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Introduction générale

La place de l’informatique dans le domaine biomédical

Il est des outils informatiques sans lesquels certains examens médicaux actuels ne pourraient
exister. Les analyses génétiques pour lesquelles un séquençage de l’ADN est nécessaire par
exemple, requièrent bien évidemment un support numérique pour stocker des bases lues par
le séquenceur, mais aussi une capacité de calcul et un panel d’algorithmes indispensables à
l’identification des gènes, de leurs versions ainsi que de leurs mutations.

En imagerie médicale, les ressources informatiques sont rapidement devenues nécessaires.
Les CT-scanners ou les IRMs ne peuvent former que des images numériques. Ils posent pour
cela des problèmes inverses que seuls des ordinateurs sont en mesure de résoudre. Nouveaux
standards de la discipline, ces systèmes d’imagerie, accompagnés de leurs infrastructures
informatiques, se sont imposés parce qu’ils améliorent considérablement la prise en charge des
patients.

En anatomie et cytologie pathologique, discipline médicale dont un aspect important
repose sur l’imagerie de microscopie, l’image numérique trouve plus di�cilement sa place.
L’impact des technologies de numérisation de lames histologiques sur la prise en charge des
patients est plus indirect, et le domaine attend notamment beaucoup de l’informatique sur le
plan de l’analyse automatisée de ces images.

L’analyse automatique des images de microscopie poursuit deux objectifs. Le premier est
la substitution complète au pathologiste sur des tâches à fort degré de pénibilité, telles que le
dénombrement de certaines entités comme les noyaux, les mitoses ou toute autre structure
présentant un intérêt pour le diagnostic ou le pronostic du patient. Plus généralement,
cette conception place la solution informatique comme un moyen d’évolution de la pratique
quotidienne de la pathologie.

Un second versant de l’analyse algorithmique de ces images, plus noble, mais infiniment
plus ambitieux, projette de faire évoluer la science médicale. « La médecine, en tant que science,
écrit Claude Bernard dans son Introduction à la médecine expérimentale, a nécessairement
des lois qui sont précises et déterminées, qui, comme celles de toutes les sciences, dérivent du
critère expérimental. [...] ma pensée est simplement d’appliquer à la médecine les principes
de la méthode expérimentale, afin qu’au lieu de rester science conjecturale fondée sur la
statistique, elle puisse devenir une science exacte fondée sur le déterminisme expérimental. »

À cette fin, l’informatique se place en « auxiliaire », pour reprendre une nouvelle fois
les mots de Claude Bernard, de la médecine en alimentant les réflexions, hypothèses et
démonstrations médicales d’arguments quantitatifs et impartiaux. L’informatique en analyse
automatique des images de la pathologie, en un sens, se porte garante d’une évaluation
objective des hypothèses formulées par les médecins. Elle a vocation à faire obstacle aux
erreurs de démarche ainsi qu’au tests biaisés ou délibérément falsifiés.
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Analyse des images et apprentissage profond

Parallèlement aux attentes de la pathologie numérique, le domaine informatique de l’analyse
des images connait actuellement un essor et une notoriété sans précédent. L’apprentissage
automatique, ainsi que l’ensemble des disciplines que l’on regroupe, peut-être un peu trop
facilement, sous l’expression « intelligence artificielle », ont relevé avec succès bon nombre
des défis majeurs du traitement et de l’analyse des images formulés au cours des dernières
décénnies. Ces outils autorisent aujourd’hui des interprétations d’images d’une complexité
inespérée et surpassent désormais l’humain sur certaines analyses.

À l’inverse, ce sont ici des travaux en biologie sur l’étude du fonctionnement du cortex
visuel qui ont provoqué une révolution dans les pratiques informatiques. Les systèmes de
l’« intelligence artificielle » actuelle reposent principalement sur la modélisation des mécanismes
de la perception chez l’animal. Ces modèles, formellement instanciés dans ce que l’on appelle des
réseaux neuronaux convolutifs profonds (Convolutional Neural Networks, CNNs), apprennent
par induction, c’est-à-dire sur la base de nombreux exemples, à produire des décisions
arbitrairement complexes à partir d’une image.

L’extension de ces techniques d’analyse aux images de la pathologie pour prédire des
diagnostics, des pronostics ou la réponse à des thérapies ne se fait pas trivialement. Au-delà
des di�cultés techniques liées à la structure, la taille ou la variabilité des données, auxquelles
les modèles profonds d’apprentissage automatique sont extrêmement sensibles, la médecine
est un domaine critique où les bonnes performances de prédiction d’un système n’assurent pas
son implémentation dans une application. L’applicatif exige en e�et certaines garanties sur
la généralisabilité du dispositif, ainsi que sur l’interprétabilité et l’intelligibilité des décisions
prises.

Les exigences de la médecine à l’égard des modèles prédictifs font encore largement écho
aux écrits de Claude Bernard et à sa véhémence à l’égard des approches statistiques. La
représentation par des valeurs moyennes est propre à l’étude des tendances sur de grandes
populations mais n’est d’aucun recours au médecin qui soigne des cas particuliers. En plus
d’exposer cette base de ce que l’on appelle aujourd’hui la médecine personnalisée, il ne
manque pas de faire remarquer qu’une science, et donc une connaissance, ne saurait se
fonder uniquement sur des statistiques. Ainsi, un modèle prédictif, obtenu par apprentissage
statistique (induction) tire sa connaissance de relations de corrélations qui échouent à vérifier
les liens de causalité, dans un sens ou dans l’autre, entre les motifs observés dans l’image et
les prédictions ou décisions qui en résultent.

Analyse des images et représentations hiérarchiques

Les propriétés marquantes lorsque l’on s’attache aux connaissances a priori du pathologiste,
autrement dit à ce qu’il s’attend à trouver dans une image de son domaine avant qu’elle
ne se présente, sont l’étendue du vocabulaire qu’il utilise ainsi que sa structuration logique.
Indépendamment de l’image donc, les concepts de l’expert sont liés les uns aux autres par
divers relations d’ordre, telles que l’implication, qui induisent des structures hiérarchiques entre
les concepts. Bien connues du domaine de l’ingénierie des connaissances, l’établissement et
l’écriture formelle de ces hiérarchies permettent à un ordinateur de raisonner automatiquement
dans l’espace des connaissances humaines.
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Sur présentation d’une image, ce sont les relations de contenance et de voisinage entre les
régions de l’image qui sont les manifestations des liens logiques entre les concepts de l’expert.
Les procédures de segmentation hiérarchique exploitent ces relations afin d’assembler des
objets élémentaires repérés dans l’image pour constituer des structures plus complexes, disons
sémantiquement supérieures, dans le langage de l’expert.

L’exploitation du lien logique pour déduire automatiquement de la présence d’un concept
dans une image, ou tout autre type de donnée, se fait appeler reconnaissance syntaxique des
objets. Elle fait partie du domaine plus général de l’« intelligence artificielle symbolique »
qui est volontairement distinguée de l’appellation « intelligence artificielle » que l’on réserve
souvent, improprement cependant, aux méthodes de l’apprentissage statistique.

C’est sur cette base de structures hiérarchiques formée par des liens logiques que se fonde
le concept même d’interprétabilité d’une décision. Lorsque l’analyse est une succession de
décisions logiques, autrement dit que toute décision peut être justifiée par la réalisation
simultanée de plusieurs évènements qui sont une condition su�sante à sa prédiction, alors
seulement, l’analyse est jugée interprétable. L’interprétabilité d’un système décisionnel équivaut
à sa capacité à user de la logique pour parvenir à sa conclusion et prôner l’un sans revendiquer
l’autre est une position di�cile à défendre.

Objectifs

Autour de ces réflexions sur le rôle de l’apprentissage automatique par réseaux neuronaux
convolutifs profonds, celui de la structuration des informations extraites dans l’image, mais
aussi des informations connues a priori par les experts du domaine, dans l’analyse automatique
des images de la pathologie numérique, ces travaux de thèse poursuivent plusieurs objectifs :

˚ identifier, au contact quotidien des pathologistes, les problématiques cliniques pertinentes
de la discipline pouvant être formulées comme des problèmes informatiques ;

˚ établir des stratégies algorithmiques, dans l’état de l’art de l’analyse automatique des
images, pour répondre à ces problématiques en mettant l’accent sur le potentiel des
réseaux neuronaux convolutifs profonds ;

˚ identifier les obstacles principaux à la systématisation des réseaux neuronaux profonds
pour répondre aux attentes biomédicales ;

˚ évaluer le potentiel des représentations hiérarchiques des images, mais aussi des connais-
sances de l’expert (connaissances structurées), pour surmonter ces obstacles ou compléter
une analyse entamée par une solution d’apprentissage profond.
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Chapitre 1

Objectifs et terminologie de

l’analyse

« What is real ? How do you
define ’real’ ? If you’re talking
about what you can feel, what you
can smell, what you can taste
and see, then ’real’ is simply
electrical signals interpreted by
your brain. »

Morpheus
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CHAPITRE 1. OBJECTIFS ET TERMINOLOGIE DE L’ANALYSE

1.1 Introduction

L’analyse des images numériques est un terme extrêmement général qui regroupe une
très grande quantité de tâches d’extraction de données dans les images. Naturellement et le
plus généralement accomplies par des humains, certaines d’entre elles peuvent néanmoins être
formulées avec rigueur comme des problèmes mathématiques pour lesquels une solution, exacte
ou approchée, peut être proposée sous la forme d’un algorithme. Inversement, un algorithme
proposé n’est parfois réponse à aucune formulation de problème claire, mais satisfait plutôt
qualitativement à un certain nombre de « bonnes propriétés » qui garantissent l’extraction
d’informations pertinentes. L’implémentation desdits algorithmes et leur exécution par des
machines peuvent permettre, selon le cas, d’extraire une information quantitative inaccessible à
la perception humaine ou de se substituer à l’humain lorsqu’une tâche s’avère trop fastidieuse.

Lors de la programmation d’un outil d’analyse automatique, le développeur se heurte
à une grande complexité dans la formulation mathématique du problème d’extraction de
données. Cette di�culté est principalement imputable à deux facteurs. La structure de l’image,
d’une part, représente le continuum de positions et de signaux lumineux de notre monde en
un nombre fini de pixels et une échelle discrète d’intensités lumineuses. La décomposition
mathématique formelle des connaissances humaines, ou plutôt de leur manifestation visuelle,
en motifs décrits par des pixels est particulièrement ardue. D’autre part, la méconnaissance
du mécanisme de la perception humaine dans sa globalité, rend bien souvent impossible
l’extraction de données par imitation du cheminement de l’expert.

L’objectif de ce chapitre est d’introduire les concepts fondamentaux de l’extraction de
connaissances dans les images. Les formalismes, algorithmes et structures de données classiques
des di�érentes approches seront abordées. Une attention particulière sera accordée aux relations
d’ordre établies entre les résultats d’une analyse, ainsi que sur les structures hiérarchiques
qu’elles induisent. L’accent sera notamment mis sur les types de raisonnements illustrés par ces
structures. Nous étudierons d’abord les mécanismes de délinéation d’objets (Section 1.2), puis
nous présenterons les stratégies de description des images et de leurs segments (Section 1.3).
Enfin, dans une dernière partie, nous aborderons les problématiques de classement et de
regroupement des images (Section 1.4) avant de conclure ce chapitre (Section 1.5).

1.2 Images et segmentation

Dans le langage naturel humain, celui des experts du domaine applicatif d’une image, il
est rare qu’une information pertinente puisse-être extraite du signal d’un pixel isolé. L’expert
s’a�ranchit des pixels et les regroupe inconsciemment en composantes connexes de l’image
qu’il confond instantanément avec des objets usuels de son domaine. La tâche de segmentation
automatique d’une image est la reproduction de ce mécanisme de groupement et prend la
forme d’une procédure de partitionnement de l’image. La segmentation d’une image détermine
les confins d’objets spécifiques dont les propriétés visuelles sont plus ou moins clairement
formalisées. Il existe un certain nombre d’algorithmes de segmentation qui s’attaquent à
des problèmes de délinéation posés de manières radicalement di�érentes selon le degré de
précision de délinéation attendu et la di�culté de formalisation du problème. Loin de dresser
un historique ou état de l’art exhaustif de ces méthodes, cette section propose plutôt d’établir
les concepts-clefs de la segmentation et de regrouper les approches en grandes catégories.

Une première distinction peut être réalisée sur le degré de contrainte sémantique injecté
dans la formulation du problème. Les segmentations peuvent ensuite di�érer par la structure
de leur résultat : un segment de partition peut à son tour être segmenté et la nature récursive
de cette procédure peut aboutir à des segmentations dites « hiérarchiques ». Enfin, une
distinction s’opère également sur les informations ou caractéristiques de l’image intégrées par

6



CHAPITRE 1. OBJECTIFS ET TERMINOLOGIE DE L’ANALYSE

les di�érentes méthodes pour établir leur partition telles que les textures ou les formes des
di�érents segments. Cette question de l’extraction de caractéristiques n’est cependant pas
traitée ici et fait volontairement l’objet d’une section indépendante.

Notations
— Soit X : � ™ Z2

æ Z une image en niveaux de gris ;
— On appellera pixel, tout élément p œ � et on notera X(p) sa valeur de luminance ;
— On notera C = {c1, . . . , cn} l’ensemble des classes que l’expert souhaite délinéer dans

les images ;
— On appellera partition ou segmentation d’une image tout ensemble de régions P =

{s1, . . . , sn} ™ P(�) tel que ’i ”= j, si fl sj = ÿ et
t

i si = � ;
— On appellera indistinctement région, segment ou superpixel de l’image I tout ensemble

connecté de superpixels si œ P .

1.2.1 Contrainte sémantique faible

Il arrive que certaines applications ne requièrent pas une interprétation sémantique de
haut niveau de l’image. Pour ce genre d’analyses, des détections de formes géométriques et de
couleurs peuvent s’avérer su�santes pour accomplir une tâche générale, on parle de contrainte
sémantique faible. Ces méthodes de partitionnement di�èrent principalement par la position
du problème d’optimisation auquel répond la segmentation. Les formulations locales fixent la
« qualité » d’un segment quelconque de la partition, tandis que les énoncés globaux sont des
problèmes d’optimisation dans l’espace P(�) des partitions de l’image.

L’approche locale Les critères locaux de segmentation s’appuient sur la notion d’ho-
mogénéité pour mesurer la qualité d’une région quelconque s de la partition. La mesure
d’homogénéité la plus commune relève la dispersion ‡ des valeurs de luminance d’un segment.
Les méthodes absolues fixent un seuil t de dispersion acceptable sur les segments et visent à
produire des partitions P respectueuses du prédicat d’homogénéité : ’s œ P , ‡(s) < t.

A contrario l’approche dite relative étudie un segment s dans son environnement et
considère un critère plus objectif de maximisation de contraste, c’est-à-dire de comparaison
entre la distribution de luminance intra-segment Eint(s) = X(s) et une distance inter-segments
minimale avec les distributions des segments voisins Eext(s) = min

vœV
{ d(X(s), X(v)) }. Un

segment est une région connexe et contrastée de l’image encore appelée cocon si, et seulement
si, elle respecte la relation suivante :

Eint(s) < Eext(s) (1.1)

L’approche globale Une énergie globale de segmentation est une fonction à valeurs réelles
définie sur l’espace des partitions de l’image E : P(�) æ R et susceptible d’évaluer la
qualité d’une partition. La formulation de E est un fondement du paradigme variationnel du
traitement et de l’analyse des images notamment popularisé par les travaux de Mumford and
Shah [1989]. Les principes de ces méthodes sont très naturellement expliqués dans le langage
général des problèmes inverses qui propose de voir la segmentation comme un modèle simplifié
de l’image dans lequel les objets sont bien individualisés, ont des contours réguliers et des
textures homogènes. L’image, dans ce cas, est une observation du modèle simplifié, que des
processus fictifs ou physiques liés à l’acquisition de l’image ont rendu imparfaite. L’énergie
d’une partition dans ce cas est toujours exprimée comme un compromis entre deux termes :

E(P ) = D(X, P ) + C(P ) (1.2)
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Le terme d’attache aux données D(X, P ) tout d’abord, rend compte de l’explication des
luminances dans l’image X par le modèle P et stipule que les caractéristiques des segments
formés dans la partition P sont plausibles compte tenu de leur version « déformée » observée
dans l’image X. Ensuite, le terme dit de régularisation C(P ) pénalise les partitions trop
complexes ou invraisemblables sur la base des connaissances a priori sur les scènes abstraites
recherchées.

Exploration de l’espace des partitions et optimisation Quelle que soit la fonction de
coût formulée pour l’évaluation d’une segmentation, l’optimisation du critère est toujours
un problème particulièrement gourmand en temps de calcul. En e�et, l’espace des partitions
de l’image est de dimension trop grande pour être exploré entièrement et la plupart des
méthodes proposent d’explorer un sous-ensemble de partitions autour d’une solution initiale.
L’exploration consiste à appliquer des opérateurs de déformation qui conservent la propriété
de partition, tels que les fusions et séparations de régions. Une logique de descente de gradient
peut alors être mise en place par applications successives des opérateurs qui minimisent le plus
la fonction de segmentation. Ces stratégies d’optimisation gloutonnes ne peuvent cependant
garantir qu’un minimum local, atteint lorsque aucune fusion ou découpe ne peut plus diminuer
la valeur de E.

1.2.2 Contrainte sémantique forte

Lorsque le problème de segmentation prend la forme d’une tâche de classement de pixels,
il est question de segmentation sémantique. Le terme regroupe les méthodes dites supervisées,
puisque les classes {c1, . . . , cn} attribuables aux pixels de l’image sont empruntées au langage
de l’expert et sont connues a priori par l’algorithme de segmentation. Les classes sont choisies
pour leur pertinence à très court terme dans le processus global d’analyse et atteignent, de fait,
un haut niveau d’abstraction et de complexité sémantique. Selon cette formulation, la notion
de partition de l’image n’est plus si évidente et il semble utile de préciser qu’un segment de
l’image dans ce cas est défini comme un ensemble de pixels connectés et de même classe ; on
notera par ailleurs Y : � ™ Z2

æ C la carte des classes associée à l’image X.

Lorsque les modalités d’imagerie s’y prêtent, c’est-à-dire lorsqu’une relation quantitative
existe entre la valeur de luminance et l’intensité ou, plus simplement, la présence du phénomène
à observer, les règles de segmentation de l’image peuvent être énoncées simplement par le
biais d’opérations de seuillage ou de fenêtrage de l’histogramme des niveaux de gris comme
on pouvait par exemple le lire dans les travaux précurseurs de Ohlander et al. [1978]. Il
n’est pas si rare qu’une telle hypothèse simplificatrice puisse-être émise, notamment dans des
domaines très spécifiques, comme l’imagerie médicale ou spatiale, pour lesquels les imageurs,
microscopes à fluorescence ou imageurs multi/hyperspectraux, ainsi que les prétraitements
physico-chimiques, marquages immunohistochimiques et immunohistochimies de fluorescence,
sont bien souvent dédiés à la distinction radiométrique ou colorimétrique des objets dans
l’image.

Dans une très grande majorité de cas cependant, la segmentation colorimétrique ou
par fenêtrage d’histogramme n’est pas applicable puisqu’à une classe recherchée peuvent
correspondre une trop grande variété de valeurs de luminance, de la même façon que le niveau
de gris d’un pixel peut être une manifestation plausible pour plusieurs classes. La relation
entre le signal d’un pixel xi et sa classe associée yi n’est donc pas déterministe et il est courant
de modéliser les images et cartes de classes comme des champs aléatoires. La segmentation
s’énonce alors comme un problème de recherche de maximum a posteriori MAP :

Y
ú = arg max

Y
(P(Y |X)) (1.3)
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Cette formulation par champs aléatoires, en plus de tenir compte des distributions de
classes plausibles yi pour des valeurs de luminance d’un pixel isolé xi, permet d’injecter des
informations de contexte en modélisant statistiquement les corrélations spatiales entre le signal
ou la classe d’un pixel et celui des pixels avoisinants. Les méthodes de segmentation sémantique
proposent une forme paramétrique de la loi postérieure de l’Equation 1.3 et tirent parti de
la loi des grands nombres pour approximer la valeur de leurs paramètres en s’appuyant sur
de nombreuses réalisations de la loi de Y |X, on parle ici d’apprentissage statistique. Lorsque
les réalisations utilisées pour estimer P(Y |X) prennent la forme d’un ensemble de données
préalablement annotées par des experts, c’est-à-dire un ensemble de paires image-segmentation
(X, Y ) où Y est une segmentation produite manuellement ou semi-automatiquement, il est
plus spécifiquement question d’apprentissage supervisé. Parmi les méthodes de segmentation
sémantique basées sur un apprentissage supervisé, deux sous-types se distinguent encore par
leur modélisation de la distribution postérieure des classes d’une image.

L’approche générative Les méthodes génératives factorisent l’Equation 1.3 par application
de la règle de Bayes, ce qui revient à maximiser le produit P(Y )P(X|Y ). Le terme génératif
P(X|Y ), aussi appelé vraisemblance, modélise les caractéristiques du processus d’acquisition,
et la loi P(Y ) reflète une connaissance a priori sur les textures envisageables dans l’image. Ces
techniques doivent leur essor aux travaux de Geman and Geman [1984] et à la modélisation
de Y par des champs de Markov qui encodent, pour des voisinages de pixels, les dépendances
spatiales entre les classes.

L’approche discriminante Les méthodes discriminantes proposent une paramétrisation
directe de la distribution postérieure des classes de l’image et considèrent donc l’Equation 1.3
sans passage par la décomposition de Bayes. C’est le cas notamment des réseaux entièrement
convolutifs utilisés pour la segmentation comme le réseau U-net de Ronneberger et al. [2015],
ainsi que des modèles graphiques bien plus généraux tels que les champs aléatoires conditionnels
décrits par exemple par He et al. [2004]. Ces techniques sont souvent privilégiées par rapport
aux méthodes génératives pour leur meilleur taux de réussite dans la prédiction des classes
de pixels. En e�et, ces approches se focalisent uniquement sur les motifs permettant la
distinction des classes et évitent l’accumulation des erreurs qu’apportent généralement les
modélisations multiples et leurs combinaisons. En contrepartie, l’exploitation abusive des
motifs di�érenciants dans ces méthodes est propice à l’apprentissage de biais dans les données
aussi appelé sur-apprentissage. Les méthodes génératives sont ainsi réputées avoir un meilleur
pouvoir de généralisation et prouvent leur intérêt dans les applications d’apprentissage sur de
faibles jeux de données comme le font par exemple Rezende et al. [2016].

1.2.3 Contrainte d’individualisation

La segmentation d’individus ou segmentation d’instances impose une contrainte supérieure à
la sémantique forte en ajoutant l’identification des individus d’une même classe au problème de
partitionnement. Sur l’exemple des images de microscopie, la délinéation des noyaux de cellules
illustre parfaitement la problématique : les noyaux visibles dans une image appartiennent à la
même classe sémantique “noyau”, mais plusieurs noyaux distincts ne peuvent être représentés
par un même segment, on qualifierait sinon la partition de l’image de sous-segmentation et
réciproquement, le noyau d’une cellule unique ne saurait être sur-segmenté, c’est-à-dire découpé
en de multiples segments. Il est entendu qu’un tel problème n’échappe à la segmentation
sémantique que dans le cas d’objets contigus ou chevauchant de même classe, puisque pour
des objets isolés spatialement, une segmentation sémantique aboutirait naturellement à des
segments disjoints.
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Dans la littérature, les problèmes de segmentation d’instances sont formulés et résolus de
façons variées, mais un trait commun à toutes ces techniques est l’intégration de connaissances
a priori complexes sur les individus que l’on souhaite détecter, on parle de segmentations
guidées par les connaissances. Parmi les outils les plus exploités, Vese and Chan [2002]
proposent par exemple une approche basée sur les lignes de niveaux, et Caselles et al. [1997]
utilisent des modèles de contours actifs qui vont même jusqu’à appliquer des contraintes
physiques sur la forme et la taille des objets à segmenter. Lorsque nombre d’objets d’une
même catégorie peuvent être observés dans une même image, la concentration des individus
et leur répartition spatiale peuvent également entrer dans la liste des paramètres connus a
priori. Des procédures dérivées du template matching de Cooper [1989], telles que les processus
ponctuels marqués, proposent notamment de modéliser à la fois les distributions spatiales,
mais aussi morphologiques et texturelles des objets d’intérêt. Une description détaillée de ces
procédures se trouvent dans les travaux de Descombes and Zerubia [2002].

Toutefois, l’intégration des informations a priori sur les objets recherchés alourdit consi-
dérablement la complexité algorithmique des problèmes d’optimisation posés ; si bien que la
plupart de ces approches disparaissent peu à peu de la littérature au profit de stratégies sé-
mantiques qui intègrent implicitement par apprentissage statistique, id est sans qu’elles soient
définies ou implémentées manuellement, autant sinon plus d’information sur la répartition
spatiale, les textures ou la forme des objets recherchés.

1.2.4 Segmentation et structures hiérarchiques

Bien qu’une majorité de méthodes propose une partition plate des images, c’est-à-dire un
découpage en segments mutuellement exclusifs, il n’est pas rare que des relations d’inclusion
ou d’intersection entre les objets imagés soient porteuses d’une information précieuse pour
l’interprétation. Dès lors, une seule segmentation ne permet vraisemblablement pas d’extraire
des objets d’intérêt définis ou caractérisés par le fait qu’ils « contiennent » ou se trouvent
« à l’intérieur » d’un autre segment de l’image. La résolution automatique d’une telle tâche
impose donc l’usage de partitions multiples et il est notamment question de granularité de
segmentation lorsque les partitions sont susceptibles de mettre en évidence des objets de tailles
di�érentes.

Néanmoins, les multiplicités de segmentations et de « grains » ne sont toujours pas des
conditions su�santes pour analyser les rapports de contenance entre des segments. Très
intuitivement, si l’on considère deux partitions P i et P j d’une même image et telles que P j

est objectivement de granularité plus fine que P i, autrement dit que les segments de P j sont
plus petits que ceux de P i, les relations entre les segments de l’une et de l’autre ne sont pour
autant synonymes de contenance que si les régions de P j sont obtenues par re-découpage de
certaines, sinon de la totalité, des régions de P i ou inversement si la totalité des régions de
P i peuvent être obtenues par fusion de segments connexes dans P j . Plus rigoureusement, on
dira qu’une paire de segmentations (P i, P j) d’une image X est propice à l’étude des relations
de contenance entre les objets dans X si, et seulement si, P j est un ra�nement de P i et
on notera P j Æ P i, où la relation d’ordre Æ dite de ra�nement est définie sur l’espace des
segmentations à partir de l’ordre naturel d’inclusion sur les parties de � :

P j Æ P i … ’sj œ P j , ÷si œ P i | sj ™ si (1.4)

Par ailleurs, une segmentation hiérarchique d’une image est définie comme un ensemble
ordonné de partitions :

H = {P 0, . . . , P N } | ’n < N, P n Æ P n+1
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Une telle hiérarchie est naturellement construite par appels récursifs d’une procédure de
segmentation f selon une stratégie dite descendante si l’algorithme de segmentation re-découpe
des segments en régions plus fines, P n = f(P n+1), ou ascendante si, au contraire, la procédure
regroupe des segments en structures plus grossières, P n+1 = f(P n). Nous assimilerons une
segmentation hiérarchique à la structure arborescente, aussi appelée arbre de segmentation
et notée T = (N , «, »). L’ensemble N des nœuds de l’arbre est défini par regroupement de
tous les segments de toutes les partitions de la hiérarchie, N =

t
n P n et les liens de parenté

sont établis naturellement par relation d’inclusion spatiale stricte entre les segments. Ainsi, le
parent « (s) de tout noeud s œ N , à l’exception du segment-racine couvrant l’image entière,
est défini de manière unique comme le plus petit élément de N contenant strictement s. En
s’appuyant sur cette définition, tout segment si tel que « (si) = s sera appelé enfant de s et
on notera par la suite » (s) l’ensemble des enfants du nœud s.

Stratégies de construction Bien que certains algorithmes, à l’instar de Poggi and Ragozini
[1999], emploient des stratégies descendantes pour établir l’arbre de segmentation d’une image,
une très grande majorité des méthodes suivent une procédure de construction ascendante.
Les stratégies les plus communes du domaine étant les approches de Koepfler et al. [1994],
Ballester et al. [1996] et Fuchs [2001]. De manière intuitive, la fusion de deux segments d’une
partition en une région plus « grossière » constitue une perte d’information puisqu’elle fait
disparaître une frontière, tandis que la division d’une région implique nécessairement de
créer de l’information en formant une séparation entre plusieurs sous-structures et conduit
naturellement à un problème de complexité très supérieure.

Retour à une segmentation plate La structure hiérarchique de la partition n’est bien
souvent qu’une conséquence de la procédure de segmentation, notamment dans le cas où la
méthode procède par fusions successives de régions de la partition. Malgré tout, l’algorithme
peut volontairement faire le choix d’ignorer la structure hiérarchique sous-jacente et produire
une segmentation plate de l’image en choisissant un critère d’arrêt sur la minimisation d’une
énergie de segmentation par exemple. Cependant, en ne considérant que la partition résultant
d’une fusion à un instant donné, les segments d’intérêt formés dans des étapes antérieures ou
qui pourraient être formés par des fusions à venir échappent totalement à la méthode. Il est
alors évident que le stockage de la structure arborescente complète suivi d’une étape distincte
de coupure o�re une gamme bien plus large de segmentations. En e�et, les coupures ont un
degré de liberté supplémentaire : elles deviennent « multi-niveaux » et sont dès lors capables
d’adapter localement la granularité de la segmentation à la di�culté de la tâche. Il est donc
possible d’aboutir à des partitions de bien meilleure qualité vis-à-vis de la minimisation de
l’énergie de segmentation. C’est notamment l’objet des recherches de Guigues [2003] qui sont
très complètes sur le sujet.

De manière plus formelle, si T = (N , «, ») est une segmentation hiérarchique de X, on
appellera coupe de l’arbre T toute partition de X dont les segments sont des éléments de N .
En reprenant la notation utilisée par Guigues [2003], on notera par la suite Cut(T ) l’ensemble
de ces coupes.

1.2.5 Bilan

L’ensemble des méthodes évoquées ci-dessus témoigne, par la variété des paradigmes, des
formulations du problème et des outils de résolution déployés, de l’intérêt que suscite la tâche
de segmentation dans la communauté de l’analyse et du traitement automatique des images
depuis près d’une cinquantaine d’années. Cependant, la simplicité de l’articulation de cette
section, tout particulièrement autour de la contrainte sémantique, se veut un reflet de la maigre
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marge de manœuvre actuellement laissée aux développeurs des solutions de segmentation.
Auparavant, ce sont les contraintes du domaine d’application, qu’elles portent sur la vitesse
d’exécution de l’algorithme, sa performance de détection, sa qualité de délinéation et surtout,
la quantité de données annotées disponible pour évaluer et/ou entraîner un modèle supervisé,
qui fixaient le choix d’une technique de segmentation. Désormais, l’apprentissage supervisé de
modèles discriminants fixe si haut l’état de l’art en la matière, que les techniques alternatives
ne sont plus vraiment envisagées. Ainsi, l’e�ort d’adaptation et de mise en place d’un outil de
segmentation automatique repose moins sur l’ingénierie des solutions algorithmiques que sur
la capacité des « clients », experts du domaine d’application, à fournir des données annotées
en quantité su�sante pour permettre un apprentissage statistique.

Dans cette section, nous n’avons évoqué que vaguement la notion de description ou
caractérisation des segments de l’image. Les termes « texture » et « forme », utilisés ci-dessus,
se traduisent par des valeurs numériques. Les théories qui étayent ces mécanismes de traduction
définissent des concepts fondamentaux indispensables à la compréhension des outils modernes
de l’analyse automatique des images, et qu’il convient d’aborder à présent.

1.3 Extraction de caractéristiques

1.3.1 Domaine des connaissances humaines

Une hiérarchie sémantique Dans leurs travaux sur l’apprentissage automatique des
représentations, Bengio et al. [2013] a�rment qu’une décision ne peut être prise sur la base
d’une image que si la machine est capable d’en « identifier et d’en dissocier les paramètres
explicatifs sous-jacents cachés au milieu des données sensorielles de bas-niveau ». L’expression
« bas-niveau » utilisée ici fait directement référence à une relation d’ordre, et donc à une
structure hiérarchique, non pas sur la complexité d’extraction de connaissances par des moyens
algorithmiques, qui n’en est qu’une conséquence, mais bien dans l’espace sémantique, celui
des concepts que l’humain manipule. Le domaine de l’ingénierie des connaissances étudie
particulièrement cette structuration et les travaux de Gruber [1995] décrivent toujours une
forme d’arbre conceptuel, appelé ontologie, dans lequel de nombreuses relations de parenté
entre les concepts, telles que la subsomption ou la partinomie peuvent être définies. Declerck
and Charlet [2011] exploite par exemple cette structuration du savoir humain pour développer
des systèmes-experts pour la prise de décision automatique.

En reprenant les notations de la section précédente, nous noterons plus particulièrement
Ch l’ensemble des « concepts humains » manipulés par l’expert et en prenant l’exemple de
la partinomie, nous écrirons volontiers ci P cj pour signifier que le concept ci contribue à
la définition de cj , c’est-à-dire que ci est nécessaire, mais souvent insu�sant, pour définir cj .
De manière analogue, ci S cj désignera la subsomption de cj sur ci et on empruntera parfois
le vocabulaire de la programmation orientée objets pour désigner cj comme une classe-mère
de ci. Il n’est pas toujours possible d’envisager une structure arborescente en considérant
ces relations. En e�et, le cas de l’héritage multiple pour la subsomption ou de la partinomie
multiple lorqu’un concept peut entrer dans la définition de deux concepts distincts, n’interdisent
pas la construction de graphes cycliques. La définition d’une ontologie garantit toutefois la
propriété d’arborescence pour une relation donnée, et nous adopterons naturellement dans ce
cas la notation définie dans le cadre de la segmentation hiérarchique : T h = (Ch, «, »).

Justification et raisonnement Lorsque l’expert doit justifier formellement de la présence
d’un concept c œ Ch dans une image, il doit opérer par déduction, c’est-à-dire réunir l’ensemble
des conditions nécessaires à l’identification de c de manière à compiler une condition su�sante.
Il explore donc les liens causaux entre les concepts à travers la relation de partinomie de manière
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à prédire en premier lieu l’ensemble » (c) des concepts constitutifs de c. Lorsque l’établissement
d’un concept nécessaire ci œ» (c) devient à son tour discutable, l’expert peut avoir recours à
un degré d’explication plus fin en explorant les enfants de ci, » (ci) µ »

2 (c). Récursivement,
la justification relève, au pire, de l’exploration exhaustive de tous les descendants du concept c.
Par la suite, on nommera justifications partielles du concept c, et on notera »

Œ (c), l’ensemble
des éléments du langage de l’expert qui peuvent participer à la définition de c :

»
Œ (c) = {ci œ Ch | ci < c} (1.5)

Dans le langage des représentations hiérarchiques, il est important de noter qu’une condition
su�sante pour établir la présence d’un concept c, on parlera notamment de justification
complète de c, est en fait un élément de l’ensemble des coupes Cut(T c

h) du sous-arbre T
c
h =

(»Œ (c), «, »).

1.3.2 Description des images et caractéristiques

La structuration en ontologie est propice au raisonnement et à la manipulation des concepts
de l’expert indépendamment de la donnée d’une image. Lorsqu’il poursuit son processus de
justification de la présence d’un concept-cible h

ú
œ Ch dans l’image X, l’expert se confronte

rapidement à une nécessité de décrire : h
ú est présent dans la scène parce que certains signes

caractéristiques de sa présence sont observables dans l’image. Il est intéressant de relever qu’à
cet instant de la justification, une vraie rupture s’opère dans le raisonnement par inversion du
lien causal. En e�et, l’image n’étant qu’une forme de représentation, la réunion de certaines
caractéristiques attendues ne saurait constituer une condition su�sante à la présence de h

ú, et
c’est par abduction que procède alors l’expert puisqu’il conclut uniquement à titre d’hypothèse
que ses observations sont en fait dues à la présence de h

ú dans la scène.

Un autre point de rupture avec les connaissances a priori formalisées dans l’ontologie,
réside dans le rattachement essentiel des caractéristiques à des mesures quantitatives de
phénomènes. Les caractéristiques ou descripteurs d’une image, d’une région ou d’un pixel
sont ainsi calculés par des transformations opérées sur la luminance des pixels et prennent
naturellement la forme de valeurs numériques. La qualité d’une transformation est donnée
par son pouvoir discriminant, c’est-à-dire sa capacité à produire des valeurs di�érentes pour
des concepts distincts dans Ch. Dans cette optique, il est bien souvent pertinent d’appliquer
plusieurs transformations dont le pouvoir discriminant combiné est plus important que celui
des caractéristiques isolées. Très généralement, on appelle extracteur de caractéristiques une
famille f = {f1, . . . , fn} de transformations à valeurs dans R applicables à une image X, un
de ses segments s ou un de ses pixels p. On nomme également vecteur de caractéristiques de X,
s ou p, leur image par f , que l’on note f(X), f(s) et f(p) respectivement. On appelle enfin
espace des caractéristiques le sous-espace Im(f) µ Rn que décrit f lorsqu’elle est appliquée à
l’ensemble des images se rattachant au domaine Ch étudié.

L’extraction de caractéristiques dans la littérature fait souvent aussi bien référence à l’en-
semble des techniques de conception des transformations, qu’à leur sélection, leur combinaison,
ainsi qu’à l’apprentissage statistique des fonctions de description lorsque ces dernières sont
définies de manière paramétrique.

1.3.3 Caractérisation locale

Lorsque les données qui doivent être traduites dans le langage humain sont les pixels, il est
couramment admis que l’information de l’image entière n’est pas nécessaire pour fournir une
description discriminante. Le contexte spatial utile est alors défini comme une zone restreinte
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autour du pixel considéré, telle qu’une imagette ou « patch » centrée sur le pixel d’intérêt.
La description peut alors faciliter le classement de tous les pixels de l’image, comme cela
était le cas pour la segmentation sémantique évoquée précédemment, on parle notamment de
représentation dense, mais trouve également un intérêt lorsqu’il s’agit de décrire des objets de
plus grande taille ; la description permet alors d’identifier et caractériser uniquement certains
points d’intérêt aussi appelés points saillants, tels que les coins ou les arêtes des objets.

Filtres linéaires Le filtrage linéaire figure parmi les techniques de description locale les
plus classiques. Pour une imagette donnée, il consiste à remplacer la valeur du pixel central
par une somme pondérée des pixels de l’imagette. Plus rigoureusement, considérons dans
l’image de luminance X, une imagette I centrée sur le pixel p, carrée et dont le côté compte t

pixels, I œ Rt◊t. Un filtre linéaire appliqué à cette imagette prend donc la forme d’un vecteur
de poids F œ Rt◊t et la réponse f(p) du pixel p à ce filtre s’écrit comme le produit scalaire
ÈI, F Í de l’imagette par le filtre. Selon le motif dessiné par les poids du filtre, di�érentes
propriétés de la zone évaluée peuvent être mises en avant et, puisqu’il est question d’analyser
des motifs et donc, des répétitions spatiales de certains signaux, c’est ici leur réponse dans le
domaine fréquentiel qui nous permet de catégoriser les filtres :

• Les filtres passe-bas sont des filtres moyenneurs, la répartition des poids est très homogène
et le signal de tout pixel vient « contaminer » celui de ses voisins. Les variations de
signal trop brutales sont atténuées, on dit aussi que le filtre coupe les hautes fréquences
et les détails de l’image sont généralement perdus.

• Les filtres passe-haut sont généralement des filtres qui produisent une forme de gradient
discret de l’intensité du signal au point considéré. Les zones homogènes, donc de signal
approximativement constant, ont une dérivée spatiale nulle et ne répondront pas à ce
type de filtres, on dit aussi que le filtre coupe les basses fréquences. Le filtre répondra
d’autant plus fortement que les changements d’intensité lumineuse s’opèrent rapidement
dans la zone considérée, comme cela est le cas pour les contours de l’image par exemple.

• Les filtres passe-bandes sont des filtres qui vont permettre de ne conserver que des
fréquences dans une bande choisie. Ils peuvent notamment permettre de détecter des
contours comme le font les filtres passe-haut, tout en filtrant les fréquences trop hautes,
qui correspondent souvent à du bruit dans l’image plutôt qu’à de veritable frontières
entre les objets.

Points saillants Il est question de points saillants (salient points) lorsque l’image ou un
objet dans l’image est repéré par un jeu de points-clefs. Cette approche est particulièrement
explorée pour des applicatifs d’estimation de pose ou de recalage souvent nécessaires aux calculs
de déplacements des robots, pour lesquelles les contraintes de vitesse d’exécution (temps réel)
ou de robustesse (dégâts engendrés par une mauvaise appréciation du positionnement d’un
robot) sont très fortes et ont longtemps été incompatibles avec une description dense, c’est-à-
dire de tous les pixels de l’image. Ces techniques satisfont d’une part la contrainte de vitesse
d’exécution en ne calculant des descripteurs que sur un jeu de points-clefs dont le nombre est
restreint et la détection rapide. D’autre part, l’approche satisfait à la contrainte de robustesse
en décrivant les points-clefs avec des caractéristiques peu sensibles aux transformations de
l’image : deux points décrivant une même entité, provenant respectivement d’une image et de sa
version transformée, doivent avoir des descriptions similaires de façon à être automatiquement
appariés par similarité. Les descripteurs des points saillants doivent donc respecter des
propriétés d’invariance à l’échelle, à la rotation ou à l’illumination pour pallier aux di�érentes
transformations envisageables. La stratégie de l’algorithme SIFT (Scale Invariant Features
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Transform), conçue par Lowe [1999], reste de très loin le travail le plus abouti dans le domaine
des points saillants et c’est notamment selon leur approche que nous décrivons la détection et
la caractérisation de ces points dans une perspective d’invariance aux transformations.

Les points-clefs sont souvent définis comme des coins dans l’image. Les coins des objets pré-
sentent le double avantage d’être relativement peu nombreux et d’être détectable formellement
par application de filtres linéaires de dérivation spatiale et par calcul d’une matrice hessienne
locale. La méthode de Harris et al. [1988] fait notamment o�ce de référence pour la détection
des coins. Les coins sont intuitivement des descripteurs dotés d’un pouvoir discriminant très
important puisqu’ils indiquent, par leur position, une excellente signature géométrique de
l’objet à détecter et fournissent du même coup une information essentielle pour en estimer la
pose. Lowe [1999] envisage l’invariance d’échelle dès la détection des points de ses descripteurs
en lançant une détection sur plusieurs niveaux de détails, matérialisés par des flous gaussiens
successifs, et à plusieurs niveaux de sous-échantillonnage de l’image.

Une fois détectés, les coins doivent encore être décrits de manière à augmenter encore
leur pouvoir discriminant. La description doit être réalisée sous les contraintes restantes
d’invariance à la rotation et à l’illumination.

• L’invariance à la rotation est garantie par l’établissement d’une orientation naturelle du
coin détecté qui sert ensuite de référentiel à tous les descripteurs angulaires calculés sur le
point-clef. L’orientation dite « naturelle » est calculée sur la base de la courbure principale
du contour auquel appartient le point d’intérêt. Les autres descripteurs angulaires sont
ainsi calculés sur l’orientation des gradients dans une partition du voisinage du point-clef
étudié Seul un nombre restreint d’orientation est considéré et un histogramme de ces
orientations fait o�ce de description pour une partie du voisinage donné. L’orientation
naturelle du point est alors soustraite à l’ensemble des orientations de gradients calculées
de manière à fournir un descripteur relatif et donc insensible aux rotations de l’image.

• L’invariance à l’illumination est permise par normalisation des histogrammes, les
intensités absolues sont alors perdues et seuls les rapports des gradients et des orientations
les uns aux autres sont alors conservés. Les transformations globales et uniformes
de l’illuminations n’a�ectent donc plus la description des points-clefs. La sensibilité
aux illuminations locales peut également être minimisée en seuillant les valeurs des
histogrammes de manière à limiter l’influence de gradients trop prononcés.

Co-occurence des niveaux de gris Suivant les travaux de Haralick [1979], une méthode
e�cace d’analyse de la texture locale ou globale d’une image consiste à relever les fréquences
spatiales des paires de niveaux de gris. Cela est notamment permis par le calcul de matrices
de co-occurences qui dénombrent la présence d’une configuration spatiale prédéfinie pour
toute paire de niveaux de gris présente dans l’image. Une matrice de co-occurence est calculée
par configuration spatiale considérée, et pour alléger la vitesse d’éxecution de la procédure,
la méthode préconise de n’utiliser que le 4-voisinage élémentaire des pixels. Ainsi, pour un
déplacement élémentaire (dx, dy) donné, le coe�cient (i, j) de la matrice de co-occurence
C(dx,dy) correspondante s’obtient en dénombrant les paires de pixels (x, y) et (x + dx, y + dy)
dont les niveaux de gris valent respectivement i et j :

C(dx,dy)(i, j) =
ÿ

x

ÿ

y

”i,I(x,y) ◊ ”j,I(x+dx,y+dy) (1.6)

Les matrices de co-occurence en elles-mêmes sont des représentations très volumineuses,
di�ciles à interprêter ou utiliser pour décrire une image et Haralick [1979] proposent ainsi 14
mesures statistiques calculées sur la base de cette matrice afin de caractériser une texture.

15



CHAPITRE 1. OBJECTIFS ET TERMINOLOGIE DE L’ANALYSE

Encodage de motifs élémentaires Parmi les méthodes de description locales, les motifs
binaires locaux, ou LBP (Local Binary Patterns), développés par Ojala et al. [1994], forment
une méthode à part entière di�cilement rattachable aux approches précédentes. La méthode
propose de seuiller chaque fenêtre de contexte considérée par la valeur de son pixel central
et d’attribuer, en guise de descripteur du patch, une référence au motif binaire produit par
l’opération. Pour un patch comptant t pixels de côté, 2t◊t motifs di�érents peuvent être
encodés et on appelle dictionnaire d’unités texturelles l’ensemble de ces motifs. Chaque pixel
de l’image peut alors être décrit par une unique référence à un élément du dictionnaire et une
méthode de référencement classique consiste simplement à attribuer au pixel la valeur en base
10 encodée par le motif binaire de l’unité texturelle à laquelle il est rattaché.

1.3.4 Caractérisation globale et stratégies d’agrégation

Des processus de description sont aussi développés pour caractériser des segments d’images
ou des images entières. Ces techniques sont majoritairement pensées comme des stratégies
d’intégration ou d’agrégation des descripteurs locaux décrits ci-dessus.

Originellement mise au point pour analyser des données textuelles par Harris [1954], la
méthode des sacs de mots (Bag of Words), aussi abrégée « BoW », est la méthode emblématique
de l’intégration de descripteurs vers des caractéristiques globales. Elle représente un texte
ou corpus sous forme creuse en répertoriant l’occurence des di�érents mots ; un mot étant
défini comme une chaîne de caractère séparée du reste du texte par des espaces. En dehors
des descripteurs à valeurs discrètes, qui rattachent tout pixel à une clef dans un dictionnaire
de textures, comme cela est le cas pour les LBP, les mots linguistiquement bien définis
pour l’applicatif textuel n’ont évidemment pas d’équivalent dans l’espace des images ou des
segments d’images. Dans le cas général des descripteurs locaux à valeurs réelles, la méthode
procède donc en deux étapes : un vocabulaire est d’abord constitué en détectant des motifs
statistiquement significatifs dans l’espace des caractéristiques ; les points décrits localement
peuvent ensuite être traduits en mots du vocabulaire et l’agrégation des di�érents mots dans
une zone, notamment par le biais d’un histogramme regroupant les fréquences d’observation
des di�érents mots permet de fournir un descripteur de la zone.

Constitution du vocabulaire Les équivalents des mots dans le contexte de l’analyse
d’image sont des regroupements statistiquement significatifs de descripteurs locaux relevés
dans une banque d’image. Leung and Malik [2001] réalisent cette opération de regroupement
ou clustering par un algorithme des k-moyennes utilisant la distance euclidienne dans l’espace
des descripteurs comme mesure de similarité entre les pixels. À l’issu de ce traitement, une
partition aussi appelée vocabulaire et notée V de l’espace des caractéristiques est obtenue ;
les clusters ou catégories fournies par la méthode définissent alors les mots du vocabulaire
V = {m1, . . . , mk}. De manière à les démarquer des caractéristiques locales dites de « bas-
niveau », les mots définis par la procédure de clustering apparaissent souvent dans la littérature
sous l’appellation caractéristiques de moyen-niveau. Cette étape est une forme de classement
non-supervisé et on notera Cm l’espace des mots extraits pour « concepts de la machine » par
opposition à l’ensemble Ch des concepts humains.

Traduction Chacun des mots m de Cm peut être représenté par sa distribution dans
l’espace des caractéristiques. La littérature décrit alors plusieurs stratégies d’encodage en
niveau moyen qui traduisent les descripteurs locaux en mots du vocabulaire V µ Cm. Il
n’y a a priori aucune garantie que les mots du vocabulaire puisse constituer une base dans
l’espace des caractéristiques et la décomposition d’un concept bas-niveau en mots de niveau
sémantique moyen consiste donc à résoudre un problème mal posé.
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• L’assignation dure consiste par exemple à attribuer à chaque descripteur local de la
région considérée, le mot de vocabulaire le plus proche en distance euclidienne. Lorsque
tous les descripteurs ont été étiquetés, il est possible de calculer le nombre d’occurences
de chacun des mots dans la région et de produire un histogramme de V qui sert
alors de descripteur du segment. Le reste des méthodes fonctionne sur un système
d’assignation floue dans laquelle un descripteur est considéré comme une combinaison
linéaire des di�érents mots. La définition des coe�cients de pondération varie ainsi selon
les formulations et méthodes de résolution du problème.

• La décomposition linéaire consiste à traduire chaque descripteur local de la région
considérée par une combinaison linéaire des éléments de V . Lee et al. [2007], Yang et al.
[2009], Wang et al. [2010] calculent une combinaison acceptable par résolution d’un
problème des moindres carrés sous divers contraintes et termes de régularisation.

• La méthode de Parzen consiste à remplacer les boîtes fixes de l’histogramme, obtenues
dans l’assignation dure, par des gaussiennes. Ainsi, Bilmes et al. [1998] pondèrent la part
que prend chaque descripteur dans la constitution de l’histogramme par sa probabilité
d’appartenance à une distribution gaussienne centrée autour d’un mot du vocabulaire.

• La méthode de Fisher envisage plutôt un mélange de gaussiennes. Chacun des mots dans
V est décrit par une gaussienne dont les paramètres peuvent notamment être déterminés
par apprentissage statistique. À la di�érence de Parzen, Perronnin and Dance [2007] et
Perronnin et al. [2010] pondèrent l’appartenance d’un descripteur aux di�érents mots
est également pondérée par la distribution a priori sur les éléments de vocabulaire qui
prend la forme d’un jeu de paramètres, aussi appelés poids du mélange gaussien.

Agrégation Comme indiqué dans le cas de l’assignation dure, la constitution d’un histo-
gramme reste la méthode d’agrégation ou pooling la plus répandue. On parle notamment dans
ce cas d’agrégation par moyenne ou average pooling, comme le décrivent Csurka et al. [2004].
La méthode d’agrégation par maxima ou max pooling est souvent privilégiée, notamment par
Boureau et al. [2010a] et Boureau et al. [2010b], parce qu’elle implémente une logique de
détection qui permet notamment de ne pas perdre un signal d’intérêt présent qui par e�et de
moyenne pourrait être noyé au milieu de signaux peu informatifs.

1.3.4.1 Représentations hiérarchiques

Arbre de subsomption L’édification d’un vocabulaire V , dans le processus de caracté-
risation globale, s’apparente à un partitionnement de l’espace des caractéristiques locales
Im(f). Dans le cas d’un assignement dur et de manière tout à fait analogue à la segmentation
des images, la relation d’inclusion naturelle sur les ensembles, ici les parties de l’espace des
caractéristiques locales, permet de définir une relation Æ de ra�nement entre les vocabulaires
par respect d’une propriété identique à l’Equation 1.4. Soient V i et V j deux vocabulaires
définis dans l’espace des mots de la machine, on dira que V j est un ra�nement de V i, ou
encore, si l’on fait références aux mots, que les termes de V j précisent ceux de V i lorsque :

’mj œ V j , ÷mi œ V i | mj ™ mi (1.7)

Suivant toujours l’exemple du partitionnement des images, nous envisageons encore des
ensembles ordonnés de vocabulaires logiquement assimilés à leur structure arborescente T m =
(Cm, «, »). Contrairement à la segmentation d’image cependant, l’espace des caractéristiques
est dépourvu de voisinage et il n’est pas ici question de contenance spatiale, mais de contenance
sémantique : les mots d’un vocabulaire sont regroupés dans un mot de vocabulaire moins
ra�né par ressemblance, c’est-à-dire par similarité entre leurs descripteurs. Si « (mj) = mi

alors il est entendu que le mot mj illustre un cas particulier du terme mi dont le sens est
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plus général. Nous parlerons dans ce cas de subsomption comme décrit par Blanchard [2008]
plutôt que de partinomie et, comme indiqué dans le Sous-section 1.3.1, nous privilégierons la
notation mj S mi à la relation d’inclusion traditionnelle « ™ ».

Chaîne de perception Sur la base d’une assignation floue, l’opération de traduction
exprime tout pixel ou segment considéré comme un mélange des mots d’un vocabulaire
V 0. La di�érence principale avec l’assignation dure réside dans la considération de classes
chevauchantes : si un élément x œ Im(f) appartient vraisemblablement à une classe ci œ V 0,
son appartenance à une autre classe cj œ V 0 n’est pas jugée nulle, mais moins probable. Les
proportions du mélange des classes peuvent aussi bien être interprétées par des probabilités
d’appartenance d’un segment aux di�érents mots du vocabulaire, que par une quantification
de l’aire occupée par chacun des mots de vocabulaire dans le contexte du segment. Quelle
que soit l’interprétation choisie cependant, la traduction prend la forme d’une application qui,
pour un pixel ou segment d’image donné, permet de passer d’un vecteur descripteur à un
autre T0 : Rn

æ Rk.

Dès lors, l’espace des mots Im(T0) µ Rk peut à son tour faire l’objet d’un partitionnement
en vocabulaire V 1 pour lequel un nouveau traducteur T1 est formulé, si bien qu’une suite
de paires vocabulaire-traducteur (V , T )n est récursivement constituée. Dans le cadre de
l’assignation floue, la règle de récurrence envisage le vocabulaire de rang supérieur V n+1, non
plus comme un simple partitionnement de données, mais comme une véritable recherche de
distributions explicatives postérieures aux observations Im(Tn). Une relation d’ordre explicative
existe donc entre un vocabulaire V n et le vocabulaire de rang supérieur V n+1 ; on dira ainsi
que le vocabulaire V n+1 explique les observations Im(Tn) des mots du vocabulaire V n et on
notera V n+1 E V n. Lors de l’inférence sur un pixel ou un segment d’image, l’opération de
traduction s’assimile à une abduction en cela qu’elle détermine l’explication la plus probable
Tn+1(x) à une conséquence x œ Im(Tn) observée ; on dira par la suite que x abduit Tn+1(x) et
on notera x A Tn+1(x).

La chaîne abductive Tn manipule des concepts de complexité sémantique croissante afin
d’expliquer la présence d’un pixel ou segment dans une image. Sans en explorer l’implémenta-
tion technique, les travaux de Josephson and Josephson [1996] sur le raisonnement abductif
envisagent déjà une telle suite pour décrire les mécanismes de la perception et s’expriment
d’ailleurs sans détour à ce sujet : « perception is abduction in layers ». Nous ferons à notre
tour allusion à la perception lorsqu’il s’agira de détailler la construction des vocabulaires et
des traducteurs associés et il sera fréquemment question de chaîne de perception lorsque nous
ferons référence à la suite Tn.

1.3.5 Bilan

De nombreux outils, construits selon des fondements théoriques variés, existent pour
décrire des images ou certaines de leurs zones d’intérêt par un jeu de valeurs numériques.
Pour une région d’image, le vecteur caractéristique permet d’accéder à un certain nombre
d’informations de niveau sémantique supérieur à celui du signal d’un pixel. Ces techniques
sont destinées à faciliter la traduction du signal d’une image vers la connaissance de l’expert,
dont les concepts constitutifs, même les plus élémentaires, ne peuvent être exprimés en termes
de valeurs de luminance de pixels.

Cette section s’est notamment attachée à mettre en évidence les di�érents raisonnements
à l’œuvre, à la fois dans la construction des descripteurs élémentaires, mais aussi dans l’accès
aux niveaux sémantiques supérieurs ainsi que dans l’inférence d’une sémantique abstraite à
partir de l’observation des pixels. Le développement ci-dessus souligne notamment le fossé,
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aussi connu sous le nom de fossé sémantique, existant entre la manipulation des concepts
de l’expert et l’extraction de ces mêmes concepts dans une scène représentée par une image
numérique. S’il mesure couramment une di�culté de traduction d’un langage vers un autre,
disons des concepts abstraits de l’expert vers le langage formel de la machine par exemple,
nous matérialisons ici le fossé sémantique par la rupture de raisonnement qu’il occasionne
entre la déduction, qui régit la manipulation des concepts humains, et l’abduction, qui règne
sur les mécanismes de perception.

Qu’elles soient hiérarchiques et à assignation dure pour construire un arbre de subsomption,
ou bien plate et à assignation floue pour constituer une chaîne perceptuelle, les paragraphes
précédents font maintes fois référence à des procédures de partitionnement de l’espace des
caractéristiques, que l’on appelle aussi méthodes de classement ou classification. L’approche
des sacs de mots rassemble des motifs statistiquement significatifs pour constituer ses classes.
intrinsèquement non-supervisé, ce procédé ne garantit pas une superposition optimale des
classes obtenues avec celles du langage de l’expert Cm ”= Ch, contrairement au cas de la
segmentation sémantique des images dont l’objectif principal était un rattachement direct des
pixels à des éléments de Ch. Le partitionnement de l’espace des caractéristiques apparaît donc
indispensable aussi bien à la confection et à la complexification des descripteurs d’une image,
qu’à la prédiction des concepts humains qui y sont représentés. L’opération de classification
semble donc omniprésente dans les processus d’analyse et il s’agit d’en étudier les principaux
aspects dans la suite de ce chapitre.

1.4 Partitionnement des caractéristiques : classification

Déjà cités précédemment au sujet de l’extraction de caractéristiques, Bengio et al. [2013]
dissocient ce processus d’extraction de « paramètres explicatifs » de l’algorithme décisionnel
à proprement parler. Ils ajoutent à ce propos que les descripteurs de l’image doivent être
déterminés avec l’objectif de « faciliter la tâche aux algorithmes de classification ou de
prédiction ».

Dans leur ouvrage plus ancien, Duda et al. [1973] s’expriment déjà selon des termes
similaires à ceux de Bengio et al. [2013], mais ne manquent pas de souligner une certaine
subjectivité dans la définition : « La frontière conceptuelle entre l’extraction de caractéristiques
et la classification est quelque peu arbitraire : un extracteur de caractéristiques idéal devrait
produire une représentation qui rend triviale la tâche du classifieur ; inversement, un classifieur
omnipotent n’aurait pas besoin de s’appuyer sur une extraction de caractéristiques sophistiquée.
La distinction s’impose plutôt à nous pour des raisons pratiques que pour des considérations
théoriques ».

Pour une image X et un jeu de concepts-cibles {h1, . . . , hk} µ Ch de l’espace des connais-
sances de l’expert, la prédiction sur X consiste à fournir un vecteur y œ Rk dont les composantes
expriment les probabilités de présence des di�érents concepts recherchés. Pour une chaîne de
perception Tn et un rang N donné, la prédiction de y se définit comme un nouveau traducteur
TN+1 : Rn

æ Rk qui, à partir de la composée des N premiers termes de la chaîne perceptuelle
appliquée à X, prédit les probabilités d’appartenance à chacune des classes d’intérêt.

La classification en ce sens, s’intègre parfaitement dans le processus d’extraction de
caractéristiques défini dans le cadre des sacs de mots : elle implique, au même titre que tout
autre maillon de la chaîne de perception, un partitionnement en vocabulaire et un traducteur.
De plus, et comme l’indiquent Bengio et al. [2013] et Duda et al. [1973], l’ensemble de la
chaîne est e�ectivement construite de façon à rendre la définition de ce dernier traducteur
TN+1 la plus élémentaire possible.
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Néanmoins, ce dernier traducteur est le seul élément de la chaîne à établir explicitement un
lien avec le vocabulaire de l’expert. Une distinction s’opère donc si l’on restreint la définition
de classification aux partitions de données qui reflètent les classes reconnues par l’expert
humain. Nous choisissons dans cette section d’explorer le classement comme une technique de
partitionnement au sens large, qui couvre à la fois l’usage de l’extraction de caractéristiques
et celui de la prédiction des concepts de l’expert. Nous articulerons toutefois le développement
en deux parties : dans un premier temps nous traiterons la classification non-supervisée,
qui construit les vocabulaires de la chaîne de perception, puis, dans un second temps, nous
aborderons le classement supervisé, qui a trait à la prédiction d’informations intelligibles.

Notations
— Soit X = {x1, . . . , xn}, l’ensemble des descripteurs d’images ou de segments à classer,

’i, xi œ Rd et, afin d’éviter toute confusion entre l’indexation de l’ensemble à classer et
celle des composantes d’un individu, nous noterons x

i
j la i-ème composante du j-ème

individu de X ;
— Dans le cas supervisé, à tout élément x œ X, l’expert associe un élément de son

vocabulaire y
ú

œ [1, k] ™ Ch ;
— L’annotation de l’expert y

ú symbolisera aussi bien l’indice de classe de l’individu x, que
son encodage one-hot donné par le vecteur parcimonieux de Rk dont toutes les valeurs
sont nulles à l’exception de la y

ú-ième composante qui prend la valeur 1 ;
— On notera par ailleurs f

ú la fonction d’annotation humaine qui associe à tout individu
l’étiquette que lui a attribuée l’expert f

ú(x) = y
ú ;

— La prédiction y correspond à la sortie d’un modèle de classification automatique f et
fera encore une fois aussi bien référence à la classe choisie dans [1, k] qu’à un vecteur de
Rk, non parcimonieux cette fois-ci, et qui regroupera les probabilités d’appartenance à
chacune des classes de [1, k] ;

— Soit C
ú = {C

ú
1 , . . . , C

ú
k} tel que

t
i C

ú
i = X et tel que ’i œ [1, k], C

ú
i = {x | f

ú(x) = i},
le résultat de la classification réalisée par l’expert ;

— Soit C = {C1, . . . , Ck} tel que
t

i Ci = X et tel que ’i œ [1, k], Ci = {x | f(x) = i}, le
résultat de la classification réalisée par la machine ;

— De manière très générique, d fera référence aux mesures de dissimilarité, ou distance,
entre deux individus et l’on notera d(xi, xj) = Îxi ≠ xjÎ

2 dans le cas du carré de la
norme euclidienne par exemple ;

— On notera enfin µi le centroïde du cluster Ci défini par µi = 1
|Ci|

q
xœCi

x.

1.4.1 Classement non-supervisé

La classification non-supervisée, que l’on appelle souvent clustering, consiste à partitionner
un espace de caractéristiques sans formuler explicitement l’objectif d’obtenir des parties
coïncidentes avec celles de l’expert des images. Bien entendu, l’objectif premier de l’analyse
automatique est de fournir un résultat interprétable afin de trouver une utilité pour les experts
des images. L’usage des méthodes de classement non-supervisé est auxiliaire et forme une
étape simplificatrice préliminaire à la prédiction utile. Enfin, un avantage majeur de cette
approche est évidemment de pouvoir extraire des sous-populations d’individus qui échappent
aux experts ou ne sont traditionnellement pas pris en compte dans la prise de décision.

Le problème de partitionnement ressemble donc à celui de la segmentation des images à
contrainte sémantique faible, à cela près que la notion de voisinage n’est a priori pas définie
dans l’espace des caractéristiques. Ainsi, alors qu’un pixel ne pouvait être regroupé qu’avec des
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pixels adjacents, un individu de X doit potentiellement être comparé avec tous les autres pour
trouver les éléments avec lesquels il peut être regroupé. Ce degré de liberté supplémentaire
dans la définition du problème augmentera parfois sensiblement la complexité algorithmique
des solutions envisagées.

Il s’agit donc de regrouper des individus de X afin d’en faire émerger des catégories, ou
classes. Une classe se définit évasivement comme un groupe d’individus partageant certaines
caractéristiques qu’ils ne partagent pas avec le reste des données. La classe doit être :

• statistiquement bien représentée ;
• su�samment homogène ;
• su�samment distincte des autres membres de l’espace des caractéristiques.

Les di�érentes techniques de partitionnement vont ainsi di�érer selon la manière de
formuler les bonnes propriétés énoncées ci-dessus et dans le compromis qu’elles imposeront
entre ces di�érents critères dans la formulation du problème.

1.4.2 Algorithmes principaux du classement non-supervisé

Méthodes à base de prototypes Ces techniques de partitionnement s’apparentent no-
tamment aux méthodes basées sur des atlas ou au template-matching. Elles constituent un
élément représentant de chacune des classes, appelé prototype de classe, auquel tout nouvel
élément inconnu est comparé. La classe inférée pour ce nouvel élément est celle du prototype
auquel il ressemble le plus.

La méthode phare de cette approche est l’algorithme des k-moyennes, ou k-means, dévelop-
pée par MacQueen et al. [1967] et qui propose de déterminer les prototypes de k parties dans
X. Le nombre k de parties est fixé par l’utilisateur et la méthode place alors aléatoirement k

prototypes dans l’espace des caractéristiques qu’elle fait itérativement converger vers les k

zones de l’espace des données qui minimisent la variance intra-classe.

Cet algorithme et ses dérivés, tels que sa version floue des Fuzzy-C-means mise au point
par Dunn [1974], convergent très rapidement et sont d’un coût algorithmique dérisoire. Le
problème d’optimisation de la variance intra-classe présuppose cependant des clusters convexes
et de même taille, ce qui rend le résultat de ces méthodes peu satisfaisant sur les frontières
des classes. Ces procédures sont donc souvent envisagées comme un point de départ à d’autres
méthodes itératives plus ra�nées, telles que les mixtures de gaussiennes, optimisées par
l’algorithme EM (Expectation-Maximization), pour autoriser des formes de clusters plus
hétérogènes.

Méthodes à base de densité En faisant appel à une définition très physique et intuitive
des densités de probabilités, les parties d’intérêt dans l’espace des caractéristiques peuvent
être naturellement considérées comme des régions à forte concentration d’individus, séparées
par des zones peu occupées par les données.

Définie physiquement par le nombre d’individus rapporté au volume considéré, la concen-
tration peut être évaluée localement : l’échantillon xi œ X et ses voisins dans une sphère
de rayon r, V = {xj ”=i | d(xi, xj) Æ r}, appartiennent à une même classe à condition que
le nombre d’individus présents dans la sphère, soit supérieur à un seuil de concentration
|V| > ‘. Le rayon r de la sphère, ainsi que le seuil ‘ sur la concentration des clusters, sont les
paramètres de la méthodes devant être fixés au préalable par l’utilisateur.
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Le caractère local du critère de regroupement permet notamment de faire abstraction de
tout postulat sur la structure des nuages de points à dissocier. Les techniques qui implémentent
cette approche, telles que l’algorithme DBSCAN de Ester et al. [1996] par exemple, sont
particulièrement respectueuses de la géométrie implicite des données et autorisent notamment
le découpage de l’espace en parties non-convexes.

Méthodes à base de neurones Les méthodes neuronales sont principalement décrites
comme des techniques de réduction des dimensions de l’espace caractéristique. L’algorithme
principal SOM (Self Organising Map), proposé par Kohonen [1982], projette l’espace des
données sur une carte dite auto-adaptive en deux dimensions.

À chaque case de la carte est associé un neurone qui s’active en réponse à un stimulus bien
particulier. Les neurones sont d’abord initialisés au hasard puis, la procédure d’apprentissage
s’assure que des neurones voisins répondent à des stimuli similaires, si bien qu’à la fin de
l’apprentissage, des stimuli de même nature activent les mêmes régions de la carte.

Au même titre que les méthodes à base de densité, l’influence très localisée d’un stimulus
sur la carte permet de cerner la topologie des données, elle va même au-delà du respect de la
géométrie interne des classes en faisant également apparaître les ressemblances inter-classes,
puisque des clusters proches en termes de description seront voisins sur la carte auto-adaptive.

Le nombre de neurones sur la carte est généralement élevé afin d’enregistrer les groupes,
y compris les moins représentés statistiquement, ainsi que les nuances entre les groupes.
Cependant, le nombre de catégories attendues est souvent bien inférieur au nombre de
neurones de la carte, si bien qu’un algorithme de segmentation d’images est souvent encore
appliqué à la carte afin d’en extraire les segments les plus homogènes correspondant à un
nombre plus restreint de catégories statistiquement bien représentées.

Classification ascendante hiérarchique La classification ascendante hiérarchique, ou
HAC pour Hierarchical Agglomerative Clustering, définit la procédure de construction de
l’arbre de subsomption décrit précédemment. Au démarrage de la procédure, chacun des
individus de X constitue une classe et à chaque étape de la procédure, les deux classes les plus
similaires sont fusionnées. Un certain nombre de mesures peuvent servir de similarité, mais
le minimum de la distance euclidienne est souvent choisie comme critère de fusion. Quelle
que soit la distance choisie, elle n’est définie qu’entre deux individus et la distance entre deux
classes peut faire l’objet de di�érentes stratégies pour le calcul de similarité. Ainsi, pour une
paire de clusters (Ci, Cj) :

• le single linkage détermine la distance minimale parmi les couples de Ci ◊ Cj :

min
(u,v)œCi◊Cj

d(u, v)

• le complete linkage calcule la distance maximale entre les couples de Ci ◊ Cj :

max
(u,v)œCi◊Cj

d(u, v)

• l’average linkage calcule la distance entre les centroïdes de Ci et Cj : d(µi, µj)

1.4.3 Evaluation des partitions non-supervisées

Il existe plusieurs mesures d’évaluation des partitions obtenues sans supervision qui
consistent globalement à quantifier le respect des bonnes propriétés visées par la tâche de
clustering. En outre, la compacité des clusters est utilisée comme indicateur de l’homogénéité
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des classes, des valeurs de distances entre les clusters servent à étudier leur séparabilité et
le rapport de la compacité sur la séparabilité permet généralement de compiler un critère
général intégrant les deux propriétés.

La distance moyenne des individus à leurs prototypes est ainsi souvent utilisée pour évaluer
la compacité des clusters comme dans les études menées par Davies and Bouldin [1979] ou
Wemmert [2000], mais la distance maximale entre deux individus d’un même cluster, qui
ramène à la définition intuitive du diamètre d’un cluster, a aussi été envisagée par Dunn
[1974], ainsi que par Rousseeuw and Kaufman [1990].

La séparabilité entre les clusters est également souvent évaluée en moyennant l’ensemble
des distances inter-classes selon une stratégie de linkage choisie, average linkage dans le cas de
Davies and Bouldin [1979] ou single linkage pour Dunn [1974].

1.4.4 Classement supervisé

À l’expression classification non-supervisée se sont beaucoup substitués les termes anglais
clustering ou, plus généralement, data mining, si bien que, sans précision supplémentaire, le
terme classification fait bien souvent référence à la classification supervisée. Cette situation de
classification s’avère, et de très loin, être l’approche de partitionnement la plus fréquemment
explorée dans la littérature actuelle, et ce pour deux raisons principales. Tout d’abord parce
qu’elle fournit un accès direct aux concepts d’intérêt que l’expert souhaite prédire à partir
des images ; elle garantit de facto une utilité immédiate au domaine applicatif. Ensuite parce
qu’elle connaît un essor technique sans précédent. Les méthodes à base de réseaux neuronaux
convolutifs profond notamment, produisent désormais des interprétations d’images d’une
complexité jusqu’alors inespérées de la part d’un outil automatique.

Ce problème de partitionnement ressemble à celui de la segmentation à contrainte séman-
tique forte. Dans cette configuration, un algorithme de classement s’appuie sur la donnée
d’un ensemble d’entraînement, ou ensemble d’apprentissage, Xt et de son classement C

ú
t , déjà

réalisé par des experts, pour établir des règles de prédiction applicables sur des données
encore inconnues ; on parle notamment de généralisation des connaissances rassemblées dans
l’ensemble d’apprentisssage.

1.4.5 Algorithmes principaux du classement supervisé

Méthode des K plus proches voisins La classification par la méthode des k plus proches
voisins, souvent notée K-NN (K-nearest neighbors), repose sur un principe particulièrement
simple selon lequel un individu doit avoir la même classe que les individus qui lui ressemblent.
Ainsi, pour tout élément x inconnu, les k éléments de Xt les plus proches de x, souvent au
sens de la distance euclidienne, votent pour la classe à attribuer à l’élément x. La classe choisie
correspond donc à la classe la plus représentée parmi les k éléments annotés sélectionnés.

De manière intéressante, cet algorithme ne comporte aucune phase dite d’apprentissage
durant laquelle il tente explicitement d’établir une fonction de prédiction à partir de l’ensemble
d’entraînement ; il garde le jeu de données d’apprentissage en mémoire pour évaluer la fonction
de séparation localement et à la demande de l’inférence. Ce comportement, assez unique parmi
les méthodes de classification supervisée, porte le nom de lazy learning, qui rend compte
de l’absence de généralisation antérieure à l’instant de l’inférence : l’algorithme n’a « pas
travaillé » avant d’avoir vu la tâche de prédiction à accomplir.
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Dans son implémentation naïve, l’algorithme impose un parcours linéaire du tableau
des descripteurs de Xt à chaque inférence et devient rapidement coûteux selon la taille de
l’ensemble d’apprentissage considéré. Ainsi, un certain nombre d’algorithmes, souvent plus
complexes, mais à n’exécuter qu’une seule fois avant une liste d’inférences, construisent une
structure de données telles que les arbres k-d de Bentley [1975] ou les arbres PAT (Principal
Axis Trees) de McNames [2001] et permettent de dresser la liste des plus proches voisins selon
une complexité moyenne en O(log n).

Classifieurs linéaires Lorsqu’il s’agit de séparer deux classes dans l’espace des caractéris-
tiques, une méthode courante exprime la frontière, ou plutôt l’appartenance d’un individu x à
une classe, comme une combinaison linéaire des composantes de x. Le problème se résume
donc à déterminer un vecteur w œ Rd, ainsi qu’un biais b œ R tel que :

Èw, xÍ + b

I
Ø 0 ∆ f(x) = 1
< 0 ∆ f(x) = 2 (1.8)

La donnée de (w, b) est la définition d’un hyperplan dans Rd et la fonction de classification
consiste simplement à étudier la position relative d’un individu par rapport à cet hyperplan.
Si l’équation sépare bien les données, c’est-à-dire qu’elle produit peu ou pas d’erreurs de
classement, alors l’ensemble des données est dit linéairement séparable et bien que l’hypothèse
d’une séparation linéaire des classes puisse paraître simpliste, la chaîne de perception qui
aboutit aux descripteurs de X est généralement conçue pour fournir ce genre de bonne
propriété. Dans le cas contraire, certaines stratégies ont pu être développées pour transformer
le problème en classification linéaire malgré tout.

Classement linéaire par modèle bayésien naïf La tâche de classification linéaire peut
être abordée sous l’angle des probabilités. Elle est dans ce cas posée comme un problème de
maximum a posteriori. À un individu x œ X, la méthode associe la classe ŷ la plus probable
compte tenu des distributions de chacune des classes relevées dans l’ensemble d’apprentissage :

ŷ = arg max
yœ[1,k]

P(Y = y|X = x
1
, . . . , x

d) (1.9)

La méthode bayésienne naïve est une méthode générative qui propose de résoudre le problème
par estimation de la vraisemblance P(X|Y ). À la di�érence de la formulation exacte de la
vraisemblance, le cas de la classification linéaire couvert pas l’approche baysésienne naïve
fait un certain nombre de suppositions sur la distribution des données afin de simplifier
l’apprentissage et de ramener la prédiction à une séparation classique par hyperplan :

• La méthode suppose d’abord une indépendance conditionnelle des di�érentes compo-
santes descriptives des individus. Cette hypothèse autorise notamment, après passage par
la règle de Bayes, d’écrire la probabilité d’appartenance à une classe conditionnellement
à l’observation d’un descripteur de la manière suivante :

P(Y = y|X = x
1
, . . . , x

d) = 1
Z
P(Y = y)

Ÿ

i

P(X = x
i
|Y = y) (1.10)

• Elle fait ensuite généralement l’hypothèse de distributions conditionnelles gaussiennes.
Sous ces conditions, l’étape d’apprentissage revient à déterminer, pour chaque classe
y œ [1, k] les paramètres de la gaussienne (µi

y, ‡
i
y) décrite par chaque composante

descriptive i œ [1, d]. Après passage en log-probabilité, un facteur P(X = x
i
|Y = y) de

l’Equation 1.10, devient un terme et se développe comme un polynôme d’ordre 2 en x
i :

p(X = x
i
|Y = y) = ≠1

2 ◊ (‡i
y)2 (xi)2 +

µ
i
y

(‡i
y)2 x

i
≠

A
(µi

y)2

2 ◊ (‡i
y)2 + ln(‡i

y)
B

(1.11)
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• Enfin, l’hypothèse d’homoscédasticité suppose des gaussiennes de même dispersion :
’y, ‡

i
y = ‡

i. Nous constatons alors dans l’expression des termes de la log-vraisemblance
qu’un certain nombre d’éléments sont indépendants de la classe y. Puisqu’il est question
d’établir le maximum selon y sans rechercher une valeur exacte des probabilités, il n’est
pas nécessaire de conserver ces éléments. L’expression d’un terme de la log-vraisemblance
peut alors s’écrire comme l’équation d’une droite fonction de x

i :

p(X = x
i
|Y = y) =

µ
i
y

(‡i)2 x
i
≠

A
(µi

y)2

2 ◊ (‡i)2

B

(1.12)

Ainsi, la classification bayésienne naïve formule un certain nombre d’hypothèses simplificatrices
pour trouver des frontières linéaires au problème de classification énoncé dans l’Equation 1.9.

Classement linéaire par machines à vecteur de support Fondés sur les travaux de
VAPNIK [1963], les SVMs, pour Support Vector Machines, sont également des techniques de
calcul d’hyperplans séparateurs de données. Ils introduisent une notion géométrique de marge
autour des frontières entre les classes qui s’avère d’un intérêt crucial pour la détermination
d’hyperplans à capacité de généralisation maximale.

La marge de la frontière est définie comme la plus petite distance entre un individu x œ Xt

et l’hyperplan séparateur et peut être calculée ainsi :

m = min
xœXt

Èw, xÍ + b

ÎwÎ
(1.13)

La plupart du temps, et cela est d’autant plus vrai sur de faibles jeux de données, un grand
nombre d’hyperplans séparateurs ayant la même performance de classification existent. Les
travaux de Vapnik montrent que l’unique hyperplan optimal, c’est-à-dire le moins propice
aux erreurs en période de test, est celui qui maximise la marge. La méthode consiste donc à
déterminer l’hyperplan a�ne (w, b) qui maximise la marge, tout en garantissant une bonne
classification des individus.

L’hyperplan de marge maximale peut encore être paramétré par une infinité de couples
(w, b) et dans le but de simplifier le problème d’optimisation de marge et d’en faciliter
l’interprétation géométrique, le paramétrage retenu pour l’hyperplan séparateur optimal est
celui tel que pour tout individu xm situé exactement sur la marge autour de la frontière, on
ait : |Èw, xmÍ + b| = 1. En introduisant ce paramétrage dans l’Equation 1.13, le problème
d’optimisation résolu par la méthode peut s’écrire de la manière suivante :

Y
_]

_[

min ÎwÎ2

2

sous contrainte : ’x œ Xt, f
ú(x) = f(x) (cf.Equation 1.8)

(1.14)

L’énoncé ci-dessus est celui d’un problème d’optimisation quadratique traditionnel pour lequel
une large variété d’algorithmes de résolution existe.

La théorie des SVMs propose également une extension de la classification aux jeux de
données qui ne peuvent pas être séparés linéairement. L’astuce du noyau, pour kernel trick,
applique une transformation T , non-linéaire, aux descripteurs afin de placer l’ensemble des
données dans un espace linéairement séparable Im(T ) avant le calcul de l’hyperplan. On
remarque alors dans ce cas qu’au cours de l’optimisation, seuls des produits scalaires des
vecteurs de Im(T ) sont calculés ÈT (xi), T (xj)Í et il n’est donc pas nécessaire de définir
la transformation T , mais seulement une fonction symétrique semi-définie positive notée
K : Rd

◊ Rd
æ R que l’on appelle noyau. La définition d’un noyau permet ainsi de définir

indirectement une transformation inconnue des données vers un espace que l’on espère
linéairement séparable et étend ainsi l’application du SVM aux problèmes de classification
non-linéaire.
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Classement linéaire par réseaux de neurones Ce sont les travaux de Rosenblatt [1958]
qui introduisent initialement le neurone formel de McCulloch and Pitts [1943] comme une
forme de solution au problème du classement supervisé. Le système proposé est alors constitué
d’un unique neurone doté d’un cône d’émergence, appelé sortie du neurone, et d’autant de
dendrites, ou entrées, que les individus à classer comptent de composantes descriptives. Le
neurone individuel ainsi décrit se comporte comme une petite unité de calcul autonome.

À chaque dendrite est attribué un poids synaptique w
i et lorsqu’un individu à classer x

est connecté à l’entrée du neurone, sa position relative par rapport à l’hyperplan dendritique,
Èw, xÍ est calculée. Afin de définir un hyperplan a�ne, comme dans le cas de la classification
linéaire générale, une dendrite supplémentaire de poids synaptique b est toujours connectée à
une entrée égale à 1. Ainsi, la sortie du neurone peut être calculée de la manière suivante :

f(x) = ‡(Èw, xÍ + b)

avec ‡, une fonction non-linéaire appelée fonction d’activation du neurone. Dans le cas du
neurone unique, destiné au classement linéaire, l’expression et les propriétés, telles que la
dérivabilité de la fonction d’activation servent principalement à faciliter le calcul de l’erreur et
à rendre l’apprentissage possible.

Lors de l’apprentissage, les poids sont initialisés au hasard et sont itérativement mis à jour
à chaque observation d’un nouvel individu de l’ensemble d’apprentissage. La mise à jour d’un
poids repose sur l’application d’une règle de renforcement proposée par Hebb [1961], qui stipule
que deux neurones joints dont les activités sont corrélées tendent à réagir métaboliquement
en faveur d’une corrélation encore meilleure. L’algorihme adopté par Rosenblatt [1958], plus
adapté à l’apprentissage supervisé, utilise l’erreur commise par le neurone, y

ú
≠ y, pour

pondérer la mise à jour d’une synapse :

w
i

Ω w
i + (yú

≠ y)xi

Lors de l’observation d’un individu x, le poids synaptique de la i-ème composante descriptive
sera d’autant plus modifié que l’erreur commise y

ú
≠ y est grande et que l’intensité x

i perçue
en entrée est importante.

Le modèle du perceptron, dans sa version dite multicouche, est constitué d’un ensemble de
neurones connectés en réseau et permet d’étendre le modèle de classification à des frontières
arbitrairement complexes. L’organisation en couches de neurones et les algorithmes d’optimi-
sation des poids synaptiques les plus élaborés sont à la base du vocabulaire de l’apprentissage
profond que nous nous apprêtons à décrire plus en détails dans le chapitre qui suit.

Arbres de décision Parmi les outils de classement supervisé, les arbres décisionnels sont
les méthodes les plus propices à l’interprétation humaine. Les systèmes experts par exemple,
programment, « en dur », la suite de décisions qui mène l’expert à sa conclusion. Les arbres
sont ainsi construits comme des chaînes d’instructions conditionnelles opérant sur les concepts
de l’expert par déduction. Ils sont en cela une matérialisation locale, propre à la résolution
d’un problème bien défini, de l’ontologie des connaissances de l’expert. La définition de
l’arbre, par la formulation des conditions sur ses nœuds, n’est d’ailleurs pas réservée qu’à une
implémentation informatique en vue d’une automatisation. En e�et, les arbres décisionnels
servent également à fixer des directives ou des standards d’analyse à destination des experts
eux-mêmes, comme cela peut être le cas dans le domaine médical lors de l’émergence de
nouvelles pratiques comme celles décrites dans Hendry et al. [2018], Borghaei et al. [2015] ou
dans Roach et al. [2016].
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Il existe également des techniques d’apprentissage qui consistent à construire l’arbre de
manière automatique à partir des données d’entraînement. La solution la plus explorée en
la matière est l’algorithme de Breiman et al. [1984], appelé algorithme CART (Classifica-
tion And Regression Trees), qui procède par découpages dyadiques successifs de l’ensemble
d’apprentissage. À un nœud N non terminal de l’arbre, correspond une partie de l’ensemble
d’apprentissage Xt(N) et l’application d’un seuil ‘ sur une composante i descriptive des
éléments de cette partie permet de séparer cet ensemble en deux parties : l’enfant gauche, Ng,
et l’enfant droit, Nd, qui référencent respectivement Xt(Ng) et Xt(Nd) définis comme suit :

Xt(Ng) = {x | x œ Xt(N), xi Æ ‘}

Xt(Nd) = {x | x œ Xt(N), xi > ‘}

La composante i et le seuil ‘ sont choisis, parmi l’ensemble des coupures et seuils possibles,
pour former les enfants les plus homogènes possibles, la plupart du temps au sens de l’indice
de Gini Gini [1921]. L’arbre peut ainsi être construit selon une méthode récursive à logique
descendante sur la base de cette règle et, pour un nœud considéré, les divisions s’arêtent s’il
ne contient plus qu’un seul individu ou si l’ensemble des individus qu’il contient sont de même
classe.

L’apprentissage avec terminaison sur le critère d’arrêt évoqué ci-dessus tend à produire des
arbres larges, c’est-à-dire formant des frontières complexes entre les classes. Cette précision
excessive dans la définition des frontières rend ces méthodes particulièrement sensibles aux
données erronées ainsi qu’au sur-apprentissage. Afin de minimiser cet e�et, des procédures
pour limiter le nombre de paramètres, telles que l’élagage des arbres, permettent de trouver des
frontières lisses avec un meilleur pouvoir de généralisation, mais l’approche la plus répandue
reste celle de l’ensemble learning qui regroupe les méthodes de combinaison des prédictions
de plusieurs arbres.

1.4.6 Stratégies d’ensemble

Combiner plusieurs modèles de classification relève des stratégies d’apprentissage ensem-
blistes, ou ensemble learning. La prédiction combinée peut prendre la forme d’une moyenne
ou, plus généralement, d’une combinaison linéaire de la prédiction des modèles individuels et
permet d’obtenir de meilleurs résultats de classement à condition que les modèles de classement
respectent certaines propriétés.

D’une part, chacun des modèles contribuant à la prédiction doit être porteur d’une infor-
mation pertinente, c’est-à-dire produire un nombre non-négligeable de bonnes classifications.
D’autre part, la constitution des di�érents modèles individuels doit assurer une certaine
diversité de l’ensemble sans laquelle toute complémentarité serait impossible. Intuitivement,
la combinaison de deux modèles dont les prédictions sont similaires ne saurait apporter un
bénéfice réel à la tâche de classement considérée.

Un cadre plus formelle est proposé par Krogh and Vedelsby [1995], qui font intervenir
explicitement la notion de diversité dans la formulation de l’erreur commise par un ensemble
de classifieurs. Soit F = {f1, . . . , fT } un ensemble de modèles, on confondra notamment
l’ensemble F avec sa fonction de prédiction associée pouvant prendre la forme suivante :

F(x) =
Tÿ

i=1
wifi(x) (1.15)

Chacun des membres de l’ensemble sont alors susceptibles de proposer une prédiction ambiguë
vis-à-vis de la prédiction d’ensemble. Krogh and Vedelsby [1995] définissent ainsi l’ambiguïté
d’un classifieur en mesurant l’écart entre sa prédiction et celle de l’ensemble et l’ambiguïté
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globale de l’ensemble comme la moyenne des ambiguïtés individuelles. On parle aussi de
dispersion de l’ensemble puisque l’ambiguïté globale s’exprime fondamentalement comme une
moyenne pondérée des écarts à la prédiction d’ensemble :

Ambi(fi|x) = (fi(x) ≠ F(x))2 (1.16)

Ambi(F|x) =
Tÿ

i=1
wiAmbi(fi|x) (1.17)

Il est ensuite possible de relier la performance de classification de l’ensemble à son degré
d’ambiguïté. Si l’on choisit par exemple d’exprimier l’erreur de classification comme le carré
de la distance euclidienne, on peut écire les relations suivantes :

Err(fi|x) = (yú
≠ fi(x))2 (1.18)

Err(F|x) = (yú
≠ F(x))2 (1.19)

Err(F|x) =
Tÿ

i=1
wiErr(fi|x) (1.20)

Il vient alors simplement,

Err(F|x) = Err(F|x) ≠ Ambi(F|x) (1.21)

On note alors bien qu’entre deux ensembles F1 et F2, dont les performances de classification
individuelles sont comparables Err1 = Err2, la meilleur performance sera celle de l’ensemble
le plus discordant.

Le Bagging Dans le domaine de l’apprentissage supervisé, le bagging, pour Bootstrap
Aggregating, est une méthode pour la construction e�cace d’un ensemble de classifieurs. Mise
au point par Breiman [1996], la technique promeut la diversité d’un ensemble de modèles
prédictifs par apprentissage sur des jeux de données di�érents. Chaque classifieur fi de
l’ensemble F apprend sa règle de classification sur d’un sous-ensemble Xti de l’ensemble
d’apprentissage Xt obtenu par une procédure de tirage aléatoire avec remise.

Les forêts aléatoires L’algorithme des forêts aléatoires de Breiman [2001], applique la
stratégie du bagging aux ensembles d’arbres décisionnels. Chaque arbre de l’ensemble est donc
entraîné à séparer les classes sur la base d’une partie di�érente de l’ensemble d’apprentissage.
Néanmoins, dans le cas des arbres, la stratégie de bagging classique est souvent insu�sante
à fournir la diversité requise pour garantir une bonne combinaison des classifieurs. En e�et,
lorsqu’une composante ou un petit nombre de composantes sont très informatives quant
au problème à résoudre, les arbres créés vont naturellement tous faire usage de ces mêmes
caractéristiques pour produire leur décision. Les prédictions des arbres individuels seront donc
fortement corrélées et ne pourront satisfaire la diversité nécessaire à une bonne prédiction
d’ensemble.

Afin de pallier à ce problème, l’algorithme de Breiman [2001] propose un bagging de
caractéristiques : chaque arbre de l’ensemble n’a accès qu’à une partie, tirée aléatoirement, des
composantes descriptives des individus. La méthode garantit ainsi la diversité de l’ensemble en
forçant les arbres à s’appuyer sur des caractéristiques di�érentes pour prendre leur décision.
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Le Boosting Une autre méthode de construction astucieuse d’ensembles de classifieurs est
le boosting qui propose une construction séquentielle de l’ensemble. À chaque étape i + 1 de la
méthode, un classifieur fi+1 dit faible, c’est-à-dire pour lequel la seule contrainte est d’avoir des
performances de classification supérieures au hasard, construit sa frontière de classification sur
l’ensemble d’apprentissage Xt. Le modèle entraîné est ensuite ajouté à l’ensemble et participe
désormais à la décision globale qui accorde un poids wi+1 à sa prédiction, proportionnel à son
taux de réussite sur l’ensemble d’apprentissage. Enfin, les éléments de Xt sur lesquels fi+1
commet une erreur de classement sont pondérés et prendront ainsi une part plus importante
dans le dessin de la frontière du classifieur fi+2 dans l’étape suivante.

1.4.7 Evaluation des partitions supervisées

L’évaluation du classement supervisé est bien plus aisée et plus objective que celle du
clustering sans supervision. indépendamment, et après apprentissage sur l’ensemble Xt,
l’algorithme prédit le partitionnement C = {C1, . . . , Ck} d’un ensemble de données de validation
Xv, pour lequel la classification C

ú = {C
ú
1 , . . . , C

ú
k}, réalisée par l’expert, est connue. Toute

prédiction qui n’est pas en adéquation avec celle de l’expert, x œ Xv, f(x) ”= f
ú(x) est une

erreur commise par l’algorithme et le taux de ces erreurs, évalué globalement ou détaillé pour
chaque classe, permet d’évaluer les performances de l’algorithme.

• Pour une classe i donnée, on appelle vrais positifs et on note TPi, les éléments appartenant
à cette classe correctement prédits par l’algorithme de classement,

TPi = C
ú
i fl Ci

• Pour une classe i donnée, on appelle faux positifs et on note FPi, les éléments n’appar-
tenant pas à cette classe pourtant prédits comme des membres de cette classe,

FPi =
€

j ”=i

C
ú
j fl Ci

• La précision est défini comme un taux de réussite. Pour une classe i donnée, il compare
le nombre de bonnes prédictions au nombre total de prédictions pour cette classe :

précisioni = |Ci fl C
ú
i |

|Ci|

• Le rappel se rapporte plus à une métrique de détection. Pour une classe i donnée, il
compare le nombre de bonnes prédictions au nombre de prédiction attendues pour cette
classe :

rappeli = |Ci fl C
ú
i |

|Cú
i |

• Le F-score intègre dans une valeur unique la précision et le rappel pour fournir un indice
unique de bonne performance :

Fscorei = précisioni ◊ rappeli

précisioni + rappeli

• Pour une classe i donnée, l’algorithme de classification produit généralement une pro-
babilité, ou du moins un score d’appartenance des individus de x œ Xv à la classe
considérée. Il est alors possible de choisir une valeur-seuil de probabilité au-dessus de
laquelle les individus seront automatiquement placés dans la classe i. Pour un cluster
Ci, la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) trace l’évolution du taux TPi

en fonction de FPi pour des valeurs de seuil décroissantes, c’est-à-dire de plus en plus
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tolérantes. Les deux taux augmentent naturellement avec la décroissance du seuil de
probabilité de prédiction, mais un classifieur de bonne qualité doit maximiser son taux
de vrais positifs pour un faible nombre de faux positifs. En plus de l’allure des courbes
qui indiquent la performance du modèle, ces courbes permettent également d’aider
l’expert à fixer un seuil de prédiction selon les risque qu’il attribue aux fausses alarmes
et aux détections râtées de l’évènement i.

1.5 Conclusion

L’analyse des images regroupe l’ensemble des techniques d’extraction de connaissances
utiles à la prise de décision sur la base d’une image. Elle synthétise un processus de perception
en relevant les indices de la présence d’objets ou de phénomènes nommés par l’expert. Au cours
de ce chapitre, les mécanismes à l’œuvre dans l’analyse automatique des images numériques
ont été abordés. Pour chacun d’eux, nous avons expliqué les cheminements qui traduisent ces
concepts d’analyse en problèmes d’optimisations, ainsi que les principales pistes explorées
pour une résolution algorithmique de ces problèmes. Lorsque cela était possible, nous avons
mis en parallèle la structure des connaissances humaines, mais aussi les raisonnements qui
conditionnent une décision à l’observation d’une image, avec la structure des résultats des
algorithmes et les méthodes statistiques qui les produisent.

De ce développement se dégage également une démarcation profonde entre les notions de
description et de prédiction. Les deux procédés, pourtant conceptuellement très proches et
naturellement imbriqués pour produire les résultats de l’analyse, sont bien souvent traîtés
indépendamment et, de cette absence de coordination entre les deux procédures, naît la
limitation principale des approches classiques évoquées tout au long de ce premier chapitre.
L’abolition de cette frontière signe l’avènement du connexionisme et c’est sur ce point précis
que les réseaux neuronaux convolutifs profonds (Deep Learning) font une avancée majeure
dans le domaine de l’analyse d’image.

Le chapitre suivant décrit le fonctionnement des méthodes de l’apprentissage profond à la
lumière des concepts précédemment évoqués, sans toutefois oublier de souligner les particula-
rités qui font leur superiorité. Il pose également le cadre applicatif de ces travaux de thèse en
exposant les contraintes d’adaptation de ces algorithmes aussi bien sur le plan technique, en
soulignant la spécificité des images de coupes histologiques, et tout particulièrement de la
structure des lames entières numérisées, que sur le plan de leur implantation « utile » dans
des applications biomédicales.
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2.1 Introduction

Le chapitre précédent présentait les composantes constitutives d’une solution algorithmique
d’analyse d’images. Il construisait, en suivant notamment la démarche générale des sacs de
mots, une véritable chaîne perceptuelle en appliquant successivement des processus d’extraction
de caractéristiques, suivis de techniques de clustering, dans le but de décomposer l’image
en concepts intelligibles par l’humain. Néanmoins, face aux di�cultés de décomposition des
concepts humains en pixels, ainsi que dans celle de cerner les mécanismes de la perception
humaine, les éléments de la chaîne font l’objet d’une large variété d’outils et de fondements
théoriques, non seulement pensés, mais aussi implémentés indépendamment les uns des autres.

C’est à ce manque d’interaction entre les maillons de la chaîne perceptuelle que tente de
remédier les approches connexionnistes de l’apprentissage automatique appliqué à l’analyse
des images. Les interactions envisagées historiquement au sein de la chaîne perceptuelle sont
principalement unidirectionnelles, en cela que la sortie d’un maillon forme les données d’entrée
du suivant. Dans le cadre connexionniste, les interactions sont bidirectionnelles, et un maillon
n’est plus optimisé, de manière isolée, à obtenir de bonnes propriétés sur ses éléments de
sortie, mais influe également sur l’optimisation du maillon qui le précède.

Un classifieur ne s’appuie plus sur des caractéristiques générales observées dans les images
pour prendre sa décision, mais participe véritablement au façonnement des descripteurs les
plus adaptés à la résolution de son problème de classement. Cette manœuvre ne garantit pas
seulement un outil d’analyse performant, mais remplace presque entièrement l’humain dans
son travail d’ingénierie des di�érents blocs de traitement des données. La conception de la
solution relève désormais essentiellement de la connaissance des règles pertinentes d’association
des opérations de filtrage et de réduction de dimensions, ainsi que de la bonne constitution
des ensembles de données destinés à l’apprentissage et à l’évaluation objective du système.

Compte tenu de l’intervention marginale de l’humain dans la construction et l’intégration
des caractéristiques, ainsi que du nombre colossal de paramètres incorporés dans le modèle,
ce que l’ingénieur et l’expert du domaine applicatif ont gagné en simplicité de conception
et en performance de classification, ils l’ont vraisemblablement perdu en interprétabilité des
étapes intermédiaires empruntées par le modèle. À cette complexité d’interprétation, s’ajoute
encore un grand nombre d’hyper-paramètres devant être ajustés, et dont l’influence sur la
bonne résolution du problème demeure très indirecte.

Dans ce contexte, à l’heure où l’utilité applicative ne requiert guère de maîtrise des
concepts sous-jacents du design et de l’influence des hyper-paramètres sur le modèle, le travail
de mise en place des solutions d’apprentissage profond s’appuie souvent bien plus sur des
relevés expérimentaux et des stratégies d’exploration empiriques que sur de véritables socles
théoriques. Ce « travail » fastidieux et coûteux de déploiement et d’ajustement des modèles
cessera d’ailleurs bientôt de mobiliser des experts du domaine puisque des initiatives telles
qu’AutoML 1 systématisent la recherche des modèles optimaux.

L’attention de la communauté de l’apprentissage automatique revient donc se porter
sur l’élaboration de nouveaux concepts de construction ou d’optimisation de cette chaîne
d’apprentissage profond, afin de pallier aux principaux défauts qui freinent son implémentation
industrielle, notamment dans les domaines les plus critiques comme celui de la santé. Ce
chapitre s’attache tout particulièrement à l’applicabilité des réseaux neuronaux convolutifs
profonds dans le développement d’applications spécialement dédiées à l’analyse des images
de l’histopathologie. Nous aborderons d’abord les principes de fonctionnement des réseaux
neuronaux convolutifs profonds à la lumière des descriptions fournies dans le premier chapitre
(Section 2.2), puis nous décrirons le contexte et les contraintes du domaine de la pathologie
numérique (Section 2.3). Les deux dernières sections couvriront deux applications que j’ai été

1. https://cloud.google.com/automl/
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amené à développer pour répondre aux attentes du laboratoire d’anatomocythopathologie de
l’Institut Universitaire du Cancer de Toulouse, l’une pour l’analyse de marquages d’immuno-
histochimie complexes (Section 2.4, Abreu et al. [2019]), l’autre pour l’aide au diagnostic des
lymphomes folliculaires (Section 2.5, Syrykh et al. [2020]), chacune ayant fait l’objet d’une
publication dans une conférence ou une revue à comité de lecture.

2.2 Réseaux neuronaux convolutifs et apprentissage profond

Les réseaux neuronaux convolutifs profonds sont parfaitement décrits comme un cas
particulier des chaînes perceptuelles présentées dans le chapitre précédent. En utilisant le
jargon des sacs de mots, nous notons que les maillons de la chaîne, ici construits comme des
couches de neurones, sont tantôt descriptifs, pour traduire une représentation de l’image
selon un nouveau vocabulaire, tantôt agrégatifs, pour résumer l’information spatiale de
la représentation. Cette section décrit la construction paramétrique des di�érents types de
couches. Elle précise également comment les liens symboliques entre les couches permettent
d’optimiser le modèle en respectant les relations d’interdépendance entre les paramètres.
Des observations architecturales élémentaires, notamment sur les réseaux les plus classiques,
je propose ici de créer une véritable grammaire formelle pour la construction e�cace de
classifieurs et d’outils de segmentation d’images. Bien que la version développée au cours de
ce travail ne couvre pas la totalité des concepts architecturaux, elle permet néanmoins de
couvrir la totalité des cas d’usages pour fixer des performances de base sur un jeu de données
d’images.

2.2.1 Extraction de caractéristiques, vocabulaire et traduction

2.2.1.1 Inspiration biologique, filtrage linéaire et activation

Bon nombre de méthodes visant à extraire des caractéristiques chi�rées pour un pixel
ou un segment d’image ont déjà été décrites dans la Sous-section 1.3.3 du premier chapitre.
Dans le cas des réseaux neuronaux convolutifs, la méthodologie de description d’un pixel ou
d’une région d’image est bio-inspirée. Les réseaux neuronaux convolutifs profonds doivent
ainsi leur inspiration aux résultats de Hubel and Wiesel [1962], portant sur l’étude du cortex
visuel du chat. Ces travaux ont montré que des cellules dites « simples » de ce cortex sont
activées en réponse à des stimuli visuels particuliers. Une cellule donnée est ainsi sensible à
une orientation, une épaisseur et une position de stimuli bien spécifiques sur la rétine.

Des travaux menés par la suite, Marĉelja [1980] et Daugman [1985], modélisent fidèlement
la réponse des cellules « simples » par la famille des filtres linéaires de Gabor. De manière
simplifiée, un filtre de Gabor défini en 2 dimensions présente une frange lumineuse (motif
rectiligne) répétée périodiquement, avec atténuation, dans la direction orthogonale à la frange.
Plus précisément, dans sa formulation continue, l’intensité en tout point de l’espace est donnée
par :

g(x, y) = exp(≠x
2 + “

2
y

2

2‡2 )cos(2fi
x

⁄
+ „) (2.1)

avec le paramétrage suivant :

• La longueur d’onde ⁄ de la sinusoïde de répétition du motif.
• L’angle ◊ de la direction (normale à la frange) de répétition du motif.
• La phase „ de la sinusoïde de répétition.
• L’écart-type ‡ de la fonction (gaussienne) d’atténuation des oscillations.
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• Un paramètre “ de régulation de la longueur de la frange.

Par la suite, Turner [1986], Mallat [1989], Bovik et al. [1990], Olshausen and Field [1996], Serre
et al. [2007] ont notamment beaucoup utilisé et conçu certains de ces filtres afin de définir des
bases de décomposition pour caractériser des textures et certains des systèmes développés
alors présentaient des architectures extrêmement proches des réseaux neuronaux convolutifs
profonds actuels, tels que l’étude menée par Serre et al. [2007]. Les filtres linéaires de Gabor
ont néanmoins été remplacés par des filtres quelconques dont la similarité avec l’Equation 2.1
n’est désormais plus constatée qu’après apprentissage statistique des paramètres des filtres. Il
est pourtant intéressant de noter un certain regain d’intérêt pour la définition des filtres de
Gabor dans certaines architectures récentes, comme cela est le cas pour Luan et al. [2018]
ou Alekseev and Bobe [2019], qui permet notamment d’aboutir à des modèles plus aptes à
généraliser et comportant moins de paramètres que les architectures classiques.

Nous modélisons ici une cellule simple du cortex visuel primaire par une matrice carrée w,
de taille t ◊ t ◊ (3) (la dernière dimension est pour le nombre de canaux, 3 pour la synthèse
additive du rouge, du vert et du bleu) et dont les coe�cients, encore appelés poids synaptiques
de la cellule, sont fixés en discrétisant spatialement l’Equation 2.1. Sur une image numérique
I, interprétée ici comme une version discrète de celle produite sur la rétine, les dendrites
câblent physiquement la cellule w à une fenêtre i, centrée sur un pixel p œ I et de taille
t ◊ t ◊ (3). La réponse de la cellule w au stimulus i est d’autant plus grande que le signal
capté sur i via les dendrites ressemble au motif dessiné par w et cette mesure de ressemblance
est mathématiquement fournie par le produit scalaire du stimulus par les poids synaptiques :
Èi, wÍ.

Dans l’objectif d’une modélisation correcte sur le plan biologique, mais aussi dans le but
de rapprocher le fonctionnement des ordinateurs de celui d’un cerveau, le neurone formel
de McCulloch and Pitts [1943], encore utilisé à ce jour comme base pour l’implémentation
des réseaux neuronaux les plus profonds, a un mode de fonctionnement binaire. Au repos, la
sortie du neurone, aussi appelée axone, donne une valeur nulle, mais lorsque la ressemblance
du stimulus avec le motif attendu par le neurone est su�sante, c’est-à-dire supérieure à une
valeur-seuil, un potentiel d’action est déclenché et l’axone prend la valeur 1.

La valeur-seuil, aussi nommée biais et notée b, est propre au neurone. Dans son expression la
plus simple, la sortie y de la cellule w peut-être formulée comme une instruction conditionnelle,
ou fonction de Heaviside :

Èi, wÍ + b

I
Ø 0 ∆ y = 0
< 0 ∆ y = 1 (2.2)

Bien que totalement inadapté aux procédures d’apprentissage statistique par descente de
gradient, qui requièrent des fonctions dont la dérivée est calculable et non-nulle, l’échelon
de Heaviside imite néanmoins le comportement non-linéaire des potentiels d’action. Cybenko
[1989] montre notamment que cette propriété s’avère cruciale pour l’e�cacité des réseaux
neuronaux artificiels puisque sans elle, toute interconnexion de neurones serait inutile car
atteignable par un neurone, ou du moins une couche de neurones, unique.

Afin de s’en convaincre, plaçons-nous par exemple dans le cas de neurones purement
linéaires. Pour une cellule dont les entrées sont connectées aux axones d’autres cellules d’une
couche précédente, la sortie globale du réseau ainsi formé est calculée comme une composition
d’applications linéaires qui ne peut être elle-même qu’une application linéaire. La sortie
s’écrirait donc sous la forme y = Èi, wÍ + b et serait aisément modélisable avec un neurone
unique.
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Parmi les premiers choix de fonctions d’activation compatibles avec l’apprentissage par
descente de gradient, ce sont des versions lisses de l’échelon de Heaviside qui ont été proposées
telles que la fonction logistique ou la tangente hyperbolique pour Rumelhart et al. [1986]. Les
fonctions d’activation actuelles, telle que l’unité de rectification linéaire, ReLU utilisée par
Nair and Hinton [2010], disposent généralement d’une plage d’activation non-bornée, leur
permettant de pénaliser les poids indépendamment de leur valeur. Les mises à jour impactent
ainsi fortement un plus grand nombre de paramètres et l’apprentissage en devient plus rapide.
De plus, la fonction ReLU propose une interprétation naturelle de l’inactivité d’un neurone,
puisque les valeurs négatives sont ramenées à 0 de sorte que la sortie du neurone ne puisse
véritablement pas être perçue comme un signal. Le neurone s’est spécialisé dans la détection
d’un motif bien particulier et sa sortie n’est simplement pas prise en compte si le motif n’est
pas présent dans l’image. Quelle que soit la fonction d’activation choisie, nous la noterons a

par la suite et l’on pourra écire la sortie d’un neurone sous la forme :

y = a(Èi, wÍ + b) (2.3)

2.2.1.2 Convolution et cartes caractéristiques

Neurones et convolution La description proposée précédemment n’envisage la détection
d’un motif qu’en une position donnée de l’image formée sur la rétine. Il va sans dire qu’un
objet discriminé, ou partiellement décrit, par le motif de la cellule w doit pouvoir être détecté
en tout point du champ de vision et que le filtre linéaire ne saurait être appliqué qu’en un pixel
particulier p de l’image I. Cette nécessaire invariance à la translation dans la reconnaissance
du motif n’est possible qu’en applicant le filtre linéaire sur tous les pixels de l’image.

On parle ici de filtrage sur fenêtre glissante, opération apparentée à la convolution, qui
justifie l’emploi du qualificatif « convolutif » pour caractériser les architectures de réseaux
neuronaux utilisées en analyse d’image. La convolution trouve une définition mathématique
rigoureuse dans le domaine général du traitement du signal. Dans ce formalisme, une image
filtrée, F , est le résultat du produit de convolution, noté « ú », entre l’image I et une matrice
h, de taille t ◊ t ◊ (3), appelée réponse impulsionnelle du filtre :

F = I ú h (2.4)

À la notation i utilisée précédemment pour définir une fenêtre de taille t ◊ t ◊ (3) dans l’image,
nous ajoutons l’indexation p pour identifier le pixel de I sur lequel est centrée l’imagette
ip. En considérant la taille n ◊ n de l’image filtrée F , comme identique à celle de l’image
d’origine, I, le produit de convolution I ú h peut-être reformulé selon le produit scalaire de la
section précédente :

F p = Èip, wÍ (2.5)

où w est ici appelé masque de convolution associé au filtre h et est défini par permutation
spatiale des coe�cients de h :

’i, j œ [1 . . . t], wi,j = ht≠i,t≠j

La réponse impulsionnelle h du filtre correspond à la sortie que produirait le filtre sur une
imagette i dont seul le pixel central serait lumineux. Cette matrice porte également le nom de
fonction d’étalement du point et exprime comment le signal acquis pour un pixel de l’image a
pu « contaminer » celui de ses voisins. Son interprétation et sa formulation reposent sur la
modélisation des systèmes physiques impliqués dans le processus d’acquisition des images. Elle
est largement utilisée dans les procédures de restauration d’images, telles que le débruitage ou
la déconvolution, pour son rôle central dans la formulation du terme d’attache aux données
des problèmes inverses.
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L’interprétation de w comme permutation spatiale de la réponse impulsionnelle d’un filtre
linéaire nous paraît cependant d’une complexité inadaptée à la description des mécanismes
artificiels de la perception, y compris du point de vue de leur héritage biologique. Nous
choisissons ici de ne jamais faire référence à h, que ce soit pour parler du filtre ou de sa
réponse impulsionnelle. Les termes « filtres », mais aussi « noyaux/matrices de convolution »,
ou encore « neurones », seront employés indistinctement pour faire référence à la matrice w.

Cartes caractéristiques Considérons la taille n ◊ n de l’image I. On appelle image filtrée
par le neurone w, ou encore carte caractéristique produite par w, la matrice Y de taille n ◊ n

dont les pixels sont calculés par stimulation de w avec les pixels de I correspondants. En
adaptant les notations précédentes, nous notons ip la fenêtre de pixels de I de taille s ◊ s

centrée sur le pixel p. Les pixels de la matrice Y peuvent alors être calculés de la manière
suivante :

’p, Y p = a(Èip, wÍ + b) (2.6)

Un stimulus de taille s ◊ s ne peut rigoureusement pas être produit pour tout pixel de I,
puisque les pixels situés sur les bords de l’image ne disposent pas du voisinage su�sant. La
carte caractéristique produite par le neurone w a donc pour véritables dimensions (n≠s+1)◊

(n ≠ s + 1). Afin de simplifier l’interprétation des cartes caractéristiques, ainsi que certaines
démarches de construction des réseaux neuronaux, des stratégies de bourrage, ou padding,
sont mises en place pour ajouter des pixels à Y (post-processing), ou à I (pre-processing), de
manière à assurer une invariance de la dimension de l’image par l’opération de filtrage.

Pour simplifier les notations, mais également pour rappeler le caractère linéaire des
opérations réalisées au sein du réseau, nous réécrirons l’Equation 2.6 sous la forme d’un
produit matriciel. En e�et, la répétition du motif w selon une logique doublement circulante
par bloc, aussi appelée matrice de Toeplitz de w et notée W , permet notamment de réécrire
l’obtention d’une carte caractéristique comme suit :

Y = a(W I + b) (2.7)

Nous l’avons évoqué dans la Sous-section 1.3.2 du premier chapitre, le pouvoir discriminant
d’un filtre linéaire seul n’est généralement pas su�sant pour conclure à la présence d’un
objet d’intérêt. Il est d’usage, comme préconisé par la stratégie des sacs de mots, d’établir
une batterie de descripteurs dont la combinaison garantit, de manière bien plus robuste,
l’appartenance d’un pixel à un objet particulier.

Dans un réseau convolutif, une couche de convolution contient donc un ensemble de
cellules V = {W

1
, . . . , W

k
}, chacune responsable de la reconnaissance d’un élément texturel

particulier. Dans le cadre général de la chaîne perceptuelle définie dans le premier chapitre, il
est pertinent de relever que cette collection de cellules associée à son ensemble de cartes carac-
téristiques, T = {Y

1
, . . . , Y

k
}, constitue naturellement une paire vocabulaire-traducteur,

(V , T ). Tout pixel p est assigné de manière floue aux k mots de vocabulaire de la couche :
{Y

1
p, . . . , Y

k
p}. On notera également que les cellules de la N -ième couche de convolution, V N ,

d’un réseau convolutif, ont pour dimensions s◊s◊k, où k est le nombre de mots du vocabulaire
V N≠1, c’est-à-dire le nombre de neurones dans la couche de convolution précédente.

2.2.2 Caractérisation globale et stratégies d’agrégation

De manière générale, l’extraction de connaissances dans les images correspond à une
opération de réduction de dimensions. Lorsqu’il s’agit de classer, de détecter ou de décrire des
phénomènes dans les images, la matrice de pixels est « réduite » à un vecteur de probabilité
d’appartenance, de présence, ou une liste de descripteurs. Ces di�érentes représentations ont
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en commun la perte de la localisation spatiale précise du phénomène étudié dans l’image.
Cela indique notamment qu’une grande partie de la réduction de dimensions s’opère sur
l’information spatiale.

L’agrégation spatiale consiste à compiler les descripteurs d’une région de l’image en
un descripteur unique pour cette région. Elle a été brièvement abordée dans le premier
chapitre Sous-section 1.3.4. Les stratégies de max pooling ou d’average pooling que nous
avions alors présentées sont utilisées de manière rigoureusement identique dans le cadre
des réseaux neuronaux convolutifs. Les briques architecturales des réseaux comportent des
couches d’agrégation, mais le pooling e�ectué demeure cependant restreint à l’agrégation
de fenêtres régulières et aucune autre forme de segment, obtenue via une procédure de
segmentation d’image par exemple, ne peut être prise en charge par les couches d’agrégation.
Soit TN = {Y

1
, . . . , Y

k
} le tenseur des cartes caractéristiques sorti d’une couche de convolution

comportant k neurones, V N = {W
1
, . . . , W

k
}. En notant n ◊ n ◊ k les dimensions du tenseur

TN , l’application d’une couche de pooling est généralement réalisée avant toute autre étape de
filtrage N + 1.

La réduction est paramétrée par une taille d’agrégation r, telle que la largeur n des cartes
caractéristiques est divisible par r. Les cartes Y i peuvent ainsi être découpées en blocs de
r ◊ r pixels. Chaque bloc est ensuite réduit à une valeur unique, ou valeur d’agrégation, qui
peut être la valeur maximale, max pooling, ou la valeur moyenne, average pooling, rencontrée
dans le bloc. Un tenseur agrégé, TN,r, de dimensions n

r ◊
n
r ◊ k est alors formé en remplaçant

chaque bloc dans chaque carte caractéristique par sa valeur d’agrégation. Le cas particulier
des réseaux neuronaux convolutifs, notamment la restriction de l’agrégation à des segments
aussi réguliers que des fenêtres carrées, permet également d’envisager une autre forme de
réduction spatiale.

Une troisième stratégie d’agrégation consiste à utiliser le paramètre r comme pas de
convolution. La couche d’agrégation est alors implémentée comme une couche de convolution
où la sortie des neurones wi n’est calculée que pour un pixel sur r dans chacune des direc-
tions. Un filtrage et une réduction de dimensions spatiales sont alors réalisés simultanément.
L’avantage ici est d’apprendre une logique spécifique d’agrégation plutôt que d’appliquer
une transformation fixe qui ne peut pas être optimisée. Lorsque le pas de convolution vient
remplacer l’enchaînement d’une couche de convolution et d’une couche de pooling, le temps
d’exécution est souvent réduit et cette stratégie est employée avec succès dans un certain
nombre d’architectures récentes, telles que He et al. [2016] ou encore Iandola et al. [2016].
Néanmoins, la force des couches de convolution par rapport aux couches d’agrégation, peut
parfois également faire leur faiblesse. En e�et, les couches d’agrégation, dépourvues de para-
mètres optimisables, peuvent, dans le cas des architectures les plus profondes, grandement
faciliter le passage de l’information durant l’apprentissage en évitant d’ajouter des paramètres
et des dépendances supplémentaires entre les variables du modèle comme cela est présenté
dans l’étude de Sun et al. [2018].

Des couches d’agrégation spatiale sont ainsi régulièrement appliquées après les couches de
convolution et cette alternance se poursuit quasiment systématiquement jusqu’à l’obtention
de cartes caractéristiques de taille unitaire, c’est-à-dire ne comportant qu’un seul pixel. Ce jeu
de descripteurs, sans localisation spatiale particulière, porte généralement le nom d’encodage
de l’image et les blocs dans lesquels se succèdent une ou plusieurs couches de convolution et
une couche de pooling sont appelés encodeurs.

Ce mode de construction « standard » des architectures neuronales, hérité de l’architecture
de LeCun et al. [1989], m’invite à construire une grammaire formelle pour la production des
chaînes de perception basées sur réseaux neuronaux convolutifs profonds. Nous fixons pour
cela un jeu de symboles terminaux en donnant des références explicites, Conv2D et Pooling,
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aux couches de neurones évoquées précédemment. Les blocs et le réseau, définis comme des
enchaînements de symboles terminaux, feront l’objet de règles de production, pour lesquelles
nous adopterons les notations suivantes :

• « æ » débutera la définition d’une règle de production,
• « ; » symbolisera la fin d’une règle de production,
• « | » symbolisera un choix possible entre les caractères de part et d’autre,
• le su�xe « ú » symbolisera la répétition du caractère précédent 0 ou plusieurs fois,
• le su�xe « + » symbolisera la répétition du caractère précédent au moins 1 fois,
• le su�xe « ? » symbolisera un caractère optionnel ne pouvant être répété qu’une fois au

maximum,
• les parenthèses « () » seront utilisées pour grouper des expressions.
La construction de la chaîne perceptuelle par réseaux neuronaux convolutifs profonds, du

moins jusqu’à l’encodage de l’image, s’énonce alors simplement selon les notations précédentes :

Perception æ Encodeur+ ;
Encodeur æ Conv2D + Pooling? ;

où le bloc Encodeur de la grammaire correspond à un élément de la suite Tn. Nous verrons
par la suite que ces deux règles doivent souvent être complétées pour constituer des classifieurs
ou des outils de segmentation d’image. On notera le caractère optionnel « ? » de la couche
de Pooling, puisque nous avons remarqué qu’un pas de convolution pouvait remplacer cette
couche dans certains cas d’usage.

2.2.3 Rattachement aux connaissances humaines

Comme cela était déjà le cas dans le premier chapitre, le rattachement aux connaissances
humaines, qui se manifeste par la résolution d’un problème de segmentation ou de classement,
fait l’objet d’une attention particulière, bien que, nous allons le voir, leur intégration à la
grammaire formelle de construction de la chaîne perceptuelle s’opère naturellement.

2.2.3.1 Classement

Les éléments architecturaux du classement par réseaux neuronaux ont, encore une fois,
déjà été abordés dans le premier chapitre lors de la description du perceptron. La classification
est donc réalisée en calculant des séparations linéaires entre les classes dans l’espace des
images encodées. Nous nous plaçons dans un espace encodé Y = {y1, . . . , yk} de cartes
caractéristiques yi unitaires, c’est-à-dire privées de localisation spatiale, et considérons pour
la suite un problème de classification supervisée à m classes.

Les séparations linéaires entre les classes sont encodées par des couches dites denses et
l’on utilisera d’ailleurs le symbole Dense dans notre grammaire formelle de construction pour
identifier ces couches. Ces dernières sont constituées de neurones entièrement connectés aux
axones de la couche précédente. Entendons par là que ces couches n’impliquent pas de notion
1-D de fenêtre glissante, si bien que le stimulus d’un neurone entièrement connecté est toujours
constitué de l’ensemble des signaux de sortie de la couche qui précède.

Le fonctionnement des neurones de cette couche ne di�ère pour autant pas de la modélisa-
tion décrite précédemment : les poids synaptiques encodent toujours un motif caractéristique
et la sortie du neurone s’exprime toujours comme une a�nité entre le stimulus proposé et
le motif pré-enregistré via le calcul d’un produit scalaire suivi d’une activation non-linéaire.
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Pour les opérations de classement d’images, la dernière couche du réseau est bien souvent
construite comme une couche dense de m neurones, W = {w1, . . . , wm}, chacun dédié à la
reconnaissance du motif d’une classe particulière dans l’espace Y des images encodées.

À cette construction s’ajoute également une forme d’activation particulière propre à la
couche, et plus seulement au neurone individuel, chargée de transformer le vecteur z des m

sorties du réseau en un vecteur de probabilités. La fonction d’activation la plus répandue pour
cela est la fonction softmax dont l’expression pour une composante i de sortie du réseau est
exprimée comme suit :

a(z)i = e
zi

mq
j=1

ezj

(2.8)

Elle garantit notamment la sommation unitaire du vecteur, d’où l’interprétation par un vecteur
de probabilité, mais gère di�cilement les problèmes de classes chevauchantes puisqu’elle tend
à former un dirac sur le vecteur de sortie dont seule la composante la plus probable est activée
(non nulle).

La construction des classifieurs se dote également de règles de production qui viennent
compléter notre grammaire formelle d’architecture :

Perception æ Encodeur + Perceptron? ;
Encodeur æ Conv2D + Pooling? ;

Perceptron æ Dense+ ;

Deux remarques peuvent alors être faites vis-à-vis de cette nouvelle grammaire. Le symbole
du Perceptron tout d’abord, comporte plus d’une couche Dense ce qui lui o�re la possibilité
d’empiler les couches entièrement connectées. Cette stratégie permet notamment d’étendre les
frontières entre les classes à des frontières linéaires par partie et permet une approximation
plus fine des séparations entre les classes. Néanmoins, le reste de la chaîne, c’est-à-dire la
succession des Encodeurs permet généralement d’aboutir à une représentation Y susceptible
d’être séparée par une couche Dense unique. Les architectures modernes les plus performantes
ne sont bien souvent dotées que d’une unique couche Dense pour produire les résultats de
classification, comme cela est le cas pour l’architecture Xception développée par Chollet [2017].

Ensuite, nous notons également le caractère optionnel du symbole Perceptron pour la
classification. Cela signifie notamment que l’opération de classification peut également être
réalisée sans recours aux couches entièrement connectées. On parle dans ce cas de réseaux
entièrement convolutionnels. Ces architectures fonctionnent de manière très similaire aux
classifieurs que nous venons d’aborder, mais remplacent la couche Dense par une couche
Conv2D à m neurones dont les dimensions spatiales d’entrée sont unitaires, 1 ◊ 1 ◊ k, et où k

est la dimension du vecteur encodé Y .

2.2.3.2 Segmentation

Les réseaux neuronaux convolutifs profonds disposent également de briques architecturales
propres à la segmentation sémantique d’images. Si l’opération implique également un encodage
de l’image, qui peut être réalisé selon un enchaînement de couches de convolution et de pooling,
la seconde partie du réseau nécessite la reconstruction d’une sortie de même dimension spatiale
que l’image d’origine (masque de segmentation).

Le processus de décodage de l’image est pensé symétriquement à celui de l’encodage
et alterne ainsi des opérations de convolution et d’extension des dimensions spatiales ou
upsampling, qui consistent à interpoler le signal entre deux pixels pour augmenter la taille
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de l’image selon un facteur d’échelle r. Une certaine version de cette opération porte le nom
de convolution transposée et présente les mêmes avantages que le pas de convolution pour la
réduction de dimensions. Elle consiste à intercaler r lignes et r colonnes de pixels nuls entre
les pixels de l’image et à appliquer une couche de convolution traditionnelle à cette image
transformée. À la di�érence des formules d’interpolation classiques, celles-ci sont entraînées
avec le modèle et garantissent une certaine optimalité de la formule de grandissement appliquée.
Radford et al. [2015] et Noh et al. [2015] utilisent d’ailleurs cette stratégie pour la segmentation
ou la génération d’images.

En intégrant le symbole Upsampling, notre grammaire de construction de réseaux s’élargit
encore et couvre désormais les problématiques de segmentation aussi bien que celles de
classification :

Perception æ Encodeur + (Décodeurú | Perceptron) ;
Encodeur æ Conv2D + Pooling? ;
Décodeur æ Upsampling? Conv2D+ ;

Perceptron æ Dense+ ;

Qu’elles soient dédiées à des problèmes de segmentation pour le modèle de Ronneberger
et al. [2015] ou de classification pour le modèle de Szegedy et al. [2016], les architectures
récentes bénéficient également de connexions skip, qui consistent à donner au réseau la
possibilité de court-circuiter une sous-chaîne de couches, ou d’autoriser une couche à accéder à
l’information de sortie d’une couche plus profonde que celle qui la précède. Cette formulation
sous forme de grammaire générative, rend di�cilement compte de la présence de ce type de
blocs dans le réseau, mais elle fournit cependant un ensemble de règles su�sant pour générer
des architectures pertinentes sur un grand nombre de problématiques de classement ou de
segmentation et su�t souvent, en première approche, à fixer des performances de base sur un
jeu de données.

2.2.4 Apprentissage

Bien entendu, les valeurs des poids synaptiques des cellules de convolution, ou des neurones
entièrement connectés décrits plus haut, ne sont pas déterminées au moment de la construction
de l’architecture. C’est une procédure d’apprentissage statistique qui permet au modèle de
fixer les valeurs de ces di�érents paramètres. Certaines méthodes, à l’origine de l’optimisation
des modèles connexionnistes, ont été évoquées dans le premier chapitre lorsque nous avons
abordé l’optimisation du perceptron. Ces méthodes d’apprentissage, étaient essentiellement
basées sur des considérations biologiques qui ont conduit Hebb [1961] à énoncer une règle
d’apprentissage des paramètres d’une assemblée de neurones par renforcement des liens
synaptiques entre des neurones dont les activités sont corrélées. Cette formulation exprime
fidèlement les interactions entre les cellules dans les mécanismes d’apprentissage, et tout
particulièrement celui de l’apprentissage associatif. Bien qu’elle ait pu être adaptée à certaines
tâches de classification supervisée, elle demeure fondamentalement, dans sa forme générale,
un principe de clustering sans supervision, qui associe des chemins d’activation similaires à
des sorties similaires.

Les travaux de Werbos and John [1974] présentent les premières notions de dynamic feedback
qui proposent des formules de descente du gradient de l’erreur de classification/régression pour
optimiser de manière supervisée des modèles aux paramètres entrelacés. Ce sont finalement les
travaux de Parker [1985], de Lecun [1985] puis de Rumelhart et al. [1986] qui définissent les
lignes directrices de l’apprentissage supervisé des réseaux neuronaux profonds en introduisant
l’algorithme de rétropropagation (ou back-propagation dans sa version anglaise plus commune)
de l’erreur de classification/régression.
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Notations
— ˆf

ˆx fera référence à la dérivée partielle de f par rapport à la variable x,
— selon les notations de la chaîne perceptuelle définies précédemment, Tn fera référence à

la n-ième couche, ou du moins bloc, sans distinction du type, Conv2D ou Dense,
— sous un système d’indexation analogue, wn, bn, zn dénoteront respectivement les

neurones, les valeurs de biais et le vecteur de sortie du bloc Tn et l’on écrira volon-
tiers zn = Tn(zn≠1) pour résumer les transformations réalisées par la couche N selon
l’Equation 2.7,

— w
k
n, b

k
n et z

k
n feront référence au k-ième neurone, au k-ième biais et à la k-ième sortie

de la n-ième couche du réseau,
— x = {x1, . . . , xt} correspondra à l’ensemble des images d’apprentissage,
— y

ú = {y
ú
1, . . . , y

ú
t } correspondra à l’ensemble des vecteurs de sortie attendus pour les

éléments de x

— zN = {zN1, . . . , zNt} correspondra à la prédiction globale (sortie) du réseau à N blocs
sur l’ensemble x.

2.2.4.1 Descente de gradient

L’idée principale consiste à formuler le problème d’optimisation comme la minimisation
d’une di�érence entre les prédictions zN du réseau sur l’ensemble d’apprentissage et les valeurs
y

ú de sortie attendues sur ces images. Cette di�érence, communément appelée erreur et
notée E , s’exprime formellement comme une fonction des paramètres, c’est-à-dire des poids
synaptiques, de chacun des neurones du réseau. Sous réserve de convexité et de dérivabilité de
la fonction par rapport aux poids synaptiques, il est théoriquement possible de déterminer un
paramétrage du modèle qui minimise l’erreur de prédiction par un algorithme de descente de
gradient.

L’erreur E(w, D) se définit ici comme une fonction de la totalité des paramètres de
l’architecture neuronale considérée, w =

t
n wn et de l’ensemble d’apprentissage D = (x, y

ú).
Pour un paramétrage donné, w, la logique de la descente de gradient indique que la valeur de
la fonction E décroît plus rapidement dans la direction opposée au gradient de la fonction.
Intuitivement, et selon une interprétation « physique » de la dérivée d’une fonction, cette
technique propose à qui souhaiterait trouver le minimum d’une fonction, de se diriger vers le
sens descendant de la direction présentant la plus forte pente, cette dernière étant fournie
par la dérivée de la fonction, dans le cas univarié, ou par son équivalent, le gradient, dans le
cas multi-varié. Plus ou moins arbitrairement, la stratégie de descente consiste à faire un pas
d’amplitude ÷, ici appelé taux d’apprentissage, dans cette direction.

Descente globale Suivant la logique ci-dessus se dégage naturellement un algorithme
itératif dit de descente de gradient qui consiste à faire un certain nombre de pas dans le sens
descendant de la pente la plus abrupte de notre fonction E . En notant ÒwE(w, D) le gradient
de la fonction E , vecteur des dérivées partielles ˆE

ˆwk
n

, une étape de l’algorithme de descente de
gradient peut s’écrire comme suit :

w Ω w + ÷ÒwE(w, D) (2.9)

Cette formulation a l’avantage de produire l’exact gradient de E(w, D). Néanmoins, elle n’est
quasiment jamais utilisée, car toute mise à jour des paramètres impose une prédiction et
un calcul de gradient sur l’ensemble des éléments de l’ensemble d’apprentissage, ce qui peut
s’avérer extrêmement coûteux pour de larges jeux de données.
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Descente stochastique Une alternative moins coûteuse à l’algorithme de minimisation
précédent consiste à pratiquer une mise à jour des poids pour chaque individu xi œ x :

w Ω w + ÷ÒwE(w, (xi, yi)) (2.10)

Cependant, cette méthode peut s’avérer sensible aux biais dans les données et suivant l’ordre
dans lequel ces dernières sont présentées, le système peut rapidement tomber dans un minimum
local de la fonction de coût. À cette échelle, le problème d’optimisation devient un problème
d’apprentissage incrémental et le réseau encourt le risque, à chaque itération de mise à jour
de ses poids, d’écraser l’information pertinente apprise jusqu’alors. On parle dans ce cas du
phénomène de catastrophic forgetting, mis en évidence par McCloskey and Cohen [1989], qui
expriment les di�cultés de persistance de la connaissance dans un modèle connexionniste lors
d’un apprentissage incrémental. Ces travaux soulignent notamment l’extrême di�culté dans
ce cas à trouver un compromis entre plasticité du réseau, c’est-à-dire sa capacité à oublier
ce qu’il sait pour apprendre une information plus générale, et stabilité des connaissances,
c’est-à-dire sa capacité à ne pas écraser les principes pertinents déjà acquis.

Descente par paquets La stratégie de descente la plus utilisée, généralement appelée batch
gradient descent, ou mini-batch gradient descent, est un compromis entre les deux solutions
extrêmes proposées précédemment. Elle consiste à diviser le jeu d’apprentissage D en paquets,
ou batches, d œ P(D), et à appliquer la moyenne des gradients calculée sur le paquet :

w Ω w + ÷ÒwE(w, d) (2.11)

Cette stratégie permet donc d’approcher plus fidèlement, disons de manière moins bruitée,
le gradient de la véritable fonction E(w, D) à minimiser, sans pour autant être obligé de
calculer les gradients de tous les échantillons d’apprentissage avant de pouvoir mettre à jour
les paramètres du modèle.

Descente et inertie La plupart des algorithmes actuels de mise à jour des poids du réseau
di�èrent cependant un peu de l’équation Equation 2.9. La variabilité du signal dans les images,
de même que la taille du vocabulaire m devant être couvert par les prédictions du système,
produisent souvent des directions de gradient contradictoires qui peuvent considérablement
ralentir l’apprentissage, y compris en adoptant une stratégie de descente par paquets. Pour
pallier ce problème, la plupart des méthodes récentes, Nesterov [1983], Duchi et al. [2011],
Zeiler [2012], Kingma and Ba [2014], Bengio [2015], modifient l’équation de mise à jour de
manière à lisser le gradient au cours des di�érentes itérations d’apprentissage. La mise à jour
n’est alors plus seulement réalisée dans la direction préconisée à l’itération t par le paquet
d, mais dans une direction hybride qui combine la suggestion actuelle et la ou les directions
empruntées précédemment, t ≠ 1, t ≠ 2, . . . , on parle notamment d’inertie du gradient.

Sans entrer dans les détails des implémentations de chacune des méthodes utilisées dans
les réseaux actuels, nous précisons succinctement le fonctionnement de l’algorithme Adaptive
Moment Estimation de Kingma and Ba [2014], abrégé Adam, qui exploite les axes principaux
d’amélioration de la descente de gradient. Cet algorithme propose, comme plusieurs de ses
prédecesseurs, Duchi et al. [2011], Zeiler [2012], d’utiliser un pas de descente, ÷, di�érent pour
chaque paramètre du modèle. À la di�érence des autres techniques d’optimisation en revanche,
la direction de descente ne dépend pas seulement de l’inertie du gradient cumulée sur quelques
itérations, mais sur la valeur prise par ce paramètre dans toutes les étapes de la descente. De
plus, le pas de descente ÷ est atténué proportionnellement à la variance du gradient, elle aussi
relevée sur toutes les itérations d’apprentissage qui précèdent. Un gradient très dispersé, jugé
instable, sera d’autant moins crédité dans la mise à jour du poids correspondant.

46



CHAPITRE 2. RÉSEAUX NEURONAUX CONVOLUTIFS PROFONDS POUR
L’ANALYSE DES LAMES HISTOLOGIQUES

2.2.4.2 Algorithme de rétropropagation

La descente de gradient décrite précédemment implique, à chaque étape de mise à jour des
poids, le calcul du gradient ÒwE(w, d) de la fonction de coût. Afin de simplifier la lecture, nous
abandonnerons parfois la notation des chaînes perceptuelles, dans laquelle la transformation
opérée par le n-ième bloc de l’architecture est notée Tn, pour la remplacer par zn qui, par
abus de notation, fera également référence au tenseur de sortie de cette même couche. Sous
cette convention, la transformation globale zN appliquée à un tenseur d’entrée x et la fonction
d’erreur E du réseau s’écrirons de la manière suivante :

zN (w, x) = (T1 ¶ · · · ¶ TN )(w, x)
E(w, d) = zN ≠ y

ú

Le développement du gradient de E , consiste donc à dériver la composée d’une multitude de
fonctions. Ce calcul est donné par la formule de dérivation dite de Leibniz, qui stipule que
pour deux fonctions zn = Tn et zn+1 = Tn+1, telles que zn est dérivable au point wn et zn+1
est dérivable au point zn(wn), la fonction composée zn+1(zn) = zn+1 ¶ zn est dérivable en
wn et que sa dérivée en ce point s’écrit ainsi :

ˆzn+1(zn)
ˆwn

= ˆzn+1(zn)
ˆzn

◊
ˆzn(wn)

ˆwn
(2.12)

L’algorithme de rétropropagation de l’erreur propose alors une méthode de mise à jour des
poids dans les di�érentes couches en calculant récursivement les di�érentes composantes du
gradient de la fonction de coût :

ÒwE(w, d) = [ˆzN

ˆw1
, . . . ,

ˆzN

ˆwN
]

L’algorithme de rétropropagation calcule les composantes de ce tenseur les unes après les autres
en commençant par celle de rang N et en reculant progressivement vers la première couche
du réseau, d’où l’appellation rétropropagation. Par opposition, la suite de ce développement
utilisera le terme propagation pour évoquer la stimulation du réseau de neurones par un
tenseur d’images x et le relevé successif des activations zn qui en découlent.

La procédure de rétropropagation considère donc la suite inversée des composantes du
gradient de l’erreur du réseau. Elle exploite notamment une règle de définition récurrente de
cette suite :

1. Initialisation Pour un batch d = (x, y
ú), une propagation du tenseur x est réalisée et

la sortie zn des di�érentes couches est enregistrée. On remarque alors que les paramètres
de la dernière couche du réseau ne font pas l’objet d’une composition de fonctions. La
N -ième composante du gradient de E correspondante se calcule donc par une dérivation
simple de la fonction zn = TN , par rapport aux paramètres wN de cette même couche :

ˆE

ˆwN
= ˆzN

ˆwN

2. Généralisation au rang n Afin de mieux cerner le fonctionnement de la récursion à
l’œuvre dans le calcul des termes de la suite, observons la forme de la composante de
rang N ≠ 1, du gradient de E :

ˆE

ˆwN≠1
= ˆzN (zN≠1)

ˆwN≠1

Puis, en rappelant que zN≠1 est une fonction de wN≠1, l’exacte application de la règle
de dérivation de Leibniz (Equation 2.12) conduit à :

ˆE

ˆwN≠1
= ˆzN

ˆzN≠1
◊

ˆzN≠1
ˆwN≠1
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On conjecture alors rapidement la propriété suivante au rang n :

ˆE

ˆwn
= Mn ◊

ˆzn

ˆwn

Où Mn, que l’on appellera ici rétro-message de rang n, est un facteur cumulé des
dérivées des couches de rang supérieur à n par rapport à leur entrée :

Mn =
k=NŸ

k=n+1

ˆzk

ˆzk≠1

En respectant les règles d’initialisation et de généralisation précédentes, la procédure de
rétropropagation, détaillée dans Algorithme 1, permet de calculer les di�érentes composantes
du gradient nécessaires à la mise à jour des di�érents poids du réseau.

Algorithme 1 : Algorithme de rétropropagation
Données : ’n, zn, wn ; // après propagation de x

Résultat : ’n, Òn ;
M Ω 1 ;
ÒN Ω

ˆzN
ˆwN

;
n Ω N ≠ 1 ;
tant que n > 0 faire

M Ω M ◊
ˆzn+1

ˆzn
; // Mise à jour du rétro-message

Òn Ω M ◊
ˆzn
ˆwn

; // n-ième composante du gradient

n Ω n ≠ 1 ;
fin

Les réseaux neuronaux convolutifs les plus performants comptent plusieurs dizaines à
plusieurs centaines de millions de poids devant être mis à jour un grand nombre de fois au
cours des itérations d’apprentissage (voir Figure 2.1). L’algorithme de rétropropagation peut
alors devenir une opération extrêmement coûteuse et les architectures neuronales profondes ne
doivent leur popularité, voire même leur viabilité, qu’à un très haut degré de parallélisation
de l’apprentissage. En e�et, Nordström and Svensson [1992] remarquent que la structure des
réseaux permet de relever de nombreuses opérations indépendantes dans la procédure de
construction du gradient par rétropropagation.

Parmi les opérations indépendantes les plus évidentes, on note par exemple que les neurones
d’une couche donnée, qu’elle soit Dense ou Conv2D, ne sont pas connectés les uns aux autres.
Il est ainsi possible de calculer les sorties et dérivées pour chacun d’eux en même temps.
Chellapilla et al. [2006], Ciresan et al. [2011] et Krizhevsky et al. [2012] établissent les premiers
succès retentissants de l’apprentissage profond en relevant que beaucoup de ces opérations
sont élémentaires et peuvent matériellement être exécutées simultanément. Ils détournent
ainsi des processeurs graphiques, Graphics Processing Units, GPU, de leur usage premier
(génération rapide d’images) pour paralléliser massivement ces calculs.

Un autre point important à soulever lorsque l’on parle du déploiement d’un réseau de
neurones pour analyser des images est le recueil de données annotées. En tant que méthode
d’apprentissage statistique, les réseaux neuronaux convolutifs profonds requièrent un grand
nombre d’exemples qui doivent exprimer toute la variabilité des images devant être prédites
après déploiement. C’est donc également à la construction de grandes bases de données
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d’images, telles que ImageNet Deng et al. [2009], pouvant être rangées dans un grand nombre
de catégories, plus de 1000 pour ImageNet Fellbaum [2005], que le recours aux modèles
d’apprentissage statistique s’est généralisé.

Ces recueils de données massifs font aussi émerger un nouveau paradigme d’apprentissage
par transfert, qui consiste à exploiter les poids d’un réseau déjà entraîné sur une tâche similaire
ou auxiliaire. De manière assez intuitive, des réseaux entraînés à distinguer des centaines de
classes dans des images aussi variées que celles de la base de données ImageNet, sont supposés
extraire des caractéristiques très générales qui peuvent s’avérer utiles pour analyser tout type
d’images. L’idée de base de l’adaptation d’un modèle est d’initialiser les poids du réseau avec
ceux déjà appris sur ImageNet afin de ne réaliser qu’un minimum d’itérations d’apprentissage
sur l’ensemble spécifique des données d’intérêt. Carreira et al. [2016], Chen et al. [2017], Ren
et al. [2015] et Weinzaepfel et al. [2013] sont autant d’exemples d’applications, parmi les
plus innovants, qui exploitent ce principe pour bâtir leur modèle prédictif sur le transfert de
descripteurs appris sur ImageNet.

Figure 2.1 – Di�érentes architectures de réseaux neuronaux convolutifs ordonnées par nombre croissant
de paramètres.

2.2.5 Bilan

Cette section présentait succinctement les principes qui permettent de construire et
d’optimiser les réseaux neuronaux convolutifs profonds. Les principes de fonctionnement de
ces modèles ont toujours été définis et expliqués dans un souci de rattachement formel à
la méthodologie des sacs de mots et à la notion plus spécifique de chaîne perceptuelle que
nous avions définie dans le premier chapitre. Les maillons de cette chaîne, ici instanciés
par des couches de neurones, disposent d’un vocabulaire pré-enregistré, sous la forme de
motifs élémentaires appris et reconnus par les neurones, d’une procédure de traduction qui
transcrit un stimulus-image en cartes caractéristiques, et d’outils d’agrégation qui limitent
la dimension finale de l’encodage de l’image.

Le schéma classique des sacs de mots fait usage de méthodes de clustering non-supervisées,
lancées indépendamment sur les di�érents maillons de la chaîne, afin d’apprendre des voca-
bulaires qui présentent de « bonnes » propriétés, mais dont le lien avec l’objectif d’analyse
final reste très indirect. À l’inverse, les réseaux neuronaux exploitent, durant l’apprentissage,
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le lien formel qui lie les di�érents maillons de leur chaîne perceptuelle et s’assurent que chaque
mot de vocabulaire appris par une couche l’a été pour servir l’objectif global de l’analyse.
Ce fonctionnement, en plus de garantir la construction d’une solution sur mesure pour la
résolution d’un problème d’analyse posé, simplifie drastiquement les e�orts de développement
de la solution. En e�et, le travail ne consiste plus à définir et optimiser des critères plus ou
moins arbitraires pour apprendre les di�érents vocabulaires de la chaîne, mais simplement
à énoncer une unique fonction d’erreur de prédiction du réseau qui retranscrit fidèlement la
performance d’analyse du système dans sa globalité et la rétropropagation se charge d’optimiser
en conséquence les di�érentes couches du réseau.

Ces outils constituent actuellement l’état de l’art de l’analyse d’image automatique, mais
la compatibilité de ces solutions avec des applications biomédicales reste à prouver. L’implé-
mentation de ces méthodes prédictives sur des données de patients doit par exemple pouvoir
garantir un taux de réussite et de reproductibilité souvent incompatibles avec l’application
de méthodes statistiques. De plus, le coût d’entraînement des réseaux, principalement lié au
coût du rassemblement des données biologiques, peut être significativement plus élevé que
pour des applications plus « classiques ». Dans ces travaux de thèse, nous nous concentrons
particulièrement sur l’application de ces techniques au service de l’anatomie et de la cytologie
pathologique. Cette spécialité médicale consiste à reconnaître les anomalies des cellules et des
tissus d’un organisme, appelées lésions, afin d’établir le diagnostic des pathologies, porter
un pronostic, evaluer la réponse d’un patient à une thérapie et, plus généralement, étudier
et comprendre les mécanismes des pathologies. Il convient donc à présent de décrire un peu
plus précisément la spécificité technique des images étudiées et des di�érentes attentes et
contraintes liées à la pratique de l’Anatomo-cyto-pathologie.

2.3 Contexte de la pathologie numérique

Le champ d’application de ces travaux de thèse est le matériel de base sur lequel s’appuient
quotidiennement les pathologistes pour établir des diagnostics : les images microscopiques
de coupes histologiques. Aussi forte que puisse paraître la restriction aux applications de
l’anatomie et cytologie pathologique, elle conduit néanmoins à se pencher sur une variété
d’images objectivement plus conséquente que celle de la plupart des secteurs de l’imagerie
médicale. Des images issues d’une large gamme de techniques histologiques et d’imagerie ont
d’ailleurs été explorées durant ces travaux, notamment grâce aux infrastructures de pointe
intégrées dans la plateforme Imag’IN 2 de l’Institut Universitaire de Cancer de Toulouse
Oncopole. Cette section fait un tour d’horizon rapide de certaines techniques histologiques et
des principaux concepts d’imagerie utilisés quotidiennement dans le service d’Anatomo-cyto-
pathologie de l’Oncopole de Toulouse pour le diagnostic des cancers.

2.3.1 Techniques histologiques

Les techniques histologiques ont pour objectif d’obtenir des coupes fines et colorées de
matériel biologique propices à l’observation au microscope. Nous présentons ici quelques
éléments se rapportant à la préparation de lames histologiques. Ce développement n’a pas la
prétention d’entrer précisément dans le détail d’une technique, ni même de dresser un catalogue
exhaustif de toutes les techniques existantes, mais plutôt de décrire sommairement les étapes
de préparation des échantillons afin de comprendre les sources principales de variabilité dans
l’aspect des images. Les di�érentes modalités d’imagerie seront également abordées pour

2. https://www.imagin.univ-tlse3.fr/ImagIn
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Figure 2.2 – Parcours d’un prélèvement dans le laboratoire d’Anapath.

exprimer la variété de structures et d’informations représentée dans les images étudiées dans
la suite de ce travail. Le parcours suivi dans le laboratoire par un tissu prélevé sur un patient
est résumé dans la Figure 2.2.

2.3.1.1 Le pré-analytique

Le prélèvement est d’abord e�ectué sur le patient par frottis, biopsie, résection, etc. Il
s’ensuit deux grandes étapes de traitements regroupées sous le nom de « Pré-analytique » :

• La fixation de l’échantillon a pour objectif d’empêcher la dégradation naturelle des
tissus et de « durcir » la pièce afin d’en faciliter la découpe très fine. L’opération doit
être réalisée en conservant au maximum l’intégrité structurale des tissus, c’est-à-dire en
limitant les e�ets de rétractation, de dilatation et de distorsion des structures. Cette
opération de fixation est souvent réalisée en plongeant les tissus dans du formol, puis en
les enrobant de para�ne ou de résine.

• La coupe consiste à trancher le bloc de para�ne en sections de quelques µm. Cette
procédure, réalisée à l’aide d’un microtome, permet d’obtenir des coupes de tissus très
fines que l’on dépose sur des lames de verre avant de les colorer et de les recouvrir d’une
lamelle de verre ou d’un film plastique pour permettre l’observation microscopique et
l’acquisition d’images. Ce processus permet de laisser passer la lumière lorsque le tissu
est imagé en lumière transmise (microscopie « classique ») ou de ne récupérer que le
signal d’une fine couche cellulaire dans le cas de l’imagerie en fluorescence.

2.3.1.2 La coloration

Après le pré-analytique et avant de pouvoir être examinée au microscope ou numérisée,
la lame doit encore subir une étape de coloration. L’objectif de cette étape dépend alors
notamment de ce que le pathologiste désire observer dans l’image. Les colorations peuvent
ainsi être envisagées selon les deux cas d’application suivants :

• L’examen morphologique qui consiste simplement à observer l’architecture générale
des tissus. Il est rendu possible par un marquage Hématoxyline et Éosine, H&E, où
l’hématoxyline va colorer les noyaux de cellules en bleu, et l’éosine va colorer les
cytoplasmes en rose, Figure 2.3 (a).
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• L’examen fonctionnel ou immunohistochimie, IHC, qui permet d’observer certaines
protéines di�érentiellement exprimées selon les types cellulaires. Pour cela, la lamelle de
tissu est mise en présence d’un anticorps choisi spécifiquement pour se fixer à l’antigène
d’intérêt dont on souhaite observer la présence. Cet anticorps est conjugué à une enzyme
qui, lors de la formation de la liaison anticorps-antigène, provoque une réaction colorée.
Ce type de marquage va ainsi teinter la membrane, le cytoplasme ou encore le noyau de
types cellulaires spécifiques et permettre ainsi de les identifier et de les localiser dans le
tissu, Figure 2.3 (b).

Dans le cas de l’IHC, il est également possible d’utiliser simultanément plusieurs marqueurs
de couleurs di�érentes. Le marquage peut alors discriminer un type cellulaire ou permettre
d’observer des interactions entre di�érentes populations de cellules, comme par exemple
l’attaque des cellules tumorales par les cellules du système immunitaire. Lorsque plusieurs
marqueurs sont impliqués, on parle d’IHC multiplexe et les marquages, bien que plus informatifs,
sont à la fois plus di�ciles à mettre en œuvre, car il faut trouver des couleurs di�érentes
et des protocoles compatibles pour les di�érents anticorps, et plus di�ciles à analyser par
l’expert, car l’image contient plus d’informations colorimétriques à recouper pour identifier
des cellules, Figure 2.3 (c).

(a) Hématoxyline & Éosine (b) Simplexe Chromogénique

(c) Multiplexe Chromogénique (d) Multiplexe Fluorescent

Figure 2.3 – (a) Coupe de foie colorée à l’hématoxyline et à l’éosine. (b) Coupe de pancréas colorée à
l’hématoxyline (noyaux en bleu) et marquée pour l’expression de l’insuline (marron) qui se manifeste
dans le cytoplasme des cellules — des ilôts de Langerhans. (c) Multiplexe chromogénique, les noyaux
sont marqués en bleu, les noyaux de mélanomes sont marqués en jaune, le cytoplasme des lymphocytes
sont marqués en violet et les lysosomes sont marqués en noir. (d) Multiplexe fluorescent, le cytoplasme
des cellules de mélanome est marqué en vert, les membranes des lymphocytes sont marquées en rouge,
les vésicules de certaines cellules sont marquées en violet (cytoplasme) et les noyaux apparaissent en
gris.
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2.3.1.3 L’imagerie

En sortie de l’étape de coloration, la lame est prête à être examinée par le pathologiste.
Cette étape est le plus souvent réalisée en observant la lame directement au microscope optique
ou photonique, on parle aussi d’imagerie fond clair ou en lumière transmise. Cette modalité
d’imagerie microscopique, la plus ancienne et la plus répandue, consiste à observer le signal
lumineux (lumière blanche) ayant traversé l’échantillon.

Pour certaines applications cependant, notamment dans le cas des multiplexes, la micro-
scopie optique présente certaines limitations. En e�et, dans ce cas d’usage la restriction des
couleurs au spectre visible, à laquelle s’ajoute l’incompatibilité des protocoles de marquage
par anticorps, vient rapidement restreindre le panel d’antigènes observables et di�érentiables
simultanément sur une même lame. Une première façon de contourner ce problème est l’usage
de coupes dites sériées, c’est-à-dire d’utiliser plusieurs coupes d’un même bloc de para�ne
(et donc d’un même patient). Si les coupes successives sont réalisées avec peu d’intervalle, la
ressemblance d’une coupe à la suivante est su�sante pour une comparaison et il est possible
d’appliquer des protocoles di�érents d’une lame à l’autre. Le pathologiste observe ainsi dans
des lames similaires la présence de multiples antigènes pourtant incompatibles au multiplexage.

Si le détournement précédent permet de contrôler l’expression simultanée de plusieurs
marquages dans un même échantillon, il se limite cependant à une allure générale de l’expression
de l’antigène. En e�et, sur la base de deux lames di�érentes, le recalage des structures ne
saurait être parfait et les cellules observées sur une coupe sont souvent di�érentes de celles
observées sur la suivante dans la série. La superposition des marquages et l’étude des co-
expressions, c’est-à-dire de la position simultanée de plusieurs marquages sur une même
structure, deviennent alors di�ciles, voire impossibles.

Lorsque des comparaisons précises, notamment pour l’extraction de grandeurs quantitatives
d’expression des marquages pour chaque structure deviennent nécessaires, un multiplexe en
fluorescence, souvent plus coûteux, peut encore être envisagé. Dans cette procédure, chacun
des anticorps d’intérêt a1, . . . , an, on parle ici de n-plexe, est marqué par un fluorochrome
di�érent f1, . . . , fn. Chaque fluorochrome, fi, n’émet de la lumière que dans une longueur
d’onde spécifique, emi, et ne peut le faire qu’après avoir été excité avec un signal lumineux de
longueur d’onde tout aussi spécifique, exi, telle que exi < emi, Figure 2.3 (d). Ces spécificités
complexifient grandement le processus d’imagerie : le microscope doit désormais se doter de
filtres optiques et de miroirs dichroiques, qui vont permettre d’une part l’excitation de chacun
des fluorochromes à une longueur d’onde spécifique, et d’autres part, de récupérer la lumière
émise par chaque fluorochrome préalablement excité, et ceci de manière séquentielle.

Une dernière technologie d’imagerie présente sur la plateforme Imag’IN, plutôt réservée
aux activités de recherche, est la microscopie confocale. Sans entrer dans le détail des montages
optiques qui amènent ces propriétés, nous dirons que les microscopes confocaux sont capables,
en imagerie de fluorescence, de conserver uniquement la lumière émise dans leur plan focal.
Cela permet de se débarrasser d’une grande partie du signal parasite habituellement intégré
sur toute l’épaisseur de la lame de verre. Le plan focal de ce genre de systèmes est mobile et
permet un déplacement dans l’épaisseur de l’échantillon. Le tissu du patient peut alors être
observé selon une troisième dimension spatiale et ce dispositif permet une quantification plus
précise des marquages en donnant accès à leur expression en 3 dimensions.

2.3.1.4 Numérisation et structure des images

De l’intérêt de la numérisation L’aspect grisé et pointillé de l’étape d’imagerie dans la
Figure 2.2 du parcours de l’échantillon, marque le caractère optionnel, non pas de l’obtention
d’une image, qui est nécessaire à l’examen par le pathologiste, mais plutôt de sa numérisation.
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En e�et, dans sa pratique quotidienne, le pathologiste dispose d’un microscope personnel
avec lequel il examine directement les lames de verre et l’étape de numérisation, qui permet
le stockage informatique et la restitution de l’image par le biais d’une application, demeure
optionnelle.

Plusieurs faits expliquent le caractère optionnel de la numérisation des lames. Tout d’abord,
contrairement aux scanners rayons-X ou aux IRM, qui reposent sur des images numériques
depuis leur invention, l’imagerie histologique a historiquement toujours été pratiquée avec des
microscopes. Remplacer soudainement cet outil, sur lequel reposent des siècles de pratique de la
pathologie, par des visualisations sur écrans d’ordinateurs est une entreprise particulièrement
ardue. Ensuite, l’investissement de départ est très conséquent, ce qui constitue souvent un frein
important pour un laboratoire dont l’activité fonctionne déjà très bien avec des microscopes.
Enfin d’autres arguments concernant la résolution, toujours un peu inférieure à celle de
la microscopie classique, ou le temps de numérisation, qui pourrait ralentir le débit d’un
laboratoire, sont de moins en moins recevables compte tenu des technologies utilisées de nos
ajouterons.

Scanner fond clair fluorescence confocal quantité
3DHISTECH Pannoramic Confocal oui oui oui 1

3DHISTECH Pannoramic 250 Flash 2 oui oui non 2
ZEISS AxioScan.Z1 oui oui non 1

Tableau 2.1 – Scanners présents sur la plateforme Imag’IN

Le laboratoire d’anapath de l’Oncopole de Toulouse s’est ainsi doté de scanners capables
de numériser des lames pour chacune des modalités d’imagerie présentées ci-dessus (voir
Tableau 2.1). La numérisation de lames a d’abord été systématisée en routine pour l’imagerie
de fluorescence nécessaire aux diagnostics de FISH (Fluorescent In Situ Hybridization), pour
laquelle le support numérique présente l’avantage de ne jamais être dégradé, alors que la lame
physique perd ses propriétés fluorescentes sur le long terme.

Au-delà de cet avantage, la généralisation de la numérisation est également un gage de
qualité et de traçabilité des pratiques. Il est toujours plus simple de rattacher ou corriger
l’a�ectation d’une lame à un patient et de retracer l’historique de tous les examens et toutes
les techniques réalisées sur ce patient lorsque l’ensemble des données sont dans un format
numérique.

Enfin, et c’est le postulat sur lequel ce travail de thèse fonde une bonne partie de son
intérêt industriel, les lames entières numérisées o�rent l’opportunité d’utiliser des algorithmes
d’analyse automatique de ces images dont l’ambition est de fiabiliser la décision médicale,
qu’elle soit diagnostique, pronostique ou prédictive de la réponse à la thérapie.

De la structure des images numérisées Les di�érents scanners sur le marché présentent
des stratégies d’acquisition variées. Les appareils de la plateforme Imag’IN acquièrent une
série d’images en di�érents points ou champs de la lame. Lorsque la caméra a pris un cliché à
la position (x, y) sur la lame, elle est déplacée vers la position (x + d, y) par exemple, où elle
prend un nouveau cliché. Cette translation se fait sur une distance d très courte, quelques µm,
et par le biais d’une motorisation mécanique. La mécanique de précision rencontre néanmoins
ici ses limites, puisqu’il est impossible de garantir que la transformation entre deux champs
successifs est bien une translation de taille d. Certaines perturbations, comme de petites
rotations ou des translations de tailles inexactes, doivent être informatiquement compensées a
posteriori (ou au cours du processus d’acquisition). Les champs acquis par la machine sont
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Figure 2.4 – Structure pyramidale des images histologiques numérisées.

donc chevauchants pour que la redondance d’information entre deux tuiles voisines permette
d’estimer la transformation mécanique exacte de manière à la compenser sur l’image finale.
L’estimation et la compensation des transformations sont réalisées par un algorithme de
stitching.

Sur les lames histologiques, les tissus observés peuvent occuper plusieurs cm
2 et la résolution

des images acquises par les scanners de lames de la plateforme est de 0.24µm
2 par pixel en

général. Il est cependant possible d’atteindre des résolutions de 0.12µm
2 par pixel en utilisant

un objectif de plus fort grossissement. Le nombre total de pixels dans une image, de l’ordre de
1010, pose de véritables problèmes de gestion de la mémoire vive des ordinateurs, tant pour le
traitement des images que pour la « simple » tâche de visualisation. Les lames numérisées
sont stockées et compressées sous des formes variables selon les constructeurs de scanners.
Afin d’optimiser l’accession aux pixels et de rendre possible le développement d’outils de
visualisation qui imitent l’utilisation du microscope, les images sont généralement stockées
dans des structures pyramidales, Figure 2.4. Le niveau le plus bas de la pyramide correspond
à l’image entière à pleine résolution et les dimensions spatiales de l’image, pour un niveau
donné, sont divisées par deux pour passer au niveau supérieur.

L’accession aux pixels de l’image consiste à requêter une imagette ou patch dans la lame,
en utilisant 5 paramètres :

• x et y, qui définissent la position du patch.
• dx et dy, qui définissent les dimensions spatiales du patch.
• s, qui définit le niveau de zoom du patch dans la pyramide.

Cette forme de requête est notamment standardisée par certaines APIs 3 pour tous les formats
propriétaires de lames numérisées. Selon le type d’imagerie utilisée, l’image obtenue est un
tenseur à 3 dimensions, {dx, dy, n}, pour l’imagerie fond clair et la fluorescence, où n est le
nombre de canaux de l’image (fluorochromes dans le cas de la fluorescence) ; ou un tenseur à 4
dimensions, {dx, dy, dz, n} dans le cas de la microscopie confocale, qui acquière une troisième
dimension spatiale dans l’épaisseur de la lame.

2.3.1.5 Bilan

Cette section présentait de manière synthétique les di�érentes étapes suivies par un
échantillon dans le laboratoire avant l’obtention d’une image numérique. La connaissance,
même approximative, de ces étapes est extrêmement importante lorsqu’il s’agit d’analyser
les images par des approches d’apprentissage statistique car elle explique les causes, et d’une
certaine façon nous fait estimer l’étendue, de la variabilité qui peut exister dans ces images.

3. https://openslide.org/api/python/
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Elle nous oblige à envisager des descripteurs et classifieurs d’images insensibles à l’épaisseur
de coupe, aux variations de concentration des réactifs de coloration, au volume de formol
utilisé pour la fixation, aux modèles, aux optiques, aux filtres d’émission et d’acquisition des
scanners, etc. Dans le reste de ce chapitre, deux exemples de problématiques biomédicales
concrètes que j’ai développées sont présentées. Elles montrent comment les réseaux neuronaux
convolutifs profonds, fleuron de l’apprentissage statistique sur les images, peuvent être utilisés
pour analyser les lames numérisées et dans quelles mesures ces solutions peuvent être déployées
pour répondre aux attentes de la clinique. Abreu et al. [2019] présentent un détecteur de
vaisseaux HEVs dans des lames marquées par le MECA-79 en immunohistochimie. Syrykh
et al. [2020] proposent un algorithme de diagnostic automatique entre des cas de lymphomes
et d’hyperplasie folliculaire.

2.4 Analyse des marquages immunohistochimiques complexes

À l’image de la plupart de ces travaux de thèse, le projet que nous allons décrire ici est
construit autour d’une véritable problématique clinique. Il est mené à l’initiative d’un médecin,
le docteur Camille Franchet de l’Institut Universitaire du Cancer de Toulouse, et répond à
un besoin d’estimation pronostique dans le cancer du sein. Il s’agit de repérer des vaisseaux
de tailles et aspects très variés, sur la base d’un marquage immunohistochimique largement
exprimé par un grand nombre de structures sans intérêt. Il s’agit de déceler la présence des
vaisseaux recherchés au milieu du marquage parasite et de les dénombrer. L’analyse par la
machine trouve ici tout son sens puisque ce dénombrement, vraisemblablement bien corrélé à
la survie des patients, est jugé trop complexe et fastidieux pour être e�ectivement réalisé par
les pathologistes.

La volonté pragmatique de résoudre cette tâche pour répondre à un besoin clinique, donne
lieu à une longue liste de développements informatiques. Il est important de souligner dans
ce cas que ce sont les observations et réflexions menées durant l’optimisation itérative du
procédé qui ont apporté les clefs d’une contribution plus générale à la méthode. Les métriques
de validation définies pour l’occasion, ainsi que leur relevé rigoureux dans diverses expériences,
ont permis de constater des écarts de performances entre des modèles aux architectures
neuronales et aux ensembles d’apprentissage scrupuleusement identiques. Cette dispersion
dans les résultats nous a naturellement conduits à des considérations plus générales sur le
consensus entre prédicteurs et à élaborer des stratégies d’optimisation de ce consensus. C’est
le fruit de ces réflexions et leur implémentation dans une solution d’analyse que nous décrivons
dans la suite de cette section.

2.4.1 Motivations

Les veinules à endothélium épais (High Endothelial Venules HEVs) se rencontrent générale-
ment dans les ganglions lymphatiques, dans lesquels elles régulent le transfert des lymphocytes
depuis le sang périphérique jusqu’au tissu lymphoïde et ce phénomène est particulièrement
étudié par Girard et al. [2012]. Les HEVs peuvent également se trouver dans des tissus
non-lymphoïdes dans bon nombre de maladies inflammatoires chroniques, ainsi que dans les
tumeurs solides chez l’humain (tumeurs du sein, mélanomes primaires, carcinome à cellules
squameuses buccal), où elles semblent agir comme une passerelle pour l’infiltration des cellules
immunitaires dans la tumeur, puisque certaines études cliniques ont observé de fortes concen-
trations de HEVs dans les tumeurs corrélées avec de bonnes infiltrations des lymphocytes et
de meilleurs pronostics. Martinet et al. [2011, 2012], Wirsing et al. [2016] et Allen et al. [2017]
ont notamment beaucoup contribuer à décrire ces aspects pronostics.
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Dans ce contexte, le dénombrement précis des HEVs dans les tumeurs solides pourrait
devenir un biomarqueur pertinent pour la clinique. Les HEVs peuvent être détectés dans
les tumeurs solides humaines via immunomarquage par le MECA-79, mais l’évaluation de
leur concentration est rendue di�cile. D’une part par le « bruit de fond » et l’aspécificité du
marquage qui se retrouve fréquemment dans des régions carcinomateuses ou adipeuses, et
d’autre part par la répartition non-homogène en taille et en position de ces vaisseaux dans
la tumeur, qui contraint à un dénombrement à haute résolution sur l’ensemble de la coupe
histologique du tissu du patient.

Nous présentons ici une solution pour la détection automatique des HEVs par classifica-
tion du marquage MECA-79 sur lames entières. Nous proposons un outil de classification,
ainsi qu’une métrique pour l’évaluation des performances générales du détecteur proposé.
La démarche met en place un algorithme d’entraînement d’assemblées discordantes de ré-
seaux neuronaux et propose d’en évaluer l’intérêt par comparaison avec d’autres approches
d’ensemble learning. Ce travail souligne également la pertinence de la méthode pour l’analyse
de l’immunomarquage MECA-79, ainsi que de l’approche par classification pour l’analyse
générale des marquages immunohistochimiques.

J1*�@dN p�`B�#BHBiv

Figure 2.5 – MECA-79 marquage spécifique (gauche) et marquage non-spécifique (droite).
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Figure 2.6 – MECA-79 seuil sur l’intensité du marquage (gauche) et marquage détecté spécifique
(droite). Le nombre de champs que devrait observer le pathologiste a diminué de 83%.

2.4.2 Détection par classement sur lames entières

L’analyse automatique de biomarqueurs immunohistochimiques (IHC ) est très largement
explorée dans la littérature. Shi et al. [2016], Varghese et al. [2014] et Fernández-Carrobles et al.
[2017] y voient d’ailleurs un moyen de gagner du temps et d’éviter des erreurs de diagnostic.
Cependant, toutes les méthodes explorées sont basées sur une normalisation des couleurs,
suivie d’une segmentation, souvent e�ectuée en positionnant une valeur-seuil de positivité sur
l’intensité du marquage. À notre connaissance, au moment de l’écriture la distinction formelle
entre le marquage d’une structure recherchée et celui d’une zone de peu d’intérêt n’est jamais
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e�ectuée. Cependant, pour un certain nombre de marqueurs tels que MECA-79 ou encore
PD-L1, l’intensité du signal du marquage n’est pas su�sante pour assurer la présence de la
structure d’intérêt, voir Figure 2.5 et 2.6.

Nous considérons la détection des HEVs comme un problème de classification à trois classes.
La lame entière est découpée en un ensemble de patches, chevauchants ou non, x = {x1, . . . , xN }

où xi œ Rs◊s◊3 est une image de taille s◊s pixels. Un modèle de classification dont la fonction
prédictive, notée f , produit un vecteur de classes correspondant f(x) = {y1, . . . , yN } dans
lequel yi œ [0, 2], la prédiction de la tuile xi, se trouve dans l’une des catégories suivantes :
(0) le patch n’est pas marqué par le MECA-79, (1) la tuile est marquée mais ne contient pas
de HEV (nous parlerons de marquage non-spécifique), (2) le patch est marqué et contient
un HEV (nous parlerons de marquage spécifique). Enfin, les probabilités d’appartenance à la
classe (2) prédites par le modèle, jointes aux positions des tuiles x où elles ont été relevées
fournissent une carte de la probabilité de présence des HEVs sur la lame entière.

2.4.3 Assemblage de réseaux neuronaux

La combinaison des prédictions de plusieurs réseaux de neurones peut produire de meilleurs
résultats de classification qu’un réseau isolé. La supériorité de l’ensemble par rapport au
modèle individuel n’est permise qu’en garantissant la diversité de l’ensemble et un certain
nombre de stratégies ont été développées pour promouvoir la diversité dans une assemblée de
réseaux.

Les techniques les plus classiques de boosting développées par Schwenk and Bengio [2000]
et Drucker et al. [1993] ainsi que de bagging explorées par Opitz and Shavlik [1996] et Zhou
et al. [2002a] ont naturellement déjà été implémentées avec succès pour augmenter la diversité
d’une assemblée de réseaux neuronaux, et Zhou et al. [2002a] l’ont même appliqué à des
problématiques de classement d’images de pathologie. Comme cela a pu être décrit dans le
premier chapitre, le bagging entraîne di�érents réseaux sur di�érentes parties de l’ensemble
d’apprentissage, tandis que le boosting entraîne les réseaux séquentiellement afin qu’un réseau
individuel ne reproduise pas les erreurs de son prédécesseur.

D’autres méthodes comme celle de Maji et al. [2016] proposent d’introduire un processus
aléatoire dans la définition de l’architecture des réseaux de l’ensemble, ou dans la configuration
des paramètres d’apprentissage des réseaux, ce qui impose généralement l’exploration d’une
grille très large de paramètres aléatoires et donc l’entraînement d’un très grand nombre de
réseaux. Zhou et al. [2002b] fournit une large gamme de stratégies pour l’assemblage « optimal »
de classifieurs. Elles consistent principalement à définir des heuristiques de sélection et de
combinaison des réseaux sans laquelle aucune amélioration de l’ensemble par rapport à
l’inidvidu ne serait observée la plupart du temps.

Garipov et al. [2018] et Izmailov et al. [2018], parmi les techniques les plus récentes,
utilisent la descente de gradient afin de déplacer un réseau entraîné dans l’espace des poids et
explorent de cette façon un ensemble de paramétrages des poids restreint aux modèles ayant de
bonnes performances de classement. En exploitant, parfois même en forçant, l’imperfection du
taux d’apprentissage, il est possible de trouver un ensemble de réseaux su�samment distants
les uns des autres dans l’espace des poids pour améliorer la diversité de l’ensemble.

Contrairement à ces approches, nous choisissons de traiter la diversité comme un problème
d’optimisation et proposons une fonction de coût pour maintenir la diversité entre un réseau
et un classifieur, ou ensemble de classifieurs, préalablement entraîné. De cette façon, nous
réduisons la part de l’aléatoire dans la construction de l’ensemble et améliorons la performance
de l’assemblée avec un plus petit nombre de réseaux entraînés. À la di�érence de Liu and
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Yao [1999] par exemple, d’autres travaux définissent également des fonctions de coût d’en-
semble, l’implémentation que j’ai proposée est triviale, impose un apprentissage séquentiel très
avantageux pour la gestion des ressources mémoire et calcul, et facilite sa combinaison avec
toute autre stratégie d’assemblage déjà évoquée. De plus, cette étude montre une amélioration
d’ensemble intéressante même avec de petits ensembles de 2 réseaux.

Notons A une architecture de réseau de neurones, paramétrée par le vecteur de poids w, et
f(w, .) sa fonction de prédiction. Un ensemble de n réseaux d’architecture A est ensuite défini
comme un ensemble de vecteurs de poids {w1, . . . , wn} et les prédictions f̄(x) de l’ensemble
sont généralement calculées en moyennant les prédictions sur les n membres de l’assemblée :

f̄(x) = 1
n

nÿ

i=1
f(wi, x) (2.13)

Par simplicité, nous faisons le choix, dans le cadre de cette étude, de nous placer dans
le cas d’un ensemble de deux réseaux (n = 2) et proposons une procédure d’apprentissage
séquentielle. Soient xt, l’ensemble des images d’apprentissage, et yt l’ensemble des étiquettes
correspondantes, la première étape de la procédure d’apprentissage consiste à entraîner un
réseau de référence, noté wr, à minimiser la fonction H(f(wr, xt), yt), où H correspond à la
fonction d’entropie croisée.

Nous entraînons ensuite le second réseau, noté wc, de manière à assurer une bonne
performance de l’assemblage {wr, wc}. Si l’on considère la relation entre l’erreur de classement
et l’ambiguïté de l’ensemble, vue en détail dans la Sous-section 1.4.6 du premier chapitre, wc

doit avoir de « bonnes » performances de classification et augmenter la diversité de l’ensemble.
Si la définition de la diversité d’un ensemble est parfois confuse, comme le montrent notamment
les travaux de Didaci et al. [2013] et de Kuncheva and Whitaker [2003], nous avons pensé,
inspirés par l’approche dite à corrélation négative de Liu and Yao [1999], qu’un moyen indirect,
mais néanmoins pratique, d’augmenter la diversité de notre ensemble est de maximiser la
distance entre les distributions de sortie des classifieurs individuels f(wr, xt) et f(wc, xt). Nous
en tirons donc l’expression d’une fonction de coût très simple pour l’apprentissage de wc :

L(wc, wr) = H(f(wc, xt), yt) ≠ k ◊ H(f(wc, xt), f(wr, xt)) (2.14)

Le premier terme doit garantir une bonne performance de classification de wc, tandis que
le deuxième terme, que nous appellerons terme de discordance, maintient la diversité de
l’ensemble. Le coe�cient de discordance k est un hyperparamètre de la méthode dont nous
étudierons rapidement l’impact (Paragraphe 2.4.4.3).

Très proche, dans sa logique séquentielle d’entraînement, de la stratégie de boosting, la
technique que j’ai développée ici en di�ère cependant par deux aspects. Dans sa forme tout
d’abord, puisqu’elle intervient directement dans la position du problème d’optimisation, alors
que le boosting influe sur l’apprentissage du second réseau par pondération des échantillons
d’apprentissage.

Elle di�ère enfin par la sélectivité du processus de décorrélation : le boosting n’impose un
désaccord que sur l’erreur commise par les deux modèles, tandis que le terme de discordance
s’applique identiquement à tous les échantillons vus au cours du processus d’apprentissage.
La présente méthode peut tirer un certain avantage de ce dernier point. En e�et, lorsque les
bonnes prédictions du réseau référent reposent sur la prise en compte d’un paramètre non-
pertinent (pourtant fortement corrélé), le nouveau réseau à tout intérêt à produire une sortie
globalement di�érente afin d’assurer un maximum d’indépendance vis-à-vis des paramètres
pris en compte par la référence. De plus, le bénéfice d’une pondération des échantillons, tout
particulièrement lorsque le taux d’erreur de la référence devient faible, est statistiquement
discutable et peut conduire à de grossières erreurs de sur-apprentissage qui, bien que diluées
dans la prédiction d’ensemble, peuvent engendrer une perte de généralisation.
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2.4.4 Cadre expérimental et évaluation

2.4.4.1 Classement

Le jeu de données utilisé dans ce travail fait partie d’une cohorte internationale initialement
construite par UNICANCER : l’étude PACS04. Des lames entières (Whole slide images, WSI ),
sont numérisées à forte résolution et stockées dans une structure pyramidale qui autorise la
requête d’extraction de pixels d’une position donnée à une résolution donnée. Sans information
a priori sur le contexte et la résolution nécessaires au modèle pour prendre une décision,
nous avons extrait des tuiles de taille s = 125 pixels, à une résolution de 0.88µm/pixel, parce
qu’elles semblaient rassembler la quantité minimale d’information requise par le pathologiste
pour classer les objets marqués. Pour les données annotées, nous avons pu extraire des tuiles
disposées sur des annotations humaines e�ectuées sur 100 WSI, et avons ainsi récupéré un
total de 4500 patches pour l’apprentissage et 1500 patches pour constituer un ensemble de
test, chacun de ces ensembles annotés compte autant de patches dans chacune des classes que
le modèle doit prédire.

En guise de modèle individuel de classement, nous utilisons une architecture de réseau très
simple qui compte 3 blocks de Convolution-MaxPooling de 32, 64 et 128 filtres respectivement,
suivis d’un perceptron à deux couches, chacune de 1024 unités. La sortie du modèle est une
couche de 3 neurones avec une fonction d’activation de type softmax de manière à produire
des probabilités d’appartenance aux 3 classes du problème.

2.4.4.2 Détection

Dans un objectif de détection, chaque zone de la lame contenant du tissu doit être couverte
par une prédiction. Compte tenu de la dimension et de la résolution d’extraction des patches,
nous choisissons ici, afin d’économiser un peu de temps sur le traitement d’une lame, de
découper les lames entières en patches contigus. Comme indiqué précédemment, un classifieur
de l’ensemble produit, pour chaque patch, un vecteur de 3 valeurs. La prédiction d’ensemble
pour un patch est le vecteur moyen des prédictions individuelles (Equation 2.13) et nous
interprétons ses composantes comme des probabilités d’appartenance aux classes de notre
problème. Dès lors, à chaque tuile prédite est attribuée la valeur de la composante de prédiction
codant pour la classe (2). Ainsi, une carte de probabilité de présence de la classe (2), c’est-à-dire
de la présence de HEV, est dressée et un seuil doit encore être appliqué à cette carte pour
obtenir un masque binaire de détection des vaisseaux. Le seuil est un hyperparamètre de la
méthode. Ce dernier peut être ajusté a posteriori pour atteindre un niveau satisfaisant de
sensibilité et de spécificité du détecteur (Paragraphe 2.4.4.4).

2.4.4.3 Assemblage de réseaux

Nous avons mis en place trois types d’expériences, chacune menée une centaine de fois sur
des séparations apprentissage-validation di�érentes, afin d’évaluer la méthode d’assemblage
proposée. Nous montrons d’abord, qu’un entraînement suivant l’Equation 2.14 produit une
meilleure performance d’ensemble que des entraînements individuels indépendants et nous
évaluons l’impact du coe�cient de discordance k sur le taux de réussite de l’ensemble. Nous
nous plaçons pour cela dans un cadre su�samment simple et général afin de fournir des
résultats reproductibles. Un modèle d’architecture LeNet est donc entraîné sur le jeu de
données CIFAR10 et la procédure d’apprentissage est stoppée prématurément lorsque wc

atteint 66% de réussite. Le gain de performance à l’assemblage est alors confirmé pour le
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modèle discordant, puisque la performance de classification est toujours meilleure lorsque
k > 0. On notera également que le taux de réussite de l’ensemble augmente avec les valeurs
de k (tableau 2.2).

discordance k 0.0 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
%réussite 0.674 0.673 0.678 0.685 0.696 0.700

Tableau 2.2 – Coe�cient de discordance et taux de réussite

Nous proposons ensuite de comparer notre approche avec la méthode récente d’assemblage
par moyenne stochastique des poids (Stochastic Weight Averaging, SWA) qui repose sur les
déplacements liés à la descente de gradient pour trouver des réseaux distants dans l’espace
des poids susceptibles de produire des ensembles ayant une bonne diversité. En plus du détail
de la méthode, les travaux de Izmailov et al. [2018] fournissent une démarche d’évaluation des
méthodes d’assemblage séquentiel : l’idée est de mettre en regard l’amélioration des prédictions
avec le surplus d’itérations d’entraînement occasionné. On appelle ainsi Budget le nombre
d’itérations nécessaires à l’apprentissage du réseau individuel. On exprime alors un surcoût
relatif de la méthode d’assemblage en divisant la somme des itérations d’entraînement de tous
les réseaux par le Budget.

Nous utilisons une nouvelle fois LeNet sur CIFAR10 et employons les paramètres optimaux
de la méthode SWA. Le Budget est fixé à 300 itérations et l’assemblage SWA est e�ectué
à partir de l’itération 0.75Budget à 1.75Budget avec un taux d’apprentissage constant, fixé
à 0.001. Nous invitons le lecteur à lire les travaux de Izmailov et al. [2018] pour plus de
précisions.

k SWA 0.0 0.1 0.2
budget 1.75 1.66 1.70 1.73

accuracy 0.795 0.798 0.798 0.799

Tableau 2.3 – Comparison with SWA on CIFAR10 with LeNet

Nous pouvons observer que la méthode proposée fait mieux que SWA, le tout avec moins
d’itérations (tableau 2.3). Il est intéressant de noter que même un assemblage de réseaux
entraînés indépendamment fait mieux que la technique SWA. Bien entendu, il faut rappeler
ici que SWA présente l’avantage de ne produire qu’un seul modèle et que les performances
d’ensemble sont atteintes avec un réseau unique, contrairement au cas k = 0. Cette infériorité
de SWA face à un ensemble d’individus entraînés indépendamment a déjà été observée par
Garipov et al. [2018] et semble se produire lorsque la méthode n’est plus capable d’assurer
une diversité su�sante de l’ensemble. Un changement des paramètres d’apprentissage de la
méthode pourrait peut-être réduire cet écart, mais ce sujet n’a pas été exploré par la suite.

Enfin, nous entraînons le détecteur de HEVs avec l’Equation 2.14 pour k = 0.2, k = 0.5 et
comparons les taux de réussite avec celui de l’apprentissage indépendant des réseaux individuels.
Tous les réseaux ont été entraînés selon l’algorithme du gradient stochastique (Stochastic
Gradient Descent, SGD) avec un taux d’apprentissage fixé à 0.001. Sans surprise, un retard à
la convergence de plus en plus grand est observé lorsque la valeur de k augmente (Figure 2.7)
puisque les deux termes de la fonction de coût 2.14 se contredisent sur la majeure partie des
échantillons d’apprentissage. Nous améliorons cependant la performance de l’ensemble pour
les deux valeurs de k > 0 (tableau 2.4 et Figure 2.8).
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Figure 2.7 – Test accuracy during the training of individual wc with di�erent values of k.

k 0.0 0.2 0.5
acc wc 0.891 0.890 0.893
acc ens 0.894 0.895 0.896

Tableau 2.4 – Test accuracy comparison on HEVs data
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Figure 2.8 – Test ensemble accuracy during training

2.4.4.4 Métrique de détection

Pour toutes les lames de la cohorte PACS04, nous avons demandé à un expert de placer un
point sur chaque HEV qu’il parvenait à trouver dans la lame. Pour une lame donnée, soient
d = {d1, . . . , dn} les positions des détections réalisées par le système, et a = {a1, . . . , am} les
positions des annotations expertes sur la lame. En guise de mesure de sensibilité du détecteur,
nous proposons de calculer la distance entre une annotation et la détection automatique la
plus proche :

se = 1
m

mÿ

i=1
|ai ≠ nearest(d)|

De manière analogue, une mesure de la spécificité du détecteur s’écrirait :

spe = 1
n

nÿ

i=1
|di ≠ nearest(a)|

Les moyennes de ces métriques ont été relevées sur les 100 lames de l’ensemble de test pour
des détecteurs entraînés avec di�érents taux de discordance (tableau 2.5). Pour les métriques
de sensibilité et spécificité, des valeurs de k > 0 peuvent améliorer les performances et le
meilleur rapport sensibilité-spécificité est obtenu pour une valeur maximale de k = 0.5.

62



CHAPITRE 2. RÉSEAUX NEURONAUX CONVOLUTIFS PROFONDS POUR
L’ANALYSE DES LAMES HISTOLOGIQUES

k 0.0 0.2 0.5
sens103 1.34 1.31 1.40
spe104 1.54 1.54 1.45

Tableau 2.5 – Detector performance on HEVs detection

2.4.5 Bilan

Dans le cas de marquages immunohistochimiques complexes, la détection de structures dans
les images de lames entières sur la base d’une classification supervisée des zones marquées est
possible et semble plus pertinente qu’une simple quantification du marquage. L’évaluation de la
détection peut sembler discutable parce que le relevé manuel des HEVs dans les lames entière est
une tâche particulièrement fastidieuse lorsque les images peuvent compter plusieurs centaines
de HEVs dont l’aspect et la taille peuvent beaucoup varier. De plus, aucune convention claire
n’avait été fixée sur la position exacte à pointer en cas de présence d’un vaisseau. Cependant,
bien que les métriques de spécificité et de sensibilité définies précédemment soient des signaux
bruités, les valeurs moyennées sur l’ensemble des lames de validation constituent tout de
même de bons indices quant à la performance des détecteurs.

La stratégie d’ensemble proposée devrait faire l’objet d’une évaluation plus poussée, alors
que le présent travail ne la présente que comme un outil pour améliorer la classification du
marquage immunohistochimique. Pourtant, la simplicité de formulation et d’implémentation de
la méthode, ainsi que sa décorrélation non-spécifique, sont autant d’avantages qui justifieraient
son utilisation dans les applications de l’ensemble learning.

la méthode requiert cependant toujours une classification avec deux réseaux de neurones.
Une amélioration conséquente de la méthode, et une perspective de recherche intéressante,
serait d’analyser en détail les unités neuronales les plus décorrélées afin de les assembler dans
une architecture unifiée et obtenir une prédiction d’ensemble en n’utilisant qu’un seul réseau.

2.5 Aide au diagnostic automatisée

Cette section traite une nouvelle fois un cas particulier, celui du diagnostic di�érentiel
du lymphome folliculaire et de l’hyperplasie folliculaire sur la base de lames en coloration
standard hématoxyline et éosine. Si un doute peut exister entre ces deux pathologies, il
est rapidement levé par le biais d’un marquage immunohistochimique et ne constitue pas
nécessairement un véritable défi de diagnostic. Dans ce cas, l’erreur dans la décision médicale
prend éventuellement la forme d’un oubli : le lymphome folliculaire n’a pas été diagnostiqué
parce qu’il n’a pas été suspecté à partir de la lame H&E.

Si dans cette application particulière l’enjeu biomédical est plus restreint, elle nous permet
néanmoins de nous placer dans le contexte plus sensible du diagnostic. Elle constitue tout
de même un véritable défi technique et répond également à une interrogation plus générale
formulée par les experts pathologistes : un modèle peut-il di�érencier des lésions très similaires
sur le plan morphologique et éviter le recours à une technique immunohistochimique coûteuse ?
De manière similaire au problème précédent, ce sont les di�érentes itérations d’amélioration
de la solution d’analyse qui ont progressivement conduit à formuler des problématiques
techniques plus spécifiques, notamment sur la mesure du risque, de l’incertitude, mais aussi sur
l’interprétation du diagnostic automatisé sur lames entières. Certaines expériences réalisées
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au cours de ce travail, dont les résultats sont présentés dans la suite de cette section, nous
poussent notamment à adopter un point de vue sceptique, sinon critique, sur une grande
partie des travaux menés en Deep Learning dans le domaine de la pathologie numérique.

2.5.1 Motivations et travaux associés

2.5.1.1 Analyse de lames entières par réseaux neuronaux convolutifs

Cruz-Roa et al. [2017], Janowczyk and Madabhushi [2016], Komura and Ishikawa [2018],
Levine et al. [2019], Khosravi et al. [2018] ou encore Zhang et al. [2019] témoignent de
l’ompniprésence des réseaux neuronaux pour la classification et l’analyse automatique des lames
entières. Ces outils pourraient notamment réduire la variabilité inter- et intra-observateurs
dans le diagnostic des cancers en permettant une analyse plus objective des coupes histologiques
Ehteshami Bejnordi et al. [2017]. De plus, la numérisation des lames et l’analyse par des
modèles de Deep Learning peuvent potentiellement relever des caractéristiques jusque là
inaccessibles à l’inspection visuelle humaine. Levine et al. [2019] et Khosravi et al. [2018]
indiquent que de nouvelles caractéristiques morphologiques pourraient ainsi être établies et
que la décision médicale, prise sur la base des lames histologiques, en serait grandement
fiabilisée.

Dans les travaux les plus récents, notamment ceux de Coudray et al. [2018a] ou de
Szegedy et al. [2015], les auteurs conçoivent des chaînes d’analyse automatique qui permettent
d’entraîner des réseaux neuronaux convolutifs profonds à distinguer la tumeur du tissu
pulmonaire sain sur des images de lames entières WSI. Ils présentent ainsi, sur l’exemple du
cancer du poumon, une méthodologie de développement d’outils de diagnostic e�caces basés
sur des modèles d’apprentissage profond. Les approches de Janowczyk and Madabhushi [2016]
et Khosravi et al. [2018] similaires à celle de Coudray et al. [2018a] ont également été utilisées
dans d’autres études récentes pour détecter d’autres types de tumeurs ou leurs biomarqueurs
associés.

Ces réseaux neuronaux, bien que très performants dans le cadre des études faisant leur
présentation, ont tous été conçus sans méthode pour contrôler le degré d’incertitude vis-à-vis
de leur prédiction. Cependant, la di�érence entre des tissus bénins et malins n’est pas toujours
tranchée et certaines images sont plus di�ciles à analyser que d’autres. Aussi, s’il doit être
intégré dans un système d’aide au diagnostic utilisé couramment dans la pratique médicale,
nous pensons qu’un système doit être en mesure de fournir une appréciation de la di�culté de
la tâche. Cette notion d’incertitude a déjà été abordée dans les travaux récents de Leibig et al.
[2017a] sur la détection automatique de rétinopathie diabétique à partir d’images du fond de
l’œil. Dans ce travail, les auteurs ont utilisé un réseau dit « bayésien » pour montrer qu’une
mesure d’incertitude dans la décision de la machine peut être fournie en même temps que la
prédiction. Ils montrent notamment que la prise en compte de cette mesure peut améliorer les
performance de diagnostic.

2.5.1.2 Diagnostic des lymphomes

Le diagnostic des lymphomes sur lames histologiques reste une pratique di�cile. Laurent
et al. [2017], étude récente du laboratoire et menée dans le cadre du réseau français Lymphopath,
a pu montrer que 20% des diagnostics de lymphomes en France sont erronés et impactent
négativement la prise en charge du patient. Actuellement, le diagnostic des lymphomes est
basé sur l’examen d’échantillons de tissus à di�érents grossissements par un pathologiste
dont les suspicions, c’est-à-dire la réduction des solutions possibles à un petit ensemble de
pathologies, sont formulées sur la base de caractéristiques morphologiques observées dans les
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tissus marqués à l’hématoxyline et à l’éosine (H&E). Cependant, Wilkins [2011] montrent que
la réalisation de techniques supplémentaires, telles que l’immunohistochimie ou les analyses
moléculaires, sont bien souvent nécessaires pour fixer un diagnostic définitif. La mise en place
de ces techniques retarde évidemment la prise en charge des patients et l’évaluation qualitative
des lames H&E demeure subjective et dépend largement de l’expertise du pathologiste.

Dans le domaine de l’hématopathologie, la distinction entre le lymphome folliculaire (LF),
qui est le deuxième sous-type de lymphome le plus fréquent, et l’hyperplasie folliculaire(HF),
bénigne, peut être di�cile à réaliser, particulièrement sans recours à l’immunohistochimie
(voir la Figure 2.9). Dans ce travail, nous proposons une analyse par apprentissage profond
pour classer les changements morphologiques d’un ganglion en LF ou HF uniquement sur la
base de WSIs sous coloration H&E standard en utilisant un réseau de neurones dit « bayésien »
(BNN ). Similaire, dans les techniques de classification utilisées, aux travaux de Leibig et al.
[2017a], l’objectif ici est moins de proposer un outil spécifique pour le diagnostic du lymphome
folliculaire que d’évaluer de manière plus approfondie le potentiel ainsi que les limites des
BNNs pour la distinction de lésions morphologiquement très proches.

H&E x4 

H&E x4 H&E x20 

H&E x20 

Anti-Bcl2 x20 

Anti-Bcl2 x20 

(a) 

(b) 

Figure 2.9 – Distinction entre l’hyperplasie folliculaire (HF) (a) et le lymphome folliculaire (LF) (b),
les lames sont présentées en coloration H&E standard (gauche) et colorées par immunohistochimie
(droite) pour révéler l’expression de la protéine Bcl2 qui permet de distinguer les deux pathologies.

2.5.2 Estimation du risque et de l’incertitude

Très générale, voire floue au premier abord, la définition de l’« incertitude » reste pourtant
très claire dans le domaine de l’inférence bayésienne et se distingue notamment du « risque ».
Ces notions sont toutes deux porteuses d’une information sur les limites de la capacité
prédictive d’un modèle probabiliste, mais n’ont pas nécessairement vocation à être corrélées.

• Même pour un modèle ayant convergé, c’est-à-dire dont les paramètres n’évoluent
plus sous les itérations d’optimisation, il n’est pas di�cile d’envisager une erreur de
classement ou de régression irréductible sur l’ensemble de données considéré. On fait
ici référence au cas de classement dans lequel les données ne sont e�ectivement pas
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séparables, ou le cas de régression sur des mesures bruitées. On appelle risque ou, dans
une appellation anglaise plus technique, aleatoric uncertainty, cette erreur incompressible
sur les prédictions du modèle. Le risque est donc une propriété intrinsèque au problème
posé et est indépendant du modèle prédictif. Ajouter des observations, c’est-à-dire des
exemples d’apprentissage, ne permettra pas de le faire diminuer. L’évaluation du risque
dans ce cas est intimement liée à la calibration des modèles et aux travaux de Guo et al.
[2017] qui permet d’estimer, après entraînement, le taux d’erreur e�ectif pour chaque
valeur de prédiction du modèle.

• Dans sa définition bayésienne, l’incertitude, ou epistemic uncertainty, est en fait un indi-
cateur de la méconnaissance du risque. Contrairement au risque, l’incertitude témoigne
d’un manque de connaissance sur le modèle qui peut être levé par l’observation de don-
nées supplémentaires. De manière géométrique, ce cas de figure correspond à une grande
liberté dans la définition de la frontière entre les classes et rejoint la problématique de
généralisation abordée par les SVMs et évoquée dans le premier chapitre de ce mémoire,
Sous-section 1.4.5. Tandis que la méthode des SVMs déduisait un critère géométrique
de marge qui permettait dans ce cas d’établir le classifieur « le plus général » parmi
l’ensemble des classifieurs acceptables, la présente démarche tente plutôt d’établir si le
risque est bien évalué statistiquement pour les échantillons présents dans cette zone de
l’espace des caractéristiques. Nous allons le voir, cette évaluation est di�cile à mettre
en place, notamment dans le cas des réseaux de neurones, et repose sur une exploration
plus exhaustive de l’ensemble des classifieurs recevables et des propriétés de cet ensemble
comme le font notamment Blundell et al. [2015] et Gal and Ghahramani [2016].

Pour une application sensible telle que l’aide au diagnostic, les deux informations s’avèrent
précieuses et peuvent à la fois orienter l’expert dans sa décision et permettre l’amélioration
du système. Pour une valeur de risque élevée, l’expert saura que l’information sur laquelle se
base le classifieur pour prendre sa décision ne lui permet pas de se prononcer sur ce cas. Si
l’ajout de ce cas à l’ensemble d’apprentissage ne permettra pas d’améliorer le modèle par la
suite, cela met toutefois en évidence un manque d’information dans la représentation utilisée
par le modèle. Une redéfinition éclairée du modèle ou du problème d’optimisation qu’il résout
peut par exemple être mise en place. Pour une valeur d’incertitude élevée, l’expert saura que
la machine sort de la zone bien couverte par son ensemble d’apprentissage et que la définition
de la frontière dans cette zone reste à faire. Les individus di�ciles à classer peuvent alors
constituer un nouvel ensemble d’apprentissage destiné à améliorer la connaissance du modèle,
on parlera ici d’apprentissage incrémental.

2.5.2.1 Réseaux neuronaux et inférence bayésienne

Réseaux neuronaux « classiques » Suivant des notations adoptées dans la Section 1.4
du premier chapitre, nous noterons D = (Xt, y

ú
t ) l’ensemble d’apprentissage. Comme dans

la section précédente, et sans perte de généralité, nous nous cantonnons à une architecture
de réseau donnée A, paramétrée par un jeu de poids w et dont la fonction de prédiction
sera notée f(w, .). Dans le formalisme probabiliste, le problème d’apprentissage du réseau de
neurones relève de l’établissement d’un maximum de la vraisemblance du modèle :

w
ú = arg max

w
P(D|w) (2.15)

À chaque itération d’apprentissage, lorsque les valeurs de poids sont fixées, la vraisemblance du
modèle au regard des données d’entraînement est mesurée par la distance entre la distribution
des prédictions f(w, Xt) = yt et la distribution réelle des classes y

ú
t . Plus cette distance est

élevée, plus le modèle échoue à expliquer les données d’entraînement et l’on reconsidère le
problème 2.15 comme un problème de minimisation de cette distance, généralement mesurée
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par la fonction H d’entropie croisée :

w
ú = arg min

w
H(f(w, Xt), yt) (2.16)

Réseaux neuronaux bayésiens L’inférence bayésienne appliquée au modèle considéré
consiste plutôt à calculer la distribution postérieure des poids sur le jeu de données d’entraî-
nement P(w|D). L’échantillonnage d’une telle loi permet alors de tirer des paramétrages w du
modèle qui sont majoritairement pertinents vis-à-vis de la tâche de classification demandée.
Suivant ce modèle, la prédiction d’un nouvel échantillon x est obtenue en moyennant les
prédictions de plusieurs réseaux tirés suivant la loi P(w|D). Ainsi, pour un série de réalisations
w = {w1, . . . , wn} de cette loi, nous noterons f(x, w) = y le vecteur des prédictions réalisées
par les n tirages de poids. La prédiction finale est celle d’une assemblée de réseaux (similaire
à l’Equation 2.13) et est calculée comme une prédiction moyenne que l’on notera µ(y) par la
suite.

Contrairement à la section précédente, ce n’est pas la performance de classement de
l’ensemble qui est recherchée dans ce cas, mais plutôt sa capacité de généralisation et une
forme d’expression de son incertitude. Les réseaux tirés selon la distribution postérieure des
poids ont souvent des performances similaires sur l’ensemble d’apprentissage, mais le dessin
de leur frontière, notamment dans les zones peu représentées de l’espace des données, peut
grandement di�érer.

Dès lors, si un échantillon-test x est tiré d’une zone peu couverte par les données d’appren-
tissage, les réseaux individuels auront tendance à avoir des avis divergents sur la prédiction,
parce que le degré de liberté dans le tracé de la frontière de décision est élevé dans cette zone.
Il est alors possible d’évaluer l’incertitude du modèle, c’est-à-dire évaluer localement si les
données d’apprentissage étaient su�santes pour définir une frontière décisionnelle stable, en
mesurant la dispersion des prédictions au sein de l’ensemble, que l’on notera ‡(y). Le modèle
dans ce cas est dit « confiant » dans sa prédiction si la dispersion des réseaux individuels reste
faible.

Les réseaux bayésiens en pratique Les modèles de réseaux neuronaux « bayésiens »
sont di�ciles à mettre en œuvre en pratique, car la distribution postérieure des poids du
réseau, P(w|D), s’avère particulièrement coûteuse à établir. La stratégie la plus répandue
dans le domaine, développée par Blundell et al. [2015], consiste à évaluer cette distribution
en approximant la distribution des poids par un jeu de gaussiennes, paramétrées par leur
valeur moyenne et leur dispersion ◊ = (µ, ‡). Les valeurs de ces paramètres sont alors mises à
jour au cours de l’apprentissage afin de minimiser l’écart entre la distribution approximée
par ◊ et celle observée en appliquant le modèle aux données d’apprentissage. L’écart entre les
distributions est généralement mesuré par la divergence de Kullback-Leibler (KL) :

◊
ú = arg min

◊
KL(P(w|◊),P(w|D)) (2.17)

Blundell et al. [2015], font alors remarquer que ce problème d’optimisation, après dévelop-
pement de la divergence KL et application de la règle de Bayes sur la loi postérieure, est
décrit simplement dans le langage des problèmes inverses par le traditionnel compromis entre
attache aux données et satisfaction d’une connaissance a priori sur le modèle :

◊
ú = arg min

◊
KL(P(w|◊),P(w)) ≠ EP(w|◊)(logP(D|w)) (2.18)
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Le premier terme, KL(P(w|◊),P(w)), correspond à un terme de régularisation, qui pénalise
les distributions trop complexes, tandis que le second terme, EP(w|◊)(logP(D|w)), s’assure
de la bonne classification des échantillons d’apprentissage. Il est possible de dériver cette
fonction de coût par rapport aux paramètres de chacun des poids du réseau et de procéder à
l’optimisation par descente du gradient selon l’algorithme de rétropropagation traditionnel.

La méthode de Blundell et al. [2015] fait l’objet des développements principaux en matière
de réseaux bayésiens, car elle permet de conserver l’algorithme de rétropropagation et ne
fait que doubler le nombre de paramètres à optimiser dans le réseau. Ainsi, la méthode
est au centre des implémentations des frameworks les plus utilisés tels que Edward 4 ou
encore Tensorflow-Probability 5. La technique n’en reste pas moins coûteuse. En e�et, le terme
d’attache aux données de l’Equation 2.18 contient une espérance qui est évaluée en pratique
par la méthode de Monte-Carlo qui impose, à chaque itération d’apprentissage, de nombreux
tirages de modèles suivant la distribution postérieure des poids. L’algorithme d’apprentissage
s’en voit considérablement ralenti, ce qui constitue le principal frein à l’application généralisée
de cette méthode dans le domaine de l’apprentissage profond.

Plus récemment, Gal and Ghahramani [2016] proposent d’utiliser la régularisation dropout,
une technique qui retire aléatoirement des neurones dans un réseau, afin d’échantillonner la
distribution postérieure des poids et approximer l’inférence bayésienne. Bien que la méthode
soit un sujet de controverse, pour son utilisation du terme « incertitude » peut-être inadaptée
à la définition bayésienne de l’incertitude selon Osband [2016], elle s’est cependant révélée
d’un intérêt pratique dans l’automatisation de certaines décisions médicales et cela sans e�orts
supplémentaires d’implémentation ni surcharge de mémoire ou de temps d’exécution comme
l’indiquent Leibig et al. [2017b]. Pour ces raisons pratiques, nous choisissons d’utiliser cette
solution de dropout et proposons des protocoles d’évaluation de son intérêt dans l’estimation
du risque et de l’incertitude pour notre cas d’application. Les détails de ces protocoles et le
paramétrage utilisé pour la méthode sont donnés par la suite dans la description du cadre
expérimental, Sous-section 2.5.3.

Suivant cette méthode, la prédiction d’une seule image est réalisée en passant l’image dans
le réseau pour plusieurs tirages de dropout. En tant qu’échantillonnage de la distribution
postérieure des poids, la prédiction finale selon cette méthode ne di�ère pas de celle décrite
dans le cadre général de l’inférence bayésienne par réseaux de neurones, elle est alors calculée
comme la moyenne des prédictions pour les di�érents tirages de dropout µ(y) et l’incertitude
est naturellement donnée par une mesure de la dispersion des prédiction ici notée ‡(y).

2.5.3 Cadre expérimental et évaluation

2.5.3.1 Recueil des données

Pour le développement de notre algorithme d’analyse, nous avons rétrospectivement recueilli
un total de 378 WSIs en coloration standard H&E de ganglions lymphatiques diagnostiqués
LF (n = 197) ou HF (n = 181). Dans une autre étape destinée à tester la capacité du système
à estimer son incertitude, nous avons également recueilli 65 WSIs colorées H&E de ganglions
lymphatiques impliqués dans d’autres lymphomes B à petites cellules, que nous appellerons
non-LF/HF dans la suite du texte.

Les sections de tissu de lymphomes (LF et non-LF/HF) ont été récupérées dans la base
de données Lymphopath. Les diagnostics de ces lames ont été préalablement confirmés par
immunohistochimie dans les services de pathologie de deux centres experts (le service de

4. http://edwardlib.org/

5. https://www.tensorflow.org/probability
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pathologie de l’Institut Universitaire du Cancer de Toulouse et celui de l’Hôpital Universitaire
de Dijon). Les cas HF ont pour leur part tous été récupérés dans le service de pathologie
de l’Institut Universitaire du Cancer de Toulouse. L’étude a été menée en accord avec les
principes de la Déclaration d’Helsinki et les lames H&E ont toutes été anonymisées. Les
lames ont ensuite été numérisées avec un scanner Panoramic 250 Flash II à une résolution de
0.49µm

2/pixel.

Les WSIs de LF et HF ont été divisées aléatoirement en ensemble d’apprentissage (50%),
de validation (25%) et de test (25%). Le classifieur utilisé pour des raisons déjà évoquées
dans ce chapitre est entraîné, validé et testé sur de petites parties des lames aussi appelées
patches. Nous avons donc recueilli, pour chacune des lames de l’ensemble de données, des
patches de taille 299 ◊ 299 pixels selon une grille régulière en ignorant les patches couverts
par moins de 50% de tissu. Sans connaissance de la quantité de contexte et de la résolution
spatiale nécessaire au réseau pour distinguer le motif LF du motif HF sur un patch donné,
tous les patches ont été extraits à 8 niveaux de résolution di�érents allant de 0.49µm/pixel à
125.44µm/pixel. Nous avons donc pu entraîner, évaluer et stocker un modèle sur chacune de
ces di�érentes résolutions afin d’autoriser une sélection, a posteriori, de la meilleure solution
ou de la meilleure combinaison. Nous avons ainsi pu récupérer 100 à 1000 patches par WSI
selon la quantité de tissu présente sur la lame. Globalement, 320000 (20000 pour chacun des
niveaux de résolution considérés) patches ont pu être extraits, parmi lesquels 160000 ont servi
à l’apprentissage du modèle, 80000 à sa validation et 80000 autres à le tester.

2.5.3.2 Classification de patches et diagnostic sur lame entière

Classification de patches Le modèle a une architecture similaire à celle de la Section 2.4
pour la détection des HEV. Comme indiqué précédemment, le système évalue sa confiance
sur la prédiction qu’il réalise en utilisant l’échantillonnage dropout de Gal and Ghahramani
[2016]. Pour la prédiction, nous appliquons la régularisation dropout sur les deux couches
de perceptron, c’est-à-dire les couches entièrement connectées du réseau, à un taux de 50%.
La prédiction du réseau sur un patch, µ(y), est une moyenne sur 100 tirages de dropout,
et la confiance du réseau en sa prédiction est donnée par l’écart-type des prédictions, ‡(y).
À la résolution la plus adaptée, nous parvenons à classer 72895 patches sur les 80000 de
l’ensemble test, ce qui correspond à un taux de réussite de 91%. L’ensemble des performances
aux di�érentes résolutions ainsi que leur évolution au cours des itérations d’apprentissage sont
rassemblés dans la Figure 2.10.

Figure 2.10 – Courbes d’apprentissage sur les patches (a) et courbes ROC sur l’intégration à l’échelle
de la lame entière et la prédiction du diagnostic (b).
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Décision sur lame entière Le diagnostic du patient se fait en intégrant les prédictions
réalisées par le modèle sur les patches extraits dans la lame considérée. Plusieurs stratégies
d’intégration peuvent évidemment être envisagées ; Coudray et al. [2018b] par exemple, relèvent
que dans leur application, la stratégie produisant le moins d’erreurs de diagnostic est celle du
vote à la majorité : la catégorie comptant le plus de patches détermine le diagnostic à prédire
pour le patient étudié.

Le problème majeur des stratégies d’intégration vient souvent de la présence locale du
motif caractéristique des lésions. Tous les patches de la lame ne sont généralement pas porteurs
de l’information d’intérêt. Par conséquent, le vote à la majorité, qui étudie des rapports de
surfaces entre les di�érentes pathologies prédites sur la lame, aboutit souvent à une logique
d’intégration subjective : selon l’impact d’une fausse alarme ou d’un manque à la détection
d’une pathologie, des valeurs minimales de surface des classes doivent être atteintes pour
déclencher la suspicion du système.

Afin d’éviter cette surcouche de paramètres, il est souhaitable d’extraire les patches dans
des zones restreintes de la lame, connues spécifiquement pour contenir l’information nécessaire
à la classification. Pour le système de Coudray et al. [2018b], le fonctionnement est optimal
lorsque les patches sont exclusivement extraits dans la zone tumorale. Une procédure de
détourage, réalisée par un pathologiste, est préalablement e�ectuée afin de définir la zone
dans laquelle les prédictions doivent être réalisées.

De manière intéressante, cette restriction spatiale de l’analyse conduit à une logique
d’intégration vraisemblablement très di�érente du vote majoritaire proposé par Coudray et al.
[2018b] et qui trouve sa justification, non pas dans l’incertitude du modèle de classement
des patches, mais bien dans l’incertitude sur la prédiction du diagnostic global de la lame.
Considérons ici l’architecture A dont le jeu de paramètres w est optimisé pour la tâche
de classification LF/HF, et notons f(w, .) sa fonction prédictive associée. Nous tentons de
résoudre le problème de diagnostic d’une lame test (non étudiée par le classifieur durant
l’apprentissage) sur la base de patches non-chevauchants, x = {x1, . . . , xn}, tous extraits dans
une zone d’intérêt choisie par l’expert pour sa pertinence vis-à-vis de la décision à prendre.

De manière intuitive, il ne semble pas déraisonnable, pour un classifieur de patches
objectivement performant, de considérer le vecteur des prédictions, y = f(w, x), comme
une distribution centrée sur le bon diagnostic y

ú. Les prédictions des patches, f(w, xi), sont
alors perçues comme des observations indépendantes d’un même phénomène. La tâche de
diagnostic, sous cet angle, n’est plus vraiment formulée comme une tâche de classification,
mais comme un problème d’estimation ou de régression. Le bon diagnostic, y

ú, est l’explication
des observations y et son estimation est théoriquement donnée par le calcul de la moyenne
des observations, et non par l’adoption de la classe majoritairement prédite. Dans le cadre
théorique de l’inférence bayésienne rappelé par Osband [2016], cette interprétation stipule
également que le doute sur la prédiction de y

ú prend bien la forme d’une incertitude et que
l’ajout d’observations dans y fiabilise d’autant plus l’estimation de y

ú.

Diagnostic des lames HF et LF En accord avec des notions d’histopathologie communes,
nous supposons que le motif caractéristique du lymphome folliculaire LF, s’il est présent dans
le ganglion examiné, est observable sur la quasi-totalité de la surface du tissu. Ce postulat
de base semble être confirmé par l’allure des courbes d’apprentissage de la Figure 2.10. Les
patches d’entraînement sont extraits en tout point des tissus, ce qui n’empêche pas le taux de
réussite d’augmenter au fil de l’apprentissage pour atteindre une valeur toujours supérieure à
80%. La cohérence spatiale des prédictions, que l’on peut observer dans la Figure 2.11, indique
également que la prédiction HF/LF est indépendante de la position du patch dans la lame.
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Figure 2.11 – Visualisation de la classfication des patches sur les lames entières, pour une hyperplasie
folliculaire et un lymphome folliculaire de l’ensemble de test. Chaque patch extrait à la résolution
7.84µm/pixel est coloré par sa probabilité prédite d’appartenance à la classe FL. (b) Une lame HF
présente une probabilité de lymphome très basse quel que soit le patch considéré. (d) La probabilité de
lymphome est proche de 1 en tout patch de la lame LF.

Cette hypothèse simplifie grandement la constitution des ensembles d’apprentissage et de
validation, puisque tout patch extrait d’une lame de patient diagnostiqué LF se voit attribuer
l’étiquette « LF » et inversement, l’étiquette « HF » est attribuée à tous les patches extraits
d’une lame diagnostiquée HF, le tout sans aucune spécification de région d’intérêt par le
pathologiste. Sous ce postulat et en suivant la stratégie d’intégration par la moyenne des
prédictions locales, notre modèle atteint d’excellentes performances de diagnostic, comme en
témoignent les valeurs d’aire sous la courbe ROC, allant de 0.92 à 0.99 dans la Figure 2.10.

De manière intéressante, on relève que ce sont les modèles les moins performants sur la
classification des patches qui produisent pourtant les meilleurs résultats pour la prédiction du
diagnostic global (Figure 2.10). Ce sont en réalité les réseaux opérant au plus fort niveau de
grossissement qui sont en fait les plus mauvais prédicteurs de patches et cela est directement
lié à la perte de contexte spatial. Néanmoins, ces patches pris à fort grossissement couvrent, à
dimension égale (299 ◊ 299 pixels), moins de surface de tissu. Il est donc possible d’extraire
beaucoup plus de patches non-chevauchants à fort grossissement et l’estimation de y

ú en
devient d’autant plus robuste car, bien que les prédictions de patches soient plus risquées
qu’à faible grossissement, l’estimation du diagnostic repose sur un plus grand nombre de
réalisations y.

Dispersion dropout et amélioration des prédictions Pour notre application, les ré-
seaux neuronaux bayésiens, ou du moins l’échantillonnage dropout de la distribution postérieure
des poids du réseau, produisent, pour un patch donné xi, une série de prédictions, yi. La
prédiction retenue est le centre de la distribution, µ(yi), et la dispersion des valeurs prédites,
‡(yi), donne un indice de confiance à donner à cette prédiction.

À l’échelle de la lame entière, et pour des raisons similaires à celles de l’intégration des
prédictions locales, l’incertitude est également calculée comme une incertitude moyenne relevée
sur les di�érents patches de la lame :

1
n

nÿ

i=1
‡(yi)

Nous tentons dans cette partie de préciser l’intérêt de cet indice pour la prédiction du diagnostic
d’une lame entière. Cet indice, calculé ici dans le cadre du diagnostic HF/LF, présente une
excellente corrélation avec les erreurs de diagnostic du système, comme cela est présenté dans
la Figure 2.12.
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Figure 2.12 – Les prédictions erronées sont corrélées à de plus hautes valeurs de dispersion dropout.
(a) Densités de dispersion pour toute lame prédite (HF ou LF sur le diagnostic global), (b) prédiction
des lames HF uniquement, (c) prédiction des lames LF uniquement. Dans chaque cas, la distribution
pour un diagnostic correct (bleue) ou un diagnostic faux (orange) est présentée.

Déjà observé par Leibig et al. [2017a], cette propriété permet notamment de renvoyer
les cas sur lesquels le système est peu confiant vers l’expert. Pour les niveaux 4 et 5 de la
pyramide de résolution, les quartiles du score de confiance nous montrent qu’une sensibilité
parfaite dans la détection du lymphome folliculaire (LF) est atteinte lorsque 10% des cas
les moins confiants sont retirés et la spécificité du système reste élevée puisque les fausses
alarmes ne rassemblent que 2% des cas restants. De manière plus générale, on observe que
les performances de classification (aire sous la courbe ROC) augmentent pour des valeurs de
confiance élevées (Figure 2.13).

Dans le contexte du diagnostic, l’objectif prioritaire est de ne rater aucun lymphome. Il est
donc intéressant de noter que le système prédit la classe LF (‡ = 0.02) avec une confiance plus
élevée que la classe HF (‡ = 0.04) et il paraît logique d’utiliser plusieurs seuils de confiance en
fonction de la sortie du modèle. Ainsi, un seuil de confiance spécifique à chacune des classes
conduit à une amélioration plus rapide des performances de diagnostic, le taux de réussite
optimal étant atteint en retirant 23% des cas sur lesquels le réseau est le moins confiant. En
revanche, en utilisant un seuil commun à toutes les classes, le taux de réussite optimal n’est
obtenu qu’après avoir retiré 36% des cas (Figure 2.13).

Figure 2.13 – Amélioration de l’aire sous la courbe ROC en retirant les cas de plus forte dispersion.
(a) L’aire sous la courbe ROC augmente lorsque l’on retire les données les moins sûres pour di�érents
niveaux de résolution. (b) Pour le modèle entraîné à la résolution 15.68µm/pixel (niveau 5), retirer les
lames les moins sûres augmente la performance sur les lames restantes. Placer un seuil de confiance
spécifique à chaque classe (courbes oranges) s’avère meilleur que la stratégie du seuil global (courbe
bleue) à cause des di�érences de confiance lors de la prédiction des di�érentes classes.
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Dispersion dropout et incertitude Le précédent paragraphe explore l’usage de la disper-
sion des prédictions pour améliorer le taux de réussite de diagnostic en écartant les prédictions
les plus indécises. Selon les définitions de la Sous-section 2.5.2, l’indice de confiance, dans ce
cas, était bien étudié comme un indicateur du risque de prédiction. Afin de tester la pertinence
de la dispersion dropout dans l’estimation de l’incertitude de prédiction, nous proposons deux
expériences supplémentaires qui consistent à confronter le modèle à des données éloignées de
son ensemble d’apprentissage :

• La première expérience, Exp1 est un scénario de déploiement de la solution. Pour cela,
nous construisons délibérément un ensemble de données biaisé, de sorte que les données
d’entraînement et de validation sont désormais exclusivement des lames de notre centre,
et les données de test comportent essentiellement des cas externes.

• La seconde expérience, Exp2 est un cas de mauvaise suspicion de départ. Pour cela, nous
utilisons le réseau entraîné préalablement sans biais, et observons son comportement sur
un jeu de lames dont le diagnostic n’est ni HF, ni LF.

Dans le cas de Exp1, après entraînement, tous les modèles montrent un taux de réussite
parfait, AUC = 1.0, mais s’avèrent inutilisables sur des cas externes, avec une AUC située
entre 0.63 et 0.69 selon le niveau de résolution (Figure 2.14). Néanmoins, une di�érence
significative entre les distributions de l’indice de confiance est observée entre les cas internes
et les cas externes dans la Figure 2.14. Dans cette expérience, placer un seuil t = 0.03 sur les
valeurs d’indice de confiance ne conduit à retirer que 10% des cas internes prédits, tandis que
plus de 50% des cas externes ont pu être écartés. Ainsi, bien qu’une distinction parfaite au cas
par cas soit impossible, on peut considérer que l’indice de confiance fourni par la dispersion
dropout sépare statistiquement favorablement les données internes prédictibles, des données
externes méconnues.

Figure 2.14 – Receiver-Operating Characteristics (ROC) et distributions de la dispersion pour
l’ensemble de données biaisé. (a) Courbes ROC sur l’ensemble de validation biaisé (composé uniquement
de cas internes). (b) Courbes ROC sur l’ensemble de validation biaisé (composé uniquement par des
cas externes). (c) Distribution de la dispersion pour les données prédites comme des cas LF sur la
validation interne (courbe bleue) et sur la validation externe (courbe orange).

L’Exp2 compare les distributions de l’indice de confiance entre un ensemble de test de
diagnostic familier HF/LF et un ensemble de lames aux diagnostics étrangers, non-HF/LF et
les résultats de cette expérience sont présentés dans la Figure 2.15. Les lames non-HF/LF sont
évidemment toujours prédites comme des cas LF ou HF par le système, mais les décisions
corrèlent encore avec des valeurs de dispersion dropout plus élevées que celles obtenues avec
des cas HF/LF. La variance dropout montre donc encore ici certaines propriétés discriminantes
vis-à-vis de données étrangères à son domaine d’application.
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Figure 2.15 – Comparaison des distributions de l’indice de confiance entre les données de test familières,
HF/LF, et d’autres données moins familières non-HF/LF. Les distributions sont données pour le
diagnostic global (a) et le diagnostic spécifique à chaque classe (b et c). Nous séparons les distributions
de test (courbes bleues) et les distributions non familières (courbes oranges) sur chaque graphe. Les
lames non-HF/LF sont diagnostiquées avec une plus grande dispersion (indice de confiance plus faible)
que celle observée dans les données HF/LF.

2.5.4 Bilan

Cette section présente un algorithme que j’ai conçu durant ces travaux de thèse. Il constitue
un outil e�cace d’aide au diagnostic di�érentiel entre le lymphome folliculaire et l’hyperplasie
folliculaire. Bien que le diagnostic en lui-même, dans la pratique médicale quotidienne, ne
soit pas nécessairement une tâche di�cile, le classifieur développé ici se passe des techniques
d’immunohistochimie complémentaires souvent nécessaires pour confirmer le diagnostic du
lymphome.

Le présent travail présente également une méthodologie très générale d’analyse de lames
entières et aborde des problématiques essentielles pourtant rarement prises en compte dans
d’autres travaux similaires. Nous mettons particulièrement l’accent sur l’intégration de l’infor-
mation locale à l’échelle de la lame entière en justifiant notamment le choix de la moyenne
des prédictions dans le cadre de l’inférence bayésienne.

Ce travail porte également une réflexion sur le risque et l’incertitude de prédiction des
systèmes. Nous pensons que ces grandeurs, d’autant plus dans le cadre d’applications aussi
critiques que le diagnostic médical, doivent absolument être calculées et fournies à l’expert
chargé de prendre la décision. Sans garantie sur la sortie des modèles prédictifs et tant que
la responsabilité du diagnostic revient au pathologiste, il semble absolument nécessaire de
fournir à l’expert toutes les données dont dispose le système sur la prédiction à réaliser.

De manière plus technique, le calcul de la confiance qu’accorde le système à sa propre
décision fait l’objet de nombreux développements et de controverses dans le domaine de l’ap-
prentissage profond. Ici, le choix de la méthode est principalement motivé par sa transparence
du point de vue de l’implémentation et du temps d’exécution. Cependant, nous l’avons vu, la
dispersion des prédictions par échantillonnage dropout ne semble pas couvrir parfaitement
toutes les attentes d’une véritable estimation du risque et de l’incertitude. Il reste un bon
indicateur statistique, mais ne permet souvent pas d’écarter au cas par cas une mauvaise
décision. Son cas d’application le plus e�cace s’est avéré être l’estimation du risque et ses
performances pour une véritable estimation de l’incertitude restent à prouver.

L’usage et l’évaluation de cet indicateur de confiance nous a également conduits à envisager
des scénarios de déploiement de la solution à d’autres centres. Ces expériences, au-delà d’évaluer
notre indicateur de confiance, permettent de se confronter aux réelles di�cultés de l’exploitation
des solutions de deep learning dans des applications médicales. En dépit de leur évolution en
dehors du cadre bayésien, les réseaux neuronaux profonds se plient aux lois de l’apprentissage
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statistique et requièrent des jeux de données représentatifs afin de pouvoir produire un
raisonnement inductif cohérent. Pour atteindre un tel objectif, l’adaptation du système à
di�érents protocoles de marquage ou à di�érents types de scanners est notamment permise en
constituant des jeux de données multi-centriques. Cependant, l’applicabilité universelle de
l’algorithme n’est jamais garantie.

À ce problème majeur de généralisation de la solution, c’est encore la confiance du système
dans sa décision, dans son estimation de l’incertitude qui peut permettre une adaptation
rapide aux pratiques d’un nouveau centre. En e�et, le modèle peut bénéficier de l’évaluation
de l’incertitude sur les échantillons pour constituer, lors d’une phase de pré-production et
sans aucune supervision, un ensemble d’apprentissage dit d’« adaptation » qui accoutumerait
le système à des données encore non-couvertes par sa précédente phase d’entraînement.

2.6 Conclusion

Le domaine du deep learning propose des classifieurs e�caces et susceptibles, à court
terme, de remplacer ou compléter les pathologistes sur les tâches les plus pénibles de leur
activité. En suivant certaines règles élémentaires de construction de réseaux neuronaux, ainsi
qu’en respectant les logiques fondamentales de l’analyse des WSIs par patches, il est possible
d’intégrer rapidement ces outils dans des applications biomédicales pertinentes. Sur le plan
technique, une piste d’amélioration prometteuse, tant du point de vue des performances de
classification que des attentes biomédicales quant à la certitude du système, pourrait se trouver
dans les stratégies de l’ensemble learning.

Dans cette section, nous avons proposé une procédure originale destinée à améliorer l’ap-
prentissage des asssemblées de réseaux neuronaux pour des tâches de classification. Nous avons
également fait usage d’une stratégie, toujours interprétable sous l’angle de l’ensemble learning,
pour mesurer le degré de certitude d’un classifieur. Ce domaine de l’apprentissage automatique
est intimement lié au pouvoir de généralisation des outils statistiques de classification et permet
également d’envisager de nouvelles techniques d’apprentissage incrémental. Les classifieurs
peuvent être entraînés sur des sous-ensembles « biaisés », ici des centre hospitaliers et des
pathologistes di�érents, et combiner leurs prédictions pour former des consensus d’experts.

Le chapitre suivant énumère les limitations des deux approches de classification qui
précèdent pour l’analyse des WSIs. Il met notamment l’accent sur le manque de généralisation
des représentations apprises par les réseaux neuronaux convolutifs profonds et sur les e�orts
déployés pour mettre en place ces solutions. Il tente également de développer des procédures
pour passer outre ces limitations et rapidement tirer le meilleur parti de ces représentations.
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Chapitre 3

Une approche plus symbolique de

l’analyse des images histologiques

That’s how it is with people.
Nobody cares how it works
as long as it works.

Councillor Hamann
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HISTOLOGIQUES

3.1 Introduction

Dans ses aspects techniques, le chapitre qui précède traitait du fonctionnement des réseaux
neuronaux convolutifs et les décrivait comme une forme élaborée de chaîne perceptuelle dont
chacun des maillons était automatiquement paramétré pour contribuer de manière optimale
à la prédiction attendue par le réseau. Une seconde partie, plus applicative, implémentait,
étudiait et améliorait ces solutions pour analyser des images de lames entières afin de répondre
à des problématiques biomédicales. Ces parties, et principalement celle sur le diagnostic des
lymphomes, laissent pourtant entrevoir quelques limitations dans la démarche employée.

La « démarche » à laquelle nous faisons référence ici est la méthodologie quasi-systématique
d’entraînement et d’application d’un réseau neuronal convolutif profond, en tant que classifieur,
sur les tuiles d’une image numérisée. Sans écrire une diatribe à l’encontre de ce mode d’analyse,
nous débutons tout de même ce chapitre par un constat qui fait planer un lourd sentiment
d’insatisfaction sur les développements précédents. Il s’agit dans cet état d’esprit de mesurer
le rapport entre l’énergie mobilisée et la banalité, ou disons plutôt l’intérêt opérationnel limité,
du résultat obtenu.

Énergie mobilisée Comptons d’abord le temps d’étude clinique utilisé à rassembler
les patients, leur accord de participation à l’étude et la constitution des jeux de données.
Comptons ensuite le temps de récupération des lames des patients et leur numérisation.
Comptons également le temps passé par le pathologiste expert à annoter les lames numérisées,
qui est considérable notamment dans le cas des vaisseaux HEVs. Comptons encore le temps
de conception, d’entraînement et d’évaluation des performances du modèle neuronal utilisé
pour analyser les patches, ainsi que l’élaboration de stratégies d’agrégation d’information à
l’échelle du patient. Comptons enfin les compétences qui doivent être rassemblées et doivent
travailler de concert pour mener à bien ce genre d’expérience.

Faiblesse des résultats obtenus Notons dans un premier temps le caractère très
spécifique de la décision, surtout dans le cas du lymphome, qui correspond souvent à un
diagnostic di�érentiel très restreint et n’intervient que très tardivement et très rarement dans
l’arbre décisionnel emprunté par les pathologistes. Notons ensuite que les cas précédemment
abordés sont des cas simples, puisque la quantité d’annotations nécessaire à l’apprentissage
était relativement faible pour une tâche de classification de ce genre et que la plupart des
diagnostics nécessiteraient beaucoup plus de travail de la part des pathologistes. Notons enfin
la di�culté de généralisation et de déploiement de la solution si durement obtenue. Sur ce
dernier point, il est important d’insister sur le fait qu’il n’a rien de spécifique à notre cas
d’usage, le lymphome, et n’est pas non plus imputable à une défaillance dans notre conception
de l’outil d’analyse. Des di�cultés similaires sont observées lorsque des sociétés autrement plus
équipées et expertes de l’« intelligence artificielle » tentent de déployer des outils similaires en
routine clinique 1.

Ce constat fait sérieusement douter de la viabilité de cette approche pourtant très explorée
dans l’analyse des lames entières de pathologie, comme cela est décrit dans les travaux de
Janowczyk and Madabhushi [2016]. Loin d’être gratuite, cette critique est une prise de recul
vis-à-vis de la conception et du déploiement des solutions de Deep Learning appliquées à
la pathologie numérique. Elle nous amène à identifier et à faire tomber des verrous d’ordre
supérieur, qui ne reposent pas uniquement sur les arcanes de l’architecture ou de l’optimisation
des réseaux neuronaux, mais sur la démarche d’analyse dans sa globalité lorsque des solutions
d’apprentissage automatique sont mises en jeu. Elle conduit également à voir sous un jour

1. https://www.technologyreview.com/2020/04/27/1000658/google-medical-ai-accurate-lab-real-

life-clinic-covid-diabetes-retina-disease/
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nouveau les premiers algorithmes mis au point dans ces travaux de thèse qui, loin de l’état
de l’art des solutions de segmentation d’images, illustrent pourtant parfaitement certains
concepts-clefs qui animent l’écriture de ce chapitre.

Avec l’objectif de ré-équilibrer le rapport décrit ci-dessus, le présent chapitre propose
des approches d’analyse plus générales dans lesquelles le Deep Learning occupe une place
moins centrale et cède du terrain aux algorithmes de fouille et de structuration des données.
Une première partie décrira ainsi des stratégies d’extraction et de structuration de données
destinées à alléger considérablement la charge de l’annotation médicale des lames (Section 3.2).
La seconde moitié de ce chapitre revisitera les travaux préliminaires de cette thèse sur les
arbres de segmentation, qui ont fait l’objet de deux communications dans des conférences
internationales. Ces travaux seront revisités sous l’angle de la détection syntaxique d’objets
dans les images et illustreront notamment comment une connaissance sur la structure des
objets peut orienter des méthodes de détection et de segmentation (Section 3.4).

3.2 Extraction et structuration de données dans les WSIs

En préservant le mode de fonctionnement de prédilection des CNNs, la plupart des
questions cliniques pertinentes du domaine de l’anatomie et de la cytologie pathologique ont
été abordées comme des problèmes de classification supervisée. Cependant, contrairement
aux problèmes de classification traditionnels tels que les études menées par Bayramoglu et al.
[2016], Bejnordi et al. [2017] et Saha et al. [2018], les dimensions spatiales des images de
pathologie numérique ne permettent pas de les placer en entrée des réseaux de neurones. À
l’instar des stratégies développées dans le cadre de la télédétection et des images satellitaires,
la plupart des solutions prédictives sont développées pour la classification de patches qui, une
fois prédits et repositionnés dans la lame, conduisent à une forme de segmentation sémantique,
à partir de laquelle un résultat à l’échelle du patient peut être compilé comme le décrivent
notamment Coudray et al. [2018].

Avec la volonté d’élargir le champ d’application de ces méthodes à plus de tissus et de
pathologies, le nombre de structures et de lésions devant être reconnues par les algorithmes de
classification supervisée ne cesse d’augmenter. Dans ce contexte, il n’est pas surprenant de voir
les ensembles de données annotées, comme ceux présentés par Aresta et al. [2019] et Tambe
et al. [2019], couvrir un pan toujours plus large du vocabulaire technique des pathologistes.
Cette recherche de l’exhaustivité dans la reconnaissance des structures, plus qu’une quête
de l’omniscience du système d’analyse, témoigne d’une tendance naturelle à vouloir établir
un vocabulaire commun entre l’humain et la machine. Elle est intuitivement nécessaire à la
production d’une décision automatique explicable et interprétable par l’utilisateur humain qui,
n’en déplaise à ses principaux détracteurs que l’on a pu voir s’exprimer lors de la conférence
NIPS, Wilson et al. [2017], demeurent des principes-clefs à respecter pour implémenter avec
succès ces technologies dans un domaine aussi critique que la santé. Cette problématique a
notamment déjà été largement décrite par les travaux de Kelly et al. [2019], Holzinger et al.
[2017a] et Holzinger et al. [2017b].

Malheureusement, la classification, dans sa forme supervisée, s’adapte mal aux grands
nombres de classes. Cela n’a évidemment rien à voir avec la nature même des modèles
d’apprentissage statistique, puisque la multiplicité des classes réduit souvent la variabilité
intra-classe des données d’apprentissage et accélère les procédures d’entraînement de ces
modèles. Les di�cultés surviennent plutôt lorsqu’il s’agit de faire annoter des quantités
astronomiques d’images à des experts hautement qualifiés.
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Pour passer outre cette limitation, certaines méthodologies d’analyse de lames histologiques
reposent sur des briques de classification non-supervisée et parviennent à extraire des motifs,
classes ou concepts, qui permettent de prédire les résultats d’un patient et trouvent du sens
dans le langage des pathologistes, tels que les clusters extraits dans les procédures décrites
par Yamamoto et al. [2019], Rajpoot et al. [2013] ou Cruz-Roa et al. [2011]. Cependant, bon
nombre de ces implémentations apprennent des dictionnaires plats, c’est-à-dire sans structure
hiérarchique, comptant un nombre fixé et arbitraire de mots de vocabulaire Yamamoto et al.
[2019], Cruz-Roa et al. [2011]. Ce choix de représentation des connaissances, en plus d’être
inadapté à la comparaison avec la connaissance de l’expert, intrinsèquement hiérarchique
comme le décrivent Smith et al. [2007] et Roullier et al. [2010], induit le risque de masquer des
concepts importants par moyennage excessif du signal, voir Figure 3.2 et Figure 3.3. Si l’on
poursuit la lecture, le terme explicable est souvent employé dans les articles qui définissent ces
méthodes et sert aussi bien à qualifier l’analyse, la connaissance ou les descripteurs extraits
par le système. Alors que l’« intelligence artificielle explicable » (explainable-AI ) devient un
sujet de recherche en vogue, l’explicabilité, même pour des applications transversales de l’IA,
ne devrait pas être revendiquée sans appui sur une définition claire, comme énoncée par Gilpin
et al. [2018] et Rudin [2019], et des métriques d’évaluation rigoureuses pour lesquelles on
trouve des pistes de définition dans les travaux de Nauck [2003] ou de Gilpin et al. [2018].

Dans ce travail nous décrivons une approche générale pour extraire des motifs pertinents
dans des cohortes non-annotées de lames entières numérisées. Le système construit, selon
des règles d’agglomération très simples, une représentation hiérarchique des concepts visuels
statistiquement significatifs observés dans les lames, Sous-section 3.3.3. Il garde en mémoire
la trace de tous les concepts rencontrés et susceptibles d’avoir un intérêt pour le pathologiste.
Pour des raisons de complexité, l’algorithme de regroupement utilisé fonctionne sur une
stratégie single-linkage qui a tendance à construire un très grand nombre de classes dont les
e�ectifs sont déséquilibrés, Paragraphe 3.3.3.1. Une bonne partie des contributions techniques
de cette section est ainsi dédiée à la description d’un algorithme destiné à compacter la
représentation hiérarchique obtenue, Paragraphe 3.3.3.2. Bien que la structure soit conçue
dans le but de maximiser sa correspondance avec la connaissance humaine, nous faisons
l’hypothèse qu’un recoupement parfait des concepts est inatteignable. Nous proposons donc
de calculer une forme intuitive de fossé sémantique entre deux représentations qui peut être
utilisée comme un indicateur d’interprétabilité, Paragraphe 3.3.4.1. Nous ajoutons à cela la
création d’une application web pour visualiser la structure des connaissances de la machine,
qui permet également de « combler » ce fossé sémantique en énonçant des règles de traduction
basées sur des opérateurs logiques, Paragraphe 3.3.4.2. Enfin, la pertinence du dispositif
comme un auxiliaire général d’analyse est soulignée au travers du développement concret d’un
outil de gradation automatique des tumeurs du sein, Sous-section 3.3.5.

3.2.1 Motivations et principes fondateurs

Le cas d’usage ciblé est celui d’un projet d’apprentissage automatique basé sur un ensemble
conséquent de lames numérisées non-annotées. Entendons par non-annotées des images dans
lesquelles aucune région, zone tumorale ou tout autre type de lésion d’intérêt, n’a encore été
détourée par un expert. Plusieurs informations sur le suivi des patients sont néanmoins à
disposition et le système doit bien évidemment apprendre à prédire certaines d’entre elles à
partir des images.

Sans perte de généralité, considérons la tâche de prédiction du diagnostic du patient à
partir de sa WSI. Dans une approche supervisée, tous les patches des WSIs d’entraînement sont
étiquetés avec la pathologie connue du patient. Cependant, à moins que le motif discriminant
de la maladie soit observable en tout point de la lame, une très grande majorité des imagettes
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extraites seront dépourvues de l’information nécessaire au système pour prendre sa décision.
Dans ces conditions, il est peu probable que le modèle puisse véritablement établir une
séparation entre les di�érents diagnostics.

Devant cette situation, deux options s’o�rent alors à l’analyste en charge du projet. La
première consiste à demander aux experts des pathologies concernées de passer des heures à
segmenter manuellement des régions d’intérêt dans les lames. En échantillonnant les patches
d’apprentissage uniquement dans ces zones, le modèle disposera de l’information nécessaire à
la décision dans chacun des échantillons d’entraînement et l’apprentissage fonctionnera sans
problème. La seconde alternative est d’utiliser une stratégie de classification non-supervisée
pour regrouper dans des clusters les patches avec des aspects visuels similaires. Certains
de ces clusters pourront ensuite être identifiés, automatiquement ou manuellement, comme
porteurs de l’information nécessaire à la classification attendue. Une solution d’apprentissage
supervisée peut enfin être entraînée à séparer les di�érentes pathologies uniquement sur la
base des clusters identifiés.

Cette deuxième approche n’est pas seulement bien plus élégante d’un point de vue de
l’extraction de données, mais elle est surtout considérablement économe en temps d’annotation
experte et apporte une information de description précieuse pour la suite de l’analyse. La
machine pourrait avoir isolé des structures, encore inexplorées ou perceptuellement inaccessibles
aux pathologistes, susceptibles de corréler avec le pronostic ou la réponse des patients à une
thérapie.

Bien entendu, l’extraction de motifs pertinents, aussi appelée fouille, dans des banques
d’images reste un problème ouvert, tout particulièrement lorsqu’il s’agit de WSIs. Nous
basons notre travail dans ce domaine sur trois principes fondamentaux qui aspirent à garantir
de bonnes propriétés sur les concepts extraits. La persistance du concept dans l’espace
caractéristique est la propriété pincipale. Elle est d’ailleurs le critère d’optimisation le plus
répandu dans les méthodes de clustering classiques, dans lesquelles un motif est défini comme
une région de forte densité dans l’espace caractéristique. Tirant avantage de l’analyse orientée
patches des WSIs, un autre principe fondamental utilise une connaissance a priori bien connue
de la communauté du traitement des images : la persistance spatiale d’un concept. Deux pixels
voisins, ou patches dans notre cas, appartiennent vraisemblablement au même objet et une
structure significative va très probablement couvrir une large composante connexe de patches.
Enfin, un indicateur important de généralisabilité des concepts assimilés est leur persistance
d’un patient à un autre. Ce principe s’assure qu’un concept observé sur une WSI d’un patient
est également observable dans les WSIs de plusieurs autres.

3.2.2 Etat de l’art de la fouille dans les images

3.2.2.1 Extraction de caractéristiques sans supervision

Le point de départ de la méthode est une bonne représentation des patches de lames
hisologiques pour un tissu donné. Comme nous l’avons déjà évoqué dans le premier chapitre, la
représentation est un encodage d’image qui rend plus aisée toute tâche de prédiction automa-
tique sur les images considérées. C’est précisément sur ce point, nous l’avons vu, que le Deep
Learning vient se positionner au-dessus des autres méthodes d’analyse d’images. Il remplace
les conceptions astucieuses de filtres, dont les méthodes de Jain and Farrokhnia [1990] et Lowe
[1999a] sont des exemples magistraux, et les structures d’intégration ingénieuses, comme la
détection des coins de Harris [1954], par de vastes champs de paramètres automatiquement
optimisés sur les données brutes. Il est capable de produire des représentations arbitrairement
complexes et abstraites des données étudiées. Dans cette partie, contrairement aux applications
déjà explorées, l’apprentissage de ces modèles n’est envisagé que sous l’angle de la description
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des images, et non de la classification supervisée. Nous allons voir que plusieurs approches
non-supervisées ont été développées pour entraîner des réseaux convolutifs profonds dans cette
perspective.

Les modèles génératifs Ces modèles capturent la topologie des représentations qu’ils
construisent. Ils approximent la distribution des données dans l’espace caractéristique et en
tirent une mesure pertinente de similarité entre les échantillons. Lorsqu’il s’agit d’utiliser
un algorithme de clustering dans le processus d’analyse, le recours préalable à un modèle
génératif apparaît donc comme un prérequis important. Il est cependant rarement garanti
dans les travaux de ce genre, à l’image de Janowczyk et al. [2017] et Hou et al. [2019], où des
auto-encodeurs standards sont souvent utilisés (aussi relevés exhaustivement dans les travaux
de Raza and Singh [2018]). Pourtant, l’apprentissage de métriques couvre aussi bien le cas
d’usage de l’extraction non-supervisée de descripteurs, via l’entraînement d’auto-encodeurs
variationnels et en suivant l’exemple de Kingma and Welling [2014] ou de Rezende et al. [2014],
que celui de la classification supervisée, avec l’exemple des réseaux siamois entraînés selon la
fonction de coût de contraste ou du triplet développées par Chopra et al. [2005] et Weinberger
and Saul [2009]. Toutefois, ces techniques présentent souvent un surcoût de mise en place :
elles imposent bien souvent des architectures et procédures d’entraînement plus lourdes. Le
cadre de travail étudié par Wojke and Bewley [2018] constitue désormais une solution à ce
problème. Les auteurs font remarquer qu’en normalisant la sortie et les poids de la dernière
couche, ainsi qu’en supprimant le biais de cette couche, toute architecture entraînée selon une
démarche de classification supervisée classique, est en mesure d’apprendre une métrique sur
l’espace caractéristique construit par le réseau.

Transfert de caractéristiques multi-usages Le transfert des poids d’un classifeur très
général pour initialiser un modèle destiné à une nouvelle tâche plus spécifique peut drastique-
ment raccourcir le temps d’apprentissage du nouveau modèle. Cette technique, si e�cace et
simple à mettre en œuvre, est désormais la brique principale de la plupart des applications les
plus populaires de vision par ordinateur. Les modèles développés par Carreira et al. [2016],
Chen et al. [2017], Ren et al. [2015] ou encore Weinzaepfel et al. [2013] sont parmi les exemples
les plus populaires. Originellement dédiées à la classification supervisée, certaines approches
de pointe du transfer-learning étendent à présent ces stratégies d’adaptation à un domaine
spécifique à travers des algorithmes d’apprentissage dits auto-supervisés. Ces techniques
définissent des tâches auxiliaires telles que deviner la couleur de pixels manquants dans les
images du domaine spécifique cible ainsi que le proposent Pathak et al. [2016], ou apprendre
à un classifieur à retrouver les classes identifiées par un algorithme des k-moyennes comme
Caron et al. [2018a], Fan et al. [2018] l’ont déjà envisagé. Les images encodées par le classifieur
ou le réseau générateur de pixels manquants sont alors souvent des descripteurs généraux très
pertinents obtenus sans le moindre e�ort d’étiquetage manuel.

Nous proposons ici d’obtenir rapidement, et sans e�ort d’annotation, une représentation
des images histologiques qui soit propice au clustering, en mettant en place un algorithme
d’apprentissage de métrique auto-supervisé. La procédure d’entraînement est identique à
celle décrite par Fan et al. [2018], mais dispose en plus d’une dernière couche neuronale
re-paramétrée à la façon de Wojke and Bewley [2018].

3.2.2.2 Persistance spatiale

Afin d’extraire des concepts d’empreinte spatiale significative dans les images, l’utilisation
de méthodes de segmentation non-supervisées est inévitable. Cette thématique a déjà été
explorée dans le premier chapitre, Sous-section 1.2.1, et la plupart de ces techniques, à l’instar
de Bejnordi et al. [2015], de Albayrak and Bilgin [2019] ou encore de Fouad et al. [2017],
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ont notamment été adaptées pour segmenter e�cacement des WSIs. Cependant, la plupart
de ces méthodes opèrent sur des pixels et doivent, pour des raisons d’occupation mémoire,
faire le choix de s’exécuter à faible grossissement ou de remplacer les traditionnels pixels par
de larges patches extraits selon une grille régulière dans la lame. L’un des objectifs de cette
segmentation étant d’obtenir des descripteurs ra�nés, c’est-à-dire calculés par des CNN et
qui intègrent beaucoup d’informations de contexte, nous choisissons naturellement de nous
placer dans le second cas.

Segmentation sémantique La forme de segmentation la plus répandue sur les WSIs est la
segmentation sémantique. Les outils de partitionnement d’images conçus par Xu et al. [2014,
2017] et Coudray et al. [2018] n’en sont que les exemples les plus plebiscités, au centre d’une
littérature particulièrement étendue sur le sujet. Comme évoqué dans le premier chapitre
à l’échelle du pixel, elle consiste, dans le cas d’une grille de patches, à classer chacun des
patches. Un ensemble de patches connectés et de même classe constitue alors un segment.
Généralement traitée comme un algorithme de classification supervisée, Thomas et al. [2010],
Khan et al. [2013] et Fouad et al. [2017] ont toutefois montré que ce mode de segmentation
s’adapte parfaitement à l’étiquetage non-supervisé des patches. Cependant, il ne trouve dans
ce cas qu’une utilité pour la visualisation, puisque la position des imagettes et leurs relations
de voisinnage ne sont jamais exploitées pour déterminer la classe des patches.

Segmentation par super-pixels Définis comme des segmentations à sémantique faible
dans le premier chapitre, les super-pixels, et particulièrement l’algorithme SLIC proposé
par Achanta et al. [2012], sont régulièrement utilisés pour segmenter des WSIs ainsi que
le montrent Bejnordi et al. [2015], Albayrak and Bilgin [2019] et Fouad et al. [2017]. SLIC
présente par exemple l’avantage d’être récursif et peut ainsi être utilisé à di�érents niveaux de
grossissement, ce qui permet par exemple à Bejnordi et al. [2015], travaux les plus aboutis
dans le domaine, de segmenter plus ou moins finement une zone selon son intérêt.

Segmentation orientée graphes Ces méthodes ont beaucoup été traitée, souvent implici-
tement dans le premier chapitre, parce qu’elles tiennent facilement compte de la hiérarchie
de contenance des segments dans une image. Elles font donc l’objet d’un intérêt particulier
dans le domaine de la segmentation des WSIs car elles permettent d’imiter fidèlement les
processus de détection et de classification des pathologistes : en exploitant les relations de
contenance entre di�érents niveaux de résolution, les zones suspectes sont détectées aux
niveaux les plus grossiers, puis confirmées ou infirmées en inspectant localement les niveaux
plus fins. Cette méthode d’analyse épargne ainsi la complexité algorithmique des méthodes de
recherche exhaustive telle que la fenêtre glissante fortement résolue sur la lame. Au-delà de
l’application à la segmentation des WSIs, les approches orientées graphes o�rent une large
variété d’algorithmes de faibles complexités en temps et qui optimisent un grand nombre de
fonctions de coût de segmentation. Sharma et al. [2015] identifient ainsi dans les graphes des
approches très prometteuses pour appréhender l’analyse des WSIs. Nou notons de plus que
leur formulation est adaptée à la description de lames par patches, où le positionnement et la
description dans l’espace des caractéristiques prennent très naturellement la forme de nœuds
et d’arêtes pondérées. L’ensemble de ces raisons, doublé d’une certaine a�ection pour ces
structures de données, orientent naturellement le choix de notre méthode de segmentation
vers ce type de solutions.
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3.2.2.3 Evaluer et combler le fossé sémantique

Le terme fossé sémantique n’est pas encore apparu dans la littérature associée à l’analyse
des WSIs. Il est généralement utilisé par la communauté de la requête générale d’images, dans
laquelle les études menées par Djeraba [2003], Hare et al. [2006] ou Ma et al. [2010] ont pu
se distinguer, qui interroge de vastes banques d’images par le biais d’expressions formulées
en langage naturel ou avec des images proches de celles recherchées. Une bonne partie de ce
domaine se concentre sur la requête d’images annotées, ce qui, comme l’illustrent notamment
Ma et al. [2010], constitue déjà une tâche di�cile, mais ce travail se rapproche d’avantage des
techniques de sélection d’images sur la base du contenu visuel. « Combler » le fossé sémantique,
dans ce contexte, consiste à relier la représentation d’une image, formulée par la machine,
avec des concepts abstraits de la connaissance humaine.

Traduction automatique Parmi les techniques de requête d’images, notre travail s’inscrit
parfaitement dans le paradigme de la traduction automatique, dans lequel tous les mots de
vocabulaire de la machine sont appris sans supervision et le traducteur prend la forme d’un
lexique appris statistiquement à partir d’annotations humaines. Cet aspect est d’ailleurs
particulièrement détaillé dans les travaux de Duygulu et al. [2002].

Fossé sémantique À notre connaissance, combler le fossé sémantique dans le cadre de ces
études revient toujours à la formulation et à la résolution d’un problème de classification
supervisée dans lequel le lexique relève statistiquement des corrélations existantes entre des
mots visuels assimilés par la machine et des termes du langage humain. Nous proposons un
principe d’association simplifié qui formule des traducteurs uniquement par l’intermédiaire
d’opérateurs logiques sur les ensembles d’images. Avec la présence de données annotées
encore une fois, Djeraba [2003], Hare et al. [2006] ou encore Ma et al. [2010] évaluent le
fossé sémantique par le calcul des métriques de classification traditionnels : précision, rappel,
F-scores. Dans ce travail, l’estimation du fossé sémantique est fournie par la procédure
d’annotation elle-même : comme l’utilisateur formule explicitement les règles de traduction,
avec très peu de marge laissée pour la subjectivité, le fossé est précisément quantifié en terme
de complexité de formulation des règles.

3.2.3 Une méthodologie générale

Un encodeur, qui transforme les images en vecteurs caractéristiques de faible dimension, est
d’abord obtenu. Ensuite, toutes les images sont traitées de la même façon : la lame est tuilée
et chaque tuile est encodée dans la représentation apprise à l’étape précédente. Les patches de
la lame sont alors regroupés en segments, décrits à leur tour par le vecteur moyen de leur
patches constitutifs. Tous les segments rencontrés dans toutes les WSIs de la cohorte étudiée
sont alors utilisés comme des concepts-feuilles de la représentation de la machine. Le reste
de l’arborescence est finalement construit par un regroupement hiérarchique des feuilles en
utilisant la distance euclidienne entre les vecteurs caractéristiques comme mesure de similarité
entre deux clusters.

Un diagramme complet de l’architecture du système est fourni dans la Figure 3.1. La
solution dans son intégralité est pensée comme une adaptation du paradigme d’analyse Object
Based Image Analysis OBIA, emprunté à Hay and Castilla [2008] et Blaschke et al. [2014]
qui l’ont formalisé précisémment pour la communauté de la télédétection. Tandis que la
section suivante justifie et décrit en détail l’implémentation de chaque brique de la solution, la
méthode se veut une démarche très générale et ne se restreint pas à une combinaison spécifique
de représentation, de segmentation, de classification ou de clustering.
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(a) {slide}.mrxs

CNN Segment Stack Cluster

(e) knowledge.json(b) {slide}_desc.csv (c) {slide}_seg.csv (d) f_space.csv

Figure 3.1 – Diagramme global de l’analyse. L’entrée de la méthode est un large ensemble de lames
numérisées (a). Pour chaque lame, nous récupérons la position des patches, ainsi que leur description
dans l’espace caractéristique d’un CNN (b). Les couples position-description forment naturellement
des nœuds, des arêtes pondérées, et une segmentation de graphe est perpétrée pour chaque fichier de
description (c). Chaque segment de lame est ensuite décrit par le vecteur caractéristique moyen calculé
sur ses patches constitutifs et les segments décrits sont identifés et rassemblés dans un fichier unique
(d). Enfin, un regroupement hiérarchique est réalisé sur cet ensemble de segments décrits dans l’espace
caractéristique (e).

3.3 Extraction de concepts visuels

3.3.1 Apprentissage de représentations

3.3.1.1 Apprentissage d’une métrique

Lorsqu’il est question de transfer-learning et d’adaptation à un domaine spécifique, le
fonctionnement d’un classifieur de type CNN est souvent scindé en deux étapes. La première,
que l’on retrouve récemment sous l’appellation embeding, pour signifier le fait que l’image est
« projetée » dans un espace caractéristique, transforme une image x œ Rs◊s◊3 en un vecteur
de descripteurs f œ Rn. La seconde étape est un partitionnement de l’espace caractéristique
en concepts, et cette classification est généralement opérée par un perceptron (voir Sous-
section 2.2.3).

Soit k le nombre de concepts devant être distingués par le classifieur et y, une variable
aléatoire, prédiction réalisée par le modèle sur l’image x. La couche de sortie du réseau compte
donc également k neurones que l’on indicera par c œ [1, . . . , k], chacun responsable d’encoder
l’appartenance de x à sa classe c.

Suivant le schéma d’une couche Dense (voir Sous-section 2.2.3), chaque neurone c encode
un motif, wc œ Rn, qu’il est en charge de reconnaître dans le signal f . En notant bc le biais de
ce neurone, l’a�nité, ou logit zc, de ce neurone pour son entrée f , ou pour l’entrée du CNN
x, est exprimée comme suit :

zc = wcf + bc

Une fois que chacun des k neurones de sortie a exprimé son a�nité vis-à-vis du vecteur
caractéristique, la fonction softmax, notée ‡(.) et déjà définie à l’Equation 2.8, appliquée au
vecteur z des logits, fournit une probabilité d’appartenance de l’image à chacun des k concepts
assimilés :

P(y = c|x) = ‡(z)c

Dans le cas d’un apprentissage classique, entendons discriminant, le réseau est entraîné à
produire des vecteurs caractéristiques d’une classe ci qui soient les plus éloignés, en terme
de distance euclidienne par exemple, de ceux des autres classes {cj , ’j ”= i}. Cette logique
d’apprentissage interdit généralement la nuance. Ainsi, une image contenant l’information
caractéristique de plusieurs classes bénéficiera tout de même d’une représentation « tranchée »,
c’est-à-dire qui favorisera une des classes observée, qui ne laissera pas douter de la présence
d’autres motifs dans l’image. C’est le cas de l’apprentissage du perceptron par descente du
gradient de la fonction de cross-entropy entre la prédiction ‡(z) du réseau et la vérité annotée
par l’expert des images (voir la Sous-section 1.4.4 et la Section 2.2 pour plus de précisions).
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Il est cependant possible d’entraîner un réseaux de neurones classifieur à former un espace
caractéristique propice à la nuance. Ces modèles sont alors qualifiés de génératifs (voir la
Sous-section 1.2.2 pour une explication plus détaillée) et donne une information numérique
claire de la proximité, toujours en terme de distance euclidienne sur l’espace caractéristique
dans la plupart des cas, d’un individu à toutes les classes.

Nous employons ici la méthode de Wojke and Bewley [2018] qui propose une re-paramétrisation
de la prédiction, z

Õ
c = w

Õ
cf

Õ , basée sur la normalisation des vecteurs de poids de chaque classe,
et la normalisation des vecteurs de représentation prédits :

f
Õ = f

ÎfÎ

’c, w
Õ
c = wc

ÎwcÎ

Dans leurs travaux, ils montrent rigoureusement qu’avec une descente classique du gradient
de la fonction de cross-entropy, l’apprentissage conduit ici à un espace caractéristique doté
d’une métrique de similarité entre les individus. En e�et, ce paramétrage garantit, en plus
de la distinction entre les classes par éloignement de leurs vecteurs caractéristiques, un
rapprochement des individus d’une même classe autour d’un centroïde. Ils rappellent également
que, dans un espace caractéristique restreint à la sphère-unité, la distance euclidienne et la
distance cosinus entre deux vecteurs sont directement proportionnelles. Par la suite, nous
ferons souvent référence à la similarité ou la dissimilarité entre les individus et les deux
distances dans ce cas seront interchangeables.

3.3.1.2 Apprentissage « auto-supervisé »

L’adaptation d’une architecture existante et performante à des données qu’elle ne connait
pas sous-entend généralement un ré-apprentissage, souvent appelé fine-tuning, c’est-à-dire une
re-paramétrisation du modèle. Cette modalité est compatible avec les architectures dédiées à
la classification qui se terminent par un perceptron et doivent être entraînées à réaliser des
tâches de classification supervisée uniquement.

Cette configuration d’adaptation semble incompatible avec l’absence d’annotations qui
caractérise pourtant le positionnement de notre problème. Fan et al. [2018] et Caron et al.
[2018b] se placent précisément dans ce contexte et proposent une stratégie itérative d’auto-
supervision du classifieur. Pour cela, ils considèrent la fraction x des images du domaine-cible
dédiée à l’adaptation d’un modèle neuronal pré-entraîné sur une tâche de classification
générale. Dans ce cas, nous notons f0 l’ensemble des représentations fournies par ce modèle
pour l’ensemble des images dédiées à l’adaptation. La méthode propose alors de réaliser un
partitionnement non-supervisé de l’espace caractéristique f0 en un nombre arbitraire, k, de
clusters. Ce clustering sera alors noté C0 pour reprendre les notations de la Sous-section 1.4.1.

Après initialisation, la méthode propose de constituer une nouvelle représentation fn en
réalisant un apprentissage supervisé du modèle dans lequel la vérité terrain, ou ground truth,
est donnée par Cn≠1. Autrement dit, le modèle est optimisé par descente du gradient de la
cross-entropy entre ses prédictions et les classes définies par Cn≠1. Le nouveau partitionnement,
Cn est alors obtenue en exécutant une nouvelle procédure de partitionnement non-supervisé
sur le nouvel espace caractéristique constitué fn. Ce partitionnement est généralement réalisé
via un algorithme des k-moyennes sur fn. Avant de procéder à ce clustering, les outliers, c’est-
à-dire les individus de fn les plus di�ciles à classer, sont retirés de l’espace caractéristiques.
Le nombre d’outliers diminue au cours des itérations de la méthode et un critère d’arrêt
relativement arbitraire est placé sur leur e�ectif.
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3.3.2 Persistance spatiale des concepts

Suivant les préceptes de l’analyse orientée patches, l’image entière est découpée en un
ensemble d’imagettes centrées sur les positions P = {(x1, y1), . . . , (xK , yK)}. Toute image
centrée sur le point pi œ P est décrite par un vecteur de taille M noté fi de l’espace
caractéristique assimilé précédemment. La fouille de motifs dans l’espace caractéristique
utilise généralement chaque patch relevé dans les lames de la cohorte comme une donnée
d’entraînement pour l’algorithme des k-moyennes. Nous pensons que l’information de position
du patch peut contribuer à construire des clusters plus pertinents.

Lorsque l’on compare le caractère très général des représentations apprises par les modèles
non-supervisés à la pluralité des structures et motifs pouvant être distingués dans les patches,
il semble raisonnable de penser le vecteur caractéristique d’une imagette isolée comme une
information bruitée. Dès lors, la moyenne des vecteurs descripteurs de plusieurs patches
appartenant à la même structure, c’est-à-dire rattachés au même concept dans le langage
du pathologiste, o�re un signal de reconnaissance beaucoup plus fiable. Par conséquent, et
suivant un a priori bien connu en segmentation sémantique ainsi qu’en traitement du signal,
nous proposons d’initialiser une procédure de clustering hiérarchique avec des descripteurs
moyennés sur de petits regroupements spatiaux de patches (segments de la lame).

Regrouper des pixels, ou plutôt des patches dans notre cas, en segments homogènes de
taille significative fait naturellement appel à des algorithmes de segmentation non-supervisés,
auxquels nous faisions référence sous la dénomination segmentations à contrainte sémantique
faible dans la Sous-section 1.2.1. Nous rappelons que dans la formulation de ce genre de
problèmes de segmentation, l’idée n’est pas de détourer exactement les objets d’intérêt présents
dans l’image, mais d’extraire des segments relativement homogènes aux contours relativement
réguliers. Alors que beaucoup de ces méthodes sont bien étudiées pour les tableaux denses
de pixels, comme cela est le cas pour les procédures de super-pixels de Achanta et al. [2012]
et de Machairas et al. [2015], les arbres couvrants construits selon la méthode de Kruskal,
et notamment sa version déclinée dans les travaux de Felzenszwalb and Huttenlocher [2004]
s’adaptent bien à la représentation creuse que nous avons adoptée pour définir une lame
entière : S = {(p1, f1), . . . , (pK , fK)}, et pour laquelle les approches orientées graphes nous
semblent bien optimisées.

Définissons N(pi), le voisinage d’un patch, comme l’ensemble des patches adjacents à pi.
Soit alors G = (V , E) le graphe d’adjacence des patches défini sur la lame S. Chaque noeud
v œ V de G est un élément de P , autrement dit V = P et chaque arête correspond à un
couple de patches adjacents, autrement dit ’e œ E, e = (pi, pj) … pj œ N(pi) · pi œ N(pj).
La méthode de Kruskal construit alors un arbre couvrant sur le graphe G qui minimise la
somme des poids w, attribués à chaque arête e œ E dans le graphe. Par conséquent, afin
de débruiter l’espace caractéristique, w est simplement défini par la métrique apprise par le
modèle sur la représentation. Cette dernière peut, dans notre cas (voir la Sous-section 3.3.1),
aussi bien faire référence à la distance euclidienne, w(pi, pj) = Îf i ≠ f jÎ, qu’à la distance
cosinus, w(pi, pj) = 1 ≠ Èf i, f jÍ. Cette mesure de similarité encourage ainsi le regroupement
de patches dont les aspects visuels sont proches pour le modèle d’extraction de caractéristiques
entraîné précédemment.

L’Algorithme 2 de fusion de régions suivant le critère de Kruskal regroupe progressivement
tous les segments d’une image jusqu’à la constitution d’un segment unique qui couvre toute
l’image. Il est tout de même possible de produire une partition plus fine en ajoutant un critère
d’arrêt à la procédure de fusion, comme cela a notamment été proposé par Felzenszwalb and
Huttenlocher [2004]. Tout sous-ensemble connecté de patches, s =

t
i pi ™ V , est appelé région

ou segment de l’image et en considérant le sous-ensemble d’arêtes correspondantes, Es ™ E,
nous définissons l’énergie interne d’un segment comme la dissimilarité maximale rencontrée
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Algorithme 2 : Algorithme de fusion de régions suivant Kruskal
Données : G = (V , E) ; // Le graphe pondéré
Résultat : parents ; // Un dictionnaire de parenté
parents Ω {} ;
id Ω taille(E) ;
U Ω union-find(V ) ; // Union-find initialisé avec les nœuds
E Ω tri(E) ; // Arêtes par similarité décroissante
pour chaque e œ E faire

n1, n2 Ω e ;
r1 Ω U .racine(n1) ;
r2 Ω U .racine(n2) ;
si r1 ”= r2 alors

parents(r1) Ω id ;
parents(r2) Ω id ;
U .ré-enracine(r1, id) ;
U .ré-enracine(r2, id) ;
id Ω id + 1 ;

fin
fin

dans Es. Le critère de Kruskal fusionne en priorité les régions les plus similaires. Soient s1
et s2 les deux régions devant être fusionnées à une itération quelconque de la méthode par
l’intermédiaire de l’arête e = (pi, pj) avec pi œ s1 et pj œ s2. Le coût ou énergie de fusion de
ces deux composantes corresond au poids de l’arête qui les relie, Fuse(s1, s2) = w(e) et la
fusion de s1 et s2 n’est ainsi permise que si le coût est faible par rapport à l’énergie interne
minimale :

Fuse(s1, s2) Æ min
1,2

(Int(si) + ·

|si|
) (3.1)

Le second terme dans la partie droite de cette équation correspond à la politique de fusion.
Il impose un critère d’arrêt qui, dans la formulation ci-dessus, repose uniquement sur la taille
des régions : les composantes les plus petites, jugées instables car leur empreinte spatiale est
trop faible, ont de plus grandes chances de fusionner que les composantes plus larges. Le facteur
d’échelle, noté · , est un hyper-paramètre de la méthode qui place une préférence sur la taille
des composantes finales. Il est bon ici de rappeler qu’une faible valeur de · conduira à un grand
nombre de segments et, de facto, un très grand nombre de concepts-feuilles dans la structure
hiérarchique de connaissances. Bien que nous conseillions fortement au lecteur de garder cette
valeur relativement basse, le véritable impact de · n’est pas exploré en profondeur dans ce
travail. Voir les travaux de Felzenszwalb and Huttenlocher [2004] pour plus de précisions.

Finalement, nous décrirons un segment en moyennant le vecteur descripteur de ses patches
constitutifs et définirons les concepts-feuilles, c’est-à-dire les mots élémentaires du vocabulaire
de la machine, en recueillant l’ensemble des vecteurs descripteurs de tous les segments de
toutes les WSIs de notre jeu de données : L = {f1, . . . , fN }.
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Figure 3.2 – Choisir arbitrairement le nombre de classes pour un regroupement « plat », peut aboutir
à un partitionnement sémantique trop grossier de l’espace caractéristique, ligne en pointillés, voir la
Figure 3.3 pour illustration.

(a) originale (b) épithélium (c) tumeur (d) peau

Figure 3.3 – (a) Miniature d’une lame de cancer du sein. (b) Masque correspondant à un concept
trouvé par la machine : les patches appartenant à ce concept sont en sur-brillance. (c) et (d) Masques
des « enfants directs » du concept (b) dans le regroupement hiérarchique. Si des sous-types intéressants
d’un concept existent, le clustering hiérarchique les aura probablement mémorisés dans une étape
antérieure.

3.3.3 Clustering et hiérarchie de subsomption

Comme déjà évoqué précédemment, le partitionnement de l’espace des caractéristiques
devrait être hiérarchique afin de détecter chaque concept potentiellement pertinent et favoriser
les comparaisons avec les connaissances humaines, voir Figure 3.2 et Figure 3.3. En tant
qu’algorithme de clustering hiérarchique, la fusion de régions selon le critère de Kruskal
apparaît encore comme une solution adaptée. Bien sûr, au-delà de son élégance, la procédure
présente le double avantage d’être simple à implémenter et d’être extrêmement rapide à
s’exécuter du fait de sa faible complexité algorithmique. De plus, utiliser un algorithme unique
pour la segmentation d’image et le partitionnement de l’espace des caractéristiques économise
de nombreux e�orts de développement et homogénéise la structure des données manipulées le
long de la chaîne de traitement.

Malheureusement, la notion de voisinage dans l’ensemble des concepts-feuilles est loin
d’être aussi naturelle qu’entre les pixels, ou du moins les patches, d’une image. Une recherche
des k plus proches voisins dans L devient donc nécessaire pour retrouver une structure de
graphe dans l’espace des caractéristiques avant de pouvoir procéder aux fusions de régions
selon Kruskal. Néanmoins, doter l’espace des descripteurs d’une structure de graphe reste une
opération indolore et les arbres-kd, parmi d’autres structures, construisent très e�cacement
des graphes des k plus proches voisins et sont désormais implémentés dans la plupart des
bibliothèques de manipulation de graphes 2.

2. https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.neighbors
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3.3.3.1 Arbre de subsomption binaire

De manière similaire à la Sous-section 3.3.2, soit G = (V , E) le graphe des k plus proches
voisins dont les nœuds sont des points de l’espace des caractéristiques. v œ V dans G est un
élément de L, autrement dit V = L et chaque arête correpond à un couple de plus proches
voisins pour lesquels un poids de dissimilarité, w(f i, f j), est calculé par distance euclidienne
ou cosinus.

La procédure de clustering, contrairement à la recherche de segments dans les lames, ne
tronque pas la hiérarchie puisqu’elle a pour objectif de conserver tous les concepts d’intérêt.
Elle peut donc exécuter l’algorithme de fusion de régions sur G sans application de critère
d’arrêt. La seule contrainte ici est de stocker l’ensemble C de toutes les entités fusionnées au
cours de la procédure dans une structure arborescente. Tout concept dans l’arbre est défini par
un indice unique l œ C et un vecteur descripteur f l. La structure arborescente est obtenue en
mémorisant, pour un concept donné, une référence sur son parent et ses deux enfants. Nous
ré-utiliserons d’ailleurs avantageusement les notations employées dans la Sous-section 1.2.4 où
les fonctions «(.), »(.), …(.), retournent respectivement le parent, la paire d’enfants et le frère
d’un concept. Plus spécifiquement, soient i et j, deux concepts devant être fusionnés selon le
critère de Kruskal, et l le concept résultant de leur fusion. Nous avons …(i) = j, ainsi que
«(i) = «(j) = l et réciproquement, »(l) = {i, j}. De plus, la relation de parenté peut faire
l’objet d’une composition dans le but de définir l’ensemble des ancêtres d’un concept comme
la trace des compositions successives de la fonction parent jusqu’à ce que la racine de l’arbre
soit atteinte :

«
Œ(l) = {«

k(l)}kœ[0...Œ]

Les descendants à leur tour, sont définis comme l’ensemble des concepts qui partagent un
ancêtre commun :

»
Œ(l) = {k, l œ «

Œ(k)}

Pour calculer le vecteur caractéristique d’un concept, une dernière référence sur la population
doit être conservée lorsqu’un nouveau concept est formé. À une feuille donnée dans L

correspond un ensemble de patches dans une lame. La population du k-ième concept dans L

est le nombre de patches utilisés pour constituer le segment correspondant, population(k) =
|k| = |sk|. Récursivement, pour tout concept l né de la fusion de i et j, nous écrivons
|l| = |i| + |j| et définissons le vecteur caractéristique f l du concept l comme la moyenne de f i

et f j pondérée par les populations de i et j :

f l =
|i| ◊ f i + |j| ◊ f j

|l|
(3.2)

L’algorithme de fusion sur critère de Kruskal va ensuite regrouper séquentiellement les
paires de concepts les plus similaires selon la métrique apprise par le CNN dans l’espace
caractéristique. La connaissance de la machine prendra finalement la forme d’un arbre binaire
strict noté T = (C, «, »).

3.3.3.2 Arbre le plus significatif

Gagolewski et al. [2016] le font remarquer, l’algorithme de fusion de régions exploré
précédemment présente un dernier inconvénient commun à toutes les stratégies d’aggrégation
single-linkage : il a tendance à créer des groupes d’e�ectifs radicalement di�érents. L’e�ectif,
dans notre cas, est directement lié au paramètre de population d’un concept. Dès lors, en
accord avec les principes énoncés dans la Sous-section 3.2.1, les concepts faiblement peuplés
ne représentent vaisemblablement pas des structures d’intérêt puisqu’ils n’ont, soit pas été
observés dans su�samment de lames, soit pas occupé une surface su�sante lorsqu’ils ont été
détectés.
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Figure 3.4 – Ramasse-miettes. Après la fusion de deux concepts aux e�ectifs significatifs, i et j, un
certain nombre de fusions ne font qu’agglomérer des « miettes » gk dont la population est moindre.
Ceci correspond d’avantage à l’extension de l vers sa forme définitive, plutôt qu’à l’émergence d’un
concept plus abstrait.

Très intuitivement, deux catégories de fusions se distinguent dans une procédure de
groupement hiérarchique single-linkage. La première s’apparente à une sorte de ramasse-
miettes où une classe comportant beaucoup d’individus, i, absorbe un groupe, j, qui n’en
comporte presque aucun. Le concept résultant l, dans ce cas, ne s’interprète pas comme une
nouvelle entité distincte, mais plutôt comme une extension du concept i. Le second type de
fusion réunit deux groupes aux e�ectifs statistiquement significatifs en un nouveau concept
plus abstrait et fait réellement de i et j des sous-types spécifiques d’un concept l plus général,
voir Figure 3.4.

Selon les considérations ci-dessus, un bon indicateur de « significativité » pour la fusion
d’une paire de concepts-frères (i, j) est naturellement fourni par l’e�ectif du concept le moins
peuplé et nous écrirons, |(i, j)| = min(|i|, |j|). De cette façon, les enfants les plus significatifs
d’un concept l sont la paire de concepts-frères de significativité maximale parmi les descendants
de l :

»
*(l) = »(arg max

cœ»Œ(l)
(|»(c)|)

Les enfants les plus significatifs d’un concept peuvent alors être trouvés en examinant la
significativité de toutes les paires de concepts-frères descendants. Cependant, afin d’éviter une
recherche exhaustive, nous proposons une descente sélective de T qui ne considère que les
concepts les plus peuplés à chaque étape. Pour cela, soit »

+(.) une version sélective de »(.)
qui ne retourne que l’enfant le plus peuplé d’un concept »

+(l) = arg maxcœ»(l)|c|. La trace des
descendants les plus peuplés correspondante, »

+Œ(.), présente des propriétés particulièrement
intéressantes lorsqu’il s’agit de trouver les enfants les plus significatifs d’un concept.

Propriété 1. Tout descendant d’un concept l a un ancêtre dans la trace des descendants les
plus peuplés de l : ’c œ »

Œ(l), ÷n œ N, «
n(c) œ »

+Œ(l).

Lemme 1. Le parent direct des enfants les plus significatifs de l est un élément de la trace
des descendants les plus peuplés de l : «(»*(l)) œ »

+Œ(l).

Démonstration. Supposons que ce ne soit pas le cas, soit c
ú = »

*(l) et étant donné la
Propriété 1, ÷n > 1 œ N, «

n(cú) œ »
+Œ(l). Alors, par additivité de l’attribut de population,

l’ancêtre de c
ú dans la trace des descendants les plus peuplés aurait des enfants plus significatifs

que c
ú : |»(«n(cú))| > |c

ú
|, ce qui, par définition de c

ú, est une contradiction.
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En démarrant de la racine de T et en cherchant récursivement les enfants les plus
significatifs, une version plus compacte de T , qui court-circuite tous les ramassages de miettes,
peut être construite. Le nouvel arbre binaire strict obtenu est appelé arbre le plus significatif
et nous l’écrirons T

ú = (C, «
*
, »

*).

Il est intéressant de se pencher sur les modes et propriétés de l’inférence dans une structure
de connaissances arborescente comme celles construites dans les paragraphes précédents.
L’arbre de subsomption est un résultat de clustering hiérarchique à base de prototypes, voir
le Section 1.4.2, où chaque concept c œ C présent dans l’arbre et décrit par un vecteur
caractéristique fc formé comme la moyenne des descripteurs de tous ses patches constitutifs.
Ce modèle génératif procède donc à l’inférence par association : le rattachement d’un patch
inconnu x, décrit par fx, à un nœud de l’arbre est déterminé par sa similarité avec le nœud
considéré en calculant w(fx, fc). Bien entendu, la relation de subsomption établie entre les
di�érents concepts va éviter la comparaison de x avec la totalité des concepts représentés
dans l’arbre.

Dans un arbre de subsomption, la relation d’implication pour déduire l’appartenance à
une classe est ascendante, autrement dit, si un patch x appartient à un concept c, alors il
appartient à tous les ancêtres de c : ’n, x œ c ∆ x œ «

n(c). Une règle de prédiction qui
exploite cette propriété nous mène à comparer x seulement aux conepts-feuilles, puis à tirer
parti de la structure de T ou T

ú pour déduire l’ensemble des concepts qui lui sont attribuables.

En pratique, le nombre de concepts-feuilles peut lui aussi être conséquent. De plus, par
construction, les concepts les plus éloignés de la racine sont représentés par moins de patches.
Cela signifie que leur description est statistiquement moins fiable que celle des concepts les
plus peuplés. Dès lors, en comparant les individus à prédire aux feuilles de l’arbre, les erreurs
de classement surviendront plus fréquemment et une erreur commise au niveau des feuilles
sera répercutée sur l’ensemble des prédictions de super-classes qui en découlent.

Il est donc préférable de procéder à une inférence descendante : les di�érentes sous-classes
d’un patch sont prédites de la plus abstraite (racine de l’arbre) à la plus spécifique (feuille
de l’arbre) par rattachements successifs aux concepts-enfants les plus similaires. Lors de la
prédiction de x, les classes auxquelles il est successivement rattaché sont mémorisées dans une
suite, tr(x), que nous appellerons la trace de prédiction du patch et qui est définie récursivement
de la manière suivante :

Y
__]

__[

tr0(x) = racine(T ú)

trn+1(x) = arg min
cœ»(trn(x))

w(fx, fc)
(3.3)

3.3.4 Interprétation et visualisation

3.3.4.1 Interprétation

L’adjectif « explicable » est souvent employé pour qualifier un espace caractéristique
dans lequel certains groupements d’individus, autrement dit des classes ou motifs, sont
intelligibles pour l’expert humain. Sabol et al. [2019] et Yamamoto et al. [2019] ont par
exemple recours à cette terminologie. Sans aucune volonté d’attiser des controverses sur le
choix des termes, nous privilégierons par la suite l’emploi du terme interprétabilité qui semble
plus approprié au développement qui va suivre selon Rudin [2019]. L’interprétabilité donc,
comme le soulignent déjà implicitement d’autres études telle que Yamamoto et al. [2019], ne
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Figure 3.5 – Arbre de subsomption. Chaque nœud est un concept identifié par une lettre. Les couleurs
indiquent la présence d’une classe majoritaire, « peau » ou « tumeur » pour reprendre l’exemple de la
Figure 3.2 et de la Figure 3.3. Les concepts situés sous la ligne en pointillés sont purs, c’est-à-dire que
leur définition I(concept) ne contient que des éléments de la classe dans laquelle ils sont colorés. Sous
chaque concept se trouve la fraction de patches du concept-racine a qui lui est rattachée.

peut être mesurée qu’en visualisant des clusters. Cela implique de montrer à l’expert des images
représentatives des di�érentes classes extraites. Lorsque l’expert retrouve majoritairement
l’un de ses propres concepts dans un cluster de la machine, l’interprétabilité du modèle
est subjectivement proclamée sans qu’aucune mesure quantitative de cette propriété n’ait
véritablement été étudiée. Avec l’objectif de produire quelques métriques objectives pour
quantifier l’interprétabilité, nous structurons les connaissances de l’expert T humain = (Ch, «, »)
et celles de la machine T machine = (Cm, «, ») avec les arbres binaires définis précédemment
et proposons d’étudier les procédures de traduction entre ces deux représentations.

La connaissance, dans les deux cas, dispose intrinsèquement d’un dictionnaire dans lequel
les mots h œ Ch, m œ Cm du vocabulaire de l’humain et de la machine sont implicitement
rattachés à des ensembles d’images représentatives que nous appellerons définitions des mots
de vocabulaire. Une définition rattachée à un mot c œ Ch fi Cm sera notée I(c). Suivant la
structure de dictionnaire, la factorisation d’un mot entre di�érentes représentations s’e�ectue
par l’application d’opérateurs logiques sur les définitions. Par exemple, il est possible de
mesurer le sens partagé entre deux mots en calculant l’intersection de leur définitions, ce qui
s’avère être assez proche d’un calcul de taux d’erreur communément utilisé pour évaluer la
performance d’un modèle de classification, I(h) fl I(m).

Nous nommons d’abord hyperonymie d’un concept humain, tous les sous-ensembles de
Cm dans lesquels sa définition est incluse. Plus rigoureusement, l’hyperonymie de h est le
sous-ensemble Ph = {p1, . . . , pn} ™ P(Cm) tel que ’i, I(h) ™ I(pi). Ensuite, nous appelons
factorisations de h ses hyperonymes les plus spécifiques Fh = arg minpœPh

(I(p) ≠ I(h)).
Finalement, l’interprétation de h est définie, de manière non-équivoque, comme sa factorisation
la plus succincte :

interp(h) = arg min
fœFh

Card(f)

L’interprétation est la traduction d’une expression qui est aussi brève que possible dans le
domaine ciblé. Lorsque les mots de l’expert sont interprétés avec des expressions courtes dans
le langage de la machine, nous dirons que les deux représentations sont proches. Dès lors, la
cardinalité moyenne de l’interprétation sur tous les mots du dictionnaire humain caractérise
assez fidèlement le fossé sémantique en comptant le nombre moyen de mots nécessaires à la
machine pour couvrir entièrement le sens d’un mot humain.

99



CHAPITRE 3. UNE APPROCHE PLUS SYMBOLIQUE DE L’ANALYSE DES IMAGES
HISTOLOGIQUES

Pour fixer les idées, considérons plus en détails l’exemple fourni par la Figure 3.5. Selon
cet arbre, nous pouvons dire que le concept a de la machine contient aussi bien la définition
du concept peau que du concept tumeur. Le concept-racine a dans cet arbre est donc un
hyperonyme de peau ainsi que de tumeur et nous notons a œ Ppeau et a œ Ptumeur. Le concept c,
en revanche, ne contient pas tous les patches de tumeur dans sa descendance et n’est donc pas
un hyperonyme de ce concept. On peut également noter que I(j)fi I(k)fi I(n)fi I(o) œ Ftumeur

puisque cet ensemble contient tous les patches du concept tumeur et aucun du concept
peau. Pour autant, l’ensemble {j, k, n, o} n’est pas l’interprétation de la tumeur, car un autre
ensemble de nœuds, de cardinalité plus faible, regroupe également la définition de ce concept :
interp(tumeur) = {e, g}. Notons enfin que le fossé sémantique entre cette représentation et la
connaissance humaine prend la valeur 2, puisqu’il faut en moyenne deux mots de la machine
pour exprimer un mot humain, {d, f} pour la peau et {e, g} pour la tumeur. Le fossé, dans
ce cas, est donc supérieur aux représentations idéales présentées dans la Figure 3.2 et la
Figure 3.3 qui à un mot humain associent un nœud unique de l’arbre.

3.3.4.2 Combler le fossé sémantique

Les interprétations ne peuvent être obtenues qu’à partir d’annotations expertes puisquet
i I(hi) est simplement un ensemble de patches étiquetés. Par chance ici, la procédure

d’annotation n’a rien de comparable à la traditionnelle corvée manuelle de segmentation ou
d’étiquetage patch par patch. Contrairement à la démarche supervisée, la connaissance de
la machine est structurée avant l’étape de classification et l’annotation de l’expert consiste
simplement à placer quelques identifiants sur des concepts déjà partiellement assimilés par la
machine. Le nombre de concepts devant être étiquetés pour englober un mot unique h dans le
langage de l’expert correspond exactement à la cardinalité de son interprétation. Puisque la
plupart des stratégies de clustering ont pour objectif, souvent implicite, de réduire le fossé
sémantique, une poignée de concepts étiquetés su�t généralement à classer quelques dizaines
de milliers de patches et le travail d’annotation s’en trouve considérablement allégé, voir la
Figure 3.6.

Figure 3.6 – Vue de l’application web pour l’annotation. La partie centrale, encadrée en rouge ,
contient une représentation interactive de l’arbre de subsomption (connaissance de la machine). Lorsque
l’utilisateur expert clique sur un nœud n de l’arbre, il voit apparaître, dans la partie de droite, encadrée
en vert , la collection de patches correspondant à la définition I(n). Le menu, situé en haut à droite,
encadré en bleu , autorise l’utilisateur à étiqueter un nœud avec les termes de son choix (champ
textuel à remplir).
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La traversée du fossé sémantique repose donc sur une tâche d’annotation qui, bien que
conceptuellement hautement simplifiée, requiert un outil software qui dépasse la simple visua-
lisation des patches représentatifs de Cm, voir la Figure 3.6. Un outil dédié au franchissement
du fossé sémantique doit donc répondre à un certain nombre d’attentes formulées par les
experts. Tout d’abord, tous les concepts significatifs de Cm, ainsi que leur structure arbo-
rescente T

ú, doivent être visibles par l’utilisateur. Ensuite, l’interface doit pouvoir montrer,
à la demande de l’utilisateur, tous les éléments de la définition d’un concept. Autrement
dit, il doit être en mesure de présenter, sans biais, I(h), ’h œ Ch. Un champ textuel doit
encore être mis à disposition du pathologiste pour lui donner la possibilité de placer un ou
plusieurs mots de son jargon sur un concept établi par la machine. Un aspect important de
la gestion des utilisateurs doit également être pris en compte : tous les utilisateurs ne sont
pas nécessairement des experts. Lorsqu’un novice se connecte au système, il est identifié en
tant que tel et ne peut émettre que des suggestions d’annotations. Seuls certains utilisateurs
habilités peuvent e�ectivement impacter l’injection de connaissances dans la machine. On note
également l’intérêt de pouvoir identifier plusieurs experts et de les faire annoter séparément
afin de quantifier le fossé sémantique humain-humain qui peut exister entre deux pathologistes.
Enfin, une dernière attention doit être apportée à l’esthétique de la solution : l’interface doit
être attirante, aussi ludique que possible pour l’expert qui, dans le cas contraire, ne prendra
pas le temps de s’en servir.

Une suite naturelle à cette procédure d’annotation serait d’entraîner l’architecture neuro-
nale à adapter sa représentation et la métrique associée pour s’adapter au nouveau classement
que lui impose l’utilisateur. Cependant, cette pratique fait courir le risque de sur-apprendre un
sous-ensemble trop restreint de Cm incomplètement étiqueté par l’expert. De plus, et comme
nous pouvons notamment le lire dans Bilal et al. [2017], le problème de classification dans ce cas
relève du domaine de la classification hiérarchique où les stratégies d’apprentissage de réseaux
profonds sont lourdes à mettre en place. Enfin, du point de vue de l’inférence, il n’est pas
nécessaire de ré-apprendre un modèle si les interprétations annotées sont su�samment pures.
En e�et, si certaines interprétations peuvent être de cardinalité élevée, c’est-à-dire que l’expert
a tout de même dû annoter un certain nombre de concepts dans l’arbre, l’inférence selon
l’Equation 3.3 n’en est absolument pas impactée. Les annotations de l’expert sont mémorisées
sous la forme d’une structure clefs-valeurs qui associe, ou non, à chaque concept m œ Cm un
élément h œ Ch. Ainsi, lorsqu’un patch x se présente, un simple parcours des termes de sa
trace de prédiction tr(x) permet de lui attribuer les mots humains qui lui correspondent.

3.3.5 Application à la gradation des cancers du sein

3.3.5.1 Jeu de données

Nous disposons d’un large ensemble de lames numérisées constitué par des cohortes
UNICANCER dans le cadre de leur Programme Adujvant dans le Cancer du Sein (PACS),
PACS04, PACS05, PACS06 et PACS08. La problématique posée est la suivante : un réseau de
neurones convolutif profond peut-il apprendre à distinguer les grades les plus extrêmes (grades
1 et 3) du cancer du sein dans des lames en coloration standard H&E ? Le travail décrit ici
ne présente pas la version la plus aboutie du système et ne s’intéresse que modérément à la
performance absolue du modèle prédictif. Cette description insiste d’avantage sur l’impact
bénéfique que peut avoir notre méthodologie d’extraction de connaissances sur la vitesse de
mise en place d’une solution de ce genre.
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3.3.5.2 Apprentissage de métrique

Suivant la démarche PUL développée de manière très similaire et presque simultanément
par Fan et al. [2018] et Caron et al. [2018b], nous choisissons d’adapter la représentation d’un
réseau existant pré-entraîné aux images de sein en coloration standard H&E. Dans cet objectif,
nous utilisons l’architecture Xception proposée par Chollet [2017] parce que son nombre de
paramètres est bien inférieur à celui d’autres architectures aux performances comparables
Sengupta et al. [2019] et il a prouvé son e�cacité sur des jeux de données très larges et
diversifiés tel que Imagenet Deng et al. [2009]. Il est d’ailleurs communément admis que
produire d’aussi bons résultats sur des ensembles de données de cette envergure, garantit
l’apprentissage d’une représentation d’images très générale et utile à de multiples tâches de
reconnaissance.

Dès lors, nous décrivons l’entièreté de l’ensemble des patches relevés dans les WSI dans
l’espace caractéristique de Xception, c’est-à-dire en récupérant la sortie de sa dernière couche
de convolution, et exécutons un algorithme des k-moyennes sur la base de ces descripteurs.
Les k-moyennes dans notre expérience sont toujours lancés avec le paramètre k = 10 parce
qu’il reflète grossièrement le nombre de mots prononcés par le pathologiste lorsqu’il inspecte
les lames avec une fenêtre de taille p extraite au niveau de résolution r.

Au cours d’une itération de PUL, Xception est entraîné à adapter sa représentation sur
20 epochs en utilisant la fonction de coût cross entropy entre ses prédictions et les étiquettes
fournies par les k-moyennes en guise de vérité terrain. Les poids du réseau son mis à jour selon
la règle d’optimisation Adam, proposée par Kingma and Ba [2014], et le taux d’apprentissage
est initialisé avec une valeur de 10≠3. Le seuil d’acceptation des individus pour la constitution
des ensembles d’apprentissage dans la méthode PUL est fixé à 0, 75 et 5 itérations étaient
généralement su�santes pour arriver à convergence de la méthode.

3.3.5.3 Segmentation et construction des arbres

Comme nous avons pu le voir au cours de cette section, les tâches de groupement sont
majoritairement réalisées par des algorithmes de fusions de régions sur critère de Kruskal.
Lorsque l’algorithme est exécuté dans sa forme originale, comme cela est le cas pour construire
l’arbre binaire des connaissances de la machine, aucun hyperparamètre ne doit être ajusté
manuellement. La version de Felzenszwalb and Huttenlocher [2004] que nous utilisons pour la
segmentation spatiale en revanche, impose de définir le paramètre · dans l’Equation 3.1. Le
terme contenant ce paramètre teinte l’Equation 3.1 d’inhomogénéité en mêlant ressemblance
dans l’espace caractéristique avec taille des segments formés par la procédure de fusion rendant
ainsi l’influence exacte du paramètre de taille · di�cile à interpréter. Le risque ici est la
perte des signaux qui occupent de petits segments et, de manière très subjective, nous posons
· = 10 après inspection qualitative des segments produits sur les lames entières.

3.3.5.4 Annotation accélérée

La pertinence et l’e�cacité de l’approche sont mises en avant sur le cas concret de
l’annotation accélérée. Sur la base de 1125 WSIs tirées des cohortes PACS04, PACS06 et
PACS08, nous souhaitons entraîner un CNN à faire la di�érence entre les tumeurs de grade
bas et celles de grade haut. Le grade des tumeurs a été réalisé sur l’ensemble des lames par des
pathologistes experts de la pathologie mammaire. Pour constituer l’ensemble d’apprentissage,
un sous-ensemble de 898 lames est découpé en tuiles non-chevauchantes x = {x1, . . . , xN } de
taille s = 299 pixels extraites selon une grille régulière dont le pas vaut également s. Une
étiquette yi œ [0, 1], vérité terrain assignée à un patch d’entraînement xi, prend l’une des
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valeurs suivantes : (0) la tuile appartient à la lame d’une patiente dont la tumeur est de bas
grade, (1) l’imagette appartient à la lame d’une patiente dont la tumeur est de haut grade.
De manière analogue, 227 lames indépendantes des 898 WSIs d’apprentissage sont utilisées
pour extraire de nouveaux patches annotés et constituent un ensemble de données inconnu du
classifieur et destiné à son évaluation.

Le jeu de données final contient 38093 patches de la classe (0) et 4215697 de la classe (1)
pour l’ensemble d’apprentissage, et 11810 patches de la classe (0) et 106216 de la classe (1)
pour l’ensemble de validation. Comme nous l’avons évoqué dans la Sous-section 3.2.1, sans
plus de filtrage des patches, l’information discriminante entre la classe (0) et la classe (1) sera
probablement perdue au milieu des données non-informatives des patches les moins pertinents.
Bien entendu, la gradation des tumeurs repose bien plus sur l’examen des patches extraits
dans la zone tumorale que sur celui des imagettes prises dans les structures alentours. Nous
avons donc demandé à un pathologiste de déterminer l’interprétation du concept humain
tumeur en prenant quelques minutes pour étiqueter les nœuds de l’arbre binaire de la machine
dans notre application web. Pour une évaluation plus objective, les images utilisées pour
extraire l’arbre de connaissances de la machine proviennent de 128 WSIs choisies en dehors
des ensembles d’apprentissage et de validation utilisés pour la classification des grades. Il est
important de noter comment « quelques minutes » d’annotation auraient pu devenir plusieurs
heures s’il avait fallu segmenter ou pointer manuellement des zones tumorales dans les images
entières.

3.3.5.5 Classification de patches

En utilisant les interprétations fournies par le pathologiste, trois versions des ensembles
d’entraînement et de validation ont été formées et un apprentissage a été réalisé sur chacune
d’elles. Le premier classifieur est ainsi entraîné sur des patches pris uniquement en dehors de
la zone tumorale, autrement dit qui ne tombent pas dans l’interprétation de tumeur pour
la machine. Le second classifieur est entraîné sur la totalité des patches, c’est-à-dire sans
qu’aucun filtre n’ait été appliqué aux données. Enfin, une troisième expérience entraîne le
réseau uniquement sur les patches issus de la zone tumorale.

Chacune des trois expériences est menée avec la même architecture, ResNet18 He et al.
[2016], entraînée depuis zéro avec la fonction de coût cross entropy, en utilisant la règle
Adam pour l’optimisation des poids. Le taux d’apprentissage est toujours initialisé à 10≠3

et l’entraînement est réalisé sur 50 epochs avec une taille de batch de 64 patches. Le nombre
d’epochs est volontairement placé haut de manière à étudier le comportement du modèle
jusque dans une situation de sur-apprentissage flagrante. La valeur de la fonction de coût
sur la validation est relevée au cours de l’apprentissage pour les 3 expériences et résumée
dans les courbes de la Figure 3.7. Elles montrent exactement les tendances auxquelles nous
pouvions nous attendre : plus la concentration en patches étiquetés tumeur est importante
dans le jeu de données, plus la décroissance de la cross entropy est importante. Ces courbes
montrent d’une part que l’information nécessaire à la gradation des tumeurs, y compris pour
des solutions dans l’état de l’art de la classification des images, est uniquement présente
dans la zone tumorale. D’autre part, elles mettent en évidence la pertinence des annotations
réalisées avant la classification et, couplées à la rapidité d’étiquetage, confirment l’e�cacité du
franchissement de fossé sémantique pour le partage rapide de connaissances entre l’humain et
la machine.
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Figure 3.7 – Évolution de la cross entropy sur l’ensemble de validation au cours de l’apprentissage. De
plus fortes concentrations en patches de tumeur conduisent à de meilleurs profils d’apprentissage. On
note, quantitativement, qu’une fois passé le cap du sur-apprentissage, la fonction de coût des patches
de tumeur seule (blue) reste plus basse que la meilleure valeur obtenue pour l’ensemble de patches
non-filtré (green).

3.3.6 Bilan

Cette section propose une méthodologie générale pour aborder les projets d’analyses
automatiques de WSIs. Elle précède et se place en support de la résolution par un modèle
de classification supervisée. Pour un tissu donné et sans aucune supervision, elle extrait
dans les images des concepts visuels dont les empreintes, spatiale et caractéristique, sont
statistiquement significatives. Ces concepts sont regroupés hiérarchiquement par ressemblance
au sens d’une métrique apprise par le modèle descripteur dans l’espace caractéristique. Pour
chaque concept, le système mémorise un prototype qui, par association, permet d’étiqueter de
nouveaux individus (patches) qui lui sont similaires. La structure hiérarchique, accessible à
travers une interface, permet à l’utilisateur de cerner rapidement la logique de groupement
utilisée par la machine et de traduire facilement ces concepts dans son propre langage. La
traditionnelle tâche d’annotation d’images par le pathologiste en est grandement facilitée,
puisqu’en traduisant une poignée de concepts dans la connaissance de la machine, il étiquette
et regroupe simultanément sous une même classe des milliers de patches.

De manière intéressante, la structure souligne les biais présents dans les données et les fait
immédiatement visualiser à l’utilisateur. Dans la partie traitant de l’application à la gradation
du cancer du sein, nous avons évoqué la présence de di�érentes cohortes PACS04, PACS05,
PACS06 et PACS08, chacune ayant des caractéristiques visuelles reconnaissables. Dans nos
premiers développements, ces di�érentes cohortes sont nettement séparées dans trois branches
indépendantes de l’arbre de subsomption. Cela multiplie naturellement par trois le nombre
d’annotations que doit réaliser l’expert. En e�et, lorsqu’un concept d’intérêt comme tumeur
est relevé, il est vraisemblablement présent dans toutes les cohortes et si ces dernières sont
dans des branches séparées, alors l’annotation tumeur devra être réalisée dans chacune de ces
branches.

En e�et, la plupart de ces biais dans le jeu de données passent inaperçus lors de l’entraî-
nement et de l’évaluation des modèles de classification, tout particulièrement lorsqu’ils sont
inconnus a priori par le développeur de la solution. Cette problématique fait d’ailleurs actuelle-
ment l’objet d’une attention toute particulière de la part de la communauté de l’apprentissage
automatique depuis les observations faites par Amazon sur leur algorithme de recrutement 3 et

3. https ://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-
recruiting-tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK08G
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l’on entend de plus en plus parler de fairness in AI ou « intelligence artificielle équitable ». La
solution de construction de connaissances et de visualisation proposée o�re ainsi une manière
de détecter qualitativement la présence de ces biais. De plus, les considérations précédentes
sur les cohortes et la multiplication des annotations en présence de biais portent à croire que
le fossé sémantique serait un bon indice d’amélioration de fairness de la représentation d’un
réseau de neurones.

Nous l’avons évoqué, si un ensemble de données contient n sous-populations, disons des
cohortes dans notre cas, une représentation biaisée multiplie vraisemblablement par un facteur
n la plupart des interprétations annotées par le pathologiste. Ainsi, la représentation apprise
par le réseau de neurone étudié devient fair lorsque le fossé sémantique est diminué d’un
facteur n. Si l’information reste relative, le fossé sémantique, tel que nous l’avons défini dans
cette section, serait une métrique objective et quantitative de l’équité du modèle.

Un peu plus avant, nous avons vite rejeté l’idée d’une ré-adaptation après annotation
du modèle de représentation des images. Bien que cette procédure d’adaptation soit risquée,
nous pensons qu’elle constitue une perspective d’amélioration importante dans la démarche
globale d’analyse. La procédure dans son entièreté serait alors pensée comme une boucle
fermée dans laquelle la sortie de l’annotation serait utilisée pour améliorer la représentation.
Par amélioration, il faut entendre ici une réduction du fossé sémantique qui permettra non-
seulment de rendre les classifications plus pertinentes, mais surtout de rendre les représentations
insensibles aux biais.

3.4 Détection et segmentation syntaxique

La section précédente s’attristait de la légèreté des définitions d’interprétabilité rencontrées
dans la littérature et, bien qu’elle ait défini et utilisé à maintes reprises des interprétations,
elle n’établit pas une définition claire de ce qu’il faut appeler interprétabilité en apprentissage
automatique.

À la question « qu’appelle-t-on interprétabilité en machine learning ? », la réponse la plus
répandue parle de décisions « intelligibles » ou « compréhensibles » par l’humain. Tandis
que la section précédente et les articles auxquels elle fait référence s’attachent à qualifier
d’interprétables des résultats de classification ou des espaces caractéristiques, nous notons
plutôt que la conception intuitive fait d’avantage allusion à la décision lorsqu’elle tente de
définir l’interprétabilité.

Toujours intuitivement, une décision interprétable correspond intrinsèquement à un temps
d’analyse postérieur au franchissement du fossé sémantique dans lequel seul l’ensemble Ch des
concepts humains est considéré et, comme l’indiquaient déjà certaines réflexions des Section 1.3
et Section 1.4, la décision s’appuie sur des relations entre les concepts de Ch et relève de
raisonnements logiques déductifs. Dans le domaine de l’analyse de données, seuls les arbres de
décisions implémentés dans des systèmes experts permettent de produire de telles analyses de
manière automatique.

L’arbre de subsomption construit précédemment, fait état d’une relation de ressemblance
visuelle entre les concepts. Elle est basée sur une métrique de similarité acquise statistiquement
qui place naturellement la structure du « mauvais » côté du fossé sémantique. L’attribution
d’une ou plusieurs classes à un patch en descendant l’arbre ne relève absolument pas d’une
succession de décisions logiques et ne s’appuie sur des éléments de Ch qu’à condition que la
structure ait été annotée : cette décision ne saurait donc être qualifiée d’interprétable.
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L’arbre T machine = (Cm, «, ») o�re néanmoins la capacité de reconnaître très rapidement
et à coût d’annotation quasi-nul la totalité des concepts humains élémentaires sans lesquels
toute déduction dans Ch serait impossible, ce que la classification supervisée ne permettrait
qu’au prix d’e�orts démesurés. De plus, l’arbre de subsomption et son outil d’annotation ont
la particularité de franchir le fossé sémantique en utilisant des opérateurs logiques d’union
entre des ensembles de patches. Ils posent ainsi les bases de ce qui pourrait être une forme
d’injection rapide des règles humaines de déduction au sein des concepts de Ch.

Les autres parties de ce travail de thèse se sont appliquées à détailler des mécanismes
de perception et de franchissement du fossé sémantique. Afin de compléter nos explorations
et contributions à l’ensemble de la chaîne d’analyse automatique, cette section est dédiée à
Ch, aux relations entre ses éléments et leur exploitation pour déduire la présence d’objets
ou de phénomènes dans les images. Une première partie tentera de mettre en évidence les
relations entre les concepts humains qui peuvent permettre de guider une analyse automatique
d’images Sous-section 3.4.1. Une deuxième partie présentera les approches dans la littérature
qui ont parfois recours à des connaissances humaines structurées pour résoudre un problème
de segmentation Sous-section 3.4.2. Une troisième partie fournira certaines propriétés que doit
respecter une solution de segmentation syntaxique Sous-section 3.4.3. Ensuite, nous noterons
comment le problème de segmentation d’objets s’inscrit dans le formalisme du problème
classique d’isomorphisme de sous-graphes Sous-section 3.4.4 qui peut être abordé avec des
techniques d’optimisation gloutonnes. Enfin, la méthodologie étudiée sera appliquée au cas
concret de la segmentation de noyaux de cellules dans des images de fluorescence en revisitant
un algorithme mis au point dans les premiers temps de ce travail de thèse Sous-section 3.4.5.

3.4.1 Raisonnement sur les images

3.4.1.1 Raisonnement dans l’espace sémantique

Le postulat des développements qui vont suivre est celui d’un fossé sémantique franchi.
Franchi ici ne signifie pas qu’un classifieur est capable de répondre directement à une pro-
blématique très spécifique, comme faire la distinction entre deux pathologies par exemple
Section 2.5. Un système d’analyse automatique d’images ne peut pas prétendre avoir véri-
tablement franchi le fossé sémantique s’il se contente de connaître seulement deux mots de
vocabulaire du pathologiste. Comme nous l’avons évoqué au début de ce chapitre [ref], c’est
une forme d’érudition ou d’exhaustivité de vocabulaire qui caractérise le franchissement et
garantit l’interprétabilité des décisions.

Ne nous méprenons pas, l’exhaustivité dans la perception ne signifie pas pour autant
que le système est capable de reconnaître la totalité du vocabulaire de l’humain. L’érudition
du classifieur se limite à un sous-groupe d’axiomes dans Ch à partir desquels tous les
autres concepts présents dans l’image peuvent être inférés, non plus par des rapprochements
statistiques, mais bien par un mode de raisonnement déductif.

Cette section reprend les notations et définitions de justifications employées dans la [ref]
du premier chapitre. Nous rappelons ici qu’un concept ci œ Ch est une justification partielle
de c œ Ch ou encore que ci est une condition nécessaire à c si, et seulement si, la présence de
c dans l’image conditionne absolument la présence de ci dans cette même image. Autrement
dit, c ∆ ci, et l’on notera plus facilement ci œ »

Œ(c) par souci d’harmonie avec les notations
de hiérarchie adoptées tout au long de ce travail.

Nous disons ensuite d’un ensemble j = {c1, . . . , cn} µ Ch qu’il est une justification
complète de c et l’on écrira j œ J(c) si, et seulement si, tous les éléments de j sont des
justifications partielles de c et que la présence simultanée de tous les éléments de j conditionne
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absolument la présence de c :

’ci œ j, ci œ »
Œ(c) |

fi

i

ci ∆ c

Nous ajouterons une notion d’indépendance aux justifications complètes d’un concept et
appellerons ensemble des justifications exactes de c, J+(c), toutes les justifications complètes
j qui satisfont :

’(ci, ck)i”=k œ j ◊ j, ci /œ »
Œ(ck)

À la di�érence de toutes les autres classes, les axiomes de Ch, notés Axioms(Ch), sont
des concepts qui n’ont pas de descendant par la relation d’implication, Axioms(Ch) = {a œ

Ch | »
Œ(a) = „}. Ces concepts se trouvent naturellement au bord du fossé sémantique, ils

ne sont pas obtenus par déduction, mais sont justement le produit du franchissement par
classification supervisée ou annotation de clusters obtenus sans supervision. Trivialement, tout
élément de Ch se décompose en concepts axiomatiques. Par extension, nous notons Axioms(c)
la décomposition d’un concept c œ Ch et la définissons comme la justification exacte de c dont
tous les éléments sont des axiomes de Ch.

3.4.1.2 Le problème de la structure spatiale

Une hiérarchie sur Ch, basée sur la relation d’implication, permet de raisonner par
déduction sur les concepts de l’expert. Cependant, elle ne tient absolument pas compte de la
nature structurée des images, c’est-à-dire du positionnement relatif des segments d’images
étiquetés comme des axiomes.

Contrairement aux manipulations purement sémantiques décrites précédemment, la seule
présence d’éléments de Axioms(c) dans l’image ne forme pas une condition su�sante pour
prédire la présence d’un objet de classe c. Une décomposition élémentaire destinée à la
détection ou à la segmentation de c doit en fait regrouper ses parties au sens de l’inclusion
spatiale. De manière plus précise, si un objet de catégorie c occupe un segment s de l’image,
alors des segments classés dans Axioms(c) n’indiquent pas seulement qu’un segment d’image
si existe pour chaque axiome ci œ Axioms(c), mais elle garantit que ces régions sont connexes
et que leur fusion produit exactement le segment s. Une relation supplémentaire de partinomie
relie donc les segments classés comme des axiomes aux segments de leurs concepts parents et
l’on écrira, pour récupérer les notations de la [ref], ’si, si P s.

De plus, sauf cas particuliers, certaines relations de voisinage entre les segments d’axiomes,
V = {Sur, Sous, Gauche, Droite} par exemple, doivent être satisfaites pour valider la présence
e�ective d’un objet de classe c. Pour fixer les idées, prenons l’exemple d’un visage humain
dont une décomposition axiomatique pourrait s’écrire Axioms(visage) = {yeux, nez, bouche},
les détections simultanées des yeux, d’un nez et d’une bouche ne su�sent pas à conclure à la
présence d’un visage humain dans l’image. En e�et, si les segments attribués à ces structures
axiomatiques prennent des configurations spatiales incompatibles avec la structure ordinaire du
visage, disons par exemple la relation « le nez se trouve sous la bouche », alors un algorithme
ne devrait pas conclure à la présence d’un visage dans l’image, bien qu’il puisse attester de la
présence simultanée et connexe de tous les constituants axiomatiques de cet objet.

Nous remarquons alors que deux types de hiérarchies sont intriqués dans la prise de décision
pour une segmentation déductive des objets, la hiérarchie des concepts humains, pour la relation
d’implication, et la hiérarchie des segments d’image pour la relation d’inclusion. Lorsqu’elles
étaient explicitement évoquées, ces hiérarchies ont toujours été traitées indépendamment, ce qui
nous a notamment permis d’utiliser une notation commune pour les structures arborescentes
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sans gestion de conflits. Un enjeu de cette section sera d’entremêler les deux structures pour
formuler des règles de segmentation d’objets et ce contexte impose un e�ort d’adaptation des
notations utilisées jusqu’à présent.

Notations

Sémantique
— On notera Ch = {c1, . . . , cn} l’en-

semble des concepts, nœuds de l’arbre
sémantique ;

— Les notations relatives à la struc-
ture arborescente seront indicées par
sem, et l’on notera ainsi l’arbre des
concepts pour la relation d’implication
T sem(Ch, «sem, »sem) ;

— On notera Axioms(Ch) les feuilles
de T sem, aussi appelées axiomes de
Ch et par extension, pour c œ Ch,
nous écrirons Axioms(c) = {a œ

»
Œ

sem(c) | »
Œ

sem(a) = „} ;

Spatial
— On notera S = {s1, . . . , sm} l’en-

semble des segments, nœuds de l’arbre
de segmentation ;

— Les notations relatives à la struc-
ture arborescente seront indicées par
space, et l’on notera ainsi l’arbre des
concepts pour la relation d’inclusion
T space(S, «space, »space) ;

— On notera Atoms(S) les feuilles de
T space, aussi appelées atomes de N

et par extension, pour s œ S,
nous écrirons Atoms(s) = {a œ

»
Œ

space(s) | »
Œ

space(a) = „} ;

3.4.2 La connaissance dans les outils de segmentation

De nombreux algorithmes de détection et de segmentation automatique exploitent des
connaissances, parfois structurées, de l’expert, telles que des liens d’implication ou bien des
relations géométriques entre les parties des objets observables afin de guider l’extraction des
objets entiers dans les images. Dans la littérature, on regroupe fréquemment l’ensemble de
ces techniques sous l’appellation part-based segmentation/detection et on trouve notamment
ces solutions implémentées pour résoudre des problèmes de segmentation d’instances pour
lesquels une approche de segmentation sémantique seule ne permet pas d’individualiser
un grand nombre d’objets compactés dans une foule. Si l’implémentation des méthodes et
l’aspect technique des briques de la chaîne de détection di�èrent souvent d’un algorithme à
l’autre, l’ensemble des solutions proposées semble reposer sur un socle commun : celui de la
généralisation de la transformée de Hough Hough [1962] et des diverses approches dites de
template matching qui en découlent telle que Duda et al. [1973], les modèles en constellation,
et particulièrement ceux introduits par Weber et al. [2000] et Fergus et al. [2003], étant les
plus connus.

Tout d’abord, un modèle génératif des objets à détecter ou segmenter, aussi appelé atlas
dans le cas particulier de la segmentation, est produit sous la supervision de l’expert avant
d’être encodé puis mémorisé par la machine. Une description détaillée des atlas et leur
utilisation pour la segmentation d’images biomédicales est notamment fournie par les travaux
de Rohlfing et al. [2004] ou de Rohlfing et al. [2005]. Ensuite, lorsque l’on présente une nouvelle
image X au système, celui-ci commence par extraire un jeu de points saillants dans l’image,
en utilisant notamment des approches d’extraction robuste comme l’algorithme SIFT Lowe
[1999b], voir la Sous-section 1.3.3. Chacun des points saillants {x1, . . . , xn} de l’image renferme
la position à laquelle il a été relevé, ainsi que le descripteur SIFT associé. Un jeu de points
similaire {p1, . . . , pm} caractérise déjà chacun des objets P , ou prototypes de l’atlas, stockés
en mémoire par la machine et l’étape suivante consiste à trouver le prototype P

ú dont la
configuration de points est la plus proche de celle de X. La comparaison des configurations ici
n’est pas un simple calcul de score d’appariement par similarité des descripteurs, mais prend
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aussi en compte les positions relatives : lorsque les xi, xj , xk sont appariés avec les p
ú
l , p

ú
m, p

ú
n

respectivement, les angles orientés doivent varier le moins possible (
≠≠≠æ
p

ú
l p

ú
m,

≠≠≠æ
p

ú
mp

ú
n) ¥ (≠≠æ

xixj ,
≠≠æ
xjxk).

Finalement, si le score d’appariement est su�samment élevé, le système conclut à la présence
d’un objet de type P

ú dans l’image et le localise précisément.

La plupart des outils de segmentation d’instances, y compris les plus actuels dont le plus
courant est certainement celui développé par He et al. [2017], fonctionnent sur le même principe.
Les techniques les plus performantes utilisent des CNNs discriminants pour déterminer les
points d’intérêt. La sortie de ces réseaux fournit généralement plus qu’une probabilité de
présence de la partie d’objet reconnue, mais imite également le vote de la transformée de Hough
en formulant une proposition de positionnement et de dimensionnement (boîtes englobantes)
de l’objet entier. Une fois toutes les parties détectées, un algorithme élimine les propositions
les plus redondantes puis, un second CNN est utilisé sur chacune des boîtes englobantes
restantes pour réaliser une segmentation sémantique et détourer précisément l’instance repérée
précédemment.

Aucune de ces approches ne se place véritablement dans notre cas d’usage. Elles im-
plémentent toutes une forme complète de chaîne perceptuelle sans se soucier du point de
franchissement e�ectif du fossé sémantique et donc de l’interprétabilité de la décision. Bien que
des connaissances sur la structure géométrique des objets soient intégrées dans la méthode, on
parle plus précisément dans ce cas de segmentations model-driven ou knowledge-driven, aucune
d’elles n’est formulée explicitement par un expert. Dans les formalismes les plus courants,
principalement explorés dans les études de Lin et al. [2007a], Felzenszwalb et al. [2010] et
Zhang et al. [2014], le guidage de la segmentation par ces connaissances se matérialise toujours
sous forme de contraintes appliquées à un problème d’optimisation, mais ne fait jamais appel
à des opérateurs logiques et donc à une forme de raisonnement.

Le domaine de la télédétection utilise encore fréquemment le raisonnement logique pour
détecter et classer des structures dans les images de manière plus rapide et plus robuste. Bon
nombre de ces approches ont notamment été recensées dans les études de Forestier [2010]
et de Kurtz [2012]. Il faut cependant remonter à des travaux plus anciens, comme ceux de
Ehrig et al. [1992] et Fuchs [2001], dont certains sont développés à destination des images
biomédicales comme cela est le cas de Ogiela and Tadeusiewicz [2002], pour voir la déduction
prendre véritablement le pas sur la classification dans certaines méthodes que l’on appelle
segmentations syntaxiques. Nous proposons donc, et détaillons dans la suite de cette section,
une méthodologie originale de segmentation syntaxique.

3.4.3 Segmentation hiérarchique indicée sémantiquement

3.4.3.1 Structure des données d’entrée

Il s’agit ici de préciser la structure du point de départ de notre algorithme de segmen-
tation syntaxique. Le franchissement du fossé sémantique, tel que nous avons pu le décrire
dans les paragraphes précédents, initialise bien évidemment la méthode avec une partition
axiomatique, puisque les membres de Axioms(Ch) sont, par définition, les seules classes que le
modèle de perception est capable de prédire. De plus, nous notons que la segmentation d’un
objet par ses parties, repose sur un principe fondamental d’intrication entre les hiérarchies
spatiale et sémantique : les segments constitutifs d’un objet lui sont sémantiquement inférieurs.
Cela implique donc nécessairement que la partition de départ de la méthode est également
une segmentation atomique. On appellera partition atomique axiomatique et on notera S0 ce
point d’entrée de la méthode.
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3.4.3.2 Structure des solutions

Hiérarchie C’est l’exhaustivité sémantique, nécessaire à l’interprétabilité de la procédure,
qui impose une structure hiérarchique à la solution de notre problème de segmentation. Soit
un objet de catégorie c détouré par un segment s d’une image X. Si c admet une justification
complète, autrement dit Axioms(c) ”= „, alors la procédure de segmentation doit détourer
chacun des éléments ci œ J(c) dans un segment si. L’objet de classe ci est alors interprété
comme une partie de l’objet de catégorie c, si œ »space(s). Par conséquent, si tous les éléments
de Ch doivent être détectés, le résultat de la segmentation syntaxique est obligatoirement
hiérarchique.

Hiérarchie indicée Soit X une image et T space(S, «space, »space) une segmentation hiérar-
chique de cette image. Pour une fonction f des segments d’images et à valeurs dans R, on dira
du couple (T space, f) qu’il forme une segmentation hiérarchique indicée de X si, et seulement
si, les propriétés suivantes sont respectées :
Propriété 2. L’image par f d’un segment est inférieure à celle de n’importe quel autre
segment qui le contient :

’si, sj œ S, si µ sj ∆ f(si) < f(sj)

Propriété 3. L’image par f d’un segment atomique est nulle :

’s œ Atoms(S), f(s) = 0

Les hiérarchies indicées sont particulièrement explorées dans les approches de segmentation
d’images à contrainte sémantique faible pour lesquelles certaines fonctions f , aussi appelées
critères croissants en morphologie mathématique, permettent d’évaluer des énergies de seg-
mentation et d’établir des coupes optimales de ces hiérarchies (voir la Sous-section 1.2.1). Les
critères croissants sont généralement à valeurs réelles et dépendent souvent des descripteurs
des segments pour quantifier localement une énergie de fusion. Néanmoins, la définition de
critères croissants, et donc de hiérarchie indicée, s’étend très facilement à toutes les fonctions
d’un espace ordonné dans un autre puisqu’une notion de croissance de la fonction peut toujours
y être définie.

Hiérarchie indicée sémantiquement Nous précisons ici une propriété, très similaire à
la hiérarchie indicée, que doit satisfaire la solution à notre problème de segmentation. Soit
Sem : S æ Ch la fonction de classification de l’expert, aussi appelée vérité terrain, qui rattache
un mot de vocabulaire du langage de l’expert à tout segment d’un partitionnement hiérarchique
S sans commettre d’erreur. Cette fonction permet d’écrire la propriété d’intrication entre les
hiérarchies spatiale et sémantique dans un formalisme très proche de celui de la Propriété 2 et
de la Propriété 3 :
Propriété 4. L’image par Sem d’un segment est inférieure à celle de n’importe quel autre
segment qui le contient :

’si, sj œ S, si œ »
Œ

space(sj) ∆ Sem(si) œ »
Œ

sem(Sem(sj))

Propriété 5. L’image par Sem d’un segment atomique est un axiome :

’s œ Atoms(S), Sem(s) œ Axioms(Ch)

La Propriété 5 interprète la valeur nulle rencontrée sur les feuilles dans la Propriété 3
comme la plus petite valeur que peut prendre le critère croissant dans l’espace ordonné ciblé,
ici les axiomes du langage humain. Par la suite, on appellera critère sémantique croissant
toute fonction de classement Sem qui respecte les propriétés ci-dessus et on dira du triplet
(T space, T sem, Sem) qu’il forme une segmentation hiérarchique indicée sémantiquement.

110



CHAPITRE 3. UNE APPROCHE PLUS SYMBOLIQUE DE L’ANALYSE DES IMAGES
HISTOLOGIQUES

3.4.4 Un problème d’optimisation

3.4.4.1 Isomorphisme de sous-graphes

La segmentation syntaxique est un problème d’isomorphisme de sous-graphes. Elle consiste
à rechercher, dans une image dotée d’une structure de graphe, un sous-graphe d’intérêt
appelé motif et noté m. Soit X une image et S une segmentation plate de cette image. Cette
segmentation de X est naturellement dotée d’une structure de graphe, aussi appelée graphe
d’adjacence des régions, notée G = (V , E) dont les nœuds sont les segments de S, autrement
dit V = S, et dont les arêtes sont les paires de segments adjacents dans S. On dira ensuite
qu’un graphe Gd = (V d, Ed) est un sous-graphe de G si, et seulement si :

V d ™ V · Ed = E fl V
2
d

Le motif recherché, m, prend lui aussi la forme d’un graphe Gm = (V m, Em) dont les
nœuds sont des segments hypothétiques, identifiés comme des parties de l’objet m. Le problème
de segmentation est une recherche de l’ensemble D des sous-graphes de G tel que pour tout
élément Gd œ D, il existe une bijection f de V m dans V d qui conserve la topologie du motif.
Plus formellement,

D = {Gd | ÷f : V m æ V d, bijective | ’(v1, v2) œ Em, (f(v1), f(v2)) œ Ed} (3.4)

3.4.4.2 Contraintes supplémentaires

Dans le cas général, la recherche exhaustive d’un motif dans un graphe est un problème
de la classe NP-complet, mais un certain nombre de stratégies, basées sur des heuristiques,
permettent de réduire la complexité pour certains types de graphes et de motifs. Dans le cas
de motifs fixes et de graphes planaires par exemple, Neöet�il and De Mendez [2008] proposent
par exemple un algorithme pour résoudre le problème en temps linéaire.

Au coût de résolution pour un motif, viennent s’ajouter certaines contraintes relatives
à notre tâche de segmentation. La première di�culté réside dans la pluralité des motifs
rattachables à une catégorie d’objets c œ Ch. En e�et, les manifestations des concepts de
l’expert dans une image tolèrent certaines variations dans le nombre ou l’agencement spatial
de leurs briques constitutives. Cette liberté dans le nombre de nœuds et la disposition des
arêtes d’un objet de classe c se décline en définissant une famille potentiellement infinie de
motifs.

Enfin, pour garantir l’interprétabilité totale des décisions que prendra le système, il
semble important de conserver la propriété d’exhaustivité dans la détection des structures.
La procédure de segmentation syntaxique utilisée doit donc pouvoir détecter, dans un temps
raisonnable, des motifs qui couvrent la totalité des catégories recherchées Ch.

3.4.4.3 Grammaire et optimisation gloutonne

Une grammaire des motifs La gestion de la variabilité intra-classe dans les motifs ne
peut être modélisée que par l’intermédiaire de règles de production, qui sont le pendant
symbolique des modèles génératifs et atlas utilisés dans les approches non-syntaxiques. Une
règle de production doit donc absolument être formulée par l’expert pour tous les éléments de
Ch qu’il souhaite reconnaître automatiquement. Sur un plan plus technique, les notations
propres à la grammaire que nous avions notamment utilisées dans la Sous-section 2.2.2 étaient
bien adaptées à la topologie des chaînes, mais des voisinages supérieurs à 2 nous incitent
fortement à modifier et ajouter certains symboles. L’utilisation d’un opérateur de voisinage
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… entre les symboles s’impose et l’utilisation des su�xes pourra parfois être reportée sur cet
opérateur pour témoigner de voisinage multiple entre les symboles situés de part et d’autre de
l’opérateur.

• « æ » débutera la définition d’une règle de production,
• « ; » symbolisera la fin d’une règle de production,
• « | » symbolisera un choix possible entre les caractères de part et d’autre,
• le su�xe « ú » symbolisera la répétition du caractère précédent 0 ou plusieurs fois,
• le su�xe « + » symbolisera la répétition du caractère précédent au moins 1 fois,
• le su�xe « ? » symbolisera un caractère optionnel ne pouvant être répété qu’une fois au

maximum,
• les parenthèses « () » seront utilisées pour grouper des expressions.
• « … » symbolisera une arête entre les motifs de part et d’autre, cet opérateur a la

priorité sur « | »,
• « ú

… » symbolisera l’existence de 0 ou plusieurs arêtes entre une instance du motif de
gauche et des instances du motif de droite,

• «
+
… » symbolisera l’existence d’au moins 1 arête entre une instance du motif de gauche

et des instances du motif de droite,
• « ?

… » symbolisera l’existence optionnelle d’au plus 1 arête entre une instance du motif
de gauche et des instances du motif de droite.

Construction de la hiérarchie par optimisation gloutonne Nous ne cessons de l’évo-
quer plus ou moins explicitement depuis le début de cette section, la solution T space à notre
problème de segmentation se construit selon une stratégie ascendante, c’est-à-dire par une
méthode itérative de fusion des segments de l’image. Le critère de fusion, ou plutôt l’ordre
des priorités de fusion, est établi par la grammaire des motifs. La règle élémentaire est de
commencer par les productions de sémantique faible : la détection de tous les segments de
catégorie c n’est garantie que si la totalité des segments dont la classe justifie c ont été
reconnus. Les fusions qui mènent aux segments de classes J(c) sont donc prioritaires par
rapport à celles qui impliquent des segments de classe c.

Un exemple Soit {A, B, C, D, E} µ Ch tel que {A, B, D} µ Axioms(Ch) et tel que
»sem(C) = {A, B} et »sem(E) = {C, D}. On propose pour ce sous-espace sémantique la
grammaire suivante :

C æ A … B ;

E æ C … D ?
… B ;

Si elle veut récupérer la totalité des instances du concept E dans l’image, la procédure
de fusion doit absolument commencer par détecter toutes les instances de la classe C avant
d’intégrer la règle de production de E. La Figure 3.8 présente notamment l’e�et d’une inversion
de priorité sur ce cas particulier.

Un problème mal posé La recherche de motifs par fusion de régions laisse cependant des
configurations ambiguës dans l’image. Dans ce cas, le respect strict des priorités de fusions de
régions ne conduit pas à une partition unique, Figure 3.9. La meilleure option est évidemment
celle qui permet par la suite de construire les objets de niveaux sémantiques les plus élevés.
Cependant, aucune information ne permet de le savoir a priori et le conflit ne peut être résolu
qu’après construction complète de l’arbre de segmentation. Malheureusement, ces évènements

112



CHAPITRE 3. UNE APPROCHE PLUS SYMBOLIQUE DE L’ANALYSE DES IMAGES
HISTOLOGIQUES

D

B

EA B

A

E D

(a) Détection de toutes les instances de E

D

B

EA B

A

D

(b) Instance de E manquée

Figure 3.8 – Règles de priorité des fusions. Les traits pleins représentent des fusions réalisées. Les
traits en pointillés sont des fusions possibles mais non-réalisées. (a) Les fusions construisent les concepts
de plus faible sémantique en priorité, aucun segment de catégorie E n’est manqué. (b) Une fusion
optionnelle D ?

… B a été réalisée avant une fusion A … B de sémantique plus faible, toutes les instances
de E n’ont pas été détectées.
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Figure 3.9 – Ambiguité dans la segmentation des instances du concept E. (a) et (b) sont toutes deux
des configurations recevables qui peuvent être obtenues en respectant l’ordre des priorités. Les deux
arêtes B … D sont de même priorité et aucune règle ne permet a priori de choisir l’une plutôt que
l’autre.

restent di�ciles à détecter que ce soit avant, pendant ou après la construction de l’arbre. De
plus, l’algorithme pour trouver la solution optimale explore naïvement toutes les possibilités.
Cela revient à reconstruire un arbre di�érent pour chaque configuration ambiguë ainsi que pour
chaque combinaison de configurations ambiguës. La complexité algorithmique du problème
est donc exponentielle en nombre d’ambiguités et il est souvent préférable de modifier la
grammaire des motifs pour éviter ou limiter l’apparition de ces évènements au cours de la
procédure de fusion.

Le problème des motifs absurdes On dira d’un motif qu’il est absurde si aucune règle de
production de la grammaire ne permet de le générer. L’apparition de telles structures semble
contre-intuitive, mais l’évènement survient lorsque seuls les axiomes situés de part et d’autre
d’une arête sont pris en compte pour décider de sa fusion au lieu d’utiliser les catégories de
plus haut niveau sémantique des segments qui les contiennent, voir la Figure 3.10. Les motifs
absurdes peuvent donc être évités à condition qu’une opération de parsing soit réalisée sur
chaque nouveau segment créé pour s’assurer que sa structure n’a pas été générée par un motif
d’ordre sémantique supérieur.

3.4.5 Segmentation de noyaux de cellules en fluorescence

Ce sont des réflexions menées au début de ces travaux de thèse qui conduisent à la métho-
dologie de segmentation syntaxique que nous venons d’aborder. Les algorithmes développés
alors sont détaillés dans Abreu et al. [2017]. Ils sont dédiés à la segmentation de noyaux de
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Figure 3.10 – Génération d’un motif absurde. (a) Les lignes rouges décrivent un modèle absurde. Il
n’est pas décrit par la grammaire, bien qu’il soit visiblement obtenu en e�ectuant les fusions A … B qui
semblent prioritaires dans la grammaire donnée en exemple. (b) Lorsqu’une fusion A … B est perpétrée,
le segment obtenu est automatiquement étiqueté avec le concept C, rendant impossible toute nouvelle
liaison avec une instance de A ou de B.

cellules dans des images de microscopie de fluorescence, intègrent dès le départ une notion de
hiérarchie spatiale et de détection d’objets par assemblage de leurs parties. Les notions de
parties ou segments étiquetés par des termes du langage humain et d’assemblage guidé par
les connaissances n’apparaissent que dans la seconde version de la méthode, développée dans
Abreu et al. [2018]. L’ordre des fusions ne dépend que des catégories des segments, mais n’a
pas encore été formulé par des opérateurs logiques. La connaissance des objets, relative à la
structuration de leurs parties, n’est pas non plus formalisée dans une grammaire et le choix
des priorités de fusions n’est donc justifié que par l’intuition.

Nous l’avons déjà annoncé plus haut, cet algorithme trouve di�cilement sa place dans l’état
de l’art de la segmentation des noyaux en fluorescence. Ce domaine applicatif semble désormais
régi par des réseaux neuronaux convolutifs. Le problème principal de la segmentation de noyaux
abordée avec des modèles d’apprentissage automatique est celui du manque d’annotations.
Les noyaux sont des structures petites, nombreuses et d’aspect extrêmement variable dans
les images de microscopie. Le décompte et le détourage manuel de ces objets est si fastidieux
qu’aucune base d’apprentissage décente n’a pu être constituée pour entraîner des modèles.

Les CNNs utilisés dans ce cas sont ce qu’on appelle des réseaux antagonistes génératifs
(Generative Adversarial Networks, GANs) et, sans entrer dans le détail de l’architecture
ou de l’entraînement de ces modèles, nous notons qu’ils ont la particularité de générer des
images synthétiques, qui peuvent permettre d’accroître la taille des ensembles d’apprentissage
pour des réseaux de segmentation classiques, comme cela est le cas dans les travaux de Fu
et al. [2018]. Dans leur version dite cyclique, les GANs peuvent même être entraînés sans
appariement des données d’apprentissage (image de noyaux et sa segmentation associée). Dans
ce cas, Mahmood et al. [2019] montre que l’annotation n’est plus vraiment un problème. Il
su�t de produire des masques de segmentation aléatoires plausibles pour entraîner le modèle.

Notre algorithme ne saurait donc être comparé avec de telles approches. Sa méthode de
construction d’arbres par fusions de régions l’inscrit dans l’ensemble abondant des segmen-
tations de noyaux orientées graphes. Si elle s’en démarque par un rattachement plus franc
au raisonnement et à la reconnaissance syntaxique, la comparaison et l’évaluation dans ce
contexte étaient bien plus légitimes.

Nous tentons donc ici de revisiter cette procédure comme un cas particulier du formalisme
déployé dans la première partie de cette section. Cette rétrospective est l’occasion de présenter
une version plus complète de la méthode et d’en combler certaines lacunes que le manque de
recul et la brièveté imposée des communications ont laissé s’installer.
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3.4.5.1 Introduction

La plupart des approches que nous avons jugées « comparables » sont basées sur la
segmentation par ligne de partage des eaux et, plus précisément, sur une version de l’algorithme
initialisée par des graines, Ortiz De Solórzano et al. [1999], Chawla et al. [2004], Lin et al.
[2003, 2005], Adiga and Chaudhuri [2001], Wählby et al. [2004], Lin et al. [2007b]. Dans ce
cas, une procédure doit détecter les centres des noyaux sur lesquels sont placés des bassins.
Ces bassins vont progressivement se remplir, en commençant par les zones de gradient faible,
c’est-à-dire les zones les plus homogènes de l’image, et la croissance des bassins cesse lorsque
deux bassins entrent en collision.

Cette méthode à une tendance à produire des sur-segmentations de l’image, ce qui signifie
qu’un objet est généralement séparé en plusieurs segments. Cela est principalement lié aux
méthodes de détection des centres qui ont tendance à produire des faux positifs. Chawla et al.
[2004], Lin et al. [2003, 2005] et Adiga and Chaudhuri [2001] corrigent ce défaut, en utilisant
des modèles de noyaux pour guider une procédure de fusion de segments, vers une partition
qui place chaque noyau dans un segment unique. Cependant, l’exploration des configurations
de fusion pour reconnaître un modèle de noyau est combinatoirement défavorable et repose sur
des heuristiques di�ciles à mettre en place et dont l’exécution est lente. C’est à ce problème
que la présente méthode tente d’apporter une solution originale.

3.4.5.2 Franchissement du fossé sémantique

Bien que ce ne soit pas exactement le propos de cette section, il paraît tout de même
pertinent d’expliquer comment le point de départ, la segmentation atomique axiomatique
S0, est constitué. En microscopie de fluorescence, le signal lumineux émis par la molécule
fluorescente (DAPI ), qui se lie fortement à l’ADN, révèle la présence des noyaux des cellules.
L’hétérogénéité en densité du matériel génétique dans le noyau produit un signal lumineux
dont la variance intra/inter-noyaux est très importante. De plus, les noyaux des cellules se
regroupent généralement sous forme d’amas compacts et deviennent di�ciles à individualiser.
L’entrée de la méthode est un relevé du signal lumineux émis par le DAPI dans une image
numérique X. Le partitionnement de X en S0 se déroule en trois temps.

Partition spatiale initiale Tout d’abord, les pixels de l’image sont regroupés, par le biais
d’une méthode de segmentation à contrainte sémantique faible. Les segments obtenus doivent
être de taille inférieure à celle des noyaux de cellules, on parle ici de sur-segmentation. Cette
condition sur la taille est de première importance. En e�et, si des objets sont construits par
assemblage de segments, ces derniers doivent être plus petits que les objets recherchés. Une
autre « bonne » propriété des segments est de respecter au mieux les contours des noyaux.
Un certain nombre d’algorithmes de superpixels peuvent être utilisés et paramétrés pour
remplir les conditions ci-dessus et la plupart des outils présentés dans la Sous-section 1.2.1
sont susceptibles de fournir des résultats satisfaisants. Notre choix s’est porté sur la méthode
des waterpixels de Machairas [2016] et Machairas et al. [2015] parce que son implémentation
est aisée, son exécution rapide et son respect des propriétés précédentes est très bon. Le
fonctionnement de la méthode est simple : une grille régulière est placé sur l’image, puis
déformée pour que ses lignes épousent les bords des objets (gradients élevés de l’image). La
déformation est modérée par un terme de régularisation qui doit être ajusté manuellement.

Description des segments Une fois la partition obtenue, un vecteur descripteur est calculé
pour chaque segment. Ici encore, nous pouvons envisager une large gamme de méthodes
parmi les solutions évoquées dans la Section 1.3. Dans ce travail nous utilisons 3 types de
caractéristiques : des descripteurs basés sur l’intensité des pixels, des descripteurs basés sur les
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(a)																																												(b)																																														(c) (d)

Figure 3.11 – (a) Image DAPI en niveaux de gris. (b) Classement des superpixels, les superpixels
sombres sont du fond, les superpixels verts sont des bords et les plus jaunes sont des centres. (c) Arbre
couvrant de poids minimal. (d) Zoom sur une partie de l’arbre couvrant, les noyaux sont séparés par
une unique arête, y compris dans les amas les plus compacts.

gradients rencontrés dans le segment et des descripteurs morphologiques du segment. Chaque
région s de l’image est ainsi décrite par un vecteur caractéristique x :

x(s) = ((hi)iœ[1...10], (gi)iœ[1...10], a, c, dx, dy, r),

dans lequel (hi) et (gi) sont respectivement des histogrammes à 10 boîtes des valeurs d’intensité
et de gradient du segment, a = |s| est l’aire du segment, c est une mesure de convexité du
segment, calculée comme le rapport entre l’aire de s et celle de son enveloppe convexe, dx

et dy sont les dimensions de la boîte englobante de s et r est une mesure de rectangularité
du segment, calculée comme le rapport entre l’aire de s et celle de sa boîte englobante. Le
vecteur caractéristique résultant compte 25 composantes.

Partition sémantique initiale Pour constituer S0 il faut encore réaliser un classement
des segments de l’image sur la base des descripteurs. Le classement des segments doit rendre
possible leur assemblage en structures d’intérêt. Pour la détection des noyaux, un segment
de la partition initiale peut appartenir à l’une des 3 catégories suivantes : centre de noyau
(0), bord de noyau (1) et fond de l’image (2). L’apprentissage d’un modèle de classification
est rendu possible par annotation manuelle de superpixels. La plupart des classifieurs étudiés
dans la Section 1.4 peuvent être entraînés à réaliser cette tâche, mais sans connaissance sur
la structure de l’espace caractéristique et pour un fonctionnement rapide sans qu’une trop
grande quantité de superpixels n’ait besoin d’être annotée, nous choisissons l’algorithme des
Forêts Aléatoires (Random Forests, (RF)). Un exemple de partition atomique axiomatique
produite par succession de ces trois étapes de franchissement du fossé sémantique est présenté
dans la Figure 3.11.

3.4.5.3 Logique d’assemblage

Intuition et topologie en étoile Sur la base de notre jeu d’axiomes, Axioms(Ch) =
{Centre, Bord, Fond}, il s’agit à présent de définir les règles de priorité des fusions. Lorsque l’on
considère la tâche de segmentation des noyaux par fusions de régions, la problématique sera de
s’assurer que deux noyaux ne sont regroupés qu’après qu’ils ont été construits individuellement
correctement. Cela donne naturellement la priorité aux liaisons Centre … Bord avant que
les liaisons Bord … Bord, susceptibles de réunir deux noyaux, ne soient considérées, voir la
Figure 3.12. Cette idée aboutit à une logique d’agrégation extrêmement simple. Soient les
segments axiomatiques voisins si et sj de catégories ci, cj œ [0, 2] respectivement, alors la
priorité de fusion entre un segment contenant si et un autre contenant sj est donnée par :

priorité(si, sj) = max(ci, cj)
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Figure 3.12 – Les configurations en étoiles sont révélatrices de la présence des noyaux. Les segments
de Bord sont représentés en vert et ceux de Centre sont en jaune. Les arêtes en noir sont les fusions
prioritaires. La fusion rouge est une liaison Bord … Bord et doit être réalisée plus tard sous peine de
créer des motifs absurdes.

et cette logique d’agrégation amène une topologie de segmentation en étoile. Elle est observable
dans les étapes intermédiaires de la procédure, Figure 3.11, et est généralement caractéristique
des tâches d’individualisation d’objets.

Une grammaire pour la segmentation des noyaux L’analyse de l’image DAPI com-
plète selon notre méthodologie ne peut pas se contenter de segmenter les noyaux de cellules.
L’exhaustivité impose également la déduction de toutes les structures d’ordres supérieurs.
Parmi ces structures, nous compterons les Synapses qui correspondent à un contact physique
entre deux cellules, puis les Amas qui sont des chaînes de noyaux connexes. Nous en convenons,
ces images ne sont sémantiquement pas très riches et ne permettent probablement pas d’étudier
tout le potentiel de l’algorithme. Elles font toutefois l’objet d’une grammaire, ce qui nous
autorise à étudier notre méthode dans son intégralité et à relever quelques propriétés destinées
à faciliter sa formulation pour des cas plus généraux.

Image æ Fond … ( Amas | Synapse | Noyau ) | Image … Quelconque ;
Fond æ Fond | Fond … Fond ;
Amas æ Synapse … ( Noyau | Synapse ) | Amas … ( Amas | Synapse | Noyau ) ;

Synapse æ Noyau … Noyau ;
Noyau æ Centre … Bord | Noyau … Bord ;

Figure 3.13 – La grammaire propice à la segmentation syntaxique des images de DAPI.

Cette grammaire est présentée dans la Figure 3.13. Elle montre notamment la récurrence
d’une certaine forme d’expression dans son écriture :

A æ Préfixe | ( A … Suffixe ) ;

Cette règle de production rejoint parfaitement le raisonnement du Paragraphe 3.3.3.2 qui
séparait alors les fusions de construction de l’arbre de subsomption en deux catégories, les
ramasse-miettes et les véritables créations de concepts. Ici, la partie gauche de la formule,
appelée Préfixe, correspond à ce cas de création de concept : le segment de concept A est
formé par la fusion de deux concepts qui, pris individuellement, ne su�sent pas à prédire
sa présence. En revanche, la partie droite de la règle, correspond à un cas d’expansion d’un
segment de type A. L’objet de catégorie A y est déjà détecté et il ne fait que se compléter.
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Il est particulièrement avantageux de définir les règles de production des motifs de cette
façon, parce qu’elle simplifie grandement l’étape de parsing qui doit être exécutée après chaque
fusion pour ré-étiqueter le nouveau segment produit. En e�et, si l’on reprend s, issu de la
fusion de si et sj de classes ci et cj telles que le segment si est sémantiquement plus élevé que
le segment sj , autrement dit ci > cj , alors il s’agit simplement de savoir si cj est un Suffixe
de ci, auquel cas la classe de s sera naturellement ci, ou si ci … cj se trouve dans les Préfixes
des classes sémantiquement supérieures à ci.

3.4.5.4 Algorithme de segmentation

La procédure décrite jusqu’à présent est initialisée par la segmentation atomique axio-
matique S0. Nous considérons ensuite le graphe d’adjacence des régions de cette partition,
G = (V , E) dans lequel les arêtes se voient attribuer une valeur de priorité de fusion motivée
par les liaisons … de la grammaire des images, de sorte que les objets de niveau sémantique
faible sont construits les premiers. Chaque arête est ensuite parcourue en suivant l’ordre
des priorités. Tout segment créé est automatiquement étiqueté en identifiant le Préfixe ou
le Suffixe d’un concept dans la grammaire. En conservant une référence sur chaque objet
créé lors de la procédure, une segmentation hiérarchique indicée sémantiquement est formée.
L’algorithme est en tout point similaire à l’Algorithme 2 et la structure de T spatial est celle
d’un arbre couvrant de poids sémantique maximal.

C’est sur ce point que l’algorithme initial di�ère et perd finalement son lien avec le
raisonnement logique. En e�et, dans sa version originale notre méthode construisait un Arbre
couvrant de segmentation sans étiqueter les segments au fur et à mesure. Une seconde procédure
parcourait ensuite la totalité des sous-arbres afin de détecter des structures d’intérêt. Un
classifieur supervisé était par exemple entraîné à distinguer les noyaux de cellules de tout
autre type de segment. C’est la structuration de la segmentation en arbre binaire qui rendait
la visite des sous-arbres rapide et la détection des noyaux e�cace puisqu’un seul parcours des
arêtes (coupes) de l’arbre su�t à explorer exhaustivement tous les segments de la hiérarchie.
Une version de cette procédure est donnée par l’Algorithme 3.

Algorithme 3 : Algorithme de coupe
Données : T spatial = (V , E) ; // Segmentation hiérarchique (arbre binaire)
Résultat : N ; // Ensemble des segments de noyaux
N = ÿ ;
tant que V ”= ÿ faire

pour chaque e = (s1, s2) œ E faire
(V Õ

, E
Õ) Ω (V, E) ; // Copie de l’arbre

E
Õ
Ω E \ e ; // L’arête e est retirée de l’arbre

(t1, t2) Ω Composantes-connexes((V Õ
, E

Õ)) ; // Extraction des sous-arbres
S Ω S fi {T, t1, t2} ; // Stockage des sous-arbres
t
ú

Ω arg max(tœS)(P [t = nucleus]) ; // Étiquetage
T Ω T \ t

ú ;
N Ω N fi s(tú) ;

fin
fin
retourner N ;
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(a) (b) (c)

Figure 3.14 – (a) Segmentation CellProfiler. Les noyaux sont globalement sur-segmentés et l’on observe
également un certain nombre d’agglomérats sous-segmentés. (b) Segmentation Fiji. La sur-segmentation
est considérablement réduite par rapport à la procédure de CellProfiler. (c) Segmentation par Arbre
couvrant. La méthode semble combler les lacunes des procédures précédentes.

Tableau 3.1 – Jeux de données de superpixels destinés au franchissement du fossé sémantique

Data sets Background Inter Borders Centers
Training 44142 8466 22296 4536
Testing 22071 4233 11148 2268
Total 66213 12699 33444 6804

3.4.5.5 Expériences et évaluation

Acquisition Les WSI de DAPI ont été acquises avec un Pannoramic 250 Flash (P250
Flash digital microscopes, 3DHISTECH, Hungary) en fluorescence, à une résolution de 0.16
µm/pixel.

Entraînement Un ensemble d’apprentissage comptant un total de 13240 waterpixels a été
annoté manuellement pour entraîner le classifieur chargé de franchir le fossé sémantique, et 518
régions ont été sélectionnées pour entraîner le modèle de noyaux. Dans l’objectif de fiabiliser les
classifications, des transformations simples ont été appliquées au jeu de données tels que l’ajout
d’un bruit et d’un flou gaussien. Pour les annotations considérées, plusieurs partitions initiales
sont proposées pour di�érents paramétrages des waterpixels de manière à rendre la méthode
relativement insensible à la forme des superpixels initiaux. En appliquant ces opérations
de bruit, de flou et d’altérations morphologiques des partitions initiales, nous parvenons à
multiplier par un facteur 9 le nombre d’échantillons dans les ensembles d’apprentissage et de
validation des classifieurs, voir le Tableau 3.1 et le Tableau 3.2.

Tableau 3.2 – Jeux de données de segments destinés à la distinction des noyaux

Data sets Nuclei Non-nuclei
Training 1140 1968
Testing 570 984
Total 1710 2952
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Validation et évaluation Les segmentations tests ont été réalisées sur 28 images DAPI
de taille 500 ◊ 500 pixels qui ne faisaient pas partie de l’ensemble d’apprentissage. Nous
avons travaillé sur des images utilisées en routine clinique, toutes choisies pour la di�culté
de la tâche de segmentation, autrement dit, ces images sont bruitées, de faible contraste et
présentent des noyaux densément agglomérés. La partition en waterpixels a été réalisée en
appliquant un coe�cient de régularisation k = 0.3 et le nombre de superpixels moyen obtenu
sur une image est de 2000, nous redirigeons ici le lecteur vers les travaux de Machairas [2016]
et Machairas et al. [2015] pour obtenir plus de précisions sur l’algorithme des waterpixels.
Tous les classifieurs utilisés dans ce travail sont des Forêts Aléatoires initialisées avec 2000
arbres, ce qui fournit un bon compromis entre vitesse d’apprentissage et précision dans la
prédiction.

Nous comparons notre approche avec 2 logiciels open-source, CellProfiler 4 Kamentsky
et al. [2011] et Fiji 5 Schindelin et al. [2012], ainsi qu’avec le logiciel commercial HALO 6. Pour
chacune des méthodes de segmentation utilisées, le Tableau 3.3 et la Figure 3.14 présentent la
précision, le rappel et le F-score. Pour la segmentation selon Fiji, nous utilisons la méthode
d’Otsu pour fixer le paramètre de seuil de la méthode afin de rendre la méthode la moins
subjective possible. Pour la méthode implémentée dans CellProfiler, nous avons également
limité le diamètre standard des objets (en pixels) à l’intervalle [20, 80], en accord avec la taille
moyenne des noyaux relevée dans l’ensemble d’apprentissage.

Pour constituer la vérité terrain, nous avons demandé à un expert de placer un point au
centre de chaque noyau dans nos 28 images. Un masque binaire a ensuite été formé en plaçant
des disques de diamètre 5 pixels centrés sur les annotations humaines. Un vrai-positif, V P ,
correspond à un segment qui contient exactement un disque. Tout autre segment est considéré
comme un faux-positif, FP , et un disque qui ne se trouve dans aucun segment est compté
comme un faux-négatif, FN . Selon ces notations, nous rappelons comment des métriques de
détection peuvent être calculées pour les segmentations produites :

precision = TP

TP + FP

recall = TP

TP + FN

Fscore = 2TP

2TP + FP + FN

Bien que les F-scores soient inférieurs à 0.5 (Tableau 3.3), nous notons que dans un grand
nombre d’applications, tel que le décompte des évènements de break-apart dans les lames de
FISH, dont l’exemple précis est présenté par Mueller et al. [2013], les segments obtenus n’en
demeurent pas moins utiles puisque les WSI contiennent des millions de cellules et même un
faible taux de bonnes détections su�t à établir des résultats statistiquement fiables. Cela
étant dit, le Tableau 3.3 indique que notre algorithme a�che des scores plus satisfaisants que
les logiciels open-source et commerciaux utilisés dans cette expérience sur les métriques de
détection envisagées.

D’un point de vue algorithmique, notre intuition initiale était que le parcours des arêtes
de l’arbre binaire de segmentation serait moins coûteux que les explorations de fusions plus
classiques, tel que l’Arbre des fusions proposé par Lin et al. [2005] et Adiga and Chaudhuri
[2001] qui consiste à explorer de manière exhaustive, mais non-redondante, les arbres de
fusions pour chaque nœud du graphe d’adjacence des régions de la partition initiale en fixant

4. http://cellprofiler.org/examples/#HumanCells

5. https://imagej.net/Nuclei_Watershed_Separation

6. http://www.indicalab.com/

120

http://cellprofiler.org/examples/#HumanCells
https://imagej.net/Nuclei_Watershed_Separation
http://www.indicalab.com/
http://cellprofiler.org/examples/#HumanCells
https://imagej.net/Nuclei_Watershed_Separation
http://www.indicalab.com/


CHAPITRE 3. UNE APPROCHE PLUS SYMBOLIQUE DE L’ANALYSE DES IMAGES
HISTOLOGIQUES

Tableau 3.3 – Évalution des algorithmes

CellProfiler Fiji HALO Arbre couvrant
Recall 0.41 0.45 0.40 0.41
Precision 0.40 0.40 0.46 0.50
F-score 0.40 0.42 0.43 0.45

arbitrairement une profondeur maximale d’exploration. Sur la base du pseudo-code fourni dans
les travaux de Lin et al. [2005] et leur concept de root path sets, nous avons comparé les temps
d’exécution en Python pur de leur structure d’Arbre des fusions avec le parcours de notre
Arbre couvrant pour di�érentes profondeurs (Figure 3.15) et avons remarqué que l’exploration
des arêtes de l’Arbre couvrant est vraisemblablement plus rapide que l’exploration exhaustive
des fusions autour de chaque segment de la partition initiale.

Figure 3.15 – Comparaison des temps d’exécution. Gauche : l’Arbre couvrant est comparé à l’Arbre
des fusions pour di�érentes profondeurs. Droite : l’Arbre couvrant est comparé à l’Arbre des fusions
pour une profondeur de 3. Dans une partition de superpixels, le nombre de configurations de fusions
augmente exponentiellement avec le paramètre de profondeur. De plus, pour des nombres de superpixels
élevés, les noyaux sont généralement coupés en plus de 3 fragments et l’Arbre des fusions dans ce cas
peut conduire à des durées d’exécution excessives.

3.4.6 Bilan

Cette section faisait d’avantage référence à des approches de l’« Intelligence Artificielle »
dites symboliques. La méthode de segmentation que j’ai présentée propose un fanchissement
exhaustif, mais précoce, du fossé sémantique de façon à déduire les structures les plus com-
plexes, et non à les reconnaître ou à les percevoir directement comme le font les modèles
d’apprentissage profond. La méthode détourne l’usage des structures arborescentes de seg-
mentations hiérarchiques, obtenues par des algorithmes de fusion de régions de l’image, en
véritables arbres décisionnels.
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Ces principes, destinés à améliorer l’interprétabilité des outils de segmentation, nous font
reconsidérer les premiers développements réalisés dans ces travaux de thèse en inscrivant les
intuitions qui guidaient alors la conception de mes premiers algorithmes dans un formalisme
plus rigoureux et plus général.

La segmentation des noyaux de cellules dans les images de microscopie de fluorescence ne
constitue peut-être pas l’exemple le plus adapté pour étudier le potentiel d’interprétabilité de la
méthode. En e�et, les étapes intermédiaires de la constitution d’un noyau de cellules sont d’un
intérêt extrêmement limité pour l’expert. La technique devrait donc être implémentée pour la
segmentation de structures plus complexes pour lesquelles une justification est e�ectivement
nécessaire.

Il est cependant important de noter la complexité dans l’énonciation de la grammaire
formelle utilisée pour segmenter des structures aussi simples. La création de cette grammaire
doit évidemmment être compatible avec l’algorithme de fusion utilisé pour construire la
segmentation hiérarchique. Il faut alors avouer que des règles claires pour écrire cette grammaire
n’ont pas vraiment été données dans la description de la méthode et relèvent encore de
l’intuition. La validation n’est possible qu’en évaluant la méthode sur diverses métriques
de segmentation, détection ou classification de structures. La correction de la grammaire
n’est pas non plus aisée, puisque de multiples causes (mauvaise définition de la grammaire
ou grammaire incompatible avec l’algorithme de construction de l’arbre de segmentation)
peuvent expliquer les mauvaises performances de la solution.

Loin de vouloir supplanter les approches purement orientées sur la perception, cette
méthodologie a pour objectif de se placer en complément. Elle vise a apporter des justifications
pour les cas les plus di�ciles ou litigieux vis-à-vis de l’avis de l’expert. En plus d’être un
moyen d’expliquer les décisions de la machine, elle apporte un retour vers l’expert qui permet
notamment une correction e�cace de la connaissance du système.
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Conclusion

Bilan

Dans ces travaux de thèse, de multiples aspects de l’analyse automatique des images ont
été abordés dans le but d’extraire des informations cliniquement pertinentes dans les images
de la pathologie numérique. La première partie présentait les di�érentes tâches, segmentation,
description, classement, qui se rapportent à l’analyse des images. Elle énonçait ces tâches sous
la forme de problèmes informatiques et présentait les solutions algorithmiques classiquement
mises en œuvre pour les résoudre. En attachant un intérêt particulier aux raisonnements qui
motivent la conception et guident l’exécution de ces algorithmes, nous avons remarqué que
toute solution complexe d’analyse synthétise un mécanisme de perception. Les étapes de cette
analysent constituent une chaîne de traitements, ou chaîne perceptuelle dont les maillons
sont construits de manière systématique selon des règles édictées par le cadre général de la
méthodologie des sacs de mots.

Toujours dans les limites de ce cadre, la deuxième partie de ce travail a commencé par
décrire les réseaux neuronaux convolutifs profonds, fleuron de l’apprentissage automatique
pour l’analyse des images, comme un cas particulier de la méthodologie des sacs de mots.
Sans toutefois omettre les attributs de ces modèles qui font leur supériorité face aux autres
solutions d’analyse, l’inscription dans un formalisme plus général a également permis de
fournir des règles élémentaires de production de ces modèles pour la classification des images.
Le reste de ce chapitre s’est ensuite attardé sur deux cas particuliers d’application de ces
réseaux neuronaux à la résolution de problèmes biomédicaux concrets. Soucieux de se placer
dans des conditions cliniques « réalistes », ces exemples nous ont poussé à ra�ner ces outils,
à construire des réflexions plus générales sur l’assemblage de classifieurs et la certitude des
modèles prédictifs.

Certaines déconvenues de cette deuxième partie ont mis en lumière les limites des réseaux
neuronaux convolutifs, et plus généralement de la classification supervisée, pour l’analyse
pragmatique des images de la pathologie numérique. Plusieurs obstacles s’opposent à l’expan-
sion de ces modèles dans les applications biomédicales : la généralisation, le passage à l’échelle
(en termes de couverture sémantique du savoir humain et de pénibilité d’annotation), mais
aussi le raisonnement logique pour une interaction constructive entre le système d’analyse
et l’utilisateur. Dans la troisième partie, nous avons préconisé l’apprentissage de métriques
par des modèles génératifs pour augmenter le pouvoir de généralisation du système. Nous
avons ensuite a�rmé qu’un aperçu de cette métrique, présenté par un jeu fini de concepts
acquis sans supervision par la machine, et reliés entre eux par similarité pour former un
arbre de subsomption, facilite et raccourci le temps d’annotation des données. Enfin, une
fois les concepts élémentaires assimilés, nous avons introduit une méthode de segmentation
d’images qui déduit la présence de structures complexes à partir de leurs segments constitutifs
élémentaires et garantit ainsi l’interprétabilité totale dans la détection d’objets dans les images.
Cette approche a notamment été employé pour segmenter des noyaux de cellules dans des
images de microscopie de fluorescence.
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Contributions et développements

Nous avons mis au point un outil d’analyse des marqueurs immunohistochimiques com-
plexes. À la di�érence des approches traditionnelles du domaine, la solution développée
considère une tâche de classification plutôt qu’une problématique de quantification du signal
du marqueur. Sa performance repose sur une stratégie originale d’entraînement des ensembles
de réseaux neuronaux. Nous avons proposé une description détaillée de la procédure Abreu
et al. [2019] et avons mis à disposition le code source 7 qui a permis de réaliser les expériences
communiquées. Le classifieur a été testé sur une tâche de dénombrement de vaisseaux HEVs
dont le marquage par le MECA-79 est visuellement di�cile à caractériser.

Nous avons développé une procédure de diagnostic automatique de lames en coloration
standard H&E. Le problème est énoncé comme une tâche de classification locale de patches
suivi d’un problème de compilation des prédictions locales vers une décision diagnostic sur
le patient Syrykh et al. [2020]. La méthodologie a été appliquée au diagnostic di�érentiel
entre l’hyperplasie folliculaire et le lymphome folliculaire. Le code source 8 est une fois encore
mis à disposition sur un dépôt publique. Contrairement à beaucoup de travaux du domaine,
cette étude intègre un cadre décisionnel bayésien. Ce caractère transparait aussi bien dans la
prédiction du réseau de neurones, construit pour exprimer l’incertitude quant à sa prise de
décision, que dans la stratégie de diagnostic qui, sous certaines conditions, peut fournir de
solides garanties sur la fiabilité de la prédiction. Bien qu’elle ne soit pas purement technique
sur le plan informatique, une autre contribution importante de cette étude est la mise en garde
contre certaines di�cultés majeures de déploiement des solutions d’apprentissage profond vers
des applications biomédicales concrètes.

Nous avons également présenté deux études sur la segmentation par arbres couvrants
Abreu et al. [2017, 2018]. Ces algorithmes sont implémentés pour segmenter des noyaux de
cellules dans des images de microscopie de fluorescence l’un d’eux a fait l’objet d’un dépôt
sur la plateforme GitLab privée de l’université de Strasbourg. Loin de l’état de l’art de
la segmentation des noyaux, ces algorithmes posent néanmoins les bases d’une procédure
de segmentation entièrement interprétable qui, appliquée à des structures plus larges et
sémantiquement plus complexes rendra les système d’analyse capables de se justifier et
d’échanger de manière constructive avec l’expert.

Perspectives

Les travaux réalisés au cours de cette thèse ouvrent de nombreuses pistes de recherche.
La méthodologie d’assemblage de réseaux neuronaux proposée tout d’abord, a été pensée
pour l’amélioration d’un classifieur. Elle pourrait par exemple être complétée par l’analyse a
posteriori des poids et chemins d’activation dans les modèles obtenus. Le résultat pourrait
permettre de constituer des représentations d’images désentrelacées, c’est-à-dire dont les
composantes ont les activations les plus décorrélées possibles. Cela serait un moyen de
construire des classifieurs à redondance d’information minimale, ce qui aboutirait à des
modèles économes en paramètres et beaucoup plus généraux.

Le potentiel des méthodes d’évaluation de la certitude des modèles prédictifs, comme celle
que nous avons utilisée pour le diagnostic du lymphome, devrait encore être évalué pour des
applications de déploiement. Lorsque des lacunes sont repérées de cette façon dans les données
d’apprentissage, une stratégie de ra�nement d’un réseau en vue de sa généralisations aux

7. https://github.com/ArnaudAbreu/neuralyzer

8. https://github.com/ArnaudAbreu/DiagFLFH
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nouvelles données peut être envisagée. En e�et, le regroupement automatique des données les
moins certaines constitue automatiquement un nouvel ensemble auquel les poids du modèle
sont adaptés, on parle de fine tuning dans ce cas précis.

Toujours sur ce cas particulier, une stratégie multi-experts fonctionnerait également : plutôt
que d’utiliser une stratégie d’adaptation, un second modèle est entraîné selon une procédure
d’assemblage semblable à celle que nous avons mise au point dans ce travail. D’ailleurs, la
mesure d’incertitude développée par Gal and Ghahramani [2016] à laquelle nous avons eu
recours, est notamment interprétée comme la diversité ou ambiguïté (voir la Sous-section 1.4.6)
d’un ensemble de classifieurs. Il serait alors intéressant d’étudier comment notre technique
d’augmentation de la diversité d’un ensemble pourrait fiabiliser ou accélérer la quantification
de l’incertitude.

Enfin, la procédure de clustering décrite dans la Sous-section 3.3.2 et dans la Sous-
section 3.3.3 n’ont pas exploré le principe de régularisation inter-patients. En e�et, l’un des
principes du début de ces sections stipulait que l’existence d’un concept relevé chez un patient
doit être confirmée par son observation sur un grand nombre d’autres patients. La méthode
pourrait donc bénéficier d’un recalage par similarité des structures entre les patients au
moment de la construction du vocabulaire. Il serait également pertinent d’envisager dans ce
cas d’inclure les di�érentes régularisations (regroupement en segments, regroupements des
segments de même nature entre les patients) directement dans la démarche PUL utilisée pour
adapter la perception du système, c’est-à-dire la représentation des images par le réseau de
neurones descripteur.
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Résumé

Ce travail de thèse a pour objectif de développer des méthodes d’analyse automatique des
images de pathologie numérique. Il évalue tout particulièrement le potentiel des réseaux neuro-
naux convolutifs profonds et des représentations hiérarchiques dans la reconnaissance d’objets
ou de concepts biologiques d’intérêt dans ces images. Les réseaux neuronaux convolutifs pro-
fonds (Convolutional Neural Networks, CNNs) se sont attaqués, avec grand succès, à la plupart
des problèmes de reconnaissance d’objets dans les images. Bien que les images de microscopie
soient, depuis presque 60 ans, un champ d’application important pour les algorithmes de
traitement d’image et de vision par ordinateur, ce sont les avancées récentes dans le domaine
de la numérisation des lames histologiques (Whole Slide Imaging) qui permettent aujourd’hui
d’envisager l’intégration de ces algorithmes dans de véritables applications biomédicales. Les
plateformes de pathologie numérique peuvent désormais scanner les lames à des débits et des
résolutions compatibles avec l’activité diagnostique des services hospitaliers. Comme une suite
logique à la démarche de numérisation, des solutions d’analyse automatiques, notamment
basées sur des CNNs, sont naturellement développées avec l’ambition de réduire les erreurs de
diagnostic, de pronostic ou de prédiction de réponse à la thérapie.

L’adaptation des CNNs aux applications de la pathologie numérique pose cependant de
nombreux défis. Tout d’abord, la nature critique de la décision médicale impose des contraintes
fortes sur les performances du système, mais aussi sur son ergonomie et la transparence de
son intégration dans la pratique quotidienne des laboratoires de pathologie. Ensuite, et de
manière plus technique, les images de lames entières numérisées occupent un espace mémoire
conséquent et, au même titre que les images spatiales de télédétection, doivent être analysées
localement avant qu’une décision à l’échelle du patient puisse être compilée. Enfin, et de
manière toujours très similaire aux applications de télédétection, les systèmes d’analyse
d’images de pathologie doivent reconnaître un grand nombre d’entités biologiques et connaître
leurs relations vis-à-vis des pathologies étudiées afin de proposer des résultats interprétables
aux experts pathologistes.

Dans le premier chapitre du mémoire, les mécanismes à l’œuvre dans l’analyse automatique
des images numériques sont abordés. Pour chacun d’eux, nous expliquons les cheminements
qui traduisent les concepts d’analyse en problèmes d’optimisation, ainsi que les principales
pistes explorées pour leur résolution algorithmique. L’accent est particulièrement mis sur
les relations d’ordre établies entre les résultats fournis par ces méthodes et les structures
hiérarchiques qui en découlent. Lorsque cela est possible, nous mettons notamment en parallèle
ces structures avec celles des connaissances humaines, mais aussi avec les raisonnements qui
conditionnent une décision à l’observation d’une image. Ce chapitre aboutit à un regroupement
général du processus d’analyse sous la forme d’une chaîne perceptuelle. La principale faiblesse
des approches d’analyse traditionnelles apparait comme un manque d’interaction entre les
processus de construction des di�érents maillons de cette chaîne, notamment entre la partie
descriptive et la partie dédiée au classement, à laquelle remédie l’approche connexionniste à
l’origine de l’apprentissage profond.
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Le second chapitre expose le fonctionnement des CNNs à la lumière des définitions pré-
cédentes en soulignant les aspects qui en font une chaîne perceptuelle plus performante que
les versions évoquées dans le premier chapitre. Les spécificités des images de la pathologie
numérique, ainsi que les di�érentes contraintes de l’environnement biomédical relatives à
l’implantation de systèmes automatiques d’analyse d’images sont ensuite présentées. Enfin,
cette partie présente en détail comment des applications biomédicales peuvent être envisagées
et implémentées dans le respect de ces contraintes. Cet aspect est illustré au travers de deux
applications développées durant cette thèse, l’une pour l’analyse de marquage immunohis-
tochimiques complexes, l’autre pour l’assistance dans le diagnostic des lymphomes, chacune
ayant fait l’objet d’une communication dans un congrès international ou dans une revue à
comité de lecture.

Le dernier chapitre s’attache à relever les limites de l’apprentissage profond, en particulier
sous la forme de modèles de classification, pour la résolution des problématiques biomédicales.
Ces observations critiques conduisent à des conceptions et développements plus généraux dans
lesquels la place de l’apprentissage profond est repensée comme une brique de soutien à des
outils de fouille de données. Les algorithmes de fouille sont des outils propices à la structuration
(entendons ici hiérarchisation) et à la classification exhaustive des données, qui sont autant de
propriétés partagées avec la connaissance humaine. Au travers de la construction d’arbres de
segmentations ou de subsomptions, nous montrons comment la fouille de données, soutenue
par des représentations construites par apprentissage profond, peuvent constituer des éléments
d’analyse compatibles avec l’interprétation humaine et économes en termes d’annotations et
d’apprentissage.
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Résumé 

Les réseaux neuronaux convolutifs profonds excellent à résoudre les problèmes de reconnaissance dans les 
images. Les avancées récentes dans le domaine de la numérisation des lames histologiques permettent 
aujourd’hui d’utiliser ces algorithmes dans de véritables applications biomédicales en microscopie. Des 
solutions d’analyse automatiques sont donc naturellement développées pour réduire les erreurs de diagnostic. 
Nous présentons deux applications, l’une pour l’analyse de marquages immunohistochimiques, l’autre pour 
assister le diagnostic des lymphomes. Nous présentons enfin les limites de l’apprentissage profond pour 
résoudre les problématiques biomédicales. Cette critique conduit à repenser l’apprentissage profond comme 
un soutien aux outils de fouille de données. Par le biais d’arbres de segmentations ou de subsomptions, ces 
techniques, soutenues par l’apprentissage profond, sont compatibles avec l’interprétation humaine, économes 
en annotation et en apprentissage. 

 

 

Résumé en anglais 

Deep convolutional neural networks excel at solving recognition problems in images. Recent advances in the 
field of digitisation of histological slides now make it possible to use these algorithms in real biomedical 
applications in microscopy. Automatic analysis solutions are therefore naturally developed to reduce diagnostic 
errors. We present two applications, one for the analysis of immunohistochemical markers, the other to assist 
in the diagnosis of lymphomas. Finally, we present the limits of deep learning to solve biomedical problems. 
This critique leads us to rethink deep learning as a support for data mining tools. By means of segmentation 
trees or subsumptions, these techniques, supported by deep learning, are compatible with human 
interpretation, economical in annotation and learning. 
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