW).
Chaque ligne, de taille HW, correspond
à une position hi, wj. Pour chaque posi-
tion, on a donc sa correspondance avec
toutes les positions de l’image (voir fi-
gure 2.18). Lorsqu’on filtre les cartes de
features (voie de droite sur le schéma),
avec ces correspondances, on a pour
chaque position et pour chaque carte de
feature, une information qui provient de
multiples zones de l’image.

Le SaGAN [74] reprend dans l’architec-
ture de son générateur, ce bloc de corres-
pondances spatiales, en plus de couches
convolutionnelles plus traditionnelles.

2.3.4 GAN progressif ou ProGAN

Le GAN progressif [70] se différencie des
autres par le fait qu’il s’entrâıne sur des

Style Contenu Transfert de style

Figure 2.19 – Exemple de transfert de
style. Figure adaptée de [76]

images de plus en plus grande résolution,
en ajoutant des couches au générateur
et au discriminateur à chaque augmen-
tation de résolution. Il donne notam-
ment des résultats époustouflants pour
générer des images de célébrités en
1024x1024 pixels (figure 2.15). Cet en-
trâınement progressif apporte de la sta-
bilité dans les grandes résolutions et
accélère le processus d’apprentissage.

2.3.5 Un GAN basé sur les styles ou Sty-
leGAN

Avant de parler du StyleGAN, il faut
mentionner le domaine de recherche de
transfert de style d’une image à une
autre comme présenté en figure 2.19 [77-

79]. Huang et al. [76] font l’hypothèse que
le style d’une image est encrypté dans
les statistiques des cartes de features. Ils
introduisent l’AdaIN ou Adaptative Ins-
tance Normalization. Ils sélectionnent
une couche d’un réseau de classification
pré-entrâıné. Ils extraient les cartes de
features des deux images de style et de
contenu pour cette couche là. La carte
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Figure 2.20 – Générateur de GAN
normal à gauche. Générateur de Sty-
leGAN à droite. Comme le DCGAN et
les autres réseaux générateurs, le réseau
de synthèse va générer des cartes de fea-
tures de plus en plus grandes, commençant
par des cartes de 4x4, puis 8x8 jusqu’à at-
teindre la taille de l’image. Seules les deux
premiers blocs sont schématisés ici pour
chaque réseau, arrivant donc à une taille
de carte de 8x8. Figure extraite de [71].

de l’image de contenu est normalisée
puis dé-normalisée avec la moyenne et
la variance de la carte correspondante de
l’image de style. Après décodage (on ne
détaillera pas ici comment le décodeur
est obtenu), on obtient l’image de droite
de la figure 2.19, et ce pour n’importe
quelle image de style et de contenu.

Le StyleGAN est l’un des générateurs
de visages le plus convaincant en 2019
(voir figure 2.15). L’architecture du Sty-
leGAN [71] est très particulière et s’ins-
pire de ces couches AdaIN [76]. Elle a
été conçue pour permettre un contrôle
du processus de synthèse d’image. En
effet, dans un GAN traditionnel (à
gauche figure 2.20), le vecteur latent
z est à la base du vecteur. Il su-
bit convolutions et autres transforma-
tions. Dans le StyleGAN, le vecteur la-
tent z sert à paramétrer les transfor-
mations. Précisément, le vecteur latent
z est d’abord transformé en un vec-
teur d’espace latent intermédiaire w, par

le réseau mapping, qui sera lui même
transformé via des transformations af-
fines A en style, qui sont les statis-
tiques des couches d’AdaIN du réseau de
synthèse. Ces normalisations de cartes
de features sont les seules entrées dont
dispose, après chaque étape de convolu-
tion, le réseau synthétiseur pour générer
des visages. Le réseau de synthèse génère
le visage que le réseau de mapping
lui décrit. Afin de pouvoir générer les
détails aléatoires (grain de peau, che-
veux, etc...), du bruit est également
ajouté avant chaque étape AdaIN.

Les auteurs vont plus loin dans leur
innovation afin de permettre un
meilleur désenchevêtrement de l’es-
pace latent intermédiaire. Un espace
latent désenchevêtré est composé de
sous-espaces linéaires contrôlant chacun
un facteur de variation de l’image.
Le désenchevêtrement permet notam-
ment une plus grande interprétabilité
des axes de variation de l’image. Ils
améliorent donc ce désenchevêtrement
en mélangeant les vecteurs latents
intermédiaires w1 et w2 provenant de
deux vecteurs latents z1 et z2 puis en
générant l’image associée. Cette astuce
d’entrâınement induit la décorrélation
des informations contenues dans cha-
cune des variables du vecteur w.

2.3.6 BigGAN

Le GAN présenté par Brock et al [80]

est l’un des meilleurs générateurs du
moment. Les modèles deviennent im-
posants avec 4 fois plus de paramètres
que les réseaux précédents et des tailles
de batch qui atteignent 2000 images.
L’entrâınement d’un tel réseau nécessite
des capacités de calcul gigantesques.
Des blocs de self-attention sont utilisés,
comme dans le réseau SaGAN, pour
permettre des dépendances longues dis-
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tances entre les objets dessinés.

2.3.7 Les mesures de performance

Lorsque l’on souhaite entrâıner un
GAN, on doit faire face à un certain
nombre de difficultés. Un problème des
GANs est leur évaluation [81]. En ef-
fet, il n’existe pas de fonction universelle
permettant de quantifier la performance
d’un GAN. Les réseaux de classification
se basent sur l’accuracy sur le dataset de
validation pour arrêter l’entrâınement,
et l’accuracy sur le dataset de test pour
évaluer les performances générales du
réseau. Pour les GANs, il n’y a pas vrai-
ment de mesure qui validerait la qua-
lité des images ainsi que leur diver-
sité. Le discriminateur donne sa percep-
tion de la qualité des images produites
via son accuracy. Néanmoins, sa percep-
tion varie au cours de l’entrâınement et
une mauvaise accuracy n’est pas gage
de bonne génération d’images, elle peut
simplement être due à un mauvais en-
trâınement du discriminateur.

Le score Inception

Pour résoudre ce problème, Salimans et
al. introduisent le score Inception [82].In-
ception est un réseau, qui a été intro-
duit pour classifier les images du da-
taset d’Imagenet. Supposons que l’on
cherche à créer un générateur d’images
d’animaux. En premier lieu, on génère
des images x, puis on utilise le clas-
sifieur Inception [83] pour obtenir y,
les prédictions des classes du modèle
pour chacune de ces images. Si chacune
des images x contient un objet d’une
classe (animal) de bonne qualité, alors
la probabilité associée à cette classe sera
proche de 1 tandis que les autres se-
ront proches de 0. En d’autres termes,
la distribution conditionnelle p(y|x) ne

sera pas du tout uniforme (faible en-
tropie). Par ailleurs, un bon générateur
génère des images variées, donc la dis-
tribution marginale des classes p(y), la
moyenne des prédictions pour chaque
classe en parcourant les images, est uni-
forme (de forte entropie). Pour un bon
générateur, les deux distributions p(y|x)
et p(y) seront donc très différentes. C’est
justement cette différence que mesure
l’Inception score via la divergence de
Kullback-Leibler Ex[KL(p(y|x)||p(y))].
Plus les distributions sont différentes,
plus le générateur est bon. Cette me-
sure a été largement utilisée [70, 84, 85].
Cependant, ce score peut être élevé si,
pour chaque classe, le générateur pro-
duit la même image et ne reflète donc
pas la variété intra-classe. L’utilisation
du score Inception pour évaluer des
GANs est critiqué lorsque le dataset
d’entrâınement n’est pas un sous data-
set d’Imagenet. En effet, le score utilise
les prédictions pour les classes d’Ima-
genet, ces prédictions sont de moindre
intérêt pour des datasets complètement
différents.

La distance Inception de Fréchet ou FID

La mesure de qualité la plus
généralement utilisée, introduite
après le score Inception, est la distance
Inception de Fréchet ou FID [86]. Elle
utilise également le modèle Inception
pré-entrâıné sur le dataset d’Imagenet.
À l’inverse du score Inception, une
petite distance est signe de plus grande
ressemblance du dataset synthétique
avec le vrai dataset. L’Inception score
prédit les classes d’Imagenet pour les
images du dataset synthétique. La FID
se contente de calculer les 2048 activa-
tions de la dernière couche du modèle
pour chaque image. Puis il compare
les statistiques de ces activations avec
celles calculées sur le datatset d’images
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réelles. Pour des raisons de simplicité
de calcul, le FID fait l’approximation
que les valeurs prises par les activa-
tions peuvent être résumées par une
distribution Gaussienne multivariée.
Chaque activation correspond à une
variable de la gaussienne. Les moyennes
pour chaque variable – ainsi que les
matrices de covariances de ces variables
– sont calculées pour les deux jeux
d’images. Puis la distance entre les
deux Gaussiennes est calculée suivant la
formule de la distance de Fréchet (2.1),
avec x un jeu d’images réelles, g un jeu
d’images générées, µ{x,g} les vecteurs
de moyennes, et Σ{x,g} la matrice de
covariance.

FID(x, g) = ‖µx − µg‖ 22+

Tr(Σx + Σg − 2(ΣxΣg)
1
2 )

(2.1)

À la différence du score Inception, le
FID permet de mesurer si l’on génère
les différents modes du dataset. En effet,
Brock et al. [80], auteurs du BigGAN, in-
troduisent une façon simple de trouver
un compromis entre qualité et variété
de leur dataset de synthèse. On choisit,
après l’entrâınement, selon que l’on sou-
haite des images de grande variété ou
de grande qualité. Lorsque l’on se dirige
vers la qualité, le score Inception reste
élevé tandis que le FID s’effondre : la
distance est grande entre un pic de Di-
rac et une distribution multimodale ou
une gaussienne de grande variance.

Quoiqu’il en soit, le grand intérêt des
deux mesures présentées ici est leur
corrélation avec la perception humaine
de la qualité des images [82, 86].

Pour terminer, notons que l’en-
trâınement des GANs peut être instable.
Sans rentrer dans les détails, différentes
techniques existent notamment pour
contrer la disparition du gradient de
l’erreur ou son explosivité [87].

Des techniques existent également pour
empêcher l’effondrement de mode.
L’effondrement de mode arrive, par
exemple, lorsqu’un générateur entrâıné
sur un dataset de chiffre (MNIST [72])
ne parvient pas à générer tous les
chiffres.

2.4 La transformation d’image à
image

La transformation d’image à image est
un problème fondamental pour la vi-
sion par ordinateur. Le but est d’ap-
prendre une fonction de transforma-
tion d’une image d’entrée vers une
image d’arrivée. Divisons ce problème
en deux catégories. D’une part, les cas
supervisés, où il existe dans le data-
set des paires d’images associée. On ap-
prend alors la transformation de l’une
à l’autre. D’autre part, les cas non-
supervisés, pour lesquels on dispose
de datasets composés de deux types
d’images pour lesquels il n’existe pas
d’appariement, et où l’on cherche une
transformation d’un domaine à l’autre.

2.4.1 Images appariées, apprentissage
supervisé

Une des tâches d’analyse d’image de
cette catégorie est la segmentation
sémantique d’image. Le but de la seg-
mentation est de déterminer à quelle
classe ou label appartiennent chaque
pixel (voir figure 2.21). Pendant l’ap-
prentissage, un réseau va être chargé de
produire une carte de segmentation. À
la suite de cela, on compare la carte
produite avec la vérité terrain et l’er-
reur faite pour chaque pixel sera rétro-
propagée dans le réseau pour optimiser
ses paramètres.
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Figure 2.21 – Vérité terrain pour
la segmentation sémantique d’une
image de conduite. Cette figure appar-
tient au dataset de segmentation de vidéo
de conduite ”CamVid” [88]. Le dataset
contient 32 différents labels. Cette image
correspond à la carte de segmentation pour
une image prise dans la rue. Chaque cou-
leur sur l’image correspond à un label.
Cette carte est donc une image de la même
taille que la photo, mais pour chaque pixel,
on ne dispose pas des valeurs RGB, mais
d’un label qui correspond à l’objet qu’il
compose. Ex : un piéton correspondra au
numéro 3, une voiture, au numéro 5, etc...

Réseau fully convolutional et U-Net

Long et al. [90] ont proposé un réseau
totalement convolutionnel. Cela per-
met notamment de s’affranchir du re-
dimensionnement des images car des
images de toutes les tailles peuvent être
générées. Ce réseau permet de réaliser
une segmentation sémantique à par-
tir des différentes couches de cartes de
features d’un réseau de classification
(voir figure 2.22). Chacune des couches
de cartes contient encore une infor-
mation spatiale, mais plus on avance
dans le réseau plus l’information est
grossière : une image de 256x256 peut,
par exemple, être représentée par des
cartes de features de 16x16. Cependant,
plus on avance dans le réseau, plus les
cartes intègrent des informations d’une
plus grande zone de l’image, et par
conséquent, sont riches en informations

sémantiques, i.e la nature des objets
dans la zone regardée. Leur idée, reprise
par Ronneberger et al. [89] dans leur U-
net (voir figure 2.23), est de combiner
des informations locales (de textures, de
couleurs par exemples) avec des infor-
mations de plus en plus globales sur les
objets représentés pour réaliser une seg-
mentation fine mais ayant un sens glo-
bal. Plus concrètement, le fully convolu-
tionnal network prend les blocs de cartes
de features avant chaque phase de poo-
ling (voir section 2.2.5) et les combine
pour obtenir une carte de prédiction.
Cette carte a la même taille que les
cartes de features qui ont été com-
binées. Elle sera donc sur-échantillonnée
postérieurement afin d’atteindre la taille
de l’image totale. Plutôt que de réaliser
un sur-échantillonnage bi-linéaire, le
sur-échantillonnage sera une convolu-
tion transposée, qui peut être optimisée
lors de l’entrâınement du réseau. Ce
réseau a été un grand pas en avant pour
la segmentation, en devenant l’état de
l’art de la segmentation en 2015.

Ronneberger et al. [89] s’appuient donc
sur ce réseau pour construire le U-
Net (voir figure 2.23) afin de seg-
menter des images de cellules. Leur
réseau permet un entrâınement à par-
tir d’un moins grand nombre d’images
et une plus grande précision. En effet,
le grand nombre d’opérations de convo-
lution dans la partie droite du réseau
permet de conserver l’information de
contexte sémantique à des résolutions
plus grandes.

Pix2Pix

Pix2pix est une méthode qui utilise un
GAN pour réaliser la transformation
d’une image vers l’autre [91], les deux
images étant appariées, par exemple
des segmentations d’images, des images
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Figure 2.22 – Fully convolutional network. Représentation du premier réseau tota-
lement convolutionnel. La partie gauche du U représente le réseau classifieur utilisé. Les
convolutions 1x1 permettent de combiner les cartes de features dans le bloc dont elles
partent pour obtenir une carte de segmentation. Cette carte de segmentation est grossière
puisque de résolution inférieure à celle de l’image d’entrée. On appelle ces connections des
connections de saut, car elles sautent le reste du réseau. Chaque carte de prédiction est
additionnée à celle de l’étage d’en dessous, sur-échantillonnée par la convolution trans-
posée. On obtient en fin de compte la grande carte de segmentation, de même taille que
l’image d’entrée. Figure adaptée de [89].
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Figure 2.23 – U-net. Comme le fully convolutionnal network, la partie gauche du U
correspond à l’architecture typique d’un réseau de classification. La différence principale
avec le précédent réseau est l’ajout dans la partie droite d’un grand nombre de cartes de
features. Ces cartes ne correspondent plus simplement à des cartes de segmentation de
plus petite résolution, mais vont aider à mieux reconstruire la carte finale. On concatène
les cartes de features du bloc de la partie gauche avec celui provenant de la convolution
transposée de l’étage du dessous. Figure extraite de [89].
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RGB traduites en noir et blanc, des ob-
jets et leurs contours, etc.

Figure 2.24 – Schéma du réseau
pix2pix. Figure extraite de [91]

Comme le montre la figure 2.24, le
but du discriminateur est de savoir
reconnâıtre une vraie paire d’images
d’une fausse. Le générateur a pour but
de générer l’image-paire de celle qu’on
lui donne en entrée, ou, du moins,
une image qui trompera le discrimina-
teur. Le discriminateur apprend les sta-
tistiques d’appariement des images et
les transmet au générateur pour qu’il
optimise ses poids. La structure du
générateur est similaire à celle du DC-
GAN [68] mais complétée pour prendre
la forme d’un U-net, avec les connections
de saut. Le discriminateur est identique
à celui du PatchGAN [92]. Ce dernier est
un discriminateur qui ne voit que des
patchs d’image de 70 par 70 se chevau-
chant. Il prédit, pour chacun des patchs
s’il provient d’une vraie image. Le dis-
criminateur (D sur la figure 2.24) prend
en entrée l’image générée et l’image
dont elle provient, ce qui permet de
forcer la corrélation entre les deux. La
force de l’utilisation du GAN ici, est
de permettre l’obtention d’images ayant
l’air réelles, voir figure 2.25. En effet,
avant pix2pix, les fonctions de coût pour

Input Output

Label vers image

Figure 2.25 – Exemple de transforma-
tion d’image à image. Figure extraite
de [91]

entrâıner le générateur d’images était
conçue manuellement. Par exemple, une
possibilité est de minimiser pour chaque
paire d’images la distance euclidienne,
pixel à pixel, entre l’image synthétisée et
l’image cible. Cela donne des résultats
flous [93]. Le discriminateur permet de
résoudre des problèmes de haut niveau,
sans nécessiter leur traduction en fonc-
tion de coût. Si la problématique se for-
mule : ”je souhaite obtenir des images
qui ont l’air réelles”, le réseau va ap-
prendre seul à traduire cela en termes
techniques pour le générateur. Ce type
de réseau est aussi appelé conditionnel,
dans le sens où l’image d’arrivée est
conditionnée par l’image de départ.

2.4.2 Images non-appariées, apprentis-
sage non-supervisé

On s’est intéressé précédemment à des
cas où il existe des paires alignées dans
les datasets d’images sources et cibles.
Or, pour un grand nombre de tâches, il
n’existe pas d’images appariées, seule-
ment une correspondance entre les da-
tasets source et cible. Des exemples de
ce type de problèmes sont le transfert
de style (voir figure 2.19), le transfert
de saison, l’amélioration de la qualité de
photographies, etc...

Cycle-consistency GAN ou CycleGAN

Le CycleGAN [94], schématisé fi-
gure 2.27, permet de trouver une
transformation contrôlée entre deux
datasets. Il a notamment permis de
transformer des chevaux en zèbres, des
photographies en peintures de Monet
(figure 2.26), des vues aériennes en
cartes, des pommes en oranges... Il
est en fait particulièrement adapté à
toutes les transformations requérant des
changements de texture, mais beaucoup
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Monet photo

photo Monet

Figure 2.26 – D’un tableau à une
photo et inversement. Exemple de tra-
duction de tableau de Monet en photo-
graphie et inversement, par 2 générateurs
entrâınés simultanément. Figure extraite
de [94]

moins pour des tâches nécessitant des
transformations géométriques comme
transformer des chats en chiens.

L’entrâınement des réseaux se fait
à l’aide de trois fonctions de coût
différentes. La première est celle du dis-
criminateur, qui pénalise une image qui
ne ressemble pas à une image du do-
maine cible. La seconde est celle de
la cohérence de cycle, après un pas-
sage dans un générateur puis l’autre,
on doit retomber sur la même image.
Enfin, la troisième est la fonction de
coût d’identité : une image x qui passe
dans le générateur qui a pour cible
de domaine X doit rester elle-même.
Les structures des réseaux génératifs
sont reprises de [79]. Ils sont composés
de deux couches de convolution sous-
échantillonnante (stride de 2), de plu-
sieurs blocs résiduels, puis de 2 couches
de convolutions transposées, permettant
le sur-échantillonnage. Comme pour
Pix2pix 2.4.1, le discriminateur est un
PatchGAN [92].

Il a été montré [95] que les réseaux en-

trâınés de cette façon pouvaient réussir
à cacher de l’information sous forme de
détails à des fréquences très élevées, qui
ne sont pas visibles par l’oeil humain.
Ainsi, lors de la reconstruction de photo-
graphies aériennes depuis des cartes de
type Google Maps, des détails de pho-
tographie sont reconstruits alors qu’ils
seraient a priori impossibles à inférer
à partir d’une carte. Le réseau cache
de l’information dans la carte obtenue
à partir de la photographie, pour per-
mettre une meilleure reconstruction. La
fonction de coût associée à la cohérence
de cycle peut donc avoir des effets per-
vers.

StarGAN, un CycleGAN multi-domaines

Le CycleGAN ne peut prendre en
compte que deux domaines, chacun
étant le domaine cible de l’autre. Mais
si l’on veut, à partir de pommes, générer
des oranges, des pèches, des poires, com-
ment fait-on ? StarGAN permet cette
projection vers un nombre arbitraire de
domaines, les uns sur les autres [96].
Il est possible de résoudre ce problème
avec des CycleGANs mais cela aurait
nécessité un entrâınement par couple
de domaines. Choi et al. [96] pro-
posent d’utiliser un générateur et un
discriminateur conditionnels pour l’en-
trâınement (voir figure 2.28). À chaque
domaine correspond un label, une classe.
Pour chaque image, le discriminateur va
apprendre s’il s’agit d’une vraie image
ou bien d’une image de synthèse, ainsi
que le label de l’image quand il s’agit
d’une vraie : deux termes dans la fonc-
tion de coût. Dans le même temps, le
générateur apprend à générer des images
de qualité en empêchant le discrimina-
teur de les distinguer des vraies images
(fonction de coût opposée à celle du
discriminateur). Mais, il apprend aussi
à générer des images associées à cha-
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Figure 2.27 – Schéma du réseau cycleGAN. (a) Le réseau G transforme les images du
dataset X vers le dataset Y , le réseau F de Y vers X. (b) Le discriminateur DX est chargé
de différencier les vraies images x des fausses x̂ ou F (x), générées à partir de Ŷ . Il en est
de même pour le discriminateur DY avec les images du dataset Y . Afin de contraindre
encore les deux transformations, deux fonctions de coût supplémentaires sont introduites :
la première s’assure que lorsqu’une image de X est transformée vers Y puis, de là, vers
X, l’image que l’on obtient est proche de l’image de départ au sens de la norme L1 ; (c)
la seconde est l’inverse de la première. Figure extraite de [94].
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Figure 2.28 – Schéma de l’entrâınement de StarGAN. (a) Le discriminateur D
discrimine les vraies des fausses images et apprend à retrouver le label des vraies images. (b)
Le générateur G transforme l’image d’entrée vers le domaine cible. (c) Le même générateur
G re-transforme l’image générée vers le domaine de départ. L’image ainsi reconstruite doit
être proche de l’image d’entrée. (d) La fausse image doit être classée dans le bon domaine
(label) par le discriminateur et être classée comme étant vraie. Figure adaptée de [96].
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cun des labels. Pour cela, un vecteur
de label (des zéros pour toutes les po-
sitions sauf celle correspondant au label
que l’on souhaite générer) est concaténé
à chaque position de l’image d’entrée.
Le générateur tente de produire une
image de ce label. Pour s’assurer que
la transformation génère une image
du bon domaine, le discriminateur la
catégorise et rétropropage l’erreur com-
mise si c’est le cas. L’entrâınement
conserve la cohérence de cycle du cy-
cleGAN : après avoir généré une image
d’un autre label, on essaie de revenir à
l’image de départ.
Récemment, une version de starGAN
reprenant le principe de bloc de self-
attention a été publiée [97]. Sur le da-
taset de transformation de visages vers
divers domaines (femme, homme, cou-
leurs de cheveux), les auteurs rapportent
une amélioration des fonds des images,
qui nécessitent une cohérence à longue
distance.

2.4.3 Application en biologie et imagerie
médicale

Les GANs en général et les générateurs
d’image vers image en particulier,
commencent à être utilisés de plus en
plus massivement dans le domaine de
l’imagerie bio-médicale [98].
La reconstruction d’images (avec
pix2pix par exemple) a pu être uti-
lisée comme moyen de post-traitement
des images de scanner, afin de les
débruiter [99], et ainsi de diminuer la
quantité de radiations reçue par les
patients et de désengorger les services
d’imagerie médicale, tout en améliorant
la résolution des clichés obtenus [100].
CycleGAN a aussi été utilisé pour
débruiter les structures fines des micro-
tubules dans des images de criblage à
haut-contenu, en augmentant ainsi le
débit de la technique d’imagerie [101].

Les GANs permettent l’anonymisation
des données. En effet, la génération de
données par les GANs peut compenser
le manque de données disponibles pour
les cas pathologiques, plus rares que
les cas contrôles. Ainsi, Frid-Adar et
al. [102] ont amélioré la sensibilité et la
spécificité de leur classifieur de lésions
du foie en équilibrant les différentes
classes dans leur dataset grâce à un
DCGAN. Le même procédé est appliqué
par Bailo et al. [103] pour augmenter des
datasets de globules rouges à des fins de
segmentation et de détection.
Les modèles CycleGAN et pix2pix
rendent également possibles les trans-
formations entre types d’imagerie, avec
pix2pix quand des exemples appariés
d’images existent pour un même patient
et avec cycleGAN sinon. Wolterink et al.
montrent que pour obtenir des images
de scanner à partir d’images d’IRM,
le modèle CycleGAN est préférable
au pix2pix, car moins sensible aux
déformations non-rigides des tissus
mous (bouche, gorge, etc).
En criblage à haut-contenu, starGAN
a été utilisé pour égaliser les batchs,
afin de gommer les variations nuisibles
à l’interprétation biologique [104].

2.5 Sous-populations d’images :
espaces latents et clustering

Lorsqu’on parle d’hétérogénéité cellu-
laire, on pense à celle qui est présente
dans les tissus, les organes, mais
pas forcément à celle présente dans
les cultures cellulaires pour lesquelles
sont plus souvent utilisées des cellules
clones. L’hétérogénéité entre cellules ne
prend pas seulement son origine dans
la génétique, mais aussi dans l’abon-
dance relative de ses ARNs, de ses
protéines [105], des phases cellulaires par
exemple.
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En criblage à haut contenu,
l’hétérogénéité cellulaire a souvent été
ignorée ou perçue comme empêchant
la compréhension des perturbations
imposées aux cultures cellulaires [106].
Une revue de 2014 [107] pointe ainsi
du doigt le fait que 60 à 80% des
études de criblage à haut-contenu
n’utilisent qu’une ou deux features
extraites de l’image, réduisant ainsi la
richesse du criblage. Certains criblages
ne nécessitent cependant qu’un petit
nombre de features pour obtenir de très
bons résultats. Une autre pression à la
réduction de dimension est celle héritée
de l’organisation de la recherche de
criblage à haut débit et des contrôles
qualité des essais, qui poussent à ob-
tenir un facteur Z ′ (critère univarié)
permettant de séparer les contrôles.
Pourtant des solutions existent pour
mettre à profit cette complexité. L’une
d’entre elles est la recherche de sous-
populations cellulaires [106]. En effet,
on sait que des sous-populations cellu-
laires différentes peuvent répondre de
différentes manières à une perturbation,
un traitement. On peut envisager de
modéliser toutes les sous-populations
des expériences et, par la suite, de
définir les traitements par les fréquences
relatives de ces sous-populations. Cela
donne un profil pour chacun des traite-
ments que l’on peut alors comparer aux
traitements-contrôles et entre eux.

Ce workflow revient à obtenir des fea-
tures représentant chaque image d’un
dataset, puis à réaliser un clustering ou
regroupement des images. La plupart du
temps, les images sont représentées par
des vecteurs de features de haute dimen-
sion. Il sera nécessaire d’adapter l’outil
de clustering, ou bien de réduire la di-
mension des données.

2.5.1 Représentation d’image par des
features

La qualité du clustering dépend
principalement de la qualité de la
représentation des cellules ou des
images par le vecteur de features
qui les résume. Ainsi, obtenir de
bonnes représentations est essentiel.
Est présentée ci-dessous, une liste non
exhaustive de méthodes de création de
représentations.

”Features off-the-shelf”

Comme nous l’avons vu
précédemment 2.2.4, il est possible
d’utiliser un réseau entrâıné pour de
classification comme extracteur de fea-
tures (voir section 2.2.4). Le réseau peut
être entrâıné sur le dataset considéré
ou à défaut sur un dataset différent,
comme Imagenet [38].

Auto-encodeurs

Un auto-encoder est un réseau qui
apprend de façon non supervisée la
représentation d’image. En effet, il
est composé de deux parties (voir fi-
gure 2.29), une partie ”encodeur” qui
compresse l’image en l’encodant dans
un espace de dimension bien plus pe-
tite [109]. À cette fin, la couche cen-
trale du réseau est réduite en nombre de
neurones. La deuxième partie du réseau
est le ”décodeur”. Celui-ci, à partir de
la représentation compressée, va essayer
de reconstruire l’image de départ. L’en-
trâınement est réalisé en minimisant
l’erreur de reconstruction de l’image.

Une architecture d’auto-encodeur
intéressante est l’auto-encoder varia-
tionnel ou VAE [110]. Les neurones
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Figure 2.29 – Autoencoder. Figure extraite de [108].

de la couche centrale, correspondant
à un goulot d’étranglement, ne sont
pas directement utilisés par la couche
suivante (i.e la première couche du
décodeur). À la place, ces neurones
correspondent aux statistiques de
distributions gaussiennes desquelles
seront tirées aléatoirement les valeurs
des neurones qui seront utilisées par
le décodeur. Cette architecture permet
d’imposer une certaine continuité à
l’espace dans lequel se trouvent les
représentations.

Réseau entraı̂né par fonction triplet

Introduite par Weinberger et al. [111],
la fonction d’erreur par triplet per-
met d’apprendre une représentation des
images par comparaison de distances.
Afin d’entrâıner le réseau, trois images
sont nécessaires pour calculer l’erreur :
une image ancre, une image positive
et une image négative. En termes de
représentation, l’image positive doit être
plus proche de l’image ancre que l’image
négative (voir figure 2.30). La fonction
de coût est calculée en fonction des
distances des deux paires distance− et
distance+ à l’aide de la formule L =
max(d+ − d− + marge, 0). La fonction
doit être minimisée pour que l’instance
positive soit plus proche de l’ancre d’une

Représentations

Ancre

Image négative

Image positive
distance +

distance -

Réseaux
identiques

Figure 2.30 – Triplet loss. Sur le schéma,
les blocs gris correspondent au même
réseau, réalisant les inférences de features
pour trois images différentes. La distance
entre les représentations des deux pains au
chocolat (distance+) doit être plus petite
que celle entre le pain au chocolat ancre et
la chocolatine (distance−).
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certaine marge par rapport à l’instance
négative. On n’apprend donc plus une
classification mais une métrique.
La difficulté pour entrâıner des réseaux
avec cette fonction de coût est de trou-
ver des triplets d’images difficiles pour
le réseau, c’est-à-dire des triplets pour
lesquels l’image négative est à la même
distance ou plus proche de l’image ancre
que l’image positive. Le nombre de tri-
plets d’images de la sorte va diminuer au
cours de l’entrâınement, à mesure que le
réseau devient plus performant. De nom-
breuses études s’intéressent à l’optimisa-
tion de cette recherche de triplets [112,

113].

Une autre problématique pour ce type
d’entrâınement est sur quel dataset en-
trâıner le réseau. Ando et al. [114]

montrent qu’il est possible de transférer
les capacités d’un réseau entrâıné à
apprendre une métrique sur un data-
set d’images naturelles pour une ap-
plication avec des images biologiques.
Après une recherche par texte sur or-
dinateur, les images sélectionnées pour
le même texte sont considérées simi-
laires. Cela a permis à des chercheurs
de Google de constituer un dataset de
similarité sur lequel un réseau est en-
trâıné. Ando et al.[114] utilisent ce même
réseau pour classifier des images cellules,
traitées avec des molécules différentes.
Ils parviennent à identifier les traite-
ments ayant le même mécanisme d’ac-
tion cellulaire (dataset BBBC021 [63]).
Ils réalisent en plus une réduction de
dimension par analyse en composantes
principales (PCA), une normalisation
des axes et un alignement des batchs par
alignement des matrices de covariances
des contrôles négatifs.

Générateur d’images et retour au vecteur
latent

Une autre façon d’obtenir des features à
partir d’images peut être d’utiliser des
GANs. Les GANs apprennent à générer
des images à partir d’un vecteur latent.
Cependant, retrouver le vecteur latent,
pour une image donnée, n’est pas aisé.
Dumoulin et al.[115] entrâınent conjoin-
tement un réseau à générer des images et
à inférer le vecteur latent d’une image.
Le styleGAN (cf paragraphe 2.3.5)
est utilisé pour générer des images
crédibles à partir de vecteurs latents.
Très récemment, la version 2 de l’ar-
chitecture et de l’entrâınement [116] per-
mettent d’inverser le processus et de re-
trouver le vecteur latent correspondant
à une image.

2.5.2 Réduction de dimension

Une fois des features obtenues pour
chaque image, il est possible de réaliser
le clustering. Cependant, la plupart du
temps, le nombre de features est grand :
les données sont représentées dans un es-
pace de grande dimension ( 150 à 1000).
Or, en grande dimension, les distances
que l’on a l’habitude de manipuler, n’ont
plus le même sens, c’est ce que l’on ap-
pelle communément le fléau de la dimen-
sionnalité. Les distances sont de plus en
plus concentrées [117]. Cette concentra-
tion des distances affecte le bon fonc-
tionnement des algorithmes de cluste-
ring qui s’appuient sur des mesures de
distance pour déterminer les zones de
grandes densités et la similarité entre les
points [118].
Heureusement, les données sont rare-
ment réparties uniformément dans cet
espace de grande dimension et sont le
plus souvent concentrées dans un replie-
ment de dimension, comme une feuille
repliée vit dans un espace à trois dimen-
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Figure 2.31 – Comparaison d’algo-
rithme de réduction de dimension sur
3 différents datasets. Figure adaptée
de [119].

sions alors que les points qui la com-
posent sont en deux dimensions. Il est
donc commun de réaliser une étape de
réduction de dimension avant d’utili-
ser un clustering. Les trois techniques
présentées par la suite sont comparées
figure 2.31.

Analyse en composantes principales
(PCA)

L’analyse en composantes principales ou
PCA permet de passer d’un espace de
départ, où les features peuvent être très
corrélées, à un espace où les features sont
linéairement indépendantes. Les dimen-
sions dans l’espace d’arrivée sont des
combinaisons linéaires des dimensions
de départ. Ces combinaisons permettent
de définir l’axe de plus grande variabi-
lité, puis le second, orthogonal au pre-
mier, de la plus grande variance possible,
etc... L’avantage principal de la PCA est
de permettre l’interprétabilité des axes
de projection si les features de départ
ont un sens.

tSNE

La méthode de visualisation de données
par t-SNE [120] est non linéaire, elle ne
préserve pas la structure de distance des
données, contrairement à la PCA. Elle
permet de s’appuyer sur les similarités
locales des points pour transformer les
données dans un espace de faible dimen-
sion. La méthode t-SNE essaye, pour
chaque point, de faire correspondre la
similarité avec ses N plus proches voi-
sins en grande dimension avec leur si-
milarité en faible dimension. Les voisins
sont choisis de façon stochastique avec
un poids plus élevé pour les voisins les
plus proches, ce qui permet de conserver
une certaine cohérence à moyenne dis-
tance.

Uniform Manifold Approximation and Pro-
jection ou UMAP

Le Uniform Manifold Approximation
and Projection (UMAP) apprend à
déplier un espace de faible dimension
dans lequel les points sont regroupés afin
d’obtenir un espace de représentation
de dimension inférieure à celle de l’es-
pace global [119]. Si l’objectif du t-SNE
et du UMAP est le même, leurs fon-
dements mathématiques diffèrent for-
tement. Cependant, à la différence de
t-SNE, UMAP est un algorithme de
projection : un point qui n’a pas été
utilisé pour la réduction de dimension
peut être projeté dans le nouvel espace.
En termes de visualisation de dataset,
UMAP donne des résultats de qualité
comparable à l’algorithme de tSNE mais
préserve davantage la conformation glo-
bale du dataset. Le tSNE ne pénalise
pas des points proches dans l’espace de
représentation alors qu’ils sont lointains
dans l’espace de départ. En termes de
rapidité, UMAP est beaucoup plus per-
formant et permet de traiter des data-
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sets plus larges et en plus grandes di-
mensions.

Ces deux méthodes non-linéaires
présentent l’inconvénient de ne pas (ou
peu) conserver la notion de densité et
de distance, puisque ces notions varient
localement pour l’algorithme. Cela
peut poser problème pour obtenir des
clusters à partir de méthodes basées sur
ces concepts.

2.5.3 Méthodes de Clustering

L’apprentissage de regroupement d’ob-
jets, dit clustering s’effectue de manière
non-supervisé : il ne nécessite pas de
label pour les données d’entrée. Le but
de l’algorithme est de s’adapter à la
structure des données.
Comme illustré figure 2.32, les per-
formances en termes de rapidité
d’exécution sont très variables selon
les méthodes adoptées et dépendent,
pour certaines énormément, du nombre
d’objets à regrouper en clusters.
Certaines méthodes nécessitent de
notifier explicitement le nombre de
clusters que l’on attend.
Nous présentons par la suite trois tech-
niques de clustering, disponibles dans
la librairie python scikit-learn [122].

K-means

Le K-means ou K-moyenne est un des
algorithmes les plus simples, les plus
rapides et les plus utilisés. Il procède
itérativement en commençant par K
centres. Chaque point du dataset va être
assigné au cluster le plus proche. Puis,
les centres des clusters sont recalculés.
Ces deux étapes sont répétées jusqu’à
convergence de l’algorithme, i.e. lorsque
les centres ne bougent plus. Plus qu’un
algorithme de clustering, il s’agit d’un

algorithme de partitionnement : il par-
titionne le dataset en cellules de Vo-
ronöı, en minimisant les distances intra-
partitions.

Propagation par affinité

La propagation par affinité [123] re-
groupe les points en identifiant des
exemples représentatifs des clusters.
L’algorithme est basé sur la recherche
itérative de la pertinence d’un point
pour représenter un autre point. La per-
tinence est fonction de la similarité du
point avec son potentiel représentant
mais aussi des choix des points qui
lui sont similaires. L’algorithme se base
donc sur une mesure de similarité entre
chacun des points. Le clustering par pro-
pagation d’affinité ressemble également
à un partitionnement de l’espace.

HDBSCAN

Le clustering spatial basé sur la den-
sité (DBSCAN [124]) regroupe les points
qui sont densément regroupés et séparés
par des zones de densité plus faible,
reléguant les autres points au statut de
bruit. Un point considéré comme étant
du bruit peut être labellisé de façon
”douce”, en lui assignant des probabi-
lités d’appartenir à l’un ou à l’autre
des clusters. Cette méthode ne requiert
pas de nombre de clusters en paramètre
d’entrée. En revanche, elle se base uni-
quement sur la densité des points, et
nécessite deux paramètres pour évaluer
ce que l’on appelle dense.
Le DBSCAN hiérarchique ou HDBS-
CAN [125] permet de clusteriser correc-
tement des clusters n’ayant pas la même
densité. Le seul pré-requis est qu’une
zone de moindre densité les sépare. Pour
arriver à cela, le HDBSCAN fait varier
la notion de densité et sépare les zones
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Figure 2.32 – Performance de diverses implémentations de méthodes de clus-
tering. Figure extraite de [121]

de regroupement en augmentant la va-
leur de la densité seuil, créant ainsi un
arbre de clusters.
Cette méthode de clustering est censée
bien fonctionner en grande dimension
(jusque environ 50 d’après les auteurs).

2.6 Conclusion

Ce chapitre vise à donner un
aperçu des différents mécanismes
moléculaires à l’œuvre dans la ma-
ladie de Parkinson, de l’extrême
diversité des outils développés en
deep learning ces dix dernières
années, ainsi que de la variété
des applications que l’on retrouve
dans le sous domaine de l’analyse
d’images. Nous avons en parti-
culier insisté sur la possibilité
d’obtenir une représentation d’un

dataset d’images sous forme de
sous-populations, à l’aide de tech-
nique de clustering.
La suite de ce manuscrit tentera
d’articuler ces différents concepts
et techniques afin d’élucider
les différences phénotypiques
entre deux cultures de neurones
isogéniques à une mutation près,
identifiant un risque accru de
développer la maladie de Parkin-
son chez les personnes qui en sont
porteuses.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, il est premièrement
question de savoir s’il est possible de
distinguer les deux contrôles cellulaires
du crible de Ksilink, d’abord en uti-
lisant l’extracteur de features Wnd-
Charm, puis grâce à des réseaux convo-
lutionnels. Cette section de résultats
est donc dédiée à la classification des
images, et ce que l’on peut tirer comme
connaissance de l’étude des réseaux clas-
sieurs que l’on entrâıne.

3.2 Datasets

Les deux datasets utilisés dans la sec-
tion proviennent de Ksilink. Ils sont tous
les deux composés de plaques de culture
multi-puits dans lesquels les neurones
dopaminergiques (voir la section 1.3)
sont cultivées.
Le premier dataset est composé de 12
plaques, avec un total de 148 puits
dans lesquels une culture cellulaire est
réalisée. Chaque image de puits cor-
respond à un pavage de 20 différents
champs de vision. Chaque champ com-
porte 3 canaux de fluorescence, un pour
chaque marqueur moléculaire. La taille
de chaque image est de 2560 × 2160
pixels. Sur chacune des plaques, on
trouve autant de puits contenant des cel-
lules WT (contrôle négatif) que de puits
contenant des cellules mutantes G2019S
issues de patient (contrôle positif).
Le second dataset est composé d’images
ne provenant que d’une seule plaque, de
60 puits.

Les datasets sont compatibles, les 12
premières plaques du premier dataset
ayant simplement été générées avant
celles du second. L’avantage de travailler
avec le deuxième dataset est de ne pas
avoir à se préoccuper de la normalisa-

tion inter-plaques pour contrer les effets
de batch. Le label d’une image est le la-
bel du puits dont on l’a extraite (”WT”
ou ”mutant : :LRRK2-G2019S”).

3.3 WndCharm

Organisation du dataset et création
d’imagette. Publié en 2008 et testé sur
des datasets de biologie et de recon-
naissance faciale, WndCharm [126] est
une méthode de classification qui effec-
tue une première étape d’extraction de
features à partir des images. Le clas-
sifieur apprend par la suite à ranger
les images dans des classes prédéfinies,
en donnant des poids plus ou moins
grands à chaque feature. Comparé à des
classifieurs conçus spécifiquement pour
des datasets de biologie, le classifieur
de WndCharm est plus performant. Il
possède l’avantage d’extraire des fea-
tures généralisables à n’importe quel da-
taset.

L’algorithme WndCharm est singulier
dans sa stratégie d’extraction des fea-
tures. Il effectue des calculs identiques
sur chacun des canaux de l’image, ainsi
que sur leurs transformées de Fourier,
Wavelet, et de Chebyshev. Les features
calculées sont des décompositions poly-
nomiales des features de texture, des fea-
tures de contraste, et des features de dis-
tribution d’intensité de pixels.

Dans le but de vérifier si les images
comportaient suffisamment d’informa-
tion pour être classifiées, j’ai utilisé
l’extracteur de features de WndCharm
sur le premier dataset comportant 12
plaques. L’extraction renvoie environ
2500 features par image, en prenant en
compte leurs trois canaux de fluores-
cence.

Les features ont des gammes de valeurs
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Traitement des données nombre de composantes
nécessaires

nombre d’outliers sur les
3040 images

Données brutes 3 0
Mise à l’échelle, pas de seuil 9 0
Mise à l’échelle, seuil 1000 22 129
Mise à l’échelle, seuil 5 278 530

Table 3.1 – PCA : Nombre de composantes nécessaires pour expliquer
99% de la variance.

Figure 3.1 – Matrice de corrélation
des features, ordonnées par clusters
hierarchiques. La couleur bleue corres-
pond à des features très corrélées.

très variables. De plus, des effets de
plaques ou de batch sont susceptibles
d’exister. Pour toutes ces raisons, les
données sont traitées après une mise à
l’échelle des features. Pour chaque fea-
ture et pour chaque plaque, la mise à
l’échelle consiste à retirer la médiane des
valeurs prises par les contrôles négatifs,
et à diviser par l’écart entre deux cen-
tiles (ici 1% et 99%) du contrôle négatif.
Ainsi, les contrôles négatifs de toutes les
plaques sont alignés, et les gammes de
valeurs prises par les features sont simi-
laires entre elles.

On se demande à quel point les fea-

tures sont corrélées, et dans combien
de dimensions les données reposent.
Pour cela, on peut tracer la ma-
trice de corrélation des features 3.1.
On remarque que de nombreuses fea-
tures sont corrélées. On peut par
ailleurs regarder combien de compo-
santes sont nécessaires pour expliquer
99% de la variance (voir tableau 3.1).
Pour chaque puits, si une feature nor-
malisée dépasse une valeur seuil fixée,
le puits est considéré comme outlier.
La culture cellulaire est potentiellement
trop différente des autres pour être in-
clue dans l’analyse. On remarque que,
lorsqu’on enlève des puits outliers, de
plus en plus de features sont nécessaires
pour expliquer la variance. En effet, les
outliers contribuent énormément à la va-
riance, et donnent un poids démesuré
à quelques features. Quel que soit le
seuil de détection des outliers, il est clair
que le nombre de composantes expli-
quant la variance est bien plus petit que
le nombre total de features (2500). Les
données évoluent dans un espace d’au
maximum 280 dimensions.

J’ai ensuite entrâıné un classifieur
simple (méthode des k plus proches voi-
sins) à reconnâıtre le contrôle négatif et
le contrôle positif. Pour estimer l’accu-
racy, on réalise une validation croisée.
On définit le dataset d’entrâınement
comme l’ensemble des plaques du data-
set entier moins une. Cette plaque sert
alors de dataset de validation sur lequel
l’accuracy est calculée. Afin d’évaluer
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Figure 3.2 – Matrice de confu-
sion pour une classification par la
méthode des k plus proches voisins.
k = 5. Classification réalisée avant norma-
lisation des features par plaque.
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Figure 3.3 – Matrice de confusion de
la même classification après mise à
l’échelle robuste de chaque plaque.

au mieux l’accuracy, chaque plaque est
utilisée tour à tour pour la validation.
L’accuracy finale est la moyenne des ac-
curacies calculées lors de ces différents
entrâınements. Figure 3.2, on trouve la
matrice de confusion de la validation
croisée, que l’on remplit grâce au label
réel (WT et LRRK2-G2019S) de chaque
image et au label prédit par le classi-
fieur. L’accuracy est de 75%. Si l’on met
à l’échelle les features (voir figure 3.3),
on obtient une bien meilleure accuracy
de 91.4%. Cette différence s’explique par
le fait que la méthode de classification
par les plus proches voisins repose sur la
distance euclidienne, qui est fortement
sensible aux gammes de valeurs des fea-
tures.

On peut également choisir de classifier à
l’aide de l’analyse discriminante linéaire.
Cette dernière permet de trouver l’axe
de l’espace qui maximise la variance in-

Poids Nom de feature
9521 Texture Entropy In FourierWavelet

3 90 ch1
8739 Texture SumEntropy In 3 0 ch0
6365 Texture SumEntropy In 3 90 ch0
6294 Texture Variance In 3 0 ch0
6240 Texture SumEntropy In 3 135 ch0
6186 Texture SumEntropy In Fourier-

Cheby 4 0 ch0
6079 Texture SumEntropy In 4 90 ch1

Table 3.2 – 7 features les plus dis-
criminantes entre les deux classes.
ch0, ch1 et ch2 correspondent aux 3 ca-
naux des images sur lequel la feature est
calculée

terclasse et minimise la variance intra-
classe. Cette technique permet de don-
ner un poids plus important aux features
qui mènent à la meilleure classification.
Ces features n’ont pas de noms expli-
cites, et il est difficile de les interpréter.
Autre fait notoire, les features avec les
poids les plus importants ne varient pas
toujours dans le même sens entre deux
contôles sur chacune des plaques (voir
figure 3.4).

Cette analyse a permis de montrer
qu’il existe, entre les deux conditions
contrôle, des différences suffisamment
importantes pour pouvoir apprendre à
les classifier avec une bonne précision.
En revanche, les features étant dif-
ficilement interprétables, les raisons
de cette bonne classification restent
impénétrables. Est-il possible d’obtenir
des résultats similaires de classification
à l’aide d’outils de deep learning ? Et,
si c’est le cas, comment permettre l’in-
terprétation de la classification ?

3.4 Deep learning pour classifier
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(a) 3ème feature la plus discriminante.
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Figure 3.4 – Variation des valeurs prises par deux features pour chaque plaque
et chaque condition.

3.4.1 Réseau multi-échelles

Parmi nos interrogations sur les
différences de phénotypes, se pose la
question de l’échelle à laquelle elles
se trouvent. En effet, les variations
de phénotype pourraient se situer à
l’échelle cellulaire, au niveau du corps
cellulaire et de ses protubérances,
ou bien encore à l’échelle du réseau
cellulaire. Afin de prendre toutes les
informations en considération pour
réaliser la classification, j’ai utilisé un
réseau multi-échelles. Dans un premier
temps, j’ai souhaité réutiliser le réseau
multi-échelles de Godinez & Al. [62]. Il
est constitué de 7 branches réalisant
des convolutions sur la même image,
mais à des résolutions divisées par deux
de branche en branche. Ce premier
réseau est testé sur le premier dataset,
composé d’images 2560× 2160 pixels.

La figure 3.5 illustre un entrâınement
avec le premier dataset dont on a en-
levé une plaque. La classification est glo-
balement moins précise qu’avec Wnd-
Charm, les réseaux n’arrivant que rare-
ment à 90% d’accuracy. L’entrâınement
est bruité, on verra que l’on aurait
pu l’améliorer avec une planification de

Figure 3.5 – Exemple d’évolution de
l’accuracy sur le dataset de valida-
tion. Au fil des itérations successives, l’ac-
curacy obtenue sur le dataset de validation
est mesurée.

l’évolution du taux d’apprentissage (voir
section 3.4.4).

L’observation des filtres de la première
couche du réseau montre des motifs
de bruit, très diférents des filtres bien
définis du réseau AlexNet entrâıné sur
le dataset d’Imagenet (voir figure 2.5
de l’état de l’art). Des filtres réguliers
ressemblant à des filtres de Gabor ou de
contraste de couleurs rassurent quant à
la convergence et à la généralisabilité
des features apprises [26, 36].

Plusieurs raisons poussent à s’orienter
vers d’autres réseaux. D’une part, le
modèle est très lourd à entrâıner sur
des images aussi grandes (batch maxi-
mal de 1 image) : le réseau possède
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Figure 3.6 – Filtres de convolution
de la première couche du réseau. Ces
filtres correspondent à ceux de la première
branche du réseau multi-échelles, et au ca-
nal de couleur rouge. Le rouge correspond
à une valeur positive du poids de l’élément
du filtre convolutionnel, le bleu à une valeur
négative.

42 millions de coefficients, et notre da-
taset ne compte que 2000 images, ce
qui parait trop peu pour permettre
la convergence du réseau sans risquer
l’overfitting. D’autre part, chacune des
branches n’est pas très profonde, et l’on
verra, dans la section 3.4.5, que cela li-
mite ses capacités.

Notons pour terminer qu’aucune étape
de normalisation n’a été réalisée sur ce
dataset avant l’entrâınement du réseau.
Il est fort à parier qu’un alignement des
intensités des plaques permettrait sans
doute d’obtenir de meilleurs résultats.

3.4.2 Dataset

Par la suite, on travaille avec des images
plus petites, découpées dans les champs
de vue larges (grandes images, voir fi-
gure 3.7) : on découpe chacun de ces
champs en une multitude d’imagettes
de 256 × 256 ou 128 × 128, décalées de
50px les unes par rapport aux autres.
Les tailles et la valeur du décalage sont
arbitraires.

Les essais de classification suivants sont
réalisés sur le second dataset. Celui-

A
B
C
D
E
F
G
H

1 32 4 65 7 8 9 10 11 12

Puits

Cultures WT
Cultures mutantes

Grande image

2560

2160

Imagette

128

128

Figure 3.7 – Organisation du dataset
et création d’imagettes. On attribue à
chaque imagette la classe du puits dont elle
provient.

ci permet de s’affranchir des variations
plaque à plaque, et de se concentrer sur
les différences essentielles entre les deux
phénotypes.

Sur ce second dataset, avec la technique
de découpage, on obtient un dataset
d’environ 1 million d’images. Ce data-
set comporte beaucoup de redondances.
Si les imagettes pavent le champ de vue
de façon disjointe, le dataset revient à
55 mille imagettes.

3.4.3 DenseNet

La méthode de transfert de connaissance
en deep learning est très populaire. Elle
consiste à utiliser un réseau pré-entrâıné
sur un grand dataset – le plus sou-
vent Imagenet – et d’affiner les poids du
réseau sur son propre dataset (voir sec-
tion 2.2.4). Le transfert de connaissance
est souvent utilisé lorsque l’on travaille
sur de petits datasets.

On utilise cette méthode avec le réseau
DenseNet (voir section 2.2.5). On ob-
tient une accuracy de 81% sur les ima-
gettes de 256 × 256px (voir figure 3.8).
On décide que, lorsque plus de la moitié
des imagettes d’un puits sont classées
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Figure 3.8 – Matrice de confusion
pour le réseau DenseNet appliqué à
des images de 256× 256px.
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Figure 3.9 – Matrice de confusion
pour le réseau DenseNet sur des
images de 128× 128px.
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Figure 3.10 – Matrice de confusion
pour le réseau DenseNet sur des
images de 256× 256px, en égalisant le
background des images.

comme appartenant à l’un des deux la-
bels, le puits est labellisé comme tel.
Lorsque l’on agrège ainsi les résultats au
niveau des puits, l’accuracy est alors de
100%.

Les inférences peuvent être faites sur
des images de n’importe quelle taille.
En effet, les dimensions de l’image
vont induire les dimensions spatiales
des blocs de features, obtenus après
chaque couche de convolution. Après la
dernière couche de ce type, les nou-
veaux réseaux présentent une couche
sous-échantillonnage obtenu par moyen-
nage global de chaque carte de features
(voir figure 2.3 de l’état de l’art). Ainsi
chaque carte est représentée par une
seule valeur, sa moyenne. La classifica-
tion se fait sur cette moyenne.

Dans le cas de nos images biologiques,
notre hypothèse est que les phénotypes
de chaque condition ne sont pas obliga-
toirement visibles sur chaque imagette.
Plus grande est l’image prise en compte,
plus certain sera le réseau de sa décision,
puisqu’il intègrera plus d’information, et
donc, probablement, de l’information re-
lative au phénotype observé. Lorsque la
taille de l’image d’entrée est réduite à
128 × 128, les inférences sont effecti-
vement moins valides, avec une accu-
racy de 72% (voir figure 3.9). On no-
tera que le réseau n’est pas ré-entrâıné
avec ces tailles d’images, on effectue les
inférences avec le réseau précédent.

Lors de récents examens des images, on
a pu remarquer que le background conte-
nait beaucoup de bruit, sans doute des
débris cellulaires. Afin de gommer ces in-
formations, on décide, pour chaque ca-
nal de l’image, d’un seuil bas en des-
sous duquel il n’y aura pas de va-
leur de pixel. Tous les pixels situés au-
dessous de cette valeur prendront la
valeur-seuil. Ainsi, l’information conte-
nue dans les débris – qui sont plus
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fluorescents que le ”vrai” background
– sera effacée. Lorsque l’on réalise les
inférences sur ces images débruitées,
l’accuracy chute drastiquement de 81%
à 62%. Deux hypothèses peuvent ex-
pliquer ce changement. (i) Le back-
ground des images contient de l’infor-
mation différente entre la classe WT et
la classe LRRK2-G2019S. L’égalisation
du background retire de l’information, il
en résulte une mauvaise accuracy pourla
classe WT. Il est donc probable que
cette classe contienne plus d’information
encryptée dans le background compara-
tivement à la classe LRRK2-G2019S. (ii)
Le contraste entre le reste de l’image
et le background est important pour la
classification, et l’égalisation du back-
ground tend à diminuer ce contraste.
Il faut ré-entrâıner les réseaux pour en
avoir le cœur net : si c’est un problème
de contraste qui a changé, alors le réseau
s’adaptera lors du nouvel entrâınement.
Si c’est le contenu en lui-même du back-
ground de l’image qui impacte la classifi-
cation, l’accuracy devrait rester affectée.

3.4.4 AlexNet et CBR-Small

On choisit d’entrâıner un réseau plus an-
cien, AlexNet [26]. Par rapport à d’autre
réseaux populaires, ce réseau est censé
être moins biaisé vers la reconnaissance
de la texture que de la forme [33] (voir
section 2.2.3).

Le réseau est entrâıné par transfert d’ap-
prentissage, comme DenseNet l’était
précédemment. De plus, on met ici
en place un entrâınement avec plani-
fication du taux d’apprentissage (voir
figure 3.11). Le taux d’apprentissage
permet de déterminer la vitesse de
modification des poids du réseau. Un
fort taux d’apprentissage induira une
grande modification des paramètres
en moyenne. L’entrâınement commence

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
0

0.002

0.004

0.006

0.008

0.01

0.012

0.014

epoch

Figure 3.11 – Évolution planifiée du
taux d’apprentissage à travers les
epochs.
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Figure 3.12 – L’accuracy sur les
données de validation à travers les
epochs.
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avec un échauffement du taux d’appren-
tissage [127] qui évite la déstabilisation
de l’entrainement par les couches pro-
fondes [128]. Puis on décrôıt le taux d’ap-
prentissage afin d’affiner les paramètres.
Sur la figure 3.12, on remarque que
l’entrâınement est beaucoup plus stable
quand il touche à sa fin, i.e. le taux
d’apprentissage est plus faible, les poids
évoluent moins, et l’accuracy aussi.
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Figure 3.13 – Matrice de confusion
pour le réseau AlexNet sur des
images de 256×256px avec background
originel.
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Figure 3.14 – Matrice de confusion
pour le réseau Alexnet sur des images
de 256 × 256px avec égalisation du
background.

Sur les petites imagettes, pour le data-
set avec le background, AlexNet atteint
une accuracy de 84%. Cette accuracy
descend à 74.5% lorsque l’on égalise le
background. Cette diminution de l’accu-
racy tend à confirmer que le background
contient une information différente dans
chacun des deux types de culture de neu-
rones WT et LRRK2-G2019S.

On entrâıne également un réseau beau-
coup plus petit que les autres, le CBR-
Small de l’article de Raghu et al. [36].
L’entrâınement a lieu sans transfert
d’apprentissage. Les images mesurent
256×256px, et sont sous-échantillonnées
pour que leur taille soit divisée par deux.
Malgré l’égalisation du background des
images, censée pénaliser l’apprentissage,
le réseau parvient à une accuracy de
71%.

3.4.5 Champs réceptifs et nombres de
paramètres des réseaux

Les valeurs des champs réceptifs de
chaque réseau, la stride effective,
ainsi que le nombre de poids qu’ils
contiennent sont résumés dans le ta-
bleau 3.3. Le champ réceptif du réseau
correspond ici à la taille de la zone
de pixels d’entrée, qui influence un
neurone tout au bout de la châıne de
convolution (voir section 2.2.3). Ce
neurone appartient à une carte de
features composée d’autres neurones.
Les zones d’influence de deux neurones
situés côte-à-côte sont décalées d’un
certain nombre de pixels. Ce nombre
est la stride effective.
On remarque que le champ réceptif
du réseau multi-échelle de Godi-
nez et al. [62] est très faible, mais
il se calcule à différentes résolutions
d’image. Toutefois, on peut mettre en
doute sa capacité à observer des formes
complexes.
Le réseau DeepLoc [64] qui n’a pas
donné de résultat concluant sur notre
dataset, contient 192 millions de pa-
ramètres dont 190 millions pour une
série de trois couches denses (voir fi-
gure 2.2). Contrairement aux couches de
convolution, le nombre de paramètres
d’une couche dense (utilisée sans sous-
échantillonnage par moyennage global)
crôıt linéairement avec le nombre de
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Réseau Champ réceptif Stride effective Nombre de paramètres (en millions)
Multiscale Godinez 14* 1 42**
DeepLoc 50 8 2 + 190***
DenseNet 2071 32 12
AlexNet 195 32 57
CBR-Small 121 16 2

Table 3.3 – Tableau récapitulatif des champs réceptif et nombres de pa-
ramètres pour les réseaux utilisés dans cette étude. *pour chacune des
résolutions. **pour classifier les grandes images. ***2 millions pour les convolutions,
190 pour les couches denses.

pixels de l’image d’entrée.
Le DenseNet, qui est de loin le réseau
le plus profond du panel, possède un
champ réceptif très grand.

3.5 Spatialité du phénotype

Les cultures des deux lignées neuronales
étant très similaires, une hypothèse peut
être émise : le phénotype des deux types
de neurones se retrouvent dans chaque
puits, quelle que soit sa classe. C’est
ce que nous confirme la faible accuracy
au niveau des imagettes. Afin de com-
prendre où se retrouvent ces différents
phénotypes, cette partie s’articule au-
tour de deux techniques découvrant la
spatialité du phénotype sur l’image.

3.5.1 Spatialité du phénotype au niveau
du puits

L’impossibilité de segmenter les cellules,
et la volonté d’intégrer de l’information
sur une portion d’image la plus grande
possible, ne nous permettent pas de des-
cendre à une résolution fine de la spatia-
lité du phénotype. Une première tenta-
tive a été de mettre à profit le découpage
de chaque puits en imagettes de 256 ×
256 pixels décalées les unes par rapport
aux autres de 50 par 50. En effet, ce
décalage signifie que, 36 images (6x6)
contiennent chacun de ces patchs de 50
par 50 (voir figure 3.15).

Décalages successifs
de 50px par 50px

Zone de
50x50 pixels

...

...

Imagette de 
300x300 pixels

Figure 3.15 – Découpage de la grande
image en imagettes. Les imagettes sont
schématisées par les grands rectangles noirs
et bleus. Le pavage par décalage crée ar-
tificiellement des carrés de 50x50 qui sont
contenus dans plusieurs imagettes.

Le réseau DenseNet précédemment
étudié permet de calculer, pour chaque
patch, sa probabilité d’exposer un
phénotype sain ou malade. On infère
les probabilités pour chacune des images
qui le contiennent, puis on réalise la
moyenne de ces probabilités. Par cette
moyenne, on approxime la probabilité de
la contribution du patch à la classifica-
tion en l’une ou l’autre des conditions.
La figure 3.16 illustre ce pavage sur un
puits de la condition WT. La figure 3.17
sélectionne le détail encadré dans la fi-
gure précédente. Les différences de clas-
sification observées entre les images (b)
et (c) sont dues à l’effondrement des
performances du DenseNet lorsque les
inférences sont réalisées sur des images
à background égalisé. On note que les
zones d’intense foisonnement d’excrois-
sances neuronales restent classifiées par
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(a) (b) (c)

Figure 3.16 – Pavage par patchs de 50×50 du puits. Pour chaque patch, sa probabilité
d’appartenir à une classe est représentée par l’intensité de sa couleur. Les inférences sont
réalisées par DenseNet. Pour l’image de fluorescence : en vert le marqueur des neurones
dopaminergiques (TH), en bleu le marqueur des noyaux (DAPI), en rouge le marqueur de
l’alpha-synucléine. Pour les probabilités de patchs : en bleu la condition LRRK2-G2019S,
en vert la condition WT. (a) Image du puits. (b) Probabilités inférées sur les images sans
modification de background. (c) Probabilités inférées sur les images avec égalisation de
background.

(a)

(b)

(c)

Figure 3.17 – Détail du pavage.
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Figure 3.18 – Superposition d’une
image de fluorescence et de la carte
d’activation correspondante pour la
classe LRRK2-G2019S. Les noyaux sont
(exceptionnellement) représentés en rouge.
Pour la carte de chaleur, le rouge corres-
pond à une forte importance de la région,
le bleu à une importance moindre.

le label WT, tandis que les zones dans le
bas de l’image, et notamment les cellules
contenant moins d’excroissances, voient
modifiée leur classification vers le label
LRRK2-G2019S.

3.5.2 Spatialité du phénotype au niveau
de l’imagette

La méthode des patchs pour inférer le
phénotype sur des plus petites zones est
approximative. En effet, la mesure de
probabilité est très indirecte, et il est
facile de trouver un contre-exemple à
son efficacité : ainsi, un patch présentant
des caractéristiques d’une classe, en-
tourés de nombreux patchs de l’autre,
présenterait une haute probabilité d’ap-
partenir à la mauvaise classe.
Comme on l’a vu section 2.2.6, il est
possible d’utiliser l’information spatiale
contenue dans les blocs de cartes de fea-
tures pour tenter de localiser les zones de
l’imagette qui influencent le plus la clas-
sification. Ces zones sont représentées
par une carte de chaleur. Pour l’obte-
nir, on pondère les cartes de features
de la dernière couche de convolution
par les poids associés à chacune dans
la couche dense de classification. On

obtient deux cartes correspondant aux
zones influençant la classification vers
une classe ou une autre. On normalise
les valeurs obtenues entre 0 et 1, et on
sur-échantillonne pour obtenir une carte
de chaleur de la même taille que l’image
d’entrée. On peut visualiser sur la fi-
gure 3.18 la superposition de l’image
et de la carte de features associée à sa
classe. Encore une fois, on utilise pour
cette visualisation le réseau DenseNet.

Afin de mieux visualiser les phénotypes
sous les zones de haute influence, on
préfère cacher les régions ayant une va-
leur de chaleur inférieure à 0.5, et sou-
ligner celles de valeur supérieure à 0.8
à l’intérieur d’une courbe iso en blanc
(voir figures 3.19 et 3.20). Ces cartes
d’activation à cut-off de chaleur sont
ainsi qualifiées d’aérées.

On remarque que, de la même façon que
pour les images de puits, les axones et
dendrites sont plutôt une marque du
phénotype WT (e, f figure 3.19) tan-
dis que les cellules à moindre inten-
sité de marqueur TH et à signal dif-
fus d’alpha-synucléine sont plutôt mar-
queurs de phénotype LRRK2-G2019S
(d, e, f figure 3.20).
La découverte récente d’un biais de bruit
de fond, lors de l’entrâınement du réseau
DenseNet éclaire d’une lumière nouvelle
le résultat obtenu sur la carte (d) de
la condition WT, figure 3.19. Après re-
trait des variations du background des
images, la classification pour le domaine
WT s’est effondrée, et cette carte laisse à
penser que le réseau s’appuie justement
sur le background de l’image pour clas-
ser celle-ci.

3.6 Discussion et perspectives
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a b c

d e f

Figure 3.19 – Carte d’activation correspondant à la condition WT. a,b,c sont
des images de cette classe. d,e,f sont la superposition des cartes d’activation aérées et des
images.

a b c

d e f

Figure 3.20 – Carte d’activation correspondant à la condition LRRK2-G2019S.
a,b,c sont des images de cette classe. d,e,f sont la superposition des cartes d’activation
aérées et des images.
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3.6.1 Apprentissage par transfert de
connaissance

Grâce à des réseaux pré-entrâınés sur le
dataset d’Imagenet [35], on a pu classer
nos deux catégories d’images, avec une
classification par puits de 100%, et une
classification par imagette de 75%.
Raghu et al. [36] montrent les limita-
tions de l’utilisation de cette technique
de pré-entrainement sur des réseaux ap-
prenant à classifier des images (voir sec-
tion 2.2.4). Elle n’apporte pas d’avan-
tage significatif aux réseaux l’utili-
sant. Leur apprentissage se voit sim-
plement accéléré, et les features ap-
prises sont différentes de celles ap-
prises sans cette technique. Ils mettent
également en évidence que les réseaux
qui contiennent beaucoup de paramètres
ont une plus grande inertie au chan-
gement, et conservent une trace de ce
pré-entrâınement à la fin de leur en-
trâınement. Ce n’est pas le cas des petits
réseaux, tel que le CBR-Small réutilisé
dans nos travaux. Ngiam et al. [129]

confirment que le pré-entrâınement n’est
pas toujours pertinent. Il le devient lors-
qu’on choisit un dataset dont la dis-
tribution d’images ressemble à celle du
dataset d’intérêt. Relativement à notre
propre dataset, assez bruité, je ne suis
pas convaincue que l’utilisation d’un
grand réseau pré-entrâıné ne soit pas
pertinente. En effet, l’inertie qui ca-
ractérise ce type de réseau pourrait lui
permettre de ne pas trop être affecté par
les erreurs multiples de labellisation des
imagettes.

Pour ce qui est de la pertinence du da-
taset, il existe aujourd’hui de grands
jeux de données biologiques qui pour-
raient permettre un pré-entrâınement
des réseaux comme le dataset publique
de criblage de siRNA (RxRx1). Il est
consitué de 1000 classes, de 6 ca-
naux de fluorescence, et de différents

types cellulaires. Les données et les ca-
naux sur lesquels préentrâıner le réseau
peuvent être adaptés, relativement aux
cellules et marqueurs utilisés sur notre
propre dataset. Cependant, le criblage
ne prend pas en compte des cellules
neuronales. Ce type de dataset, conte-
nant des formes plus spécifiques à celles
observées en biologie, pourrait s’avérer
plus intéressant pour les étapes de pré-
entrâınement que le dataset Imagenet.

3.6.2 Cartes d’activations et visualisation
de features

On a montré l’intérêt de cette méthode,
avec la découverte de phénotypes ca-
ractéristiques de chacune des conditions.
Cette technique est plus précise –et sans
doute plus fiable– que celle utilisée dans
le découpage de puits par patch.
Seulement, pour des images de taille
224 × 224px, les cartes de features de
la dernière couche font 7 × 7 neurones.
La résolution spatiale n’est pas fine. On
pourrait se référer à un bloc de cartes
de features en amont de celui considéré
ici. La résolution de la carte serait plus
fine (par exemple, la couche précédente
renvoie des cartes de 14× 14).
Par ailleurs, le lien entre la localisation
dans les cartes de features des dernières
couches et la localisation sur l’image
n’est pas directe. En reliant ainsi direc-
tement la spatialité de la carte de sortie
à celle de l’image d’entrée, on ne prend
pas en compte le fait que l’information
est passée par l’ensemble des couches du
réseau. Il serait intéressant d’observer
les contributions des localisations entre
chacune des couches ; ce sont ces contri-
butions qu’Olah et al. [59] sont parvenus
à afficher de façon visuelle et interactive
sur le lien suivant : lien vers les inter-
faces).

La normalisation des cartes peut cacher
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l’intensité des phénotypes observés, si
tant est que les phénotypes cellulaires
pèsent différemment pour le choix du
réseau. En effet, une probabilité forte
pour un phénotype WT peut être due
à un phénotype local moyen, et à un
phénotype LRRK2-G2019S très faible.
Le phénotype moyen peut potentielle-
ment être mis en valeur autant qu’un
phénotype fort. Dans la gradation de
l’intensité de la carte de chaleur, on
pourrait prendre en compte les valeurs
des neurones juste avant la couche soft-
max (voir figure 2.3). Ces neurones
sont plus représentatifs de l’intensité des
phénotypes que les probabilités d’appar-
tenance à chacune des classes, qui sont
plus comparatives qu’absolues.

On pourrait aussi envisager d’affiner les
cartes de puits grâce aux cartes d’acti-
vation. On intègrerait, pour chaque po-
sition, de l’information venant de toutes
les directions grâce aux imagettes conte-
nant cette position.

Le souci de l’interprétation de la classifi-
cation par la localisation des phénotypes
est qu’il suffit qu’une information de
bruit corrèle avec la position pointée
par le réseau pour que l’humain puisse
mal analyser la signalisation. Les visua-
lisations de features (voir section 2.13)
peuvent être un outil intéressant pour
décorréler les informations pertinentes
ou non à une position donnée. Les in-
terfaces interactives que l’on a citées
précédemment, associent les outils de lo-
calisation que sont les cartes d’activa-
tion avec ces visualisations de features
pour une meilleure interprétation. Il est
à noter que les visualisations de features
peuvent se révéler assez psychédéliques
(voir figure 2.11), et qu’il faut parfois
une certaine dose d’inspiration pour les
interpréter.

3.7 Conclusion

La classification d’images nous a permis
de constater que, malgré des génotypes
proches, les cultures de cellules neuro-
nales de type WT et LRRK2-G2019S
peuvent être discriminées. On a aussi
constaté que les images de type WT
contiennent peut-être une information
cachée dans background de l’image, sans
doute des débris cellulaires. Les cartes
d’activation et le pavage du puits par
patchs de probabilité nous ont per-
mis d’obtenir une certaine intuition
des phénotypes des deux conditions,
phénotypes dont on poursuivra l’étude
par la suite grâce à des techniques de
transformation d’images et de cluste-
ring.
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Nouvelles données

Normalisations

Classifieur

Classification
correcte ou non

Carte échelle 
de l'image 

Cartes échelle 
du puits

ClusteringFeatures

Classifieur
pré-entrainé

Profilage

Générateur
d'image

Figure 3.21 – Schéma récapitulatif des techniques associées à la classification
que l’on a exploitées.
À partir d’un classifieur entrâıné sur les données, des cartes phénotypiques spatiales ont
été construites, à l’échelle du puits et de l’imagette.
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4.1 Introdution

4.1.1 Motivation

Les cartes d’activation nous donnent
des informations sur la localisation du
phénotype. En revanche, elles n’ex-
pliquent pas ce qui, dans la zone mise
en évidence, déclenche la prédiction. Par
ailleurs, que ce soit dans les cultures
de cellules mutées G2019S ou dans les
cultures de cellules wild-type, la variabi-
lité du phénotype est grande. Et, dans
cette grande complexité, il est délicat
de percevoir des décalages fins entre les
images.

4.1.2 CycleGAN

Aussi, avons-nous pensé à détourner
l’utilisation du CycleGAN (voir sec-
tion 2.4.2). Utilisé pour les tâches ar-
tistiques – modifier une photographie
en tableau – ou pour de l’augmenta-
tion de taille de dataset, nous avons
voulu le mettre à profit pour expliquer
des différences de phénotypes cellulaires.
En effet, la génération d’image à image
peut nous permettre de transformer une
image de cellule saine en image de cel-
lule malade et d’observer les différences
sur deux images proches. En d’autres
termes, on peut s’affranchir de la va-
riabilité de phénotype intra-classe. Par
ailleurs, la structure en cycle du Cycle-
GAN nous permet d’espérer que la va-
riation que l’on observe sera minimale,
et que l’on percevra toujours la struc-
ture précédente dans l’image d’arrivée.
Dans ce chapitre, on démontre que la
méthode donne des résultats convain-
cants sur des datasets ”simples”, où le
phénotype est mesurable. Dans un se-
cond temps, on essaie d’appliquer la
méthode au dataset de LRRK2, pour le-
quel une mesure directe du phénotype

n’est pas possible.

4.2 Matériels et méthodes
générales

Le CycleGAN est composé de 4 réseaux,
2 générateurs et 2 discriminateurs. L’ob-
jectif de cet outil est de transformer des
images d’un domaine A en image de
domaine B. Par conséquent, un réseau
générateur est responsable de transfor-
mer les images A en B et inversement
pour le second. Quant aux discrimina-
teurs, ils sont chargés de déterminer,
pour l’un si les images du domaine A
sont réelles ou générées, et de même,
pour l’autre, si les images du domaine
B sont authentiques. Le premier objec-
tif des générateurs est de tromper leur
discriminateur respectif.
Le second objectif des générateurs est de
ne pas trop s’éloigner de l’image d’ori-
gine lors de la transformation, pour per-
mettre au générateur inverse de recons-
truire l’image de départ avec précision.
Les générateur sont donc censés ap-
prendre des transformations inverses
(GA→B(GA→B) = Identité).

Dans l’implémentation utilisée [130], les
générateurs adoptent une architecture
de U-net [89] ; les discriminateurs, une
architecture de type PatchGAN [92]. Le
champ réceptif des discriminateurs est
de 94x94 pixels : la sortie du discri-
minateur est une carte de n × n neu-
rones, chaque neurone couvre un patch
d’images de 94x94 pixels et prédit si le
patch provient d’une véritable image ou
bien d’une image générée.

L’entrâınement se fait alternativement
en optimisant les discriminateurs à
l’aide de vraies images et d’images
générées, puis en optimisant les
générateurs à l’aide des erreurs et
réussites des discriminateurs ainsi que
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de l’erreur faite lors de la reconstruction
(erreur de cycle).
On entrâıne les réseaux sur plusieurs
epochs, chaque epoch correspondant
à un nombre d’itérations. Chaque
itération est une optimisation sur
un batch d’images. Afin de pouvoir
comparer les générateurs au cours de
l’entrâınement, toutes les n itérations,
on enregistre le résultat des transforma-
tions A→ B et B → A sur le même set
d’images du domaine A et du domaine
B.
Un entrâınement dure entre 4 et 9
jours sur une carte graphique de type
NVIDIA Tesla V100 PCIe 32 GB.

Dans un premier temps, on enregistre les
réseaux à la fin de chaque epoch.

4.3 Les datasets ”preuve de
concept”

Nous avons voulu vérifier quantitative-
ment, sur des datasets plus simples que
celui de LRRK2, que les transformations
phénotypiques observées sont fiables. Le
laboratoire BioPhenics, plateforme de
screening de l’institut Curie, nous a mis
à disposition deux datasets pour les-
quels le phénotype des deux contrôles est
connu et mesurable (dataset de translo-
cation de protéine et de désagrégation de
l’appareil de Golgi). On peut donc obte-
nir une mesure directe de la réussite ou
non des générateurs d’image.

4.3.1 Le dataset de translocation

Biologie et images

Le dataset de translocation est com-
posé de cellules issues de cancer du
sein, qui ont été cultivées avec ou sans
ajout de TNF (Tumor Necrosis Factor).

Marqueur de NFKb

Dapi, marqueur de l'ADN

Co-localisation de l'ADN 
et de NFKb

Etat normal TNF

Figure 4.1 – Schéma des deux condi-
tions du dataset de translocation de
NF-κB. À l’état normal la protéine est
située dans le cytosol. Activée par le TNF,
elle s’accumule dans le noyau.

A B

Figure 4.2 – Exemple des deux
contrôles du dataset de translocation.
(A) état nomal. (B) activation par le Tu-
mor Necrosis Factor.

La protéine TNF est connue pour in-
duire l’activation de la protéine NF-κB.
Lorsque NF-κB est inactivée, elle est
située dans le cytosol (voir figure 4.1).
Après son activation, elle se déplace
jusque dans le noyau, où elle s’accroche
à des séquences d’ADN. On appelle ce
processus de déplacement, la ”translo-
cation”. Le dataset contient 1 plaque
de 32 puits pour chaque condition (voir
figure 4.2). Pour chaque puits, on a 4
champs de vue de 1400x1400 pixels.

Génération d’images

On entrâıne les générateurs du Cycle-
GAN à générer des images de l’état NF-
kappaB activée (domaine B) depuis des
images à l’état normal (domaine A) et
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CHAPITRE 4. GÉNÉRATION DE PHÉNOTYPES COMME OUTIL EXPLICATIF

A

B

B

AA B

Figure 4.3 – Exemple de génération
d’images. A et B sont les vraies images du
dataset. BA et AB sont des images générées
respectivement à partir de A et B, vers la
condition opposée.

inversement. On utilise des portions des
grandes images, de 128x128 pixels.
Les images générées dans les itérations
de la fin de l’entrâınement sont stables
(on n’observe par de différences entre
chaque itération) et convaincantes (voir
figure 4.3). On cherche maintenant à
vérifier par une mesure que le phénotype
opposé est bien atteint.

Mesure du phénotype

Sur les datasets de translocation de
protéines cytosoliques vers le noyau, une
mesure du phénotype est le ratio de l’in-
tensité de fluorescence liée à la protéine
dans le noyau sur celle mesurée dans le
cytoplasme :

INoyau
fluo

ICytop
fluo

(4.1)

J’ai donc réalisé la segmentation des
noyaux des cellules par ”watershed”,
mesuré la fluorescence moyenne dans le
canal vert dans la zone correspondant
au noyau. Puis, j’ai délimité un anneau
de 4 pixels de rayon autour du noyau et

Distribution du ratio parmi les cellules

Images générées

Activation par le TNF 
Etat normal

Images réelles

Activation par le TNF 
Etat normal

ratio de fluorescence noyau sur cytoplasme

Figure 4.4 – Distributions du ratio
d’intensité de fluorescence dans le
noyau et dans le cytoplasme dans les
4 types d’images. Les lignes représentent
les distributions des vraies images, tandis
que les histogrammes pleins représentent
les distributions des images générées. Le
vert correspond à l’état normal, le rouge
à l’état du NF-kappaB activée par le TNF.

mesuré la fluorescence dans cette zone-
là, considérant que ce serait une mesure
représentative de la fluorescence dans
tout le cytoplasme.

On visualise, figure 4.4, les distribu-
tions de ce ratio d’intensité dans les
différents types d’images. Comme at-
tendu, on observe que les distributions
des images générées sont plus proches
de la distribution qu’elles essaient d’imi-
ter que de la distribution dont elles
proviennent. Plus exactement, la distri-
bution de l’état normal généré (histo-
gramme vert plein) est plus proche de la
distribution du vrai état normal (histo-
gramme vert en ligne) que de la distri-
bution de l’état activé dont les images
proviennent (histogramme rouge ligne)
et inversement pour la distribution de
l’état activé généré. En termes quanti-
tatifs, pour chacune des conditions, les
distances de Wasserstein entre les distri-
butions des vraies images et des images
générées sont faibles (voir tableau 4.1).
À titre de comparaison, les distances de
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Vraies images
Etat normal Etat activé

Images générées
Etat normal 0.04 1.1
Etat activé 1.1 0.1

Table 4.1 – Distance de Wasserstein entre les distributions de ratio d’in-
tensité de fluorescence des vraies images et des images générées.

Wasserstein entre deux échantillons du
même domaine sont de 0.01 pour l’état
normal et 0.02 pour l’état activé. La me-
sure confirme que la génération statis-
tique des phénotypes est satisfaisante.

Il est aussi possible d’agréger les valeurs
de fluorescence en calculant la moyenne
par puits (voir figure 4.5). Ici encore, les
distributions correspondent bien et ne se
recouvrent pas.

Distribution de la moyenne du ratio parmi les puits

Images générées

Activation par le TNF 
Etat normal

Images réelles

Activation par le TNF 
Etat normal

ratio de fluorescence noyau sur cytoplasme

Figure 4.5 – Distribution de la
moyenne par puits du ratio d’inten-
sité de fluorescence.

4.3.2 Le dataset de l’explosion du Golgi

Biologie et images

Le nocodazole est connu pour empêcher
la polymérisation des microtubules au
sein des cellules eucaryotes [131]. Ce fai-
sant, il induit la fragmentation de l’ap-
pareil de Golgi qui va se répartir aux

Marqueur de l'appareil de golgi

Dapi, marqueur de l'ADN

NocodazolÉtat normal

Figure 4.6 – Schéma des deux condi-
tions du dataset de fragmentation du
Golgi. À l’état normal le Golgi est situé
près du noyau, agrégé. Après ajout du no-
codazole, le Golgi explose en blobs.

A B

Figure 4.7 – Exemple des deux
contrôles du dataset de translocation.
(A) : état normal, agrégé. (B) : état frag-
menté.

différentes portes de sortie du réticulum
endoplasmique, en prenant la forme de
mini-piles [132] (voir figure 4.6). Le da-
taset est composé de cultures cellulaires
pour lesquelles on marque une protéine
du Golgi à l’aide du marqueur GM130
en vert, ainsi que le noyau en bleu (voir
figure 4.7). Dans la condition normale,
le Golgi est regroupé, proche du noyau.
Expérimentalement, les puits de cette
condition ne contiendront que du média
cellulaire et du DMSO. Dans le cas où
du nocodazole est ajouté, on observe une
fragmentation de l’appareil de Golgi en
petits blobs.
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1 2

Figure 4.8 – Performances inégales
des générateurs. Exemple de génération
d’images de la condition désagrégée
(images du haut) vers la condition nor-
male, agrégée (images du bas). 1 et 2
correspondent à des générateurs différents.
1 est le meilleur générateur de l’en-
trâınement considéré, c’est le générateur
sauvegardé à l’epoch 13, tandis que 2,
sauvegardé à l’epoch 45, le générateur le
moins performant.

Le dataset contient 3 plaques de
84 puits pour chaque condition (nor-
mal/désagrégé). Pour chaque puits, on
a 4 champs de vue de 1392x1040 pixels.

Choisir un générateur

On entrâıne les générateurs du Cycle-
GAN à générer des images de cellules
à Golgi fragmenté depuis des images à
l’état normal et inversement. Encore une
fois, on utilise des portions des grandes
images, de 128x128 pixels.

Pour le dataset du golgi, l’entrâınement
du CycleGAN est assez erratique,
de sorte que, à quelques itérations
d’optimisation d’écart, les générateurs
donnent lieu à des images de qua-
lité beaucoup plus irrégulière que pour
le dataset de la translocation (voir fi-
gure 4.8).

Lorsque l’entrâınement ne converge pas
naturellement, il faut alors faire un choix
parmi les générateurs pour trouver le
bon. Au cours de l’entrâınement, on ne

peut pas enregistrer tous les générateurs
faute de mémoire suffisante. Par contre,
on peut essayer de sauvegarder un
générateur de façon plus intelligente
que l’aléatoire (méthode précédente).
On a tenté pour ce dataset de conser-
ver, tout au long de l’entrâınement, les
meilleurs discriminateurs (DA et DB)
et générateurs (GA→B et GB→A). On
met à jour chaque réseau conservé lors-
qu’on en trouve un meilleur. On décrète
qu’un générateur est le meilleur lors-
qu’il réalise des meilleurs scores, en
terme de la fonction de loss de l’en-
trâınement, que le générateur sauve-
gardé, face au meilleur discriminateur
et au discriminateur actuel. De même,
on considère qu’un discriminateur de-
vient meilleur discriminateur lorsqu’il
obtient des meilleurs scores que le dis-
criminateur sauvegardé face au meilleur
générateur et au générateur actuel. Un
exemplaire de chaque réseau est sauve-
gardé pour chaque epoch.

Des entrâınements utilisant cette
méthode de sauvegarde et la méthode
aléatoire sont réalisés. On obtient ainsi
un grand nombre de générateurs, parmi
lesquels il faut sélectionner le plus
performant.

Pour choisir parmi les différents
générateurs enregistrés, j’ai tenté d’uti-
liser un réseau DenseNet [47] entrâıné à
reconnâıtre les labels des images : état
normal ou ajout de nocodazole.
Chaque générateur est évalué de
la même façon. Pour un ensemble
d’images du domaine source, les proba-
bilités d’appartenance à chaque label
sont prédites par le DenseNet. Les
prédictions sont ensuite réalisées pour
les mêmes images mais transformées
vers le domaine cible par le générateur.
La qualité du générateur est mesurée
par la moyenne de la distance entre
les probabilités prédites pour chaque
paire d’images. Plus la transformation
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est réussie, plus la distance entre les
prédictions devrait augmenter.
Lorsque l’on applique cette technique
aux générateurs sauvegardés pour tous
les entrâınements, le choix du DenseNet
sélectionne un générateur sauvegardé
grâce à la méthode de sauvegarde
aléatoire. Cependant, on ne peut pas
conclure à une meilleure efficacité de
l’aléatoire, un entrâınement pouvant se
révéler mauvais de bout en bout, et le
nombre d’entrâınements réalisés n’est
pas suffisant pour pouvoir assurer une
différence significative.

Des exemples d’images que l’on obtient
sont présentées figure 4.9. L’image
générée dans le domaine BA présente
des mini-piles caractéristiques de l’ajout
de nocodazole. La transformation dans
le domaine AB reconstitue l’appareil de
Golgi de forme plus compacte.

A B

ABBA

Figure 4.9 – Exemple de génération
d’images. A et B sont les vraies images du
dataset. BA et AB sont des images générées
respectivement à partir de A et B, vers la
condition opposée.

Mesure du phénotype

On cherche maintenant à vérifier par une
mesure que le phénotype opposé est bien
atteint.

Images générées

Ajoût de Nocodazol 
Etat normal

Images réelles

Ajoût de Nocodazol
Etat normal

Distribution de la taille des blobs

ta
ill

e 
de

s 
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Figure 4.10 – Distributions de la taille
des blobs. Un même nombre de blobs a été
sélectionné pour chaque image.

Images générées

Ajoût de Nocodazol 
Etat normal

Images réelles

Ajoût de Nocodazol
Etat normal

Distribution de la moyenne 
de la taille des blobs par puits

moyenne de taille des blobs

Figure 4.11 – Distributions des
moyennes de taille de blobs par
puits, pour les images réelles et
générées, à l’état normal et après
ajout de Nocodazol.

La mesure type sur les datasets de
dislocation de Golgi est le nombre
et la taille des blobs de Golgi. J’ai
donc réalisé la détection de ces blobs
sur les images agrandies par sur-
échantillonnement bilinéaire, à l’aide de
la bibliothèque python OpenCV [133]. Le
sur-échantillonnage facilite la détection
des blobs de très faible rayon. La me-
sure est loin d’être parfaite, avec des
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Vraies images
Etat normal Etat désagrégé

Images générées
Etat normal 0.06 0.72
Etat désagrégé 0.82 0.09

Table 4.2 – Distance de Wasserstein entre les distributions de taille de
blob des vraies images et des images générées. À titre de comparaison, lors-
qu’on prend deux échantillons différents de vraies images de l’état normal, la distance
entre les distributions de mesure est de 0.02. Elle est de 0.09 pour des échantillons
pris dans les vraies images à l’état désagrégé. Et la distance entre les distributions
des vraies images des deux conditions est de 0.74

Images générées

Ajoût de Nocodazol 
Etat normal

Images réelles

Ajoût de Nocodazol
Etat normal

Distribution du nombre de blobs par puits

nombre de blobs

Figure 4.12 – Distributions du nombre
de blobs par puits, pour les images
réelles et générées, à l’état normal et
après ajout de Nocodazol.

fausses détections ou des dédoublements
de blob, mais elle est réalisée de
façon identique pour toutes les images.
On considère, par conséquent, que les
différences observées sont dues à une
évolution du phénotype.

La figure 4.10 présente les distributions
de taille des blobs, et la figure 4.11 la
distribution des moyennes de ces tailles
par puits. Dans chaque cas, le décalage
observé entre les distributions des do-
maines sources et cibles est notable. De
même que précédemment, pour le data-
set de translocation, pour chacune des
conditions, les distances de Wasserstein
entre les distributions des vraies images
et des images générées sont faibles (voir
tableau 4.1), et de l’ordre de grandeur

de la distance entre deux échantillons
aléatoires piochés dans les vraies images
(voir tableau 4.2). Les images générées
sont plus proches du domaine d’arrivée
que du domaine de départ au sens de
notre mesure.

On peut aussi regarder les distributions
de nombre de blobs par puits. Là en-
core, les distributions se décalent pour
se rapprocher de celle du domaine cible.
On note même que les distributions
des mesures pour les images générées
sont mieux séparées que pour les images
réelles. Selon la distance de Wasserstein,
l’écart entre les distributions de taille,
de l’état normal et de l’état désagrégé,
est de 0.74 pour les images réelles, et de
0.79 pour les images générées. Cet ef-
fet est sans doute dû à la méthode de
sélection des générateurs, qui privilégie
les générateurs de phénotypes extrêmes.
Le DenseNet, préentrâıné sur les images
du dataset de Golgi, se trompe moins
lorsque les images sont plus caricatu-
rales.

Sur des critères mesurables objective-
ment, nous pouvons constater que l’al-
gorithme CycleGAN permet de transfor-
mer des images d’un domaine biologique
à un autre.
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4.4 LRRK2

4.4.1 Le dataset d’entraı̂nement

Pour entrâıner le CycleGAN sur les
phénotypes neuronaux, le dataset uti-
lisé est celui présenté et employé dans
les sections 3.4.2, 3.4.3, et 3.4.4 du Cha-
pitre traitant de classification. La taille
des images est de 128×128. Afin de pro-
duire des images exposant les différences
relevées par les classifieurs, le dataset est
filtré pour ne contenir que les images
correctement catégorisées par le discri-
minateur DenseNet.
Le biais concernant le background de
l’image décrit dans les sections citées
ci-dessus n’ayant pas été remarqué au
moment des expériences décrites dans le
présent chapitre, les images comportent
leur background originel.

4.4.2 Vers une autre mesure de qualité
de générateur : la distance Incep-
tion de Fréchet (FID)

Les échecs de la méthode Densenet

Précédemment, à la section 4.3.2, on a
vu que l’on pouvait utiliser un classi-
fieur DenseNet pré-entrâıné sur le data-
set pour choisir le meilleur générateur
parmi tous les entrâınements effectués.
Dans cette section, deux inconvénients
de cette méthode sont illustrés.

Les GANs souffrent du risque d’effon-
drement de mode ou mode collapse. Cela
se produit lorsque plusieurs entrées sont
transformées en la même sortie [134]. Il
existe également un cas d’effondrement
partiel, où la même caractéristique,
de texture, de couleur ou autre, se
retrouve sur toutes les images ou un
grand nombre d’entre elles.
Il est important que la mesure

A

BA

Figure 4.13 – Meilleur générateur
sélectionné par DenseNet pour la
transformation état normal → noco-
dazole ou état désagrégé.

d’évaluation soit sensible à ce défaut
de diversité. Or, comme on le vérifie
expérimentalement figure 4.13, ce
n’est pas le cas de notre mesure avec
DensNet. Le meilleur générateur au
sens de DenseNet, génère toujours la
même image, c’est un effondrement
de mode complet. Théoriquement, il
suffit que l’image générée induise une
prédiction maximale de la classe cible
par le DenseNet, et le générateur sera
considéré comme un générateur parfait.

Un autre défaut de la méthode est
qu’elle ne prend pas en compte la fidélité
des images générés aux vraies images.
On a deux exemples figures 4.14 et 4.15.
Dans la première figure, la transforma-
tion apprise par le réseau est d’inverser
les canaux rouge et vert. Cela suffit ap-
paremment à tromper le DenseNet, qui
n’a pas appris à distinguer les images
générées des vraies mais à discriminer
les images du domaine A de celle du do-
maine B.
La figure 4.15 décrit la transformation
d’une image par le meilleur générateur,
au sens de l’évaluation par DenseNet,
pour le dataset LRRK2. Le générateur
a appris à cacher tous les axones par
des taches bleues. Le canal bleu est ce-
lui des noyaux, et la morphologie de ces
tâches ne fait absolument pas penser à
celle des noyaux. Le DenseNet a pri-
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A

BA

Figure 4.14 – Un des meilleurs
générateurs sélectionnés par Dense-
Net pour la transformation WT →
G2019S.

A

BA

Figure 4.15 – Meilleur générateur
sélectionné par DenseNet pour la
transformation WT → G2019S.

vilégié un générateur de transformation
qui privilégie l’éloignement maximal du
domaine source plutôt que le rapproche-
ment au domaine cible. Dans la par-
tie consacrée à la transformation du
Golgi (4.3.2), la meilleure séparabilité
des distributions des images générées
par rapport aux distributions réelles est
sans doute due à la même cause.

La FID

Bien que le CycleGAN originel n’uti-
lise pas de mesure d’évaluation des
générateurs, il existe un certain nombre
de mesures de qualité, dont certaines
ont été présentées dans le Chapitre 2.3.7
d’état de l’art. Notre attention s’est
portée sur l’une des plus utilisées [135], la
distance Inception de Fréchet [86]. Pour
rappel, elle permet d’évaluer la distance
qui sépare deux ensembles d’images d’un
point de vue sémantique. La méthode
utilise un réseau Inception [83] pré-
entrâıné sur le dataset Imagenet [35]

(voir section 2.2.4). Des vecteurs de fea-
tures sont extraits pour chaque image
des deux échantillons. Puis, les distribu-
tions des vecteurs de chaque échantillon
sont assimilées à deux gaussiennes mul-
tivariées. On calcule la distance entre ces
gaussiennes par la formule de Fréchet.

La FID est censée remédier aux deux
problèmes rencontrés par la méthode
d’évaluation précédemment utilisée avec
le DenseNet. Tout d’abord, dans le cas
de l’effondrement de mode, si une seule
image est générée, cela va fortement im-
pacter la matrice de covariance de la
gaussienne multivariée, et la distance
sera très grande. Cette distance compare
les statistiques des images générées avec
cellles des vraies images, ce qui corres-
pond à la notion intuitive de ”ressem-
blance”.
Un dernier avantage de la FID est
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qu’elle serait corrélée à l’appréciation
de l’oeil humain quant à la qualité des
images [86].

FID B vs B FID B vs A
Toutes
images

185 240

Images bien
classées

192 318

Table 4.3 – Valeur de la FID entre
les domaines A et B pour le dataset
complet et le dataset composé uni-
quement des images bien classées.

Le tableau 4.3 rassure quant à la per-
tinence de cet outil d’évaluation de dis-
tance pour notre dataset biologique. La
distance entre les deux domaines A et
B est calculée pour deux datasets :
d’une part le dataset complet, et d’autre
part le dataset uniquement composé des
images correctement classées dans leurs
classes respectives par un réseau classi-
fieur. Le dataset filtré ne contient pas
toutes les images dont le phénotype est
plutôt associé à la classe opposée à la
sienne. Dans le dataset des images bien
classées, les distributions d’images sont
donc mieux séparées que dans le da-
taset complet, pour lequel il existe un
overlap entre les deux classes A et B.
On vérifie alors que la distance entre les
deux classes dans le cas du dataset épuré
(FID de 318) est plus grande que dans
le cas du dataset complet (FID de 240).

La FID a été introduite pour mesurer
la qualité des GANs classiques. Dans
un GAN classique, le générateur génère
une image à partir d’un vecteur de bruit
(voir section 2.3). Dans ce cas là, la
distance mesurée est celle entre le da-
taset d’entrâınement composé d’images
réelles, et les images générées. Le Cy-
cleGAN, lui, appartient à la catégorie
des générateurs images vers images.
Par conséquent, on peut calculer non
seulement la distance entre les images

Générateur B vers A

Itération

Distances FID

fausses A vs A
fausses A vs B

Figure 4.16 – Mesures de la FID au
cours de l’entrâınement.

générées et les vraies images du domaine
cible, mais aussi la distance entre les
images générées et le domaine source.

Lors de l’entrâınement, les mesures
de FID sont calculées toutes les n
itérations 1. Figure 4.16, en bleu, sont
représentées les valeurs de la FID entre
les fausses images du domaine A et
les vraies. Le but de l’entrâınement est
de se rapprocher de la ligne bleue qui
correspond à la distance entre deux
échantillons aléatoires du domaine A.
En rouge est représentée la distance
entre les images générées (domaine A)
et des images du domaine dont elles
proviennent. Le second but de l’en-
trâınement est que la distance entre A
générées et vraies B atteigne la ligne
rouge qui correspond à la distance entre
les deux domaines A et B.

Le calcul se fait sur des échantillons de
5000 images. Pour calculer la distance
entre les images générées dans le do-
maine A et les images du domaine B,
on prend soin de ne pas sélectionner des
images appariées, c’est à dire une B et
la fausse A qui en découle.

Le calcul de la FID tout au long

1. Le calcul de la FID est coûteux en temps
et ne peut pas être effectué à chaque itération.
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Générateur B vers A

Distances FID

fausses A vs A
fausses A vs B

Générateur B vers A

Itération

Figure 4.17 – Mesures de la FID lors
d’un mauvais entrâınement.

de l’entrâınement rajoute beaucoup de
temps de calcul, mais permet d’avoir
un aperçu global de la qualité de l’en-
trâınement. Figure 4.16, l’entrâınement
est bruité avec des oscillations pour
la distance entre les images générées
et les images du domaine source. Fi-
gure 4.17, l’entrâınement est mauvais
pour le générateur : la courbe rouge est
en dessous de la courbe bleue, ce qui si-
gnifie que les images générées sont plus
proches du domaine source que du do-
maine cible, et ce, tout au long de l’en-
trâınement. Il est très fréquent d’obtenir
des entrâınements moyens, voire mau-
vais, sur le dataset complexe de LRRK2.

Le calcul de FID tout au long de
l’entrâınement permet de ne sauve-
garder que les générateurs obtenant
de bons résultats. Pour le domaine
cible, on sauvegarde les 20 générateurs
qui présentent la distance images
réelles/images générées la plus petite.
Parmi les générateurs obtenus de
cette façon, certains obtiennent des
scores similaires. Cependant, il existe
des différences entre les transforma-
tions qu’ils génèrent. Le tableau 4.4
présente des valeurs de FID obtenues
lors de l’évaluation des deux meilleurs
générateurs GB→A sauvegardés lors
d’un entrâınement, et la figure 4.18
illustre les différences de transforma-
tion. Le FID A vs A correspond à la

distance fixe entre deux échantillons
d’images A, réelles. C’est la distance
que l’on souhaite atteindre dans la
colonne FID A générée vs A. Pour ces
deux générateurs, cette valeur est la
même.
Les images A générées proviennent du
domaine B et l’on souhaite qu’elles
s’écartent de ce domaine source. La dis-
tance fixe, FID A vs B, correspond à la
distance entre les deux domaines. Cette
distance peut être un objectif pour la
valeur FID A générées vs B. Ces va-
leurs sont d’ailleurs très différentes pour
les deux générateurs et cette différence
se reflète sur les images générées par
ces deux réseaux (voir figure 4.18). Le
générateur le plus éloigné du domaine
source (itération 14-4800) complexifie
davantage le signal vert émis autour des
noyaux (première colonne de (A)), et
fait parfois disparâıtre ces noyaux (bloc
d’images A sur la figure). On n’observe
pas de différence dans le cas des images
de la colonne B. Dans la colonne C,
c’est le générateur de l’itération 14-0900
qui augmente l’intensité du signal vert.
Pour observer les différences
phénotypiques entre les deux types de
cultures, on sélectionne des générateurs
pour lesquels les deux mesures de FID
sont les plus proches de leurs objectifs
respectifs. Dans ce cas là, le générateur
14-4800 est sélectionné.

4.4.3 Normalisation

L’activation de la dernière couche du
réseau U-net est une fonction tangente
Hyperbolique (tanh). L’ensemble-image
de la tangente hyperbolique est l’inter-
valle [−1, 1]. Le générateur ne peut donc
apprendre à reconstruire que des images
avec des valeurs de pixels comprises
dans cet intervalle là. Par conséquent,
les images doivent être normalisées entre
-1 et 1. Les normalisations essayées sur
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Itération FID A vs A FID A générées vs A FID A générées vs B FID A vs B
14-0900 282 295 365 394
14-4800 282 295 405 394

Table 4.4 – Valeur de la FID pour deux itérations.

A B C

Images originales
GS2019

Images générées 
WT
Iteration 14-0900

Images générées 
WT
Iteration 14-4800

Figure 4.18 – Comparaison de générations d’images pour deux générateurs. Les
images du domaine B (G2019S) sont transformées dans le domaine A par deux générateurs
GB→A, correspondant aux deux itérations du tableau 4.4. La rangée supérieure présente
les images réelles. Les deux rangées inférieures présentent les images transformées dans le
domaine A (WT).

Figure 4.19 – Tangente hyperbolique.

ces datasets sont linéaires.
Pour chaque canal de fluorescence, la
normalisation min-max met à l’échelle
les valeurs des pixels de façon à ce que
le maximum soit à 1 et le minimum à
-1. Le minimum et le maximum sont
définis à l’échelle de la plaque entière –
et non image par image.
La normalisation avec centile percentile
normalization n’étire pas entre le min et
le max, mais entre des valeurs centiles.
Par exemple, pour chaque canal, on
peut mettre à l’échelle de façon à ce

que la valeur du 1er centile soit à -1 et
celle du 99e centile à 1. Les valeurs qui
dépassent sont plafonnées à 1 et -1. À
nouveau, ces centiles sont calculés sur
la plaque entière, et pour chacun des
canaux de fluorescence. Cette dernière
normalisation permet de s’affranchir
des valeurs extrêmes (outliers), qui
réduisent la taille de la plage dyna-
mique des valeurs de pixel.

La figure 4.20 illustre les effets de
ces normalisations sur les capacités des
générateurs d’images. Les intensités de
chaque canal ont été re-normalisées
entre 0 et 255 (8bits) de différentes
façons. Les différences d’intensité ne
sont pas un effet de normalisation. L’ef-
fet se retrouve plutôt dans la capacité du
générateur à synthétiser un signal rouge
granuleux. En effet, les centiles ont été
choisis différemment pour chaque ca-
nal. Si un centile de 99.9% convient
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1. 2.

Figure 4.20 – Effet de la normalisa-
tion sur la capacité de reconstruction
des générateurs. Ligne du haut, vraies
images. Ligne du bas, images synthétiques.
1. Avec une normalisation min-max. 2.
Avec une normalisation par percentiles.

pour la valeur maximum du canal vert,
il faut descendre à 97% pour le canal
rouge pour obtenir une bonne gamme
dynamique des pixels et permettre des
synthèses de signal rouge comme ob-
servées colonne 2.

4.4.4 Les phénotypes observés

Les changements de phénotype sont plus
impressionnants lorsque l’on peut pas-
ser d’une image à l’autre en super-
posé, comme dans un GIF par exemple.
Cependant, le format ne permettant
pas cette forme de présentation, des
exemples de transformations d’images
sont exposés côte à côte figure 4.21.
Malgré le fait que l’entrâınement a été
réalisé sur des images de 128x128 pixels,
il possible de générer des images de
taille arbitraire, puisque les réseaux sont
complètement convolutionnels. On no-
tera cependant que le champ réceptif
au sein des U-nets utilisés pour la
génération est de 62x62 au maximum.

La cohérence spatiale ne peut donc pas
excéder 124x124. Pour ordre de gran-
deur, les carrés blancs dessinés sur les
images mesurent 85x85 pixels.

Les figures 4.22, 4.23, 4.24, 4.25, 4.26
présentent des agrandissements des
régions d’intérêt encadrées sur la fi-
gure principale 4.21. Pour chacune des
caractéristiques phénotypiques que l’on
abordera, on observera comment elle est
générée et gommée selon que l’on ob-
serve la transformation A→ B ou B →
A.
Pour rappel, les noyaux des cellules sont
représentés en bleu, la tyrosine hydroxy-
lase (TH) en vert, et l’alpha-synucléine,
en rouge. Figure 4.22, on observe que
l’intensité du marqueur de tyrosine hy-
droxilase (marqueur des neurones do-
paminergiques) est plus forte dans les
axones des neurones de culture WT.
Figure 4.23, aux alentours des corps cel-
lulaires des neurones, la complexité et
l’intensité des structures vertes est plus
grande.
Figure 4.24, les cellules à gros noyaux et
corps cellulaires, contenant de l’alpha-
nucléine sont plus nombreux dans les
cultures G2019S.
Figure 4.25, on observe un plus grand
nombre de petits noyaux dans les images
de cultures de neurones G2019S.
Figure 4.26, dans les agrégats de cellules,
on observe une plus grande présence
et intensité d’un signal diffus d’alpha-
synucléine.

4.5 Discussion et perpectives

4.5.1 Interprétation biologique

La méthode expérimentale pour obtenir
des cultures de neurones est décrite sec-
tion 1.3. Des fibroblastes de patients ma-
lades de Parkinson sont dédifférenciés
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Figure 4.21 – Exemple d’images générées. Colonne de gauche, transformation
d’images de cultures de neurones WT en neurones porteurs de la mutation G2019S. Co-
lonne de droite, transformation de cultures de neurones porteur de la mutation G2019S en
neurones WT. Les régions encadrées en blanc, dans chacune des paires d’images, illustrent
les changements phénotypiques que l’on observe. Les figures suivantes en présentent des
agrandissements.
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BA BA

A B

Figure 4.22 – Détail 1. L’intensité du
marqueur vert augmente dans les prolon-
gements des corps cellulaires des neurones
WT générés. Colonne de gauche : WT vers
G2019S. Colonne de droite : G2019S vers
WT.

BA BA

A B

Figure 4.23 – Détail 2. Le marqueur vert
possède une plus grande complexité struc-
turelle autour des noyaux (en bleu) des neu-
rones WT que des neurones G2019S. Co-
lonne de gauche : WT vers G2019S. Co-
lonne de droite : G2019S vers WT.

BA BA

A B

Figure 4.24 – Détail 3. Apparition ou dis-
parition de cellules à gros noyaux et corps
cellulaire. Colonne de gauche : WT vers
G2019S. Colonne de droite : G2019S vers
WT.

BA BA

A B

Figure 4.25 – Détail 4. Apparition et
disparition de petits noyaux. Colonne de
gauche : WT vers G2019S. Colonne de
droite : G2019S vers WT.

BA BA

A B

Figure 4.26 – Détail 5. Augmentation
ou diminution d’un signal diffus d’alpha-
synucléine. Colonne de gauche : WT vers
G2019S. Colonne de droite : G2019S vers
WT.
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en iPSCs. Le génome de la moitié
des iPSCs est modifié pour corriger la
mutation G2019S du gène de LRRK2
grâce à l’outil CRISPR-cas9, afin que le
génome s’aligne avec le génotype WT.
Les deux lignées ainsi obtenues sont
transformées en cellules progénitrices de
neurones puis on induit la transforma-
tion de celles-ci en neurones dopami-
nergiques. Cette différenciation n’est ja-
mais de 100% des cellules : si déjà 50%
des cellules sont différenciées en neu-
rones dopaminergiques, on considère la
différenciation un succès. On notera que
la seule différence entre les deux types
cellulaires devrait être la mutation de
LRRK2. Néanmoins, il est possible que
la modification du génome par Cris-
prCas9 ait engendré d’autres modifica-
tions que celle rétablissant le génotype
WT sur le gène LRRK2.

La figure 4.24 nous montre qu’il existe
un déséquilibre de présence de ces cel-
lules rouges à gros noyau sans signal de
marqueur de neurone dopaminergique
(fluorescence verte) entre les popula-
tions de cellules WT et porteuses de la
mutation. Il se pourrait que ces cellules
soient des cellules progénitrices (NPCs)
qui ne se seraient pas différenciées en
neurone. En effet, en culture cellu-
laire, le passage est le procédé par le-
quel sont sélectionnées des cellules d’une
plaque de culture arrivant à satura-
tion, pour perpétuer la lignée cellulaire.
Liu et al. [136] montrent que des cel-
lules progénitrices de neurones porteuses
de la mutation LRRK2-G2019S perdent
leur potentiel de différenciation au cours
des passages successifs.
Borgs et al. [137] réalisent des cultures
de neurones WT et LRRK2-G2019S. Ils
quantifient cette persistance du nombre
de NPCs dans les cultures mutantes.
Le pendant de cette observation est la
moins grande quantité de neurones do-
paminergiques. Ils montrent également

que le pourcentage de neurones dopami-
nergiques parmi l’ensemble des neurones
générés est beaucoup plus élevé dans
les cultures WT. Cela est cohérent avec
l’observation de l’augmentation générale
de l’intensité de la tyrosine hydroxylase
(fluorescence verte) lors de la transfor-
mation d’image LRRK2-G2019S vers le
domaine WT par le CycleGAN.

Dans les cultures de cellules LRRK2-
G2019S, on observe le surnombre de pe-
tits noyaux, correspondant à des noyaux
morts (voir figure 4.25). Avec l’absence
d’une observation concordante dans la
bibliographie, nous ne pouvons avancer
avec certitude une hypothèse : s’agit-
il d’une conséquence de la mutation
ou d’un artefact dû aux conditions de
culture ou d’obtention des lignées cellu-
laires ?

Dans leur revue, Civiero et al. [138]

recensent une vingtaine d’études rap-
portant la réduction des excroissances
dendritiques dans différents modèles
expérimentaux porteurs de la mutation
LRRK2-G2019S. La mutation pourrait
donc empêcher une maturation normale
des neurones. Sur la figure 4.21 dans
les images de la colonne de droite, la
transformation de la région en haut à
droite de la vignette 1 semble décorer
les corps cellulaires d’une complexité de
signal de thyrosine hydroxylase, faisant
penser à des dendrites. Cette observa-
tion contribue à valider notre modèle
comme un modèle biologique en accord
avec les connaissances sur la biologie de
la maladie de Parkinson.

4.5.2 Taille du champ réceptif des
réseaux

L’application de la technique du Cy-
cleGAN à la génération d’images de
neurones, possède une limitation impor-
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tante : son incapacité à générer des
images avec une cohérence spatiale de
plus de 120 pixels. En effet, à cette
résolution d’image, le neurone dépasse
du champ de cohérence.
Afin d’augmenter la taille du champ
réceptif des neurones, il est possible
d’augmenter la profondeur des réseaux.
Concrètement, cela correspond à ajou-
ter des couches de convolution dans les
réseaux. Cette technique a été utilisée
sur le dataset LRRK2 mais avec des
images mal normalisées et sans évaluer
les générateurs à l’aide du FID.
Augmenter la profondeur des réseaux
permet d’augmenter la cohérence maxi-
male théorique entre les pixels. Cepen-
dant, comme on a pu le voir dans l’état
de l’art (voir sections 2.4.2 et 2.3.3),
les CycleGANs – et les générateurs
d’images en général – sont plus adaptés
pour modifier ou générer des tex-
tures plutôt que des formes. Wang &
Al. [73] ont introduit les couches de self-
attention qui permettent d’obtenir des
corrélations longue distance entre pixels
(voir section 2.3.3). Ces couches ont été
reprises avec succès dans les générateur
SaGAN et BigGAN [74, 80]. Introduire
des couches de self-attention dans un
réseau de transformation d’images pour-
rait augmenter sa capacité à construire
des dentrites ou des axones, qui nécessite
de la cohérence sur une longue distance.

4.5.3 Transfert de style

La FID permet de sélectionner un
générateur produisant des images de
distributions proches de celles d’un
autre groupe d’images. Ces distributions
sont calculées à l’aide d’un réseau pré-
entrâıné. Cette méthode ressemble aux
techniques de transfert de style [77-79].
En effet, Johnson et al. associent au
générateur d’images stylisées une fonc-
tion de coût qui cherche à aligner les

activations de deux images, activations
calculées dans une ou plusieurs couches
d’un réseau pré-entrâıné. Cependant, le
transfert de style n’aligne pas les dis-
tributions de deux groupes d’images
mais les représentations de style de
deux images. Pour notre application,
il est essentiel que ce soit les statis-
tiques de groupes qui soient alignées
car l’on souhaite observer des différences
phénotypiques statistiques.
Nazki & Al. [139] combinent cependant
le CycleGAN et la fonction de coût de
perception utilisée par Johnson & Al.
pour du transfert de style [79]. Dans cette
étude de 2020, c’est le style de l’image
source et de l’image transformée qui sont
alignés par la fonction de coût. Cela per-
mettrait de renforcer le caractère mini-
maliste de la transformation, et d’assu-
rer à l’image d’arrivée des qualités vi-
suelles identiques à l’image de départ.

4.5.4 FID

Borji [140] liste un nombre de
caractéristiques que la mesure
d’évaluation d’un GAN devrait
posséder. La FID est la bonne élève
du panel des mesures existantes. Elle
excelle dans toutes les catégories, que
ce soit pour le pouvoir discriminateur
entre les vraies images et les images
générées, la détection de la diversité
des échantillons, l’invariance aux dis-
torsions d’images, la corrélation avec la
perception humaine, et son efficacité de
calcul.

La FID se mesure à partir de features
extraites d’un réseau pré-entrâıné
sur ImageNet. Cela permet une
implémentation simplifiée, car ces
réseaux se téléchargent facilement dans
toutes les librairie de deep learning.
Cependant on pourrait songer à utiliser
des réseaux permettant d’extraire des
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features plus spécifiques à ces images de
fluorescence.

Jiu & Al. [141] introduisent une me-
sure similaire au FID, mais qui utilise
des features extraites d’un réseau auto-
encodeur (voir section 2.5.1). Ce type
de réseau est conçu pour extraire le mi-
nimum de features lalentes à l’image
qui permettent sa reconstruction. Dans
notre cas, on pourrait également penser
à utiliser un réseau entrâıné à classifier
les deux types de culture de neurones.

Par ailleurs, la transférabilité de cette
mesure à des images de fluorescence
pourrait se mesurer à partir des trans-
formations sur les datasets de Golgi et
de translocation. On pourrait corréler
la FID avec la distance de Wasserstein
entre les distributions des mesures ef-
fectuées sur les images générées et les
images réelles.

4.6 Conclusion

Les GANs ont été majoritairement uti-
lisés à des fins artistiques, et pour
générer plus de données d’entrâınement
lorsque les datasets sont trop pe-
tits. Je montre ici qu’il est pos-
sible d’utiliser le CycleGAN pour ai-
der à l’interprétabilité d’une classifica-
tion d’images, et plus généralement pour
découvrir les différences phénotypiques
entre deux types de cultures cellulaires
proches. Les capacités de cette archi-
tecture ont été démontrées sur des
datasets dont on connâıt a priori le
phénotype, phénotype que l’on peut
aisément mesurer. Puis, le CycleGAN
a été appliqué au dataset de LRRK2.
La transformation d’une image permet
d’un seul regard de mettre en relief les
différences statistiques entre les popula-
tions. Cette stratégie permet de se pas-
ser du biais de l’observateur qui com-

pile lui-même différences en observant
une série d’images. Une transformation
effectuée par le réseau correspond à
une différence significative entre popu-
lations. Les différences morphologiques
et de types cellulaires observées dans
nos images ont pu être associées à des
études de la bibliographie, par exemple,
la sur-représentation des neurones do-
paminergiques dans les cultures WT et
au contraire, la sur-représentation des
cellules progénitrices dans les cultures
LRRK2-G2019S.
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Figure 4.27 – Schéma récapitulatif de la génération de phénotype des conditions
WT et LRRK2-G2019S.
On réalise des transformations entre conditions à partir de données du dataset LRRK2,
filtrées par la justesse de la prédiction d’un classifieur.
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5.1 Motivation

Les chapitres précédents essayaient de
mettre en valeur les caractéristiques sur-
représentées dans les conditions WT ou
LRRK2-G2019S (mutant). Néanmoins,
la technique de la génération d’image
ne peut pas quantifier cette sur-
représentativité. Rien ne nous donne
la fréquence d’une caractéristique –
par exemple la présence de cellule
NPCs – dans l’une et l’autre condition.
Certaines caractéristiques sont peut-
être même spécifiques d’une des deux
conditions, on ne peut le vérifier pour
le moment, qu’en parcourant l’ensemble
des images à la recherche de cette
caractéristique.

L’utilisation de sous-populations pour
étudier les différences phénotypiques
a été utilisée par Slack et al. [106]

pour étudier la dynamique de la
réponse cellulaire à des perturbations
chimiques. En effet, les auteurs font
l’hypothèse de l’hétérogénéité de la
réponse cellulaire à ces perturbations.
Ils modélisent cette hétérogénéité via ces
sous-populations. Ils utilisent également
la représentation des images par la
fréquence des sous-populations pour
étudier la réponse cellulaire à l’augmen-
tation de la dose de perturbateur chi-
mique. Ces doses-réponses sont essen-
tielles pour caractériser les molécules à
potentiel pharmaceutique dans le pro-
cessus de recherche et de développement
de médicament. Enfin, ils se servent
de cet outil pour mesurer la similarité
de deux traitements, et de façon sous-
jacente, de leurs mécanismes d’action.
L’utilisation de sous-population est plus
généralement une technique utilisée
pour étudier les questions biologiques
où l’hétérogénéité cellulaire est essen-
tielle pour comprendre les dynamiques
ou simplement représenter des cultures

différentes (voir section 2.5).

L’analyse en sous-populations permet de
voir des différences entre cellules dans
les différentes populations, elle rend plus
lisible les résultats en instaurant un
nombre réduit de catégories, et permet
de comparer les cultures en fonction des
fréquences des sous-populations.

Dans ce chapitre, j’ai étudié quels sont
les différents phénotypes présents dans
les images et leurs fréquences respec-
tives dans chacune des conditions (WT
et mutant) afin de pouvoir quantifier
les phénotypes de chaque puits. Dans
notre cas, ne pouvant pas descendre à
l’échelle cellulaire, les sous-populations
sont réalisée à partir d’images.

5.2 Clustering sur features ex-
traites de DenseNet

5.2.1 Extraction de features

Pour la première tentative de clustering,
j’ai utilisé le réseau DenseNet et des fea-
tures extraites de la dernière couche de
ce réseau (voir section 3.4.3 pour l’en-
trâınement du DenseNet). On utilise les
images avec un background non modifié.
L’accuracy du réseau sur ces images est
de 81%.
La dernière couche de convolution du
réseau contient 1024 cartes de features,
ce qui fait, après sous-échantillonnage
par moyenne globale, un vecteur de 1024
featues. Il est notoire que le clustering
est difficile en très haute dimension. J’ai
voulu intégrer une réduction de dimen-
sion automatique dans le réseau lui-
même. Pour cela, j’ai ajouté une couche
au réseau avant de l’entrâıner. Cette
couche contient 20 convolutions 1 × 1
qui combinent les 1024 cartes du der-
nier bloc pour en sortir 10. Après l’étape
de sous-échantillonnage par moyennage
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Figure 5.1 – Pourcentage de la va-
riance expliquée pour chaque compo-
sante de PCA à partir des 20 features
tirées de DenseNet.

Figure 5.2 – Visualisation des
représentations des images dans
l’espace des features de Densenet
réduit par UMAP. Chaque point corres-
pond à une image. La couleur des points
fait référence à la classification des images
par le réseau DenseNet.

global, on obtient des vecteurs de 20 fea-
tures pour chaque image.

5.2.2 Étude de la représentation des
données

Lorsque l’on réalise une analyse en com-
posantes principales sur les features des
images (voir figure 5.1), on remarque
que plus de 90% de la variance des
données peuvent être expliqués par une
seule composante. Nos données semblent
évoluer dans un espace à une dimension.

On cherche à avoir une idée de la dispo-
sition des images les unes par rapport

aux autres dans l’espace latent appris
par le réseau. L’algorithme UMAP 2.5.2
nous permet de réduire à deux le nombre
de dimensions tout en conservant le voi-
sinage des points et la structure glo-
bales des données. La technique men-
tionnée nous permet de visualiser une
représentation de nos données présentée
figure 5.2. On remarque une séparation
nette entre les points verts et les bleus.
Cette délimitation correspond au plan
qui sépare les images classifiées par Den-
seNet comme des images de neurones
WT de celles classifiées comme conte-
nant des cellules porteuses de la muta-
tion. Les images sont très étirées de part
et d’autre de cette délimitation.

Les features extraites de cette façon,
s’étirent donc en une dimension, le long
d’une courbe séparée par le plan de
classification. On remarque d’ailleurs les
faux positifs de part et d’autre de cette
limite. Il est probable que la couche
précédant celle des 20 cartes de fea-
tures permette une représentation suf-
fisante pour classifier les images et que
cette couche ajoutée ne fasse qu’exacer-
ber cette représentation en l’étirant sui-
vant l’axe normal au plan de séparation
des classes.

5.2.3 Création des clusters

Après l’étape d’extraction des features,
nous réalisons une étape de clustering.
Pour réaliser l’étape de clustering des
images, on choisit d’utiliser l’algorithme
de propagation d’affinité. Ce choix n’est
pas vraiment justifiable, cet algorithme
peut être intéressant dans les cas où les
distances entre les points ne sont pas
symétriques (relation entre points uni-
directionnelle par exemple). Pour notre
problème à distance symétrique et à
grande quantité de données, il s’agit sim-
plement d’un algorithme extrêmement
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Figure 5.3 – Visualisation des 20 clus-
ters dans un espace réduit par PCA.

lent et ne performant pas mieux que
le très efficace K-moyennes. Cependant,
si l’algorithme n’est pas performant, il
donne des résultats souventsimilaires à
ceux obtenus par l’algorithme de K-
mmoyennes.
L’algorithme est exécuté sur les données
en 20 dimensions.
Le pourcentage d’images contenues dans
chaque cluster varie entre 1 et 8%.

Pour visualiser les clusters, nous utili-
sons ici une représentation classique de
résultats de la propagation : chaque clus-
ter est résumé par un representant (le
point plus gros que les autres au centre
des groupes) auquel sont rattachés les
points appartenant au même cluster. Les
données de départ étant en 20 dimen-
sions, nous utilisons ici la projection des
points par la PCA calculée plus haut
(voir figure 5.1). Les clusters s’étalent se-
lon la direction de plus grande variance
trouvée précédemment par la PCA.

Sur la figure 5.4, sont représentés des
exemples d’images pour chaque clus-
ter. On remarque qu’il y a une den-
sité d’images riches en fluorescence verte
plus grande du côté des clusters à grande
majorité d’images de cultures WT (en
vert). De même, on observe une plus
grande quantité de cellules présentant
un fort signal d’alpha synucléine du coté

mutant (fluorescence bleue).

Néanmoins, les clusters ne sont pas très
homogènes. Le 17e cluster figure 5.4
contient des images d’axones verts,
de cellules agrégées les unes sur les
autres (roses et vertes), et des cellules
à gros noyaux, rouges. Il semblerait
que les phénotypes au sein des clus-
ters ne corrèlent pas entre eux mais
corrèlent avec leur pouvoir discrimi-
nant. Ce qui veut dire que deux images
de phénotypes très différents mais très
spécifiques d’une condition peuvent se
retrouver dans le même cluster. On re-
groupe les images selon leur probabi-
lité d’appartenir à une classe ou l’autre,
pas sur des caractéristiques communes
morphologiques ou d’intensité de mar-
queur. En effet, les cluster sont alignés
sur l’axe normal au plan de classifi-
cation, plus un cluster est loin, plus
il est composé d’images que le clas-
sifieur catégorise avec certitude. Cette
éloignement au plan de classification est
représenté sur l’image par la valeur de
la moyenne de la première composante
PCA sur le cluster (voir colonne de
gauche sur l’image de visualisation des
clusters 5.4).
Puisque les clusters sont inhomogènes,
dans chacun d’entre eux, peuvent être
retrouvées des sous-populations très
différentes.

On notera aussi que les représentations
des images prennent en compte le
bruit présent dans le background des
images puisque ces représentations sont
fortement liées à la classification par
DenseNet dont la qualité dépend de
la présence des informations conte-
nues dans le background (voir sec-
tion 3.4.3). Cela pourrait impacter l’ho-
mogénéité des clusters si cette informa-
tion prédomine lors du choix de regrou-
pement des images.

Pour améliorer l’homogénéité des clus-
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Figure 5.4 – Visualisation des clusters. À chaque ligne correspond un cluster. La
colonne de gauche montre la moyenne des valeurs des composantes de PCA pour chaque
cluster. Les camemberts sur la droite représente la composition de chaque cluster en rap-
port avec la classification par DenseNet. Les images sont piochée aléatoirement dans chaque
cluster.
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ters, on a également tenter d’augmen-
ter le nombre de clusters et d’utiliser
des features blanchies par PCA [114].
Le blanchiment par PCA correspond à
utiliser les composantes de PCA nor-
malisées pour représenter les images.
Cela procure un plus grand poids à
des features comportant possiblement
une information non-essentielle pour la
classification, mais intéressante pour un
clustering. L’information mise en valeur
peut tout aussi bien être du bruit. Il
a semblé que l’homogénéité des groupes
d’images étaient meilleure, toutefois, les
clusters étaitent très redondants, de
l’hétéréogénéité persistait et la visuali-
sation de 100 clusters est plus pénible.

Pour terminer, il semble que les features
apprises ne sont pas les plus à-même de
fournir un clustering de qualité.

5.3 Clustering sur features ex-
traites de CBR-Small

5.3.1 Extraction de features

Pour cette partie suivante, j’ai voulu uti-
liser des features extraites d’un réseau
simple ayant appris sur le dataset avec
background égalisé (voir section 3.4.3).
Pour cela, nous avons choisi le réseau
CBR-Small dont on a parlé brièvement
dans le chapitre classification, sec-
tion 3.4.4. Les images de 256× 256 sont
sous-échantillonnées d’un facteur deux.
L’accuracy de ce réseau sur le dataset
avec fond d’image égalisé est de 71%. La
dernière couche du réseau contient 256
cartes de features, ce qui résulte en une
représentation de chaque image par un
vecteur de 256 features.

Figure 5.5 – Pourcentage de la va-
riance expliquée pour chaque compo-
sante de PCA à parir des vecteurs de
features du CBR-Small.

5.3.2 Étude de la représentation des
données

Une PCA (analyse en composantes prin-
cipales) est réalisée sur les vecteurs
associés aux images et il semble que
les données évoluent cette fois en plus
grande dimension.

Comme dans la partie précédente, on
réduit la dimension les données à deux
features grâce à l’outil UMAP. On vi-
sualise les points dans ce nouvel es-
pace figure 5.6. Comme dans la sec-
tion ci-dessus, les points sont dis-
posés de façon très continue dans l’es-
pace. Il n’y a pas de clusters de plus
grande densité visible. Toutefois, à la
différence de la projection des images
précédentes, les points verts sont beau-
coup moins séparés des bleus dans cette
représentation-ci. Grâce à une inter-
face interactive qui nous permet d’obser-
ver les images correspondant à chaque
point, on note que qualitativement, la
distribution des phénotypes à travers
cette représentation est assez continue.
La pointe en bas à gauche correspond
à des images très noires, en haut, ce
sont les images à forte teneur en axone,
en bas à droite, à haut signal d’alpha-
synucléine. Malheureusement, il est dif-
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Figure 5.6 – Visualisation des
représentations des images dans
l’espace des features du CBR-Small
réduit par UMAP. Chaque point
correspond à une image. La couleur des
points fait référence à la classification des
images qu’ils représentent par le réseau
CBR-Small.

ficile de visualiser cette continuité via ce
support.

5.3.3 Création des clusters

À la vue de l’uniformité de la distribu-
tion des points dans cet espace à deux
dimensions, les algorithmes s’appuyant
sur des hétérogénéités de densité serait
inefficaces pour regrouper les données.
On choisit donc d’utiliser un algorithme
de partitionnement des données : la
méthode des K-moyennes ou K-means
(voir section 2.5.3). Pour cet algorithme,
il est nécessaire de donner un nombre de
clusters souhaité en paramètre d’entrée.
Ce choix a été fait de façon très arbi-
traire. Les figures 5.7 et 5.8 nous montre
le résultat du clustering pour 15 et 23
clusters. La couleur de chaque cluster
reflète la proportion d’images WT au
sein du cluster. On remarque que les
clusters verts et bleus sont assez séparés,
mais l’augmentation du nombre de clus-
ters fait apparâıtre un groupement vert
en bas à droite dans la partie plutôt
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Figure 5.7 – Visualisation de 15 clus-
ters obtenus par l’algorithme K-
moyennes, dans un espace réduit par
UMAP. La couleur des clusters représente
la proportion d’images de chaque type dans
le cluster.
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Figure 5.8 – Visualisation de 23 clus-
ters obtenus par l’algorithme K-
moyennes, dans un espace réduit par
UMAP. La couleur des clusters représente
la proportion d’images de chaque type dans
le cluster.
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bleue. On conservera ce nombre de clus-
ters pour la suite.

On peut visualiser la fréquence des clus-
ters dans chaque puits figure 5.9. On re-
marque une grande dissimilarité des pro-
fils entre les puits WT, à gauche et les
puits LRRK2-G2019S, à droite, et au
contraire, une grande similarité des pro-
fils intra-condition. Cela soutient l’uti-
lisation des clusters comme description
de l’hétérogénéité cellulaire.

Sur la figure 5.10, sont représentés des
exemples d’images pour chaque cluster.
Même remarque que prédemment, les
images à plus grande intensité du mar-
queur des neurones dopaminergiques
(fluorescence verte) proviennent de clus-
ters à grande proportion d’images de
cultures WT (en vert dans les camem-
berts). Et l’on observe une plus grande
quantité de cellules présentant un fort
signal d’alpha synucléine du coté mu-
tant (en bleu dans les camemberts). Le
cluster numéro 6, cependant, présente
des images à très fort signal d’alpha-
synucleine. Il correspond au cluster vert
au milieu des clusters bleus, dans la fi-
gure 5.8. L’intensité du signal d’alpha-
synucléine n’est pas représentative de
l’état muté. Qualitativement, les clus-
ters nous semblent beaucoup plus ho-
mogènes que précédemment.

Les clusters obtenus avec les features
extraites de DenseNet contiennent des
images provenant le plus souvent des
mêmes conditions (WT ou mutant). Les
images sont uniformément classée dans
une classe pour chaque cluster (revoir
figure 5.4). À l’opposé, les clusters ob-
tenus grâce aux features extraites par
le réseau CBR-Small sont plus mixte
en terme de conditions. Les clusters
sont aussi mélangés en label de classi-
fication : les clusters contiennent tous
des images WT et mutant, bien et mal
classées. Les features extraites du Den-

seNet permettent de réaliser une très
bonne classification. Cependant, ces fea-
tures perdent de vue des notions plus
spécifiques qui seraient utiles dans un
clustering. Au contraire, le petit réseau
CBR-Small semble moins à même de
trouver une représentation convenable
pour une classification, mais conserve
des features plus générales.
Le fait que les deux classes sont as-
sez bien identifiées dans chaque cluster
(accuracy supérieure à 50% pour cha-
cune des classes dans chaque cluster) si-
gnifie qu’il existe un degré d’informa-
tion supplémentaire dans chaque clus-
ter qui permet de différencier les images
de cultures WT des images de cultures
LRRK2-G2019S.

5.4 Génération conditionnelle d’un
cluster à l’autre

Les premières parties de ce chapitre
nous permettent d’obtenir une com-
position des puits en fréquence de
cluster. La problématique qui se pose
alors est de savoir de quoi sont com-
posés les clusters. On retombe sur la
problématique initiale qui est de com-
prendre les différences statistiques entre
deux groupes d’images. Cette fois-ci,
la question se pose avec 23 groupes
d’images.

Le StarGAN a justement été conçu
pour ce type de problématique (voir
section 2.4.2). Il généralise l’utilisation
du CycleGAN à un nombre illimité
de domaines en n’utilisant qu’un seul
générateur pour toutes les transforma-
tions. Pour ce faire, le label du domaine
cible est donné en entrée du réseau en
même temps que l’image à transformer.
De même, le StarGAN ne contient qu’un
seul discriminateur. Il est chargé non
seulement de déterminer si les images
sont réelles ou ont été générées, mais
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Ratio image WT
over mutant

Figure 5.9 – Fréquence des clusters dans chaque puits. En abscisse les différentes
colonnes correspondent aux puits sur la plaque de criblage. À gauche, de I03 à K11 se
trouvent les puits correspondant au WT. À droite, de I15 à K20 se trouvent les puits
LRRK2-G2019S. En ordonnée, la proportion d’images. Chaque barre correspond à l’em-
pilement des 23 clusters trouvés ci-dessus par l’algorithme des K-moyennes. La couleur
pour ces clusters est determinée par leur ratio d’images WT sur les images mutantes et
explicitée à droite de la figure.

aussi d’apprendre à retrouver leur label.
Le générateur est ainsi pénalisé si le la-
bel retrouvé par le discriminateur n’est
pas le bon. Dans notre cas, le label est
le numéro du cluster. On notera que,
comme le CycleGAN, le générateur ap-
prend à réaliser la transformation mini-
male vers le cluster cible. Le générateur
est en effet optimisé de façon à ce que la
transformation inverse permette de re-
tomber sur l’image d’entrée.
Le générateur de l’implémentation Star-
GAN utilisée possède une architecture
contenant des blocs résiduels (voir sec-
tion 2.2.5). Isola et al. [91] montre que
cette structure est plus simple à en-
trâıner.

La figure 5.12 présente les transfor-
mations de 10 images, centröıdes de
10 clusters, vers les 23 domaines que
représentent chaque cluster. Le fait que
ce soit la même image transformée dans
des clusters différents permet de se
rendre compte de certaines différences

statistique entre les clusters.
Les axones et les dendrites des neu-
rones sont plus complexes et la ty-
rosine hydroxylase (fluorescence verte)
plus concentrée dans le cluster 1 com-
paré au cluster 2. Mais le cluster 1
semble contenir plus de noyaux morts.
En effet, la transformation de l’image 4
présente des différences de quantité de
ronds de fluorescence bleue.
Entre les clusters 2 et 14, la différence ne
semble pas tant être l’intensité du mar-
queur des neurones dopaminergiques
(fluorescence verte) mais la complexité
des protrusions neuronales autour du
soma. La densité des noyaux est plus
grande pour des images du cluster 22
comparée à celle du cluster 23.
L’intensité du signal d’alpha-nucléine
n’est pas plus grande pour les images du
cluster 3 en comparaison du cluster 2. À
la vue des exemples d’images piochées
dans ces clusters figure 5.10, cette in-
terprétation aurait pu être faite.
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Figure 5.10 – Visualisation des clusters. À chaque ligne correspond un cluster. Les
camemberts de la colonne de gauche montrent la composition en conditions d’image. Les
camemberts de la colonne de droite représente la composition de chaque cluster en rapport
avec la classification par CBR-Small. Les images sont piochées aléatoirement dans chaque
cluster.

104



CHAPITRE 5. SOUS-POPULATIONS POUR LA COMPRÉHENSION DE PHÉNOTYPES HÉTÉROGÈNES

Générateur 1 Générateur 2
Image
d'entrée

Centroïd
cluster

1

Centroïd
cluster

2

Figure 5.11 – Génération avec et sans
égalisation de fond. Le générateur 1 tra-
vaille avec des images contenant un fond, le
générateur 2 avec des images à fond égalisé.

Des entrâınements de StarGAN ont
été réalisés sur le dataset contenant
le fond de l’image et sur le dataset
à fond égalisé. La figure 5.11 présente
deux générateurs issus de ces deux en-
trâınements. L’image de départ est en
grande partie noire. Le générateur doit
donc inventer de la complexité verte
pour transformer l’image vers les do-
maines des clusters 1 et 2. La figure
illustre le fait que la complexité inventée
par le générateur n’est pas du même
type lorsque l’on conserve l’informa-
tion contenue dans le fond. En ef-
fet, le générateur 2 ne possède pas de
bruit de fond sur lequel s’appuyer pour
nucléer une génération de neurone. Il
s’appuie alors sur l’information la plus
proche pour créer des liserés à inter-
valles réguliers. Le générateur 1 utilise
l’information contenue dans le fond pour
générer cette complexité. Les images ob-
tenues ainsi ressemblent peu à la réalité
biologique.

5.5 Discussion et perspectives

5.5.1 Pertinence des sous-populations
que l’on définit

Les deux premières parties de ce cha-
pitre démontrent l’importance d’une
bonne représentation des images, afin
d’obtenir des clusters les plus ho-
mogènes possible. Pour évaluer l’ho-
mogénéité des données d’un cluster et
sa distance avec les autres clusters,
on pourrait adapter la mesure de la
FID. Des sous-populations bien définies
présenteraient une distance entre elles
bien plus grande que les distances à elle-
mêmes.

D’autres techniques permettent l’extrac-
tion de features pour des images. Elles
présentent la caractéristique de ne pas
être dépendante d’une tâche de classifi-
cation qui peut biaiser la représentation
des données apprises, comme on l’a
vu dans la première partie de ce cha-
pitre (section 5.2). Ces techniques ont
été présentées dans l’état de l’art,
section 2.5.1. Les techniques d’auto-
encodage, permettre d’apprendre les
vecteurs latents aux images, à partir
desquels il est possible de les recons-
truire. Le StyleGAN version 2 permet
aussi, de réaliser la fonction inverse de
la génération d’image et de retrouver le
vecteur dans l’espace latent, permettant
la génération de l’image d’intérêt. Re-
lativement aux tâches de clustering et
de classification, il n’y a pas de système
d’extraction de features qui soit meilleur
dans l’absolu, tout dépend du contexte
de la tâche à réaliser.

Ensuite, se pose la pertinence des sous-
populations d’images au niveau biolo-
gique. En effet, les clusters obtenus à
l’aide de l’algorithme de K-moyennes
sont très arbitraires. Les délimitations
entre les clusters par exemple, séparent
des imagettes qui se ressemblent beau-
coup. Dans notre cas, les représentations
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des données sont réparties de façon très
continue, et l’on ne distingue pas a
priori de cluster de points de densité
plus grande (voir figure 5.10). Il est
donc difficile d’envisager une meilleure
méthode sur ces données (dans cet es-
pace de représentation à deux dimen-
sions). De plus, le clustering au niveau
des images et non au niveau cellulaire ne
facilite pas l’interprétation de ces sous-
populations et compromet parfois leur
pertinence. En effet, comment classer
une image de précurseur neuronal par
dessus lequel passe un axone de neu-
rone dopaminergique ? La densité cel-
lulaire et l’hétérogénéité phénotypique
des cellules agrégées ou superposées les
unes sur les autres complexifient la tâche
de clustering. On pourrait envisager de
réaliser du clustering de plus faible gra-
nularité en descendant à l’échelle des
pixels et permettre de regrouper des
groupes de cellules, des cellules uniques
ou structures cellulaires sous un même
label. Larsson et al. [142] apprennent des
cartes de segmentations fines de façon
non-supervisée à partir d’une tâche de
localisation visuelle. prédiction de posi-
tion caméra dans une scène.

5.5.2 Génération d’images

Amélioration de la qualité d’images

Lors de l’étude de génération d’images
appartenant à un cluster, je n’ai pas uti-
lisé de métrique permettant d’évaluer
les générateurs. Liu et al. [141] pro-
posent une version de la FID permet-
tant de s’adapter aux données multi-
classes en adaptant une mixture de
Gaussiennes aux données plutôt qu’une
simple Gaussienne comme c’est le cas
pour la FID classique. On pourrait ainsi
déterminer le meilleur générateur d’un
entrâınement (pour l’intant, je choisis à
l’oeil celui dont les intensités de fluores-

cence corrèlent le plus avec la visualisa-
tion de cluster, figure 5.6).

Les images générées souffrent d’un
manque de vraisemblance lorsqu’il s’agit
de créer de l’information à longue dis-
tance et dans des zones complètement
noires. Afin de palier à ces manques,
il pourrait être intéressant d’utiliser
des blocs de self-attention (voir sec-
tion 2.3.3) pour améliorer la cohérence
de longue portée. De plus, afin de
permettre au réseau de générer des
protrusions cellulaires crédibles, il se-
rait envisageable d’ajouter du bruit en
entrée du réseau comme c’est le cas
dans le générateur StyleGAN (voir sec-
tion 2.3.5).

Accroı̂tre l’intérêt de la génération d’image

La figure 5.10 de visualisation des
groupes d’images nous présente des clus-
ters assez homogènes en composition.
Mais comme je l’ai remarqué, au sein
d’un cluster, la classification de la condi-
tion présente en plus petite propor-
tion – WT ou LRRK2-G2019S – n’est
pas mauvaise. Il existe donc de l’in-
formation supplémentaire dans chaque
cluster que l’on pourrait exploiter pour
mieux définir les phénotypes des deux
cultures. Cela consisterait à utiliser le
StarGAN, avec en entrée, l’image, le la-
bel du cluster mais aussi la classe (WT
ou LRRK2-G2019S) correspondant à
l’image. Le discriminateur aurait un ob-
jectif supplémentaire, celui de trouver la
classe de l’image.

Cela ressemble en fait à l’utilisation du
CycleGAN, mais le fait d’utiliser un
découpage en clusters facilite le travail
du générateur. En effet, d’un point de
vue de distribution de données, utiliser
des clusters pour générer des images,
revient à décomposer la distribution
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en modes. On s’assure ainsi de ne
pas passer à côté d’un certain type
d’images lors de la génération. Ce type
de problème dans les GAN s’appelle le
mode drop ou abandon de mode. Pour
un générateur entrâıné sur un dataset
de chiffres, ce phénomène s’illustre
par l’échec à la synthèse de certains
chiffres alors que les autres sont très
bien générés.
Dans le chapitre précédent, l’en-
trâınement du CycleGAN était réalisé
sur un dataset duquel on avait retiré
les images mal catégorisées par un
classifieur. On pourrait interpréter cela
comme cacher des modes au générateur
et donc induire volontairement un aban-
don de mode. En effet, en ne conservant
que les images bien catégorisée, on
abandonne par exemple pour le data-
set WT toutes les images de cellules
progénitrices de neurones.

5.6 Conclusion

Pour conclure, j’ai montré dans ce cha-
pitre qu’il était possible d’utiliser les
représentations apprises par les réseaux
de classification pour regrouper les
imagettes issues de culture de neu-
rones. Il est possible de représenter les
puits par des vecteurs de fréquence
de sous-populations apprises de cette
façon. À travers deux exemples d’ex-
traction de features à partir de réseaux
différents, je montre l’importance d’une
représentation adéquate des imagettes.
La génération d’images peut par la suite
aider à la compréhension de ce qui fait
l’identité de chaque cluster.
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Figure 5.12 – Transformation de centröıde des premier clusters dans les do-
maines de chaque autre cluster. La première ligne d’image correspond aux centröıdes
des 10 premiers clusters. Ce sont des images réelles. Chaque autre ligne est la transposition
de ces images dans le domaine d’un cluster dont le label est indiqué sur la gauche.

108



CHAPITRE 5. SOUS-POPULATIONS POUR LA COMPRÉHENSION DE PHÉNOTYPES HÉTÉROGÈNES
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Figure 5.13 – Schéma récapitulatif de la génération de profils de sous-population
et de générations de clusters. À l’aide de features apprises par des réseaux classifieurs,
on clusterise les images. À partir des clusters, ou sous-populations, on réalise du profilage
des puits. Pour mieux comprendre la composition des clusters, on génère des images de
clusters à partir de la même image d’entrée.
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6.1 Conclusion

Dans cette thèse, je me suis focalisée
sur l’étude des différences phénotypiques
visuelles subtiles entre des populations
neuronales isogéniques – à l’exception
de la mutation LRRK2-G2019S. Cette
mutation est censée induire un risque
accru de développer la maladie de
Parkinson pour les personnes qui en
sont porteuses. Je me suis appuyée
pour cela sur des images de microsco-
pie de fluorescence fournies par l’en-
treprise Ksilink. Ces images sont ob-
tenues lors d’expériences préliminaires
à des campagnes de criblage à haut-
contenu. Les expériences visent à s’assu-
rer que l’on peut mesurer une différence
phénotypique entre ces deux cultures de
neurones-contrôles, afin de pouvoir par
la suite cribler des molécules ayant un
potentiel thérapeutique.

Les techniques de deep learning per-
mettent d’apprendre des représentations
d’images de façon automatisée. Cet
apprentissage est non-biaisé par des
a priori sur la façon dont il faut
construire les représentations – c’est-à-
dire les descripteurs – des images. J’ai
pu mettre à profit des outils de classi-
fication d’images par apprentissage pro-
fond pour m’assurer de la possibilité de
distinguer les deux cultures de neurones
(WT et LRRK2-G2019S). Les réseaux
de neurones fonctionnent en bôıte noire.
Les modèles apprennent par eux-mêmes
une représentation des données, à par-
tir d’une grande quantité d’images la-
bellisées.

J’ai créé et utilisé des outils per-
mettant l’explication spatiale de la
classification au niveau du puits de
culture et de l’image d’entrée (voir Cha-
pitre 3). Seulement, la localisation d’un
phénotype de suffit pas à l’expliquer
dans des images où de nombreux types

cellulaires co-existent et s’enchevêtrent.

La génération d’images par la technique
de deep learning a été mise à profit
en biologie pour augmenter les quan-
tités de données disponibles pour des pe-
tits datasets. J’ai dévié l’utilisation de
ces outils afin de mettre en évidence
les différences de phénotype entre les
deux lignées cellulaires neuronales. À
partir d’une image de phénotype WT,
le générateur d’images modifie les
caractéristiques minimales nécessaires
pour obtenir une image de phénotype
LRRK2-G2019S. Le générateur permet
de rendre compte des statistiques de
tout le jeu de données lors de la trans-
formation d’une image simple. La re-
cherche des différences visuelles entre
les cultures en est grandement faci-
litée. Cette génération d’images a per-
mis d’observer des différences morpholo-
giques et des types cellulaires que l’on a
pu associer à des études de la littérature
(voir Chapitre 4).

Les cultures de neurones différenciés
à partir de cellules pluripotentes
présentent une forte hétérogénéité. Le
processus de différenciation est optimisé
pour obtenir le plus grand rendement
de neurones dopaminergiques. Toute-
fois, les cultures contiennent aussi des
cellules progénitrices de neurones, des
neurones immatures, des neurones non-
dopaminergiques. Une façon de quanti-
fier cette hétérogénéité est de l’étudier
à l’aide de sous-populations cellulaires.
J’ai montré que ces sous-populations ou
clusters d’images peuvent être obtenus
grâce à des représentations apprises
par des classifieurs. La qualité de la
représentation est essentielle pour
assurer l’homogénéité visuelle de ces
clusters. À partir des sous-populations,
des profils de fréquences peuvent être
construits pour représenter chaque
puits. Ces profils permettent une nette
distinction entre puits WT et LRRK2-
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G2019S. La génération d’images a
encore permis de révéler les statis-
tiques sous-jacentes aux différentes
sous-populations.

6.2 Perspectives

6.2.1 Utiliser des outils de deep learning
pour le criblage à haut-contenu

Explication de phénotypes

Les nouvelles technologies d’édition et
de reprogrammation cellulaires offre
une grande souplesse pour la génération
de modèles cellulaires complexes pour
des maladies à origine génétique.
Les différences phénotypiques entre
contrôles négatif et positif ne sont
pas toujours connues a priori. Les
connaissances sur la biologie associée
sont parfois incomplètes. L’explication
de différences phénotypiques prend
alors tout son sens. L’intérêt du deep
learning réside dans la facilité de
son utilisation lorsque les conditions
matérielles sont réunies. C’est aussi un
outil non-biaisé qui ne nécessite pas
d’expertise biologique, ou d’ingénierie
de features. La méthode est générale,
elle peut s’appliquer à tout type de
jeu de données, pourvu que les images
soient en nombre suffisant.

Pour le criblage en lui même

Dans ce manuscrit, nous nous sommes
intéressés à l’étude d’un modèle cellu-
laire de la maladie de Parkinson. Ce-
pendant la partie criblage n’a pas en-
core été réalisée. Pour l’analyse de cri-
blage par deep learning, deux problèmes
apparaissent. Le premier concerne la
génération d’une représentation ca-
pable de représenter la diversité des

phénotypes qui seront observés lors des
test moléculaires. Il s’agit aussi de s’as-
surer que cette représentation permet
de rassembler les phénotypes qui se res-
semblent. Le second est l’alignement des
plaques de culture.
Ando et al. [114] proposent une façon
originale de s’atteler à ces deux tâches.
Ils utilisent un réseau entrâıné à ap-
prendre à représenter des images de
requêtes internet. Ce réseau est entrâıné
grâce à une fonction de coût triplet
(voir section 2.5.1). Cette fonction de
coût permet d’apprendre une métrique
plutôt qu’une classification en rappro-
chant les images qui se ressemblent.
Ainsi, la représentation des images est
réalisée dans un espace continu. Sans ré-
entrâınement, ils appliquent ce réseau à
des données de criblage à haut-contenu
(dataset BBBC01 [63]). Un traitement
par normalisation de PCA et aligne-
ment de corrélation [143] réalisé sur les
contrôles négatifs de toutes les plaques,
permet de les aligner, et de minimiser
les variations inter-batch. Ils dépassent
les scores des études précédentes.

6.2.2 Les outils de deep learning, des al-
gorithmes boı̂te noire?

Une intelligence artificielle en quête de
sens

Les prouesses réalisées par les techniques
de deep learning sont étourdissantes. Les
traductions réalisées par l’algorithme de
DeepL sont impressionnantes de jus-
tesse, les voitures autonomes présentes
moins de danger que celles conduites
par les humains, les réseaux de neurones
permettent des classifications d’images
au delà des capacités humaines. Cepen-
dant, une certaine réticence à leur utili-
sation peut nâıtre du fait de leur appren-
tissage et de leur utilisation sous forme
d’algorithme bôıte-noire. Un réseau clas-
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sifieur ne donne pas d’explication lors-
qu’il réalise une catégorisation. Pour
certaines applications, la performance
impressionnante du réseau peut suffire
à gagner la confiance de ses utilisa-
teurs, mais d’autres applications plus
sensibles, nécessitent de fournir les in-
dications de la façon dont le choix a été
réalisé. Par exemple, ce ne peut être le
cas pour la classification d’une demande
de prêt ou des outils d’aide à la décision
médicale.

Les criblages pharmaceutiques sont
extrêmement coûteux. Pour obtenir
d’une entreprise pharmaceutique qu’elle
dépense 1 millions d’euros pour mettre à
disposition sa bibliothèque de molécules
pour un criblage, les arguments ex-
posés doivent être de poids. Les deux
sous-parties suivantes présentent deux
méthodes dont le potentiel m’est apparu
très important.

Interfaces interactives pour la visualisation
de classification

Des outils de visualisation de features et
de cartes d’activation permettent d’ob-
tenir des intuitions sur la classification
réalisée (voir sections 2.2.6 et 2.2.6). Ce-
pendant les interfaces interactives intro-
duites par Olah et al. [59] sont d’un autre
niveau d’explicativité (voir lien vers les
interfaces précédemment cité dans le
chapitre 3). On y découvre les carte
d’activations reliant les couches entre-
elles (voir figure 6.1). Chaque carte d’ac-
tivation correspond en effet à un bloc
de cartes de features. Les cartes de cha-
leur en jaune et bleu correspondent ap-
proximativement aux deux classes ”La-
brador Retriever” et ”Tiger cat”. Si l’on
survole une des cases, on peut observer
comment cette case est influencée spa-
tialement dans les couches précédentes.
Une autre visualisation presentée dans

l’état de l’art, figure 2.13, permet
de décomposer un bloc de features
en composantes principales, permettant
de visualiser spatialement ces groupes
sémantiques.
Les interfaces interactives permettent de
démoduler l’information contenue loca-
lement par une carte de features dans
les couches très hautes afin d’allier
la compréhension du type de features
(grâce à des visualisations de features) et
leur localisation, dans des couches plus
basses et donc plus résolues.

Vers des représentation ayant un sens

Afin de donner du sens à la
représentation, quoi de mieux que
de de donner du sens aux features qui
la composent ? C’est ce que permettent
de réaliser les architectures de type
StyleGAN [71, 116].
StyleGAN a été introduit pour réaliser
de la génération de visage. C’est le
meilleur générateur à ce jour. Sa puis-
sance réside dans le fait que les features
latentes des images sont orthogonales
entre-elles (non-corrélées). Cela permet
d’avoir un grand contrôle sur les images
générées. Il se trouve que les features
sont aussi interprétables. La seconde
version de l’algorithme [116] permet
également de retrouver les features
latentes correspondant à une image
d’entrée. Avec un dataset suffisamment
grand pour déployer la technique, il est
donc théoriquement possible d’obtenir
des descripteurs d’image interprétables.
Non seulement le deep learning serait
capable d’apprendre seul des descrip-
teurs, mais ces derniers pourraient être
aussi informatifs que ceux définis par
des humains.
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Figure 6.1 – Cartes d’attributions intéractives.
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Glossaire

accuracy L’accuracy pourrait se traduire par précision mais ce serait une tra-
duction non exacte. Elle correspond au pourcentage d’échantillons bien clas-
sifiés. La précision est le nombre d’échantillons positifs classifiés comme po-
sitifs divisé par le nombre total d’échantillons positifs.. 33, 64, 116, 117

batch 1) En biologie, un batch, ou lot en français, est un ensemble de plaques
qui sont cultivées ensemble, dans les mêmes conditions. L’effet de batch fait
référence aux différences qu’il peut y avoir entre batchs du fait de variations
expérimentales non contrôlées, par exemple le taux d’humidité de l’air, des pe-
tites variations de température, des qualités cellulaires ou de réactifs qui sont
différentes. Lorsqu’on clusterise les échantillons contenus sur les plaques, des
conditions différentes peuvent se retrouver regroupées ensemble parce qu’elles
se trouvent sur la même plaque ou dans le même batch. Pour éviter cela on
peut aligner les données des plaques artificiellement en traitant les données.
2)En deep learning, l’algorithme apprend par itération, en essayant petit à pe-
tit de s’approcher d’une solution optimale qui minimise l’erreur de prédiction
du réseau. On pourrait imaginer donner toutes les images à chaque itération
pour que les corrections apportées aux poids du réseau fassent le plus grand
consensus parmi toutes les images. Or les datasets en deep learning sont beau-
coup trop gros comparés à la place disponible dans les mémoires des cartes
graphiques. Pour cette raison, on procède par batch d’images : on ne donne
à chaque itération qu’une petite fraction des images.. 35, 51, 54, 60, 61, 63,
77, 116, 117

clustering Le clustering est la tâche de regrouper les objets de façon à ce que
les objets dans un même groupe soient plus semblables que dans des groupes
distincts.. 52, 54–57, 117

epoch En deep learning, une epoch est un passage de tout le dataset d’en-
trâınement pour l’apprentissage du ou des réseaux. Par passage, on entend
réaliser la prédiction pour une image ou un batch d’images puis la rétro-
propagation de l’erreur pour optimiser les poids. En deep learning, le nombre
de paramètres à optimiser dans les modèles impose un long apprentissage et
des milliers d’epochs sont parfois nécessaires pour faire converger l’algorithme
et obtenir une bonne accuracy.. 66, 77, 80, 117, 119

feature Descripteur ou caractéristique d’un objet appartenant à un dataset.
Le nombre de features définit la dimension de l’espace de représentation des
données.. 117
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mode On appelle mode, dans une distribution d’objets, ces ”bosses” où s’accu-
mulent un grand nombre d’objets. La figure ci-dessus présente un exemple
de distribution bi-variée (la distribution est en deux dimensions), et multi-
modale (il y a plusieurs bosses). Dans un espace à haute dimension telles des
images d’un dataset, on imagine les modes comme des zones de cet espace,
très densément peuplées.. 44, 107, 117

non-supervisé Le but d’un entrâınement non-supervisé va plutôt être de trou-
ver une structure dans le jeu de données que l’on va pouvoir exploiter. Par
exemple, les méthodes de clustering ou regroupement, vont chercher à trouver
un certain nombre de groupes ou classes parmi les données.. 56, 106, 117

overfitting Se dit pour un modèle qui s’est sur-ajusté à ses données d’appren-
tissage et qui généralise mal au dataset de validation (mauvaise accuracy)..
26, 30, 32, 34, 64, 117

représentation Les représentations d’objets correspondent à des vecteurs de
features qui font référence de façon plus ou moins explicite à des ca-
ractéristiques de ces objets.. 117

stride Pour réaliser une convolution en 2 dimensions sur une image par exemple,
on glisse un filtre ou kernel d’une certaine taille, le long des 2 dimensions
spatiales de l’image. À chaque position pour laquelle le filtre s’arrête, on
calcule la somme des pixels sous le filtre, pondérée par les poids des filtres.
La stride, ou foulée en français, est le paramètre qui définit de combien de
pixels le filtre va se décaler avant de s’arrêter. Lien vers un site avec des
images animées pédagogiques.. 29, 33, 39, 49, 117

supervisé un entrâınement supervisé est un entrâınement à l’aide d’un jeu de
données pour lesquelles on a un label ou valeur que l’on veut apprendre à
prédire. On utilise alors cette vérité terrain pour l’entrâınement. Voir non-
supervisé pour le contraire.. 25, 117

WT Wild-Type. Se dit en biologie, de la forme naturelle, ou de référence, d’un
organisme, d’un génome, d’un gène ou encore d’une protéine. Dans notre cas,
le génotype WT est celui qui ne contient pas la mutation LRRK2-G2019S..
17, 117
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3.7 Organisation du dataset et création d’imagettes. . . . . . . . . . . . . 64
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3.13 Matrice de confusion pour le réseau AlexNet sur des images de 256×
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3.19 Carte d’activation correspondant à la condition WT. . . . . . . . . . 71
3.20 Carte d’activation correspondant à la condition LRRK2-G2019S. . . . 71
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4.18 Comparaison de générations d’images pour deux générateurs. . . . . . 87
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5.4 Visualisation des clusters. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
5.5 Pourcentage de la variance expliquée pour chaque composante de
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fluorescence des vraies images et des images générées. . . . . . . . . . 79

4.2 Distance de Wasserstein entre les distributions de taille de blob des
vraies images et des images générées. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.3 Valeur de la FID entre les domaines A et B pour le dataset complet
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RÉSUMÉ

Le criblage à haut contenu connaı̂t un essor important depuis le milieu des années 2000. Cette technologie est d’un intérêt
primordial pour l’industrie pharmaceutique car elle permet en principe la découverte de molécules à visée thérapeutique
pour des maladies dont les voies moléculaires sont mal identifiées. Jusqu’à présent un phénotype cellulaire mesurable
doit au préalable être identifié afin d’évaluer l’effet d’une banque de composés sur celui ci. Du point de vue de l’analyse
d’image, les cellules traitées sont détectée automatiquement sur des centaines de milliers d’images et des mesures de
descripteurs permettent de différencier finement les traitements effectifs par rapport à un contrôle négatif. En collabo-
ration avec les entreprises Ksilink et Sanofi, nous avons été confrontés à un nouveau type de crible à haut contenu
pour identifier des composés efficaces contre la maladie de Parkinson. Celui ci, présentant des images de neurones,
rendait caduque l’analyse dépendant d’une segmentation robuste des cellules. Par ailleurs, grâce à des techniques
de différentiation cellulaire et d’édition de génome, les contrôles du modèle cellulaire sont deux cultures de neurones,
isogéniques à une mutation près : la mutation GS2019 induisant la maladie. Néanmoins, l’hétérogénéité propre à ces
cellules de forme complexe, et les différences fines entre les deux lignées isogéniques ne permettent pas à l’oeil humain
l’identification de deux phénotypes distincts. Dans le but de permettre la mise en évidence automatique des différences
entre phénotypes, nous avons proposé d’employer des approches de deep learning. Ce travail s’est décomposé prin-
cipalement en deux étapes. La première étape a consisté à identifier une architecture de réseau capable de classifier
des images de neurones. Nous avons appris que les cultures de neurones montraient des différences de phénotype de
manière très hétérogène et donc pas systématique. La deuxième étape a consisté à proposer des méthodes pour expli-
quer et interpréter les différences subtiles de phénotype, ceci afin de s’assurer que le crible soit effectué sur la base d’une
différence avérée entre phénotypes et non sur la base d’un biais technique. Partant du principe que les différences entre
phénotypes neuronaux sont difficiles à appréhender visuellement entre deux images différentes du à la grande variabilité
naturelle des neurones, nous proposons l’idée que la transformation d’une même image d’un phénotype à un autre peut
représenter une approche intéressante. En effet, nous montrons qu’il est possible d’entraı̂ner des réseaux antagonistes
à transformer une image de neurone non porteur de la mutation en neurone porteur et inversement. De cette façon, nous
avons pu mettre en évidence des potentiels biais de l’assay mais également ce que nous pensons être de véritables
différences morphologiques liés à la mutation pathologique auparavant invisibles.

ABSTRACT

High-content screening has experienced a significant growth since the mid-2000s. This technology is of primary interest to
the pharmaceutical industry as it allows in principle the discovery of therapeutic molecules for diseases whose molecular
pathways are poorly identified. Until now, a measurable cell phenotype must first be identified in order to evaluate the
effect of a compound library on it. From an image analysis point of view, treated cells are automatically detected in
hundreds of thousands of images and measurements of descriptors allow to finely differentiate effective treatments from
a negative control. In collaboration with the companies Ksilink and Sanofi, we have been confronted with a new type of
high-content screen to identify compounds effective against Parkinson’s disease. This one, presenting images of neurons,
made analysis dependent on robust cell segmentation obsolete. In addition, using cell differentiation and genome editing
techniques, the controls of the cell model are two neuron cultures, isogenic but for one mutation : the GS2019 mutation
that induces the disease. Nevertheless, the heterogeneity of these complex cells and the fine differences between the two
isogenic lines do not allow the human eye to identify two distinct phenotypes. In order to allow the automatic detection of
differences between phenotypes, we have proposed to use deep learning approaches. This work was mainly divided into
two steps. The first step consisted in identifying a network architecture capable of classifying neural images. We learned
that neuron cultures show phenotype differences in a very heterogeneous and therefore not systematic way. The second
step consisted in proposing methods to explain and interpret subtle differences in phenotype, to ensure that the screening
is performed on the basis of a proven difference between phenotypes and not on the basis of a technical bias. Based
on the premise that differences between neuronal phenotypes are difficult to visually apprehend between two different
images due to the high natural variability of neurons, we propose the idea that transforming the same image from one
phenotype to another may represent an interesting approach. Indeed, we show that it is possible to train antagonistic
networks to transform an image of a neuron that does not carry the mutation into a neuron that carries it and vice versa.
In this way, we have been able to highlight potential assay biases but also what we believe to be true morphological
differences related to the pathological mutation that were previously invisible.

KEYWORDS

Deep learning, Image analysis, GAN, Phenotypic screening
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