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INTRODUCTION

Cadre général et objectifs. L’infertilité est un problème de santé mondial [72]. Le nombre
de couples déclarant leur infertilité et s’adressant à des centres de procréation médicalement
assistée (PMA) pour un bilan et un traitement de l’infertilité en Europe augmente de 8 à 9 %
chaque année [38]. L’un des traitements les plus courants pour les couples infertiles est la
Fécondation In Vitro (FIV). Elle consiste en une hyperstimulation ovarienne contrôlée, suivie
d’un prélèvement d’ovules, d’une fécondation et d’une culture d’embryons pendant 2 à 6 jours
dans des conditions environnementales contrôlées, conduisant au transfert intra-utérin ou à
la congélation des embryons identifiés comme ayant un bon potentiel d’implantation par les
embryologistes. L’efficacité clinique de la FIV est variable d’une région à l’autre, l’efficacité
rapportée variant de 20 % à 40 %. La FIV est principalement entravée par les limites actuelles
des méthodes d’évaluation de la qualité des embryons [35]. En effet, la principale méthode
d’évaluation de la qualité des embryons est basée sur l’évaluation morphologique, qui consiste
en une observation statique quotidienne au microscope. Bien qu’il existe un consensus pour
l’évaluation morphologique du développement embryonnaire, cette méthode souffre encore d’un
manque de pouvoir prédictif et d’une variabilité inter- et intra-opérateur [27, 139, 11].

Les incubateurs à imagerie Time-lapse (“Time-Lapse Imagery”, TLI) ont fait leur apparition
sur le marché de la FIV vers l’année 2010. Ils permettent un suivi continu du développement de
l’embryon, en prenant des photos de chaque embryon à intervalles réguliers, pour finalement
compiler une vidéo donnant un aperçu dynamique du développement embryonnaire in vitro. Cette
technologie produit des conditions de culture très stables et permet d’annoter les événements
du développement embryonnaire, appelés paramètres morphocinétiques (MC), tels que, par
exemple, les divisions cellulaires ou la formation du blastocyste. Bien que plusieurs études aient
rapporté une association entre les paramètres MC et le potentiel d’implantation, l’utilité clinique
de la TLI reste débattue [117, 112, 8]. Néanmoins, la TLI semble toujours être la solution la
plus prometteuse pour améliorer les méthodes d’évaluation de la qualité des embryons, et par la
suite l’efficacité clinique de la FIV. En particulier, le volume élevé sans précédent d’images de
haute qualité produites par les systèmes TLI peut être exploité à l’aide de réseaux de neurones
profonds (“Deep Neural Networks”, DNN).

Une limitation importante au développement de ces solutions est la nature opaque des modèles
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Introduction

proposés qui pose des problèmes notamment éthiques déjà soulevés par la communauté [4].
Mihdi et al. notent que de l’application de modèles non interprétables à la FIV résultent des
problèmes de confiance, de responsabilité et de généralisations variables d’une population à
l’autre, entre autres [4]. Par exemple, l’utilisation de modèles opaque peut entraîner un déficit
de responsabilité. Étant donné que les biologistes ne peuvent pas comprendre comment un
modèle prend une décision, il pourrait être déterminé qu’ils ne sauraient être responsables des
décisions prises automatiquement et la responsabilité devrait alors incomber à un autre agent [4].
Une solution à ce problème est donc de déployer des modèles interprétables que l’utilisateur
peut surveiller et comprendre afin d’intervenir lorsque le modèle n’utilise pas les bons indices
par exemple. Dans la littérature, on trouve plusieurs types de méthodes d’explication pour
améliorer l’interprétabilité des modèles. Par exemple, on trouve des méthodes qui permettent de
comprendre le modèle dans sa globalité [105, 121], et des méthodes à base d’exemples [21, 107]
ou de contre-exemples [52]. Dans le cadre de la classification d’image, on trouve principalement
des explications sous la forme de carte de saillance, des cartes de chaleur qui indiquent les zones
de l’image qui ont été importantes pour le modèle. Dans le cadre de cette thèse, c’est cette forme
d’explication que nous étudions.

Contributions. Dans ce manuscrit, nous proposons plusieurs outils et modèles pour pallier
l’opacité des DNN. Nos contributions s’établissent à différents niveaux :

— Nous avons développé une base de données, annotées par plusieurs experts, que nous
avons rendu publique afin de compenser le manque de données permettant à la commu-
nauté de comparer les algorithmes développés et d’arriver à un consensus.

— Ensuite, un nouveau modèle d’attention artificielle spatiale est proposé. Pour rendre
les décisions des réseaux plus transparentes et explicables, nous avons travaillé sur un
nouveau mécanisme d’attention artificielle non paramétrique générant des cartes de
saillance détaillées et interprétables, qui contraste avec les modèles paramétriques en
basse résolution existants.

— Nous contribuons également à l’évaluation de l’interprétabilité en comparant cette pro-
position avec l’état de l’art de l’attention artificielle du point de vue de la fiabilité des
cartes de saillance produites à l’aide de métriques objectives. Nous discutons des limites
et difficultés conceptuelles posées par ces métriques et proposons des solutions partielles.

Plan de la thèse. La première partie consistera en une étude de mécanismes d’attention
interprétables et de méthodes d’évaluation dans le cadre général de la classification d’image.
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Introduction

Dans le chapitre 1, nous décrivons le contexte scientifique de cette thèse. Nous introduisons
les concepts fondamentaux d’explicabilité et d’interprétabilité et nous situons dans le cadre
des approches de saillance en vision par ordinateur. Nous détaillons ensuite les deux grandes
familles d’approches pour générer des cartes de saillance. Les méthodes de la première famille
sont appelées méthodes post-hoc et calculent des explications visuelles après l’inférence. Elles
se distinguent en trois groupes : les méthodes par perturbation, par pondération des cartes
de caractéristiques et par rétropropagation vers l’image d’entrée. Au contraire, la famille des
modèles d’attention propose de générer une carte d’attention pendant l’inférence. Ces modèles
se divisent en trois types d’approches : l’attention convolutionelle, l’attention prototypiques et
l’attention non paramétrique. Nous évoquons ensuite les méthodologies existantes pour évaluer
leur interprétabilité. Nous détaillerons particulièrement les métriques de fiabilité, des métriques
objectives pour évaluer la fiabilité des cartes de saillance, car nous les utiliserons dans plusieurs
chapitres de ce manuscrit.

Le chapitre 2 est concentré sur les métriques de fiabilité. D’abord, nous analysons les
limites de deux métriques appelées “Aire sous la courbe en supression” (“Deletion Area Under
Curve”, DAUC) et “Aire sous la courbe en insertion” (“Insertion Area Under Curve”, IAUC) :
premièrement, nous montrons qu’elles évaluent la qualité des explications avec des inférences
exécutées sur des images hors de la distribution d’entraînement du modèle. Deuxièmement, ces
métriques ignorent les scores des cartes de saillances et ne tiennent compte que de l’ordre des
pixels. Afin de pallier ce problème, nous proposons deux métriques nouvelles et concluons par
une discussion sur ces métriques et leur rôle potentiel au sein d’une étude utilisateur.

Dans le chapitre 3, nous introduisons un modèle d’attention non paramétrique appelé BR-
NPA générant des cartes d’attention en haute résolution fiables et détaillées. En utilisant diverses
évaluations incluant notamment des métriques de fiabilité, nous avons montré que BR-NPA
génère des cartes d’attention fiables tout en proposant de meilleures performances de classifica-
tion que les autres modèles interprétables et méthodes post-hoc étudiées. De plus l’observation
des cartes de BR-NPA montrent que ce modèle focalise précisément son attention sur l’image,
permettant de voir qu’il utilise des indices visuels pertinents pour la tâche à accomplir.

Dans la partie II, nous appliquons ces architectures interprétables ainsi que les méthodes
d’évaluations développées à un problème de classification d’image issues de la FIV. Dans le
chapitre 4, nous introduisons les vidéos time-lapse d’embryons ainsi que la tâche de prédiction
des paramètres MC. De plus, nous constatons deux limites des travaux précédents proposant
d’appliquer des DNN à la FIV. Premièrement, les données utilisées sont privées et les modèles
ne sont entraînés à modéliser qu’un nombre réduit de stades de développement embryonnaire.
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Deuxièmement, seulement une seule étude à notre connaissance a déjà proposé d’utiliser une
architecture interprétable pour les images d’embryon time-lapse.

Dans le chapitre 5, nous introduisons donc une base de référence constituée d’un grand
nombre de vidéos time-lapse d’embryon complètes accompagnées d’annotations détaillées. Les
annotations recouvrent tous les stades de développement de l’embryon du premier au cinquième
jour et permettent d’enrichir les prédictions faites par le modèle en comparaison aux travaux
précédents. Nous observons le gain de performance apporté par les DNN conçus pour le format
vidéo par rapport à l’approche Ad-Hoc précédente, confirmant l’intérêt d’un jeu de données
constitués de vidéos complètes suffisamment grand pour l’apprentissage profond (AP).

Le chapitre 6 compare la fiabilité des cartes de saillance générées par des méthodes d’expli-
cations post-hoc génériques avec les cartes générées par des modèles d’attention interprétables.
Nous montrons que le type de métrique utilisé impacte largement le type d’approche favorisé
(modèle d’attention ou méthode post-hoc). Ensuite sont identifiées les approches les plus fiables
selon chaque type de métrique, à savoir BR-NPA et Score-CAM. À l’aide d’une comparaison
qualitative des cartes produites par ces deux approches, nous montrons que la résolution élevée
des cartes de BR-NPA est un facteur déterminant permettant d’identifier les indices visuels
utilisés par le modèle.
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CHAPITRE 1

ÉTAT DE L’ART DES APPROCHES DE

SAILLANCE

Dans ce chapitre nous introduisons d’abord les concepts d’interprétabilité et d’explication
puis détaillons la manière dont ils se traduisent souvent en vision par ordinateur à travers les
approches de saillance.

1.1 L’interprétabilité

L’interprétabilité (ou “explicabilité”) d’un système est sa capacité à faire comprendre ses
décisions à un humain notamment à l’aide d’explications. Selon la CNIL, c’est “la capacité de
mettre en relation et de rendre compréhensible les éléments pris en compte par le système d’IA
pour la production d’un résultat” [37].

L’étude de ce type de système est un domaine qui a connu une renaissance avec l’arrivée
de l’apprentissage profond. En effet, les excellentes performances des DNN sur de nombreuses
applications fait qu’il est désormais envisageable de les déployer dans des domaines comme
la médecine ou la justice. Cependant, la complexité de ces modèles est un frein important à ce
déploiement. Étant donné les enjeux de ces domaines, il n’est pas envisageable de laisser un
algorithme prendre des décisions seul, car ces modèles sont en fait peu robustes et les décisions
produites peuvent refléter des biais indésirables des données sur lesquelles ils ont été entraînés.
Une erreur de jugement dans ces domaines a des conséquences graves et il est donc impératif
qu’au moins un expert vérifie la validité des décisions du modèle. Cette vérification est difficile
en pratique avec un DNN standard car ce type de modèle comporte des millions de paramètres
et, contrairement à un modèle de régression linéaire où il n’y a que quelques coefficients, il n’est
pas possible de comprendre directement comment le modèle a pris sa décision. Une nouvelle
branche de l’étude de l’apprentissage profond a donc émergé ces dernières années et porte son
attention sur l’explicabilité de ces modèles et propose des méthodes pour améliorer et évaluer
cette dernière. C’est dans ce champ d’étude que s’inscrit ce travail et plus particulièrement
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Partie I, Chapitre 1 – État de l’art des approches de saillance

à son application à la vision par ordinateur. Ce champ étant encore jeune, la définition de la
notion même d’interprétabilité est mal définie et la manière de l’évaluer ne fait pas l’objet d’un
consensus. Par exemple, on pourrait argumenter que cette propriété ne devrait pas être binaire et
est probablement multidimensionnelle. En effet, on peut argumenter que l’explication fournie
par un modèle doit s’adapter au public visé et doit notamment dépendre du niveau d’expertise
des utilisateurs dans la tâche que le modèle automatise. On peut donc envisager qu’un modèle
soit interprétable aux yeux d’un certain public et peu aux yeux d’un autre. Aussi, comme nous
le verrons dans les chapitres suivants, l’évaluation de cette propriété est difficile pour plusieurs
raisons : premièrement par l’absence de consensus sur la définition, deuxièmement par le coût
des expériences utilisateurs et le manque d’expertise pour les réaliser et troisièmement par la
diversité des besoins en interprétabilité.

Malgré ces difficultés fondamentales, de nombreuses approches pour améliorer l’interpré-
tabilité des DNN ont été proposées, parmi lesquelles on distingue les approches locales et les
approches globales. Une méthode globale éclaire le comportement d’un modèle sur un jeu de
données entier en montrant par exemple quelles sont les caractéristiques auxquelles le modèle
accorde un poids important [121] ou dans quels domaines de l’espace d’entrée le modèle a une
performance limitée [105]. Au contraire, une méthode locale cherche à expliquer une décision
sur une entrée spécifique. Elle montre les éléments de l’entrée qui ont été importants dans la
décision, dans l’optique d’aider l’utilisateur à mieux comprendre pourquoi le modèle a produit
une certaine décision et non pas une autre. Elle sert d’intermédiaire entre le modèle et l’utilisateur
afin de rendre interprétable la décision prise par le modèle, comme illustré en figure 1.1.

Les explications globales s’adressent aux experts du modèle et sont efficaces pour un audit
ou une évaluation globale du modèle par exemple. Pour faciliter la collaboration entre l’humain
et le modèle dans le cadre d’un usage routinier, il est préférable d’utiliser des explications
locales car elles permettent de gagner la confiance de l’utilisateur sur des entrées précises à
traiter [105]. Étant donné que le but du projet est d’aider les biologistes dans le cadre de leur
travail quotidien, nous nous focalisons exclusivement sur les explications locales. En vision par
ordinateur, une large majorité des approches d’explicabilité et d’interprétabilité sont locales. On
trouve notamment les explications à l’aide d’exemples [21, 107] ou de contre exemples [52] ainsi
que les méthodes de saillance. Ces méthodes consistent à générer des cartes de chaleur indiquant
les zones de l’image ayant joué un rôle important dans la décision du modèle. Ces cartes de
chaleurs sont appelées cartes de saillance. Dans le cadre de cette thèse, nous n’utiliserons que
des méthodes de saillance, étant donné la popularité de ces approches. Nous verrons d’abord les
différentes approches pour calculer des cartes de saillance, puis nous verrons les méthodologies
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(a)

(b)

FIGURE 1.1 – Illustration du rôle de l’explication. (a) Dans le cas d’un modèle boite noire
sans explication, la décision n’est pas interprétable par l’utilisateur. (b) Une explication sert
d’intermédiaire entre l’utilisateur et le modèle afin de rendre la décision interprétable.
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existantes pour les évaluer. Nous détaillerons particulièrement les métriques de fiabilité, des
métriques objectives pour évaluer la fiabilité des cartes de saillance, car nous les utiliserons dans
plusieurs chapitres de ce manuscrit.

1.2 Les approches de saillance en vision par ordinateur

Face à la nature en boite noire des modèles d’apprentissage profonds de classification
d’images, deux approches ont émergé de la littérature pour générer des explications basées sur
des cartes de saillance. La première propose des méthodes permettant d’expliquer les décisions
de n’importe quel modèle, elles sont dites post-hoc. La deuxième tendance consiste à intégrer des
éléments censés améliorer l’interprétabilité à une architecture, tels qu’une couche d’attention. Un
trait commun de ces deux approches est la génération de cartes de saillances qui sont des cartes
de chaleur mettant en valeur les éléments qui ont été importants dans la décision du modèle.
Pour les méthodes post-hoc, ces cartes sont obtenues par un calcul supplémentaire à l’inférence
alors que les architectures interprétables génèrent la carte pendant la phase d’inférence, comme
illustré en figure 1.2. D’autres approches existent pour générer des explications de modèle
de classification d’image comme [82] qui propose d’extraire des concepts compréhensibles
par un humain ou [170] qui trouve des parties similaires des images d’entraînement à l’image
d’entrée. Cependant, nous n’incluons donc que des approches de saillance ici pour deux raisons.
Premièrement, la littérature de vision par ordinateur interprétable se concentre surtout sur les
approches de saillance et deuxièmement, il est difficile de comparer des approches de saillance
avec d’autres type d’approches.

Premièrement nous étudions les méthodes génériques dite "post-hoc" qui servent à expliquer
les décisions prises par n’importe quel modèle de classification visuelle. Deuxièmement, nous
aborderons les architectures intégrant une couches d’attention. Nous conclurons avec les limites
de ces approches.

1.2.1 Méthodes d’explication génériques

On distingue trois types d’approches génériques pour produire des explications d’un modèle
sans avoir à le réentraîner : les approches par pondération des cartes de caractéristiques (que l’on
appellera aussi cartes de traits), les approches par rétropropagation vers l’image d’entrée et les
approches par perturbation de l’image d’entrée, comme illustré en figure 1.3.
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(a) Méthodes post-hoc

(b) Modèles d’attention

FIGURE 1.2 – Les deux approches pour produire des cartes de saillance.

Notations. Soit x ∈ RH×W ×3 l’image en couleur passée au modèle, yc(x) est le score de la
classe à expliquer. On note également (i, j) ∈ [0, ..., H]× [0, ..., W ] la position spatiale au niveau
de l’image d’entrée et (i′, j′) ∈ [0, ..., H ′]× [0, ..., W ′] la position spatiale au niveau des cartes
de caractéristiques de la dernière couche.

Approches par perturbation de l’image d’entrée. Ces méthodes consistent à perturber
l’image d’entrée pour déterminer quelle est la contribution de chaque partie au score yc. Dans
cette catégorie on trouve par exemple la méthode appelée "Randomized Input Sampling for
Explanation" (RISE) [115] (échantillonnage aléatoire d’entrées pour l’explication) qui a été
proposée par Petsiuk et al.. Cette méthode consiste d’abord à découper l’image en un grille
rectangulaire H ′ ×W ′ et à calculer Q masques binaires aléatoires mq ∈ {0, 1}H′×W ′ où mq

i′j′ ∼
Bernoulli(0.5) et q ∈ [1, ..., Q]. Ensuite sont calculés Q inférences en appliquant un masque
différent sur l’image à chaque fois :

cq = yc(x · interpol(mq)), (1.1)
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(a) Approche par pondération des cartes de caractéristiques.

(b) Approche par rétropropagation du gradient vers l’image
d’entrée.

(c) Approche par perturbation de l’image d’entrée.

FIGURE 1.3 – Illustrations des trois types de méthodes d’explications traités dans ce manuscrit.
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où l’opérateur interpol augmente la résolution du masque avec une interpolation par plus proche
voisins afin de correspondre à la résolution de l’image d’entrée. Cette procédure consistant à
masquer l’image puis à mesurer la variation du score est répétée en pratique plusieurs milliers de
fois pour estimer quelles sont les zones de l’image qui, quand elles sont masquées, induisent la
plus forte chute du score, et donc sont les plus importantes pour la décision, comme illustré en
figure 1.4. La carte de saillance finale est calculée comme suit :

S = 1
Q

∑
q

cq ×mq (1.2)

FIGURE 1.4 – Illustration de la méthode RISE. Des masques aléatoires sont appliqués sur l’image
d’entrée ce qui permet d’obtenir de nouveaux scores pour la classe initialement prédite. La carte
de saillance est calculée par une moyenne pondérée des masques où les poids sont les scores
produits par le modèle. Extrait de [115].

La méthode LIME [121] fonctionne de façon similaire exceptée qu’elle ne découpe pas
l’image en une grille régulière mais en super-pixels et que le poids de chaque super-pixels
correspond au poids d’un modèle linéaire G qui approxime le modèle F localement. Soit x

l’image d’entrée et x′ une version simplifiée de x. Plus précisément x′ est un vecteur binaire
où x′i indique si le i-ième super-pixel est présent dans x (x′

i = 1) ou s’il est masqué avec des
pixels gris (x′

i = 0). On note G(x′) la prédiction du modèle linéaire en masquant les super-pixels
indiqués par x′. Le modèle F est approximé comme suit :

G(x′) = ϕ0 +
P∑
i

ϕix
′
i, (1.3)
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où les {ϕi}i sont les poids de chaque super-pixels. Les auteurs définissent la fonction de coût
suivante :

Loss = Ω(G) +
∑
x̂∈Z

π(x̂, x) (yc(x̂)−G(x̂′)) , (1.4)

où X est un ensemble obtenu en échantillonnant le voisinage de x, π(x, x′) = exp(−||x −
x′||22/σ2) est une fonction de similarité permettant de donner un plus grand poids aux voisins de
z qui sont les plus proches et Ω est un terme de régularisation pour diminuer la complexité dans
l’explication. Un échantillon x̂ est obtenu en masquant aléatoirement des super-pixels de l’image
ce qui revient à changer les valeurs de x′. En pratique les auteurs de LIME propose d’utiliser
|X| = 15 000 échantillons par image à expliquer. Afin de réduire la complexité de l’explication,
le terme de régularisation suivant est choisi :

Ω(G) =

 ∞ si ||ϕ||0 > C

0 sinon,
(1.5)

où ||ϕ||0 est le nombre de coefficients dont la valeur est non-nulle. En pratique, pour respecter
cette contrainte, les auteurs choisissent les C super-pixels les plus importants avec l’algorithme
LASSO [36] et détermine leur poids ϕi avec une régression en moindres carrés. Les autres
super-pixels se voient attribuer un poids nul. Enfin, Lundberg et al. proposent d’utiliser les
valeurs de Shapley comme solution à l’équation (1.3) avec une méthode appelée SHAP [98].
Les auteurs montrent que les valeurs de Shapley sont les seules solution de l’équation (1.3)
permettant de garantir des propriétés intéressantes telles que la fidélité locale ou la cohérence : si
le modèle change tel que la contribution d’un super-pixel augmente ou reste identique, le poids
du super-pixel ne décroîtra pas. Soit P = [0, ..., P ] l’ensemble des indexs des super-pixels où P

est le nombre de super-pixel. Soit p un sous-ensembles de P . On note yp
c un modèle entraîné

avec les super-pixels dont les index sont inclus dans p. De la même manière, on note xp l’image
x dont seul les super-pixels indiqués par p ne sont pas masqués. La valeur de Shapley d’un
super-pixel d’index i est calculée par l’espérance de la différence entre yc(x) et yp∪{i}

c (xp∪{i}) où
S est choisi aléatoirement parmi tous les sous-ensemble de P \ {i}. Les poids ϕi sont calculés
comme suit :

ϕi =
∑

p⊆P\{i}

|p|!(P − |p| − 1)!
P !

(
yp∪{i}

c (xp∪{i})− yp
c (xp)

)
, (1.6)

Le calcul de l’équation (1.6) est cependant irréalisable parce que chaque terme de la somme
implique d’entraîner un nouveau modèle et que le nombre de termes de la somme est exponentiel-
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lement grand avec le nombre de super-pixel. Afin de ne pas devoir entraîner un modèle par terme
de la somme, les auteurs utilisent le même modèle à chaque terme en masquant simplement les
super-pixels à ignorer dans l’image. Aussi, pour réduire le nombre de terme, des voisins de x

sont échantillonnés et les coefficients sont obtenus en optimisant une fonction à la manière de
LIME. Cependant, afin de garder les propriétés évoquées plus haut, la fonction de similarité π, la
régularisation Ω et la fonction de coût L utilisées sont différentes :

π(x, z) = P − 1(
P

|z′|

)
|z′|(P − |z′|)

(1.7)

Ω(G) = 0 (1.8)

Loss =
∑
ẑ∈Z

π(ẑ, z) (yc(ẑ)−G(ẑ′))2
, (1.9)

où |z′| est le nombre de super-pixel non masqué dans z.

Une limite de ces méthodes est le nombre d’inférence à exécuter pour avoir une bonne
estimation de la carte de saillance qui est exponentiel avec la résolution de la carte/le nombre
de super-pixels. Par exemple, Petsiuk et al. exécutent M = 8000 inférences par image de taille
standard 224 × 224 pour obtenir des cartes avec la méthode RISE en résolution 7 × 7 avec
une colonne vertébrale 1 standard ResNet-50 [115]. De façon similaire, les auteurs de LIME
utilisent 15000 inférences par image à expliquer. Contrairement aux deux autres familles que
nous évoquons ensuite, ces méthodes peuvent s’appliquer sur tout type de classifieur d’image
et n’est donc pas restreint aux CNN ou même aux DNN. Cependant, cet intérêt est limité en
pratique actuellement car la plupart des modèles utilisés en vision par ordinateur aujourd’hui
sont des CNN ou des DNN.

Approches par pondération des cartes de caractéristiques. Une autre tendance pour l’expli-
cation des modèles profonds se base sur la pondération des cartes de caractéristiques produites à
la dernière couche du CNN pour expliquer la classe prédite. Ces méthodes produisent des cartes
de saillance à la résolution des cartes de caractéristiques de la dernière couche, i.e. S ∈ RH′×W ′ .
Un travail fondamental de cette catégorie est la méthode appelée ”carte d’activation de classe“
(”Class Activation Map“, CAM) [176] et a été proposée pour visualiser les zones qui ont le plus
contribué à la prédiction d’une classe spécifique. Pour cela, les auteurs agrègent les cartes de
caractéristiques de la dernière couche en les pondérant par le poids qu’elles ont sur le score de la
classe à expliquer, comme illustré en figure 1.5.

1. Traduction de l’anglais “backbone”.
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FIGURE 1.5 – Illustration de la méthode CAM. Extrait de [176]. La carte de saillance est obtenue
avec une moyenne pondérée des cartes de caractéristiques de la dernière couche de convolution,
en utilisant les poids de la couche de classification.

Soit fk ∈ RH′×W ′ , c, et wkc la k-ième carte de caractéristiques de la dernière couche, l’index
de la classe à expliquer et le poids de la couche linéaire de classification connectant fk et le score
de la classe c. La carte de saillance est calculée comme suit :

CAM(x) =
∑

k

wkc × fk(x) (1.10)

Une des limites de cette méthode est qu’elle nécessite que la couche de classification soit
connectée directement aux cartes de caractéristiques et ne peut donc pas être appliqué à des
architectures de type VGG par exemple, où il y a plusieurs couches denses entre les cartes
et les scores de classification. Elle ne peut pas non plus être appliquée à des modèles conçus
pour d’autre tâches que la classification comme la description d’images ou la réponse à des
questions visuelles ("Visual Question Answering", VQA). Grad-CAM [127] résout ce problème
en généralisant CAM pour être applicable à toute les architectures où les scores de classes sont
calculés de façon différentiables, et non plus seulement de façon linéaire, à partir des cartes de
caractéristiques. Pour cela, Grad-CAM calcule les gradients du score de la classe à expliquer
par rapport aux cartes de caractéristiques pour identifier les cartes qui ont le plus contribué à la
décision :

Grad-CAM(x) =
∑

k

wg
kc × fk(x), (1.11)

26



1.2. Les approches de saillance en vision par ordinateur

où wg
kc est défini comme suit :

wg
kc = 1

H ′W ′

H′∑
i′=0

W ′∑
j′=0

∂yc(x)
∂fk

i′j′(x) (1.12)

Notez que lors du calcul des wg
kc, les dérivées partielles sont toutes agrégées avec le même

poids [19]. Chattopadhyay et al. argumentent qu’en conséquence, la localisation ne correspond
pas à l’objet entier, mais à des parties de celui-ci. Aussi, s’il y a plusieurs occurrences d’un
même objet, les cartes de saillance de Grad-CAM ne les met pas toutes en valeur. Cela peut être
considéré comme un problème étant donné que cette situation est courante hors du domaine
de la classification d’images mono-label par exemple. Chattopadhyay et al ont donc proposé
Grad-CAM++ [19], une variante de Grad-CAM où chaque dérivée partielle se voit assigner un
poids différent. Comme avec CAM, on se situe dans un cadre où il n’y a qu’une seule couche
dense et on a donc :

wkc = ∂yc(x)
∂fk

i′j′(x) (1.13)

Cependant, cette variante de Grad-CAM propose de ne pas utiliser l’équation (1.13) pour calculer
les poids des cartes mais l’équation suivante :

wg++
kc = 1

H ′W ′

H′∑
i′=0

W ′∑
j′=0

akc
ij ReLU( ∂yc(x)

∂fk
i′j′(x)) (1.14)

On note deux modifications par rapport à Grad-CAM. Premièrement, une fonction d’activa-
tion ReLU(·) est appliquée sur les dérivées partielles afin d’ignorer les pixels qui influent de
façon négative sur le score yc. Deuxièmement, les dérivées partielles de l’équation (1.12) sont
multipliées par des poids akc

ij . Les auteurs obtiennent une forme close pour ces poids en faisant
l’hypothèse que wkc = wg++

kc et en combinant l’équation (1.14) avec l’équation liant yc et les fk :

yc(x) =
∑

k

wkc

∑
ij

fk
ij(x) (1.15)

Une fois les poids calculés, les cartes sont agrégées de la même façon que le font Grad-CAM et
CAM :

Grad-CAM++(x) =
∑

k

wg++
kc × fk(x) (1.16)

Notez qu’utiliser Grad-CAM++ implique qu’il n’y a qu’une couche dense et la classe d’architec-
ture est donc la même que celle de CAM, et est restreinte par rapport à celle de Grad-CAM. On
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remarque aussi que la méthodologie utilisée par les auteurs est critiquable. En effet, l’hypothèse
disant que wkc est égal à wg++

kc est fausse : wkc est le paramètre de la couche linéaire appris
pendant l’entraînement liant fk et yc et wg++

kc est une somme de moyenne pondérée de dérivée
partielle positives. De façon générale, ces quantités ne sont pas égales.

Wang et al. argumentent que les approches basées sur des calculs de gradients telles que
Grad-CAM et Grad-CAM++ ont deux problèmes. Premièrement, les phénomènes de satura-
tion/évanescence de gradients causerait une apparence bruitée des cartes de saillance et deuxiè-
mement, ces approches seraient susceptibles d’accorder un poids trop important à certaines
cartes de caractéristiques [155]. Pour ne pas souffrir de ces problèmes, Wang et al. proposent
Score-CAM, une méthode qui attribue un poids à chaque carte de caractéristiques en fonction de
l’augmentation du score observé en masquant les zones de l’image d’entrée qui n’activent pas la
carte.

FIGURE 1.6 – Illustration de la méthode Score-CAM. L’image est masquée successivement
par chaque carte de caractéristique afin d’examiner l’impact de chaque zone sur le score de la
classe. La carte de saillance est obtenue avec une moyenne pondérée des cartes où les poids
correspondent à la variation du score. Extrait de [155].

La figure 1.6 illustre le méthode Score-CAM. Comme les méthodes évoquées précédemment,

28



1.2. Les approches de saillance en vision par ordinateur

Score-CAM se formule ainsi :

Score-CAM(x) =
∑

k

ws
kc × fk(x) (1.17)

La différence avec les méthodes précédentes intervient dans la formulation des poids ws
kc,. Ceux-

ci sont définis comme la variation du score obtenues après avoir masqué les zones de l’image
n’activant pas fk :

ws
kc = yc(x)− yc(x ·Norm(Upsample(fk))), (1.18)

où Upsample calcule une interpolation de fk à la résolution de x et Norm est un opérateur qui
normalise la carte entre 0 et 1 comme suite : Norm(x) = x−xmin

xmax−xmin
. Une méthode similaire à

Score-CAM nommée Ablation-CAM été introduite en parallèle par Desai et al. [30] avec des
motivations proches de celles de Score-CAM. Ablation-CAM évalue l’importance d’une carte
en empêchant la décision d’exploiter les informations qu’elle contient et en mesurant la variation
relative du score yc. Cependant, au lieu de masquer l’image d’entrée, Ablation-CAM supprime
la carte du calcul de yc et mesure la chute du score. Plus précisément les poids wa

kc des cartes
sont calculés comme suit :

wa
kc = yc(x)− y\k

c (x)
yc(x) , (1.19)

où y\k
c est le score obtenu en supprimant fk du calcul de yc. Afin de ne mettre en valeur que les

pixels dont la présence augmente le score, une fonction d’activation ReLU est appliquée après
agrégation des cartes :

Ablation-CAM(x) = ReLU(
∑

k

wa
kc × fk(x)) (1.20)

Il faut noter que ni Wang et al. ni Desai et al. ne démontrent si les deux problèmes ci-dessus
existent vraiment chez Grad-CAM/Grad-CAM++ ou s’ils sont absent avec Score-CAM et
Ablation-CAM, et on peut donc s’interroger sur la pertinence des motivations de ces méthodes.

Récemment, Jung et al. [77] ont proposé LIFT-CAM en remarquant que les valeurs de Shapley
peuvent être utilisées pour évaluer l’importance des cartes de caractéristiques et suggèrent de
les approximer avec l’algorithme DeepLIFT [130] pour obtenir une carte de saillance, comme
illustré en figure 1.7. Cette idée est similaire à la méthode SHAP mais au lieu d’approximer
les valeurs de Shapley de différentes parties de l’entrée, Jung et al. se placent dans le cadre
des méthodes dérivant de CAM et approxime les valeurs de Shapley des différentes cartes de
caractéristiques. Soit K = [1, ..., K] l’ensemble des index des cartes de caractéristiques avec
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FIGURE 1.7 – Illustration de la méthode LIFT-CAM. Les poids des cartes de caractéristiques
sont calculés avec l’algorithme DeepLIFT afin d’approcher les valeurs de Shapley. Extrait de
[77].

K le nombre total de cartes. Soit κ un sous-ensemble de K. On note également yκ
c (x) le score

produit par le modèle en ignorant les cartes dont l’index est inclus dans κ. Les poids des cartes
sont calculés avec une formule similaire à celle utilisée pour SHAP :

wshap
kc =

∑
κ⊆K\{k}

|κ|!(K − |κ| − 1)!
K!

(
yκ∪{k}

c (x)− yK
c (x)

)
(1.21)

Afin de rendre ce calcul possible, les poids sont approximés en s’inspirant de l’algorithme
DeepLIFT [130] :

wlift−cam
kc =

∑
ij

C∆fk
ij∆yc

, (1.22)

où C∆fk
ij∆yc

est l’impact de fk
ij sur le score yc. Les termes C∆fk

ij∆yc
sont obtenus à partir de

l’équation de "somme vers différence" postulé par les auteurs de DeepLIFT. Cette méthode
d’explication sera détaillée plus tard mais on peut déjà dire qu’intuitivement, cette équation
postule que chaque activation des cartes de caractéristiques de la dernière couche contribue à une
partie de la différence yc(x)− yc(x̃) où où x̃ ∈ RH×W ×3 est une image dite de référence. Il n’y
a pas de définition formelle d’une image de référence dans la littérature mais de façon générale
c’est une image qui doit représenter l’absence d’objet à classifier [142]. Ici, la référence est une
image dont tous les pixels ont une valeur nulle. Dans le cadre de LIFT-CAM, l’équation "somme
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vers différence" est la suivante :

K∑
k=1

∑
ij

C∆fk
ij∆yc

= yc(x)− yc(x̃), (1.23)

Les auteurs de DeepLIFT démontrent l’existence de plusieurs règles de calcul, analogues à
celles de la rétropropagation, qui permettent notamment de calculer l’impact des activations des
cartes sur la différence yc(x)− yc(x̃). Les auteurs ne proposent pas d’argument théorique mon-
trant qu’utiliser les coefficients de DeepLIFT permet d’approximer les coefficients de Shapley.
Cependant, ils montrent empiriquement que parmi plusieurs autres méthodes d’explications,
LIFT-CAM est celle qui produit les poids se rapprochant le plus des vrais coefficient de Sha-
pley, où ceux-ci sont estimés grâce à une approximation de l’équation (1.21) utilisant 10000
échantillons.

Pour donner un cadre théorique clair et suffisant, Fu et al. ont également proposé XGrad-CAM
[42], une méthode d’explication basée sur des propriétés désirables que les auteurs proposent : la
sensibilité et la conservation. La propriété de sensibilité propose que le poids wχ

kc attribué à une
carte soit égal à la variation du score lorsque l’on supprime fk du calcul de yc. Formellement,
l’égalité suivante doit être vérifiée :

yc(x)− y\k
c (x) = wχ

kc

∑
ij

fk
ij(x), (1.24)

où y\k
c est le score obtenu après avoir remplacé les activations de fk par des valeurs nulles. La

propriétés de conservation propose que le score doit s’expliquer exclusivement par la contribution
des cartes fk :

yc(x) =
∑

k

wχ
kc

∑
ij

fk
ij(x) (1.25)

Pour respecter autant que possible les propriétés ci-dessus, il est proposé de trouver les poids
wx

kc qui minimisent la fonction de coût suivante :

Loss =
∑

k

|yc(x)− y\k
c (x)− wχ

kc

∑
ij

fk
ij(x)|+ |yc(x)−

∑
k

wχ
kc

∑
ij

fk
ij(x)|, (1.26)

où les premier et second termes entre valeurs absolues visent respectivement à respecter les
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propriétés de sensibilité et de conservation. Les auteurs dérivent la solution analytique suivante :

wx
kc =

∑
ij

fk
ij(x)∑

i′j′
fk

i′j′(x) ×
∂yc(x)
∂fk

ij(x) (1.27)

Approches par rétropropagation vers l’image d’entrée. Enfin, la dernière famille d’approche
propose de rétropropager le score de la classe à expliquer vers l’image d’entrée pour obtenir
une carte de saillance haute-résolution qui indique l’impact de chaque pixel sur la décision, i.e.
S ∈ RH×W . La méthode de base de ce type d’approche consiste à visualiser les gradients du
score par rapport à l’image et on l’appelle simplement "carte de gradients" ("Gradient Map",
GM), (aussi appelé carte de sensibilité) qui est équivalente à la méthode dite de "Déconvolution"
dans le cas d’un CNN avec une activation ReLU :

GMij(x) = ∂yc(x)
∂xij

, (1.28)

Springenberg et al. [136] proposent la rétropropagation guidée (“Guided Backpropagation”,
GP) afin d’améliorer les cartes de gradient avec une idéee aussi utilisée par Grad-CAM++ : les
gradients négatifs sont supprimés avec une activation ReLU, car ils correspondent à des neurones
qui diminuent l’activité du neurone qui produit le score de la classe à expliquer, comme illustré
en figure 1.8.

Également, Sundararajan et al. [142] proposent deux propriétés que les cartes de saillance
devraient satisfaire, à savoir la sensibilité et l’invariance à l’implémentation. La sensibilité se
définit comme suit. Si, lorsque l’on fait varier xij sans faire varier les autres pixels, yc(x) varie,
alors une méthode avec la propriété de sensibilité doit faire varier la contribution de xij aussi. La
deuxième propriété est respectée si une méthode n’est pas sensible à l’implémentation du modèle
mais seulement à la fonction qu’il implémente. Par exemple si deux modèles implémentent
la même fonction, i.e., s’ils produisent les mêmes prédictions avec les mêmes entrées, une
méthode d’attribution invariante à l’implémentation doit produire les mêmes cartes de saillances
pour ces deux modèles pour toute les entrées possibles. Les auteurs proposent une méthode
qui respecte ces deux propriétés appelées "cartes de gradient intégrés" ("Integrated Gradients",
IG) en agrégeant les cartes de gradients obtenues en interpolant entre l’image qu’on cherche à
expliquer et une image de référence comme suit :

IGij(x) = (xij − x̃ij)
∫ 1

0
GMij(x̃ + α(x− x̃))dα, (1.29)
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(a) Inférence

(b) Déconvolution

(c) La méthode GP

FIGURE 1.8 – La méthode GP est équivalente à la méthode de déconvolution exceptée qu’elle
remplace les gradients négatifs par des valeurs nulles pour ne visualiser que les pixels qui
participent à l’activation de la classe à expliquer.
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où x̃ est une image de référence. Comme évoqué précédemment, cette image doit représenter
l’absence d’objet à classifier et les auteurs proposent donc d’utiliser une image noire à condition
qu’avec une telle image, yc((̃x)) ≈ 0. Une référence obtenue à partir d’un bruit gaussien
pourrait aussi représenter cela mais les auteurs argumentent qu’un tel choix rajouterait du bruit
dans la visualisation. Notez qu’en pratique cette intégrale est estimée avec une approximation
Riemannienne, c’est-à-dire en calculant une moyenne de termes GMij(x̃ + α(x − x̃)) pour k

valeurs de α suffisamment rapprochées. Plus tard, Smilkov et al. [135] argumentent que les
GM varient de façon chaotique ce qui contribue au bruit observé sur ces cartes. En particulier,
ils montrent qu’en interpolant à partir d’une image de référence à une image à expliquer, les
dérivées partielles de yc varient de façon abruptes et imprévisibles. Ce problème est bien connu
dans la littérature des attaques antagonistes qui se basent sur cette propriété [165]. Pour pallier
ce problème, ils proposent SmoothGrad pour améliorer IG en agrégeant les GM obtenues en
perturbant l’image d’entrée avec un bruit gaussien :

SmoothGradij(x) = Eϵ∼N (0,σ2)[GMij(x + ϵ)] (1.30)

En pratique, SmoothGrad est estimée avec des échantillons {ϵk}k de la distribution normale :

SmoothGradij(x) = 1
K

∑
k

GMij(x + ϵk) (1.31)

Ensuite, Adebayo et al. proposent une variante de SmoothGrad pour répondre au même problème,
appelée VarGrad [2] qui est indépendante du gradient de la fonction de score [128]. Cette méthode
utilise la variance des cartes de la méthode IG de l’entrée perturbée comme explication :

VarGradij(x) = Vϵ∼N (0,σ2)[GMij(x + ϵ)] (1.32)

De façon similaire à SmoothGrad, on utilise des échantillons pour l’estimer :

VarGradij(x) = 1
K

∑
k

(GMij(x + ϵk)− 1
K

∑
k′

GMij(x + ϵk′))2 (1.33)

= 1
K

∑
k

(GMij(x + ϵk)− SmoothGradij(x))2 (1.34)

On peut aussi citer deux autres méthodes appelées "apprentissage profond de caractéristiques
importantes" ("Deep Learning of Important FeaTures", DeepLift) [130] et "propagation de
pertinence par couche" ("Layerwise relevance propagation") [9]. Contrairement aux méthodes
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évoquées précédemment dans ce paragraphe, DeepLIFT et LRP ne calculent pas de gradients.
Cependant, ces méthodes se rapprochent néanmoins des méthodes basées sur les gradients car
elles consistent à rétropropager des messages à partir de la sortie du modèle pour calculer la
contribution de chaque pixel d’entrée et ainsi obtenir une carte d’explication à la résolution
de l’entrée, à la manière de GP, IG, SmoothGrad, etc. Par exemple, DeepLIFT, qui a déjà été
évoquée, postule l’équation suivante, dite de "somme vers différence" :

K∑
k=1

∑
ij

C∆xij∆y = yc(x)− yc(x̃), (1.35)

Les auteurs de DeepLIFT démontrent l’existence de plusieurs règles de calcul permettant de
calculer l’impact des activations C∆xij∆y des cartes sur la différence yc(x)− yc(x̃). Ces règles
sont analogues à la rétropropagation des gradients dans le sens où sont d’abord calculées les
contributions de chaque neurone de la couche précédent les scores de classification, puis les
contributions de la couche qui la précède, etc., jusqu’à obtenir les contributions des pixels de
l’image d’entrée. Selon les auteurs, l’intérêt de ne pas utiliser de gradient est de propager un
signal d’importance même dans des situations où le gradient est nul et d’éviter les artefacts
causés par des discontinuités de gradient.

Globalement on observe que, malgré la diversité de méthodes existantes, il reste un com-
promis entre la généricité des méthodes et leur efficacité. En effet, les méthodes basées sur la
perturbation de l’image peuvent être appliquées à tout type de modèle mais sont coûteuses en
calcul (RISE et LIME requièrent respectivement 8k et 15k inférences), et sont donc difficiles
à appliquer sur des modèles avec un grand nombre de paramètre. Au contraire, les méthodes
basées sur la pondération de cartes de caractéristiques ou la rétropropagation des gradients ne
sont applicables qu’à des CNN, voir seulement aux CNN ne comportant qu’une couche dense
comme CAM ou Grad-CAM++, mais ont un coût de calcul bien plus réduit.

Dans la suite, nous discutons de l’autre approche existante pour obtenir des cartes d’attention,
les modèles d’attention spatiale.

1.2.2 Architectures d’attention

Les architectures d’attention ont récemment eu un gain d’intérêt suite à la proposition par
Vaswani et al. d’une architecture majoritairement composés de couches d’attention, nommée
le Transformer [148]. Ce modèle a montré son intérêt tout d’abord en traitement du langage
naturel [148, 15] mais aussi plus récemment en vision par ordinateur [33, 18]. Cependant, ce type

35



Partie I, Chapitre 1 – État de l’art des approches de saillance

d’architecture ne nous intéressera pas ici car elle ne répond pas à des besoins en interprétabilité.
En effet les transformers génèrent plusieurs dizaines (voir centaines) de carte d’attention par
couche et par inférence ce qui rend l’interprétation difficile.

De la même manière, les architectures d’attention convolutionelles comportant de multiples
modules d’attention [154, 168, 28, 63] ne seront pas détaillées non plus car, comme les transfor-
mers, ils ne sont pas conçus pour l’interprétabilité mais pour la performance. En effet, au lieu
d’un unique module d’attention situé avant l’agrégation spatiale comme les modèles évoqués
ici, ces modèles intègrent de multiples couches d’attention entre les convolutions et génèrent
donc un grand nombre de cartes d’attention. Cela pose plusieurs problèmes du point de vue
de l’interprétabilité. Tout d’abord le grand nombre de cartes d’attention générées fait qu’il est
difficile pour un utilisateur de toutes les visualiser. Ensuite, ces cartes n’étant pas suivies d’une
agrégation spatiale, on peut argumenter qu’une zone qui est masquée par un module d’attention
sera restaurée en étant mise en valeur par un autre module d’attention dans une couche suivante.
Plus généralement, étant donné la complexité de ces modules, il est aussi difficile de comprendre
comment ces cartes interagissent entre elles.

Pour ces raisons, nous nous intéresserons à des architectures qui ne comporte qu’un seul
module d’attention. Dans la littérature ces architectures se divisent en trois catégories : les
approches convolutionelles qui utilisent des couches de convolutions, les approches prototypiques
qui comparent les vecteurs de caractéristiques à des prototypes appris et les approches non
paramétriques qui utilisent des algorithmes non paramétriques. Ces trois approches sont illustrées
en figure 1.9.

Approches convolutionelles. Les approches convolutionelles utilisent des couches de convolu-
tion pour calculer une carte d’attention. Soit F ∈ RH′×W ′×C le tenseur contenant toute les cartes
de caractéristiques de la dernière couche d’un CNN. Lors de l’inférence d’un CNN avec une
couche d’agrégation spatiale par moyenne (comme les modèles ResNet par exemple [58]), les
activations des cartes ont toutes le même poids dans le calcul du vecteur de caractéristique final.
Cela peut être un problème car certaines activations correspondent à des zones de l’image qui ne
contiennent pas des informations pertinentes pour la classification comme l’arrière-plan dans le
cas de la classification d’images. Pour pallier ce problème, divers modules d’attention ont été
proposés dans la littérature afin de permettre au modèle de se focaliser sur des parties spécifiques
de l’image. Ces modules produisent des cartes d’attention qui donnent un poids différent aux
différentes zones de l’image, permettant par exemple d’ignorer l’arrière-plan et de mettre en
valeur l’objet d’intérêt. Ces cartes peuvent donc constituer des explications visuelles de la même
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(a) Attention convolutionelle.

(b) Attention prototypique.

(c) Attention non paramétrique.

FIGURE 1.9 – Illustrations des trois types de module d’attention traités dans ce manuscrit.

manière que les cartes produites par les méthodes génériques évoquées précédemment, et seront
donc aussi appelées cartes de saillance.

Le premier module d’attention étudié ici a été proposé par Hu et al. et est appelé “agrégation
d’attention bilinéaire” (“Bilinear Attention Pooling”, BAP) [64]. Ce module applique un couche
de convolution 1× 1 sur le tenseur F pour obtenir un carte d’attention A ∈ RH′×W ′×1, comme
illustré en figure 1.10. Ce module se combine donc avec un CNN qui produit des cartes de traits
qui sont traités par le module BAP :

F = CNN(x) (1.36)

A = BAP(F) (1.37)

Cette combinaison d’un CNN avec un module BAP est appelée dans ce manuscrit un CNN
Bilinéaire ("Bilinear CNN", B-CNN). Ensuite F et A sont multipliés avec un produit externe
comme suit :

Fatt = F×A, (1.38)

où Fatt ∈ RH′×W ′×C . Enfin, une agrégation par moyenne est appliquée sur les dimensions
spatiales pour obtenir le vecteur de caractéristiques final f ∈ RC qui sera passé à une couche
linéaire afin d’obtenir une prédiction. Les activations du tenseur Fatt ont été amplifiées ou
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réduites en fonction du poids indiqué par la carte A, ce qui permet au modèle de donner plus
d’importance à l’objet et d’ignorer l’arrière-plan. Cependant, si l’objet est composé de plusieurs
parties importantes comme dans le cas de la classification fine, la carte indiquera chacune de
ces parties comme importante. Le vecteur de caractéristique obtenu sera alors un agrégat de
l’information contenu par les différentes parties. Afin de maximiser l’expressivité du modèle,
l’approche dominante en classification fine consiste à extraire un vecteur de caractéristique par
partie importante de l’objet et à concaténer les vecteurs obtenus avant de passer le vecteur final à la
couche de classification. En pratique, la convolution 1×1 produit N > 1 cartes d’attention, c’est-
à-dire un tenseur de taille H ′×W ′×N où N est considéré comme le nombre de parties maximum
de l’objet. Suite au produit externe le tenseur obtenu a pour dimension où H ′ ×W ′ ×N × C et
après agrégation spatiale on obtient une matrice de caractéristiques F de dimension N × C qui
est aplatie en un vecteur f ∈ RNC qui est lui-même passé à la couche de classification linéaire.
Ce mécanisme permet au modèle de concentrer son attention sur plusieurs endroits différents
sans perdre d’information lors de l’agrégation spatiale. Le module BAP a été réutilisé par la suite
par d’autres auteurs notamment dans le cadre de transfert d’apprentissage [71], de stratégies
d’augmentation de données [22] et d’apprentissage causal [119].

FIGURE 1.10 – Illustration d’un B-CNN. Une convolution 1× 1 permet de générer les cartes
d’attention. Celles-ci sont ensuite multipliées par les cartes de caractéristiques avant d’appliquer
une agrégation spatiale. Enfin, la matrice obtenue est réarrangée en un vecteur qui est passé à la
couche de classification.
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Avec un modèle nommé CNN multi-attention ("Multi-Attention CNN", MA-CNN), Zheng
et al. proposent d’obtenir une carte d’attention en calculant une moyenne pondérée de cartes
de caractéristiques où les poids sont produits par une couche dense [172]. Plus précisément,
les auteurs entraînent N couches denses à produire des poids {wn}n pour générer N cartes
d’attention à partir des cartes de caractéristiques F comme suit :

w1, w2, ..., wN = d1(F), d2(F), ..., dN(F)An =
∑

k

wn
k fk, A = concat(A1, ..., AN) (1.39)

où wn ∈ RK , An ∈ RH′×W ′ , A ∈ RH′×W ′×N et concat est un opérateur de concaténation. Les
auteurs proposent de régulariser les modules d’attention dn en les entraînant à donner un poids
similaire aux cartes de caractéristiques fk qui ont tendance à s’activer aux mêmes endroits de
l’image et avec un terme de la fonction de coût qui incite chaque carte fk à n’avoir un poids
important que dans le calcul d’une carte d’attention. On note ici que l’attention de MA-CNN
est bien spatiale, car elle donne un poids à chaque position spatiale (An ∈ RH′×W ′), quand bien
même les poids wn s’appliquent sur chaque carte fk et donc sur la dimension des canaux.

Des mécanismes d’attention avec plusieurs couches de convolution ont aussi été proposés. Par
exemple, Fukui et al. ont proposé un modèle appelé Réseau avec branche d’attention ("Attention
Branch Network", ABN) qui génère une carte d’attention A ∈ RH′×W ′×1 avec une suite de
convolution entrelacée avec des couches de normalisation de lot et des activations ReLU terminée
par une activation sigmoïdale [43]. On ajoute ensuite un tenseur de 1 à la carte d’attention avant
de l’appliquer sur les cartes de traits comme suit :

Fatt = F× (A + 1) (1.40)

Les auteurs justifient le choix d’ajouter un tenseur unitaire en argumentant que cela permet au
module d’attention de mettre en valeur des parties importantes de l’image en empêchant les
parties moins importantes d’être ignorées. En effet, les valeurs de A sont comprises entre 0 et 1
suite à l’application de la fonction sigmoïde. Le ratio maximal entre la zone la plus importante et
la zone la moins importante peut donc tendre vers l’infini : Amax/Amin → +∞ et ajouter un
tenseur unitaire permet d’imposer une borne supérieure à ce ratio : sup

A
(Amax +1)/(Amin +1) =

2. Ce type d’attention est appelé attention résiduelle [34, 43, 154, 168] car on peut la formuler
ainsi :

Fatt = F + F×A, (1.41)
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où le second terme est vu comme le résidu, à la manière d’un bloc résiduel de ResNet [58].

Au lieu de traiter les images une par une, Zhuang et al. [34] proposent un mécanisme
d’attention croisée où les images sont traitées par pairs et où les informations extraites avec une
image comme attention sur les canaux sur l’autre image. Soit x1 et x2 deux images et f1 et f2 les
vecteurs de caractéristiques correspondants extraits avec un CNN. Un vecteur mutuel est d’abord
calculé :

fm = MLP (concat(f1, f2)), (1.42)

où MLP désigne un perceptron multi-couches ("Multi Layer Perceptron", MLP). Ensuite, un
vecteur de poids sur les canaux est obtenu en utilisant fm pour guider l’attention :

gi = sigmoid(fm · fi),∀i ∈ {1, 2}, (1.43)

où · désigne le produit élément par élément. Les vecteurs de caractéristiques finaux sont obtenus
en utilisant les vecteurs g1 et g2 comme attention résiduelle :

f self
1 = f1 + g1 · f1 (1.44)

f other
1 = f1 + g2 · f1 (1.45)

f self
2 = f2 + g2 · f2 (1.46)

f other
2 = f2 + g1 · f2, (1.47)

where the superscripts self and other respectively identify the vectors whose channels are
masked with the attention gi calculated from itself and the other vector.

Approches prototypiques. Au lieu d’utiliser des couches convolutionelles, Chen et al. pro-
posent un modèle appelé ProtoPNet, qui utilise des prototypes représentés par des vecteurs de
paramètres appris pendant l’entraînement. Durant l’inférence, on calcule la similarité entre ces
prototypes et l’information extraite par le CNN, comme illustré en figure 1.11.

Plus précisément, une carte d’attention An est calculée en comparant un prototype pn à
chaque vecteur de caractéristique Fij :

An
ij = log

(
||Fij − pn||22 + 1
||Fij − pn||2 + ϵ

)
(1.48)
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FIGURE 1.11 – Illustration de l’architecture prototypique de ProtoPNet. Extrait de [21]. Les vec-
teurs de caractéristiques extraits par les couches convolutionelles sont comparées aux prototypes,
ce qui produit des cartes d’attention et un vecteur de similarité. Ce vecteur est ensuite passé à la
couche de classification pour produire une prédiction.

Ensuite, un score global de similarité sk est calculé avec une agrégation par maximum :

sn = max
ij

An
ij (1.49)

La similarité sn obtenue représente à quel point le prototype pn existe dans l’image. La
couche de classification linéaire y prend ensuite en entrée le vecteur de similarité s pour produire
une prédiction. Chen et al. proposent également d’assigner chaque prototype à une classe, chaque
classe disposant de N//L prototypes, où L est le nombre de classes. On note ygt le label de
l’image x et Py l’ensemble des prototypes de la classe y. L’entraînement se déroule ensuite en
trois phases. Premièrement, les paramètres du CNN qui sont optimisés pour que les vecteurs de
caractéristiques extraits soit proches des prototype de la bonne classe et et en même temps, les
prototypes sont optimisés pour qu’on trouve au moins un prototype dans chaque image avec la
fonction de coût suivante :

Loss = CE(y(x), ygt) + λ1C + λ2S, (1.50)

où CE est la fonction d’entropie croisée et les termes C et S ont respectivement pour but de
rapprocher les vecteurs de caractéristiques d’un prototype de la bonne classe et de les éloigner
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des prototypes des autres classes. Ces termes sont définis comme suit :

C = min
pu∈Py

min
Fij

||pu − Fij||22 (1.51)

S = −min
pu /∈Py

min
Fij

||pu − Fij||22 (1.52)

Durant cette première phase, les paramètres de h sont fixés à des valeurs constantes. Soit wnc le
poids du prototype pn sur la classe c. Alors, si pn est un prototype de la classe c alors wnc est fixé
à 1 et sinon il est fixé à −0.5. Cela a pour effet de forcer le réseau à apprendre des prototypes
qui sont effectivement représentatif de la classe. Durant la deuxième phase d’entraînement, les
prototypes sont remplacés par les vecteurs de caractéristiques qui leur sont le plus proches afin de
pouvoir interpréter chaque prototype comme un patch d’une image. En effet, chaque vecteur de
caractéristique correspond à un patch de taille H/H ′ ×W/W ′ sur l’image d’entrée. Soit pn un
prototype de la classe c. Ce vecteur est remplacé comme suit : pn = argmin

Fij ,x∈Xc

||Fij − pn||2, où Xc

est l’ensemble des images de la classe c. On parcourt donc tous les vecteurs de caractéristiques
extraits parmi toutes les images de la classe c afin de trouver un vecteur qui soit le plus proche
de p possible afin de ne pas altérer significativement le comportement global du modèle. La
troisième et dernière étape de l’entraînement consiste à optimiser seulement les paramètres wnc

de la couche de classification h. Les auteurs utilisent pour cela l’entropie croisée auquel ils
ajoutent un terme de parcimonie sur les poids wnc :

Loss = CE(y(x), ygt) + λ3
∑
nc

|wnc| (1.53)

Chen et al. argumentent que ce terme de régularisation défavorise les modèles qui raisonnent
par la négative, c’est-à-dire les modèles avec des poids wnc négatifs. On remarque cependant
qu’avec ce terme de régularisation, un poids négatif pénalisera le modèle autant qu’un poids
positif de même valeur absolue et il serait peut-être plus efficace de ne prendre en compte que
les poids négatifs.

Récemment, un modèle appelé TesNet a été proposé par Wang et al [157]. Afin d’améliorer
l’interprétabilité de l’espace des prototypes, Wang et al. proposent de forcer les N//L prototypes
d’une même classe à former un sous-espace de dimension N//L avec un terme de fonction de
coût qui favorise l’orthogonalité :

Lossortho =
∑

c

||P cP c ⊤ − I||2F , (1.54)
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où P c est une matrice formée par les prototypes assignés à la classe c et I est la matrice identité
de taille N//L. Les auteurs utilisent également un terme basé sur la métrique de projection [56]
pour séparer les sous-espaces les uns des autres :

Lossss = 1√
2
∑
c1

∑
c2

||P c1 ⊤P c1 − P c2 ⊤P c2 ||F (1.55)

Enfin, les termes C et S de l’équation (1.50) sont modifiés afin d’utiliser la similarité cosinus au
lieu de la distance euclidienne pour mesurer la compatibilité entre les vecteurs et les prototypes.
Les auteurs expliquent ce choix en argumentant que la distance euclidienne revient à faire
l’hypothèse que les prototypes sont distribués de façon gaussienne, et que cela n’est pas approprié
pour des structures de données complexes. Notez cependant que les auteurs ne démontrent pas
comment la distance L2 implique une distribution gaussienne ni en quoi ce n’est pas approprié
pour des données complexes. Aussi, les auteurs montrent expérimentalement l’intérêt de TesNet
par rapport à ProtoPNet en termes de précision mais pas en termes d’interprétabilité.

En se basant aussi sur le modèle ProtoPNet, Nauta et al. proposent ProtoTree, un modèle où
les prototypes sont arrangé en un arbre binaire et l’image est dirigée à gauche ou à droite d’un
noeud en fonction de sa similarité avec le prototype associé au noeud [107]. Afin de faciliter
l’entraînement, les images sont dirigées de façon continue dans l’arbre et à chaque nouveau
noeud. On peut donc calculer la probabilité que l’image arrive à chaque feuille sl comme suit :

sl =
∏

n∈Nl

sn, (1.56)

où Nl désigne l’ensemble des noeuds sur le chemin pour atteindre la feuille sl. Comme dans un
arbre de décision, on associe également à chaque feuille une distribution σl ∈ RL sur les classes
qui sont définies par des paramètres entraînables du modèle. La prédiction finale est obtenue en
agrégeant les distributions avec les probabilités d’arriver à chaque feuille :

y(x) =
∑

n∈Nl

sn × σl (1.57)

Les auteurs montrent que cette architecture peut être rendue plus interprétable en élaguant des
branches ou en la rendant déterministe.

Au lieu d’assigner chaque prototype à une seule classe, Rymarczyk et al. ont proposé un
modèle nommé ProtoPool où un prototype peut être utilisé par plusieurs classes [123]. Plus
précisément, on définit N emplacements avec des distributions sur les prototypes associées
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qn ∈ RN où n ∈ [1, ..., N ], comme illustré en figure 1.12.

FIGURE 1.12 – Illustration du modèle ProtoPool. Afin de partager les prototypes entre les
classes, les prototypes sont assignés de façon continue à des emplacements, où un prototype peut
appartenir à plusieurs emplacements. Extrait de [123]

Avec ProtoPool, Rymarczyk et al. proposent que ce ne soit plus les prototypes qui soient
assignés à une classe à l’avance mais les emplacements. Pour obtenir les cartes d’attention An,
les vecteurs de caractéristiques sont cette fois comparés à une moyenne pondérées des prototypes,
où les poids sont donnés par les qn. En pratique, les qn sont des paramètres entraînables ce qui
permet au modèle de partager un prototype entre plusieurs classes. Les auteurs proposent aussi
de modifier l’équation (1.49) en argumentant qu’elle a plusieurs problèmes. Tout d’abord, étant
donné que les cartes d’attention An sont agrégées spatialement par maximum, il est possible
d’obtenir une similarité sn élevée même si tous les éléments de An ont une valeur élevée, i.e. tous
les vecteurs de caractéristiques sont similaires au prototype pn. Selon Rymarczyk et al., cela est
un problème car les prototypes peuvent donc être similaires à l’arrière-plan de l’image et malgré
tout produire une grande similarité sn. Le second problème est que pendant l’entraînement,
l’agrégation par maximum signifie que le gradient ne passe que par la partie la plus active
de la carte An ce qui rendrait l’optimisation plus difficile. Afin de pallier ces problèmes, la
fonction d’agrégation suivante est proposée afin de forcer le modèle à se concentrer sur des
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parties saillantes mais réduites de l’image :

sn = max
ij

An
ij −

1
H ′W ′

∑
ij

An
ij (1.58)

Le fait de soustraire la moyenne au maximum permet d’ignorer les cas où un prototype est
similaire à toute l’image. Les auteurs montrent que ce choix produit des cartes d’attention
concentrées sur une partie réduite de l’image et conduit les utilisateurs à qualifier les prototypes
comme plus "distinctif" de la classe.

Xiao et al. argumentent que les modèles ProtoPNet et ProtoTree apprennent des prototypes
qui sont n’ont pas de sens ou sont non pertinents et qui fournissent peu d’explication pour la
prédiction [162]. Par exemple, la figure 1.13 montrent que ProtoTree et ProtoPShare (l’ancien
nom de ProtoPool) détectent un prototype au bord de l’assiette. Les auteurs argumentent que ces
prototypes peuvent aider à classer cette image comme "salade grecque", mais ils n’aident pas
à interpréter cette décision. Pour pallier ce problème, ils proposent donc deux modifications à
ProtoPNet. Premièrement, afin de partager les prototypes entre les classes pour ne pas perdre
en capacités de généralisation, le terme S de l’équation (1.50) est supprimé ce qui permet aux
mots visuels appris d’être partagés entre les catégories. Cette idée ayant déjà été proposée par
ProtoPool, ils proposent également d’inciter les cartes d’attention correspondants aux prototypes
les plus présents à être proches de la carte de saillance produite par Grad-CAM avec le terme de
fonction de coût suivant :

Lossa = ||Grad− CAM(x)− 1
N

∑
n∈top−K(sn)

An||2 (1.59)

Les motivations de Xiao et al. soulèvent cependant un problème. En effet, ils argumentent qu’un
prototype qui représente le bord d’une assiette n’est pas pertinent dans le cadre de la tâche
de reconnaissance de plat. On peut critiquer cet argument en disant que le but d’un modèle
interprétable n’est pas d’utiliser les mêmes indices visuels qu’un humain pour exécuter une tâche
mais d’être capable d’expliquer quels sont les indices utilisés. L’intérêt d’un modèle interprétable
est qu’il permet justement de s’apercevoir du fait que le modèle utilise de mauvais indices visuels
comme le bord de l’assiette avec ProtoTree et ProtoPool.

Nauta et al. [108] ont par la suite proposé de générer des explications aux similarités sn

pour aider l’utilisateur à comprendre pourquoi le modèle estime qu’un prototype est similaire
à un certain patch de l’image. Pour cela, ils constituent des versions alternatives des images
d’entraînement en modifiant certains aspects de l’image comme le contraste, la couleur ou la
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FIGURE 1.13 – Exemples de prototypes identifiés par plusieurs modèles prototypiques. Les
auteurs de [162] questionnent la qualité de certains prototypes extraits par ProtoTree et ProtoPool
(i.e. ProtoShare) car ils représentent des indices visuels non pertinent pour la tâche comme le
bord de l’assiette (colonnes 2 et 3 respectivement) dans le cadre de la reconnaissance de plat.
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FIGURE 1.14 – Illustration des transformations appliquées sur les images par Nautal et al. [108]
pour déterminer l’importance de chaque aspect (contraste, couleur, forme, et.) dans le score de
similarité obtenus par le modèle. Extrait de [108].

texture, illustrées en figure 1.14. Ensuite, les auteurs comparent les similarités obtenues avec
ces versions alternatives avec les similarités obtenues avec l’image originale. En fonction de la
variation (positive ou négative) qu’a créée chaque type de modification de l’image, on en déduit
quels sont les aspects de l’image originale qui ont été les plus importants pour déterminer qu’un
patch est similaire à un prototype.

Afin d’enrichir les explications de ProtoPNet, il a aussi été proposé d’utiliser des prototypes
déformables par Donnelly et a. [32]. Pour cela les prototypes ne sont pas représentés par un
vecteur, qui peut être vu comme un tenseur de taille 1 × 1 × D mais par plusieurs, sous la
forme d’un tenseur de taille H ′′ ×W ′′ × D où H ′′ = W ′′ = 2 ou 3. Ensuite, chaque vecteur
qui compose le prototype est interprété comme une partie prototypique et lors de l’application
du prototype sur l’image, un module dédié applique une translation sur chaque partie afin de
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FIGURE 1.15 – Illustration du modèle ProtoPNet déformable. Une fois les cartes de traits
calculées (a), elles sont passées à un module qui prédit des translations des parties des prototypes
(b). Cela permet d’appliquer les prototypes en tenant compte de la pose de l’objet (c et d) et
d’obtenir des scores de meilleurs scores de similarité (e) ce qui améliore la précision du modèle.
Extrait de [32].

s’adapter à la pose de l’objet, comme illustré en figure 1.15.

Également basés sur le travail de Chen et al., Huang et al. [67] proposent non pas de calculer
des similarités mais des probabilités de présence et pénaliser les probabilités éloignées de 0 ou 1.
La conséquence est que le modèle est encouragé à apprendre des prototypes dont il est certain de
l’absence/présence à chaque image. Les auteurs argumentent que cela facilite l’apprentissage de
la reconnaissance des parties de l’objet, ce qui génère des cartes d’attention plus précise et donc
améliore l’interprétabilité. Dans la suite de ce manuscrit, ce modèle est appelé "Interpretability
By Parts" (IBP) "interprétabilité par partie".

Le modèle ProtoPNet a aussi inspiré des variantes plus incrémentales qui proposent par
exemple de laisser le modèle raisonner de façon négative [134] ou d’employer des prototypes
définis par non pas un mais plusieurs vecteurs [133].

Approches non paramétriques. Nous évoquons ici les deux seules approches que nous avons
trouvé dans la littérature qui ne mettent pas en jeu de paramètres entraînables dans leur module
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d’attention.
Tout d’abord, il est possible de simplement calculer la moyenne des cartes de caractéristiques

pour obtenir une carte d’attention qui permet de localiser correctement les objets d’intérêt [23],
comme l’ont montré Choe et al. Ensuite, l’autre module d’attention non paramétrique a été
proposé par Zheng et al. et est basée sur l’agrégation de cartes de caractéristiques similaires [173].
Tout d’abord les cartes fk sont normalisées spatialement avec une fonction d’activation softmax :

Fnorm = softmaxspat(F) (1.60)

On note fk
norm les cartes après la normalisation. On a donc :

∑
ij

fk
norm ij = 1 (1.61)

Les cartes sont ensuite applaties pour n’avoir qu’une seule dimension spatiale Fflat−norm =
flat(Fnorm) ∈ RH′W ′×K . On calcule ensuite une matrice de similarité M sim ∈ RK×K entre les
cartes de caractéristiques Le but de cette matrice est d’indiquer pour toute paire de cartes de
caractéristiques à quelle point elle s’active aux mêmes endroits de l’image et elle est calculée
comme suit :

M sim = softmax(FT
flat−norm × Fflat), (1.62)

où × désigne le produit matriciel et où la normalisation softmax s’applique sur la seconde
dimension de M sim. On obtient ainsi les cartes d’attention Ak dont les activations sont calculées
comme suit :

Ak
ij =

∑
k′

M sim
kk′ fk′

ij (1.63)

1.2.3 Synthèse

Des exemples de cartes de saillance générées par les algorithmes mentionnés ici sont visibles
en figure 1.16.

Modèles d’attention et méthodes post-hoc. L’une des principales différences entre les mé-
thodes post-hoc et les modèles d’attention est le coût de calcul associé à chaque approche. Si
l’on considère uniquement le coût d’apprentissage, les méthodes post-hoc sont plus efficaces
car elles ne nécessitent pas de ré-entraîner un modèle. Au contraire, si l’on considère le coût
d’inférence, les modèles d’attention peuvent être plus efficaces, notamment par rapport aux
méthodes post-hoc basées sur des perturbations. En effet, les méthodes post-hoc peuvent né-
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cessiter un nombre d’échantillons allant de quelques milliers à dizaines de milliers, alors que
les modèles d’attention ne nécessitent qu’une seule inférence pour obtenir une carte d’attention.
Les développeurs souhaitant générer des cartes de saillance devraient alors être guidés par un
compromis entre le coût de l’entraînement et le coût de l’inférence.

Cependant, le critère le plus important pour comparer ces deux types d’approches est leur
interprétabilité, tant en termes de fiabilité que de compréhensibilité par les utilisateurs. Malgré
cela, il n’existe actuellement pas de consensus sur la méthodologie à employer pour évaluer
l’interprétabilité et il n’existe que quelques travaux qui comparent ces approches (cf. le chapitre
6 de ce manuscrit et le travail de Bastings et al.[10]).

Actuellement, on ne peut donc pas distinguer les méthodes post-hoc des modèles d’attention
du point de vue de leur interprétabilité. De plus, cette thèse se concentre en grande partie sur
l’évaluation de l’interprétabilité et peu sur l’amélioration des performances de classifications
des modèles. Le coût en inférence est ici donc plus important que le coût d’entraînement.
Par conséquent, nous choisissons de présenter dans le chapitre 3 de ce manuscrit une nouvelle
approche de génération de cartes de saillance qui s’inscrit dans la famille des modèles d’attention.

Attention convolutionelle, prototypique et non-paramétrique. La plupart des modèles d’at-
tention proposés sont des approches prototypiques ou des approches convolutionelles. De plus,
ces deux types d’approches sont similaires par la manière dont sont calculées les cartes d’atten-
tion A. Dans les deux approches, elles permettent d’agréger l’information de façon spatiale en
donnant plus de poids aux zones jugées pertinentes. Dans le cas des approches convolutionelles,
A est utilisée pour donner un poids à chaque position spatiale et procéder à une agrégation
par moyenne pondérée. Les modèles prototypiques proposent une approche similaire excepté
qu’il s’agit d’une agrégation par maximum. On remarque aussi que dans le cas des approches
convolutionelles, la couche d’attention est un bloc de convolution qui consiste aussi à calculer
l’interaction entre des paramètres (les noyaux) appris pendant l’entraînement et les vecteurs de
caractéristiques. Quand ce bloc n’est constitué que d’une seule convolution [93], les noyaux
peuvent être interprété comme des prototypes, à la manière des approches prototypiques. Enfin,
parmi les modèles cités ici, seules les approches prototypiques sont pensées pour être interpré-
table. Afin de proposer une approche d’attention interprétable originale, nous proposerons dans
le chapitre 3 le premier modèle d’attention interprétable non paramétrique à notre connaissance.

Dans la section suivante, nous discutons des méthodes proposées dans la littérature pour
évaluer la qualité des cartes de saillance produites par les méthodes post-hoc et les modèles
d’attention. Nous nous attardons particulièrement sur les métriques de fiabilité qui évaluent la
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fidélité d’une explication à la prédiction du modèle.

(a) Méthodes post-hoc. De gauche à droite : Grad-CAM, Grad-CAM++, AM, RISE, Score-CAM, Guided
Grad-CAM, VarGrad et SmoothGrad.

(b) Modèles d’attention. De gauche à droite : B-CNN, IBP, ProtoPNet et ProtoTree.

FIGURE 1.16 – Exemples de carte de saillance générées par diverses méthodes d’explications et
modèles d’attention.

1.3 Évaluation des cartes de saillance

Face au nombre croissant de méthodes d’explications, Adebayo et al. ont proposé une
évaluation des approches par rétropropagation vers l’image d’entrée permettant de déterminer
quel type d’explication ces méthodes peuvent ou ne peuvent pas produire [3]. Concrètement, ils
mesurent la dépendance des cartes produites par diverses méthodes aux paramètres des modèles
expliqués. Ils montrent par exemple que plusieurs méthodes produisent des cartes qui dépendent
peu des paramètres des dernières couches du modèle ou de la classe de l’image, notamment GP,
questionnant l’efficacité de ces méthodes dans ce cadre d’évaluation. Au contraire, des travaux
récents ont montré que GP permet de détecter de façon efficace des anomalies dans les images
d’entrée [29].

D’autres travaux ont aussi interrogé la fidélité des méthodes d’explications [16] ou des
modèles d’attention [74, 160, 10].

Évaluer l’interprétabilité d’un modèle interprétable ou d’une méthode d’explication est
difficile. Comme évoqué précédemment, il n’y a pas encore de définition acceptée globalement
ni de protocole standard d’évaluation ce qui conduit les auteurs a proposer plusieurs stratégies
pour pallier ce problème.

La méthode utilisée par tous les travaux cités ici consiste à analyser de façon qualitative les
visualisations de cartes de saillance produites par les méthodes et modèles [127, 19, 155, 42,
30, 77, 121, 98, 130, 9, 136, 142, 135, 2, 21, 107, 32, 157, 115, 162, 67]. Cette méthode est
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largement utilisée car elle est simple à mettre en place mais elle ne permet pas d’établir une
hiérarchie fiable entre les modèles, le résultat de l’analyse pouvant grandement dépendre des
instances choisies ou de l’auteur lui-même.

Certains travaux proposent d’évaluer à quel point la carte met en valeur des indices visuels
pertinents du point de vue de la tâche, i.e. l’objet à classer dans le cas de la classification
d’image [127, 19, 155]. Une limite de cette méthode est qu’elle n’évalue pas seulement l’ex-
plication mais aussi le modèle. En effet, si un modèle utilise de mauvais indices visuels dans
l’image, comme l’arrière-plan dans le cas de la détection d’objet, l’explication doit refléter ce
comportement, i.e. mettre en valeur l’arrière-plan. Ainsi, une explication fidèle au comportement
d’un mauvais modèle sera pénalisée par ce critère.

D’autres auteurs proposent des propriétés qu’il serait intéressant de respecter pour un modèle
comme la cohérence et la fidélité locale [98], la sensibilité et la conservation [42] ou encore
la sensibilité et l’invariance à l’implémentation [142]. Ces propriétés sont intéressantes parce
qu’il est facile de vérifier si elles sont respectées ou non et parce qu’elles évaluent la fiabilité de
l’explication et non pas la pertinence des indices utilisés par le modèle.

Dans la même optique, il a été proposé d’évaluer la fidélité des cartes de saillance à l’aide
de métriques objectives dédiées que nous appelons ici métriques de fiabilité 2 [155, 19, 115, 77,
42]. Ces métriques proposent de perturber l’image traitée par le modèle afin de déterminer si les
zones mises en valeur par l’explication contribuent effectivement de façon importante au score
de la classe. Ces métriques évaluent la fidélité de l’explication par rapport au fonctionnement
effectif du modèle. Elles n’ont donc pas vocation à remplacer une étude utilisateur, qui étudie la
perception de l’explication par l’utilisateur, comme illustré en figure 1.17.

Dans la section suivante, nous introduisons toutes les métriques de fiabilité proposées jusqu’à
maintenant dans la littérature à notre connaissance.

Deletion Area Under Curve [115] Pour évaluer la fiabilité d’une carte de saillance, Petsiuk et
al. ont proposé une métrique appelée “aire sous la courbe en suppression” (“Deletion Area Under
Curve”, DAUC) [115]. Cette métrique évalue la fiabilité des cartes de saillance en masquant
progressivement l’image en commençant par les zones les plus importantes selon la carte de
saillance et en terminant par les moins importantes.

L’image d’entrée est un tenseur I ∈ RH×W ×3 et la carte de saillance est une matrice 2D
S ∈ RH′×W ′ avec une résolution inférieure, H ′ ≤ H et W ′ ≤ W . D’abord, S est parcouru
dans l’ordre décroissant. À chaque élément Si′j′ , la zone correspondante de I est masquée en la

2. Nous utilisons aussi le terme de métriques de fidélité pour désigner ces métriques.
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FIGURE 1.17 – Illustration du rôle des métriques de fiabilité et d’une étude utilisateur. Les
métriques de fiabilité permettent d’évaluer la fiabilité d’une explication alors qu’une étude
utilisateur étudie l’impact de l’explication sur la perception de l’utilisateur.

multipliant par un masque M i′,j′ ∈ RH×W , où

M
(i′,j′)
ij =

0, si i′r < i < i′(r + 1) et j′r < j < j′(r + 1)

1, sinon,
(1.64)

où r = H/H ′ = W/W ′. Des exemples d’images d’entrée obtenues lors de cette opération sont
visibles dans la figure 1.18. Après la k-ième opération de masquage, le modèle m exécute une
inférence avec la version actualisée de I, et le score de la classe initialement prédite est mis à
jour, produisant un nouveau score ck :

ck = m(I ·
k̃=k∏
k̃=1

M (ik̃,jk̃)), (1.65)

où (ik̃, jk̃) sont les indices de l’élément de de S masqué à l’étape k̃. Ensuite, une fois l’image
entièrement masquée, les scores ck sont normalisés en les divisant par le maximum max

k
ck. La

métrique DAUC est finalement obtenue en calculant l’aire sous la courbe (AUC) des scores ck

normalisés en fonction de la proportion pk de l’image qui est masquée. L’intuition est que si
une carte de saillance met en évidence les zones pertinentes pour la décision, leur masquage
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entraînera une diminution du score de classe initialement prédit, ce qui minimisera l’AUC. Par
conséquent, la minimisation de cette métrique correspond à une amélioration.

(a) (b)

FIGURE 1.18 – Exemples d’images passées au modèle pendant le calcul de (a) DAUC et (b)
IAUC.

Insertion Area Under Curve [115] Au lieu de masquer progressivement l’image, la métrique
appelée “aire sous la courbe en ajout” (“Integration Area Under Curve”,IAUC) part d’une image
floutée, puis la rend progressivement nette en commençant par les zones les plus importantes
selon la carte de saillance. De même, si les zones mises en valeur par la carte sont effectivement
pertinentes pour la prédiction, le score de la classe initialement prédite (obtenu à partir de l’image
non floutée) est censé augmenter rapidement. La maximisation de cette métrique correspond
donc à une amélioration.

Increase In Confidence [19]. La métrique dite de l’“augmentation de la confiance” ("Increase
in Confidence", IIC) mesure la fréquence à laquelle la confiance du modèle dans la classe prédite
augmente lorsque l’on met en évidence les zones saillantes. Tout d’abord, l’image d’entrée est
masquée avec la carte d’explication comme suit :

Im = norm(upsamp(S)) • I, (1.66)

où norm(S) est la fonction de normalisation min-max, définie comme norm(S) = S−min(S)
max(S)−min(S) ,

upsamp(S) est une fonction qui augmente la résolution de S à la résolution de I, et • est le
produit élément par élément. La métrique IIC est définie comme suit :

IIC = 1[cI<cIm ], (1.67)

54



1.3. Évaluation des cartes de saillance

où cI est le score de la classe prédite avec I en entrée et cIm est le score de la même classe
avec Im en entrée. L’intuition est qu’une carte de saillance S fiable met en évidence des zones
telles que, lorsque les zones non saillantes sont supprimées, le score de la classe augmente. Par
conséquent, la maximisation de cette métrique correspond à une amélioration. Notez que cette
métrique est une valeur binaire et qu’elle n’est utile que pour calculer sa valeur moyenne sur un
grand nombre d’images, comme ce sera fait dans le chapitre 2.

Average Drop [19]. Comme l’IIC, la métrique de “baisse moyenne” ("Average Drop", AD)
mesure la baisse moyenne du score lors de la mise en évidence des zones saillantes. En utilisant
le même masquage de l’image d’entrée, la métrique AD calcule la différence de score relative
entre les deux images I et Im :

AD = max(0, cI − cIm)
cI

(1.68)

Étant donné qu’en mettant en évidence les zones saillantes, le score de classe n’est pas censé
diminuer, la minimisation de cette métrique correspond à une amélioration. Comme le nom
l’indique, cette métrique est obtenue en calculant une valeur moyenne sur plusieurs images,
comme cela sera fait dans le chapitre 2. Cependant, nous n’avons pas inclus l’opérateur de calcul
de la moyenne dans la définition de l’AD afin de conserver une notation simple et uniforme tout
au long de cette section.

Average Drop in Deletion (ADD) [77]. Jung et al. ont proposé une variante de la métrique
précédente qui consiste à masquer les zones saillantes au lieu des zones non saillantes. Pour ce
faire, l’image est masquée avec l’inverse de la carte de saillance :

I1−m = (1− norm(upsamp(S))) • I (1.69)

La métrique ADD est alors définie comme suit :

ADD = max(0, cI − cI1−m)
cI

(1.70)

Contrairement à AD, cette métrique élimine les zones saillantes et le score de classe devrait
diminuer, ce qui signifie que la maximisation de cette métrique entraîne une amélioration. De
même, comme pour AD, nous avons abandonné l’opérateur de calcul de la moyenne pour garder
une notation simple.
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— Pour générer des cartes de saillances, il existe deux approches :
les méthodes post-hoc et les modèles d’attention.

— Les méthodes post-hoc se divisent en trois catégories : les mé-
thodes par perturbation, par pondération des cartes de caractéris-
tiques et par rétropropagation vers l’image d’entrée.

— Les modèles d’attention se divisent en trois catégories : les atten-
tion convolutionelles, prototypiques et non paramétriques.

— La plupart des modèles d’attention utilisent des attentions proto-
typiques ou convolutionelles, i.e. paramétriques.

— Les métriques de fiabilité sont des métriques objectives qui éva-
luent la fiabilité des cartes de saillance en perturbant les zones de
l’image mises en valeur par l’explication.

À retenir

56



CHAPITRE 2

MÉTRIQUES POUR L’ÉVALUATION DES

CARTES DE SAILLANCE

Dans ce chapitre nous étudions des métriques développées pour évaluer la fiabilité de cartes
de saillance produites pour expliquer des modèles profonds de classification d’images. D’abord
nous étudions des limites de deux métriques proposées précédemment dans la littérature, puis
nous proposons deux nouvelles métriques pour pallier une de ces difficultés. Enfin, nous discutons
des métriques étudiées dans ce chapitre et de leur rôle potentiel au sein d’une étude utilisateur.

2.1 Introduction

Ces dernières années ont vu un regain d’intérêt pour l’apprentissage automatique interprétable,
car de nombreux modèles d’apprentissage de pointe sont actuellement des modèles profonds et
souffrent de leur manque d’interprétabilité en raison de leur nature “boîte noire“. En classification
d’images, de nombreuses approches génériques ont été proposées pour expliquer la décision
d’un modèle en générant des cartes de saillance qui mettent en évidence les zones importantes
de l’image concernant la tâche à accomplir [127, 19, 115, 156, 2, 135, 77, 99]. En effet, la
communauté de l’apprentissage profond interprétable n’a pas encore trouvé de consensus sur
la manière d’évaluer les explications produites par le modèle, la principale difficulté résidant
dans l’ambiguïté du concept d’interprétabilité. Selon le contexte applicatif, les exigences des
utilisateurs en termes d’interprétabilité peuvent varier fortement, rendant difficile la recherche
d’un protocole d’évaluation universel. C’est ainsi qu’est née une tendance dans la littérature où
les auteurs confrontent les utilisateurs aux décisions des modèles accompagnées d’explications
afin de déterminer la préférence des utilisateurs sur une application particulière [6, 144, 147].
Les principaux problèmes de cette approche sont son coût financier et la difficulté d’établir
un protocole correct. En effet, il faut parvenir concevoir une expérience dont les résultats
aideront à comprendre les besoins des utilisateurs et ce malgré que la plupart des chercheurs en
apprentissage automatique ne sont pas formés à mener des expériences impliquant des humains.
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Partie I, Chapitre 2 – Métriques pour l’évaluation des cartes de saillance

En raison de ces problèmes, une autre tendance propose de concevoir des métriques objec-
tives pour évaluer la fiabilité des méthodes d’explication génériques [115, 77, 19]. Ces métriques
consistent à évaluer la fiabilité d’une méthode en vérifiant si la saillance des zones de l’image
correspond bien à l’impact réel qu’elles ont sur le score de classification. Dans cet article, nous
avons choisi de suivre cette tendance, en étudiant les métriques DAUC et IAUC proposées par
[115] et en proposant trois nouvelles métriques. Tout d’abord, nous discutons de deux limites de
ces métriques. Premièrement, pendant le calcul de DAUC et IAUC, le modèle traite des images
qui sont hors de la distribution d’entraînement, ce qui pourrait conduire à un comportement
inattendu du modèle et donc de la méthode utilisée pour générer les cartes de saillance. Deuxiè-
mement, les valeurs des scores de saillance données par la carte de saillance sont ignorées par
ces métriques car elles ne prennent en compte que le classement des scores. Cela montre que ces
métriques sont insuffisantes en elles-mêmes, car l’apparence visuelle d’une carte de saillance
peut changer de manière significative sans que le classement des scores ne soit modifié. Pour
pallier ce second problème, nous proposons trois nouvelles métriques qui prennent en compte
les scores. La première métrique que nous appelons parcimonie est conçue pour quantifier à
quel point une carte de saillance est concentrée sur un ou des points spécifiques de l’image,
une propriété ignorée par les travaux précédents. Les deux autres sont appelées “corrélation de
suppression” (“Deletion Correlation”, DC) et “corrélation d’insertion” (“Insertion Correlation”,
IC) et mesurent la calibration des cartes de saillance, une quantité également ignorée jusqu’à
présent. Enfin, nous donnons des remarques générales sur les métriques étudiées dans ce chapitre
et discutons de leur rôle potentiel au sein d’une étude utilisateur.

2.2 Limites des métriques DAUC et IAUC

DAUC et IAUC génèrent des images hors de la distribution d’entraînement. Lors du
masquage/débrouillage progressif de l’image d’entrée, le modèle reçoit des échantillons qui
peuvent être considérés comme “hors de la distribution” (“Out Of Distribution”, OOD). En effet,
les distorsions produites par les opérations de masquage et de flou n’existent pas dans les images
vues par le modèle pendant l’entraînement, où on utilise des augmentations standards comme le
recadrage aléatoire, le retournement horizontal et la modification des couleurs, comme illustré
en figure 2.1. Cela signifie que le modèle n’a pas appris à traiter des images présentant de telles
distorsions.

Par conséquent, la distribution des images présentées au modèle lors du calcul de DAUC/IAUC
est probablement différente de celle rencontrée lors de l’entraînement. De plus, il a été documenté

58



2.2. Limites des métriques DAUC et IAUC

(a) Entraînement (b) DAUC/IAUC

FIGURE 2.1 – Les transformations vues par le modèle pendant le calcul de DAUC/IAUC sont
différentes des transformations auxquelles il a été confronté pendant l’entraînement.

que les CNNs et plus généralement les modèles d’apprentissage profond généralise mal en dehors
de la distribution d’entraînement [46]. Ceci montre que DAUC et IAUC peuvent ne pas refléter
la fidélité des méthodes d’explication car elles sont basées sur un comportement du modèle
différent de celui rencontré face à la distribution d’entraînement (par exemple pendant la phase
de test).

Pour vérifier cette hypothèse, nous visualisons les projections UMAP [103] des représen-
tations de 100 échantillons masqués/floutés obtenues lors du calcul de DAUC et IAUC sur le
jeu de données CUB-200-2011 [152]. Nous avons également ajouté la représentation de 500
images de test non modifiées (en bleu) pour visualiser la distribution de l’apprentissage. Le
modèle entraîné est un ResNet50 [58] sur lequel nous avons appliqué Grad-CAM++ [19]. La
figure 2.2 montre que, lors du calcul du DAUC, les représentations convergent progressivement
vers un point unique, ce qui n’est pas surprenant puisqu’à la fin du calcul, toutes les images sont
entièrement masquées, c’est-à-dire complètement noires. Cependant, même lorsque seulement
40% de l’image est masquée, la représentation correspondante est éloignée de la distribution
d’entraînement (le nuage de points bleus). Un phénomène similaire se produit avec l’IAUC, où
le fait de brouiller l’image fait que la représentation s’éloigne de la distribution d’entraînement.

Afin d’apporter une analyse quantitative, nous proposons d’évaluer la séparabilité des repré-
sentations des images produites par les métriques des représentations des images non modifiées
du jeu de test. Pour cela, plusieurs modèles sont entraînés à distinguer les représentations issues
d’images masquées/floutées des représentations issues d’images non modifiées. Si au moins
un de ces modèles parvient à une performance significative, cela signifie que les deux groupes
d’images sont séparables. Cette séparabilité confirmerait que les images avec des patchs flous
ou noirs ont des représentations distinctes des images de la distribution d’entraînement, ce qui
montrerait qu’elles sont bien OOD.

Nous entraînons une machines à vecteurs de support ("Support Vector Machine", SVM), un
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Partie I, Chapitre 2 – Métriques pour l’évaluation des cartes de saillance

(a)

(b)

FIGURE 2.2 – Projection UMAP des représentations obtenues en calculant (a) DAUC et (b)
IAUC sur 100 images. La couleur indique la proportion de l’image qui est masquée/non floue,
i.e. le nombre de patchs noirs/flous appliqué sur l’image originale. Le modèle entraîné est un
ResNet50 sur lequel nous avons appliqué Grad-CAM++ sur le jeu de données CUB-200-2011.
Nous avons également affiché les représentations de 500 points de l’ensemble de test pour
visualiser la distribution de l’entraînement (en bleu). En masquant progressivement l’image, les
représentations convergent vers un point (en jaune) qui est éloigné des points correspondant aux
images sans patchs noirs (en bleu). De même, en brouillant l’image, la représentation s’éloigne
de la distribution d’entraînement. L’opération de masquage/floutage crée donc effectivement des
échantillons OOD.
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2.2. Limites des métriques DAUC et IAUC

Détection de
Modèle patchs noirs patchs flous

SVM 0.933 0.858
KNN 0.804 0.604
DT 0.814 0.711
NN 0.984 0.156

TABLE 2.1 – Aire sous la courbe ROC de modèles entraînés à distinguer les représentations
d’images contenant des patchs noirs/flous de représentations d’images non modifiées.

classifieur à plus proche voisin ("K-Nearest Neighbors", KNN), un arbre de décision ("Decision
Tree", DT) et un perceptron multi-couches ("Multi-Layer Perceptron", MLP) à attribuer le label
1 aux représentations issues d’images avec des patchs noirs/flous et le label 0 aux représentations
des images non modifiées. Les modèles sont entraînés et évalués à partir des représentations du
même ResNet-50 expliqué par Grad-CAM++ produisant des cartes de saillance en résolution
14× 14 que pour la figure 2.2. On utilise également les mêmes 100 images pour constituer le
jeu de données. Pour chacune de ces images, il y a donc une représentation d’une image non
modifiée et 14× 14 = 196 représentations d’images modifiées sur lesquelles se trouvent entre 1
et 196 patchs noirs/flous. Au total, les classes 0 et 1 sont respectivement constituée de 1× 100
et 196 × 100 = 19600 images. Le jeu de données est donc hautement déséquilibré et nous
mesurons donc la performance par l’aire sous la courbe ROC des modèles évalués sur le jeu de
test. Nous utilisons respectivement 40%, 10% et 50% du jeu de données pour l’entraînement, la
validation et le test. L’entraînement et l’évaluation est réalisée avec la librairie scikit-learn
(version 1.0.2) en utilisant les valeurs par défaut des paramètres. Les résultats sont visibles en
tableau 2.1. On constate que les modèles atteignent des performances non négligeables, voir
élevées pour le modèle SVM, ce qui montre que les images modifiées sont bien OOD. Notez
que les performances sont plus faibles avec les patchs flous (colonne IAUC) qu’avec les patchs
noirs (colonne DAUC) ce qui indique que les échantillons produits par IAUC sortent moins de la
distribution que ceux produits par DAUC, ce qui est cohérent avec l’observation en figure 2.2.

Ces deux expériences démontrent que les métriques DAUC et IAUC présentent effectivement
des échantillons OOD, ce qui pourrait conduire à un comportement inattendu du modèle et de la
méthode utilisée pour générer les cartes d’explication. Cependant, comme le soupçonne Petsiuk
et al. [115], l’opération de flou semble créer des échantillons moins éloignés de la distribution
d’entraînement par rapport à l’opération de masquage, probablement parce qu’une image floue
contient toujours les composantes en basse fréquence de l’image originale. Il faut aussi noter que
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Partie I, Chapitre 2 – Métriques pour l’évaluation des cartes de saillance

la plupart des modèles de classification actuels sont conçus en supposant qu’une image d’entrée
contient un objet à reconnaître, ce qui est en contradiction avec DAUC et IAUC puisqu’ils
consistent à supprimer l’objet à reconnaître de l’image. Cela suggère que la modification de ces
métriques de manière à toujours laisser un objet à reconnaître dans l’image d’entrée pourrait
résoudre ce problème.

DAUC et IAUC ne prennent en compte que le rang du score du pixel. Lors du calcul de
DAUC et IAUC, la carte de saillance est utilisée uniquement pour déterminer dans quel ordre
masquer/révéler l’image d’entrée. Par conséquent, seul le classement des scores de saillance Sij

est utilisé pour déterminer dans quel ordre masquer l’image, les valeurs des scores étant ignorées.

Toutefois, le classement des pixels n’est pas la seule caractéristique à prendre en compte, car
l’aspect visuel peut varier considérablement entre deux cartes de saillance sans que le classement
ne soit modifié. La figure 2.3a montre des exemples de carte de saillance dont la distribution des
scores a été modifiée artificiellement. Nous avons utilisé une carte de saillance produite par la
méthode d’explication Score-CAM [156] et modifié la distribution de ses scores en multipliant
toutes les valeurs par un coefficient suivi de l’application d’une fonction softmax. En augmentant
le coefficient, nous modifions l’aspect visuel des cartes, sans changer l’ordre des pixels, qui
conservent donc les mêmes scores DAUC et IAUC. Cela illustre le fait que DAUC et IAUC
ne tiennent pas compte de la dynamique des scores de la carte de saillance, qui peut affecter
considérablement l’aspect visuel. Pour compléter DAUC et IAUC, nous proposons dans la
section suivante de nouvelles métriques qui prennent en compte les valeurs de score.

2.3 Métriques prenant en compte le score

Comme mentionné dans le paragraphe précédent, DAUC et IAUC ignorent les valeurs réelles
des scores et ne prennent en compte que le classement des scores de saillance Sij . Pour compléter
ces métriques, nous proposons trois nouvelles métriques, appelées “Parcimonie“, “corrélation de
suppression” (“Deletion Correlation”, DC) et “corrélation d’insertion” (“Insertion Correlation”,
IC).

2.3.1 La métrique de parcimonie

Un aspect visuel important des cartes de saillance qui n’a pas été étudié jusqu’à présent
par la communauté est une propriété que nous appelons la parcimonie. Comme le montre la
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2.3. Métriques prenant en compte le score

(a)

Modèle Visualisation Transformation DAUC IAUC Parcimonie DC IC

ResNet50 Score-CAM

None

0.012 0.52

3.98 0.187 0.22
softmax(2× ·) 5.96 0.24 0.19
softmax(4× ·) 8.96 0.29 0.14
softmax(8× ·) 16.52 0.38 0.04

(b)

FIGURE 2.3 – (a) Exemples de cartes de saillance obtenues en modifiant les scores d’une carte
de saillance pour changer son apparence visuelle. La carte de saillance originale est générée à
l’aide de Score-CAM appliqué à un modèle ResNet50 testé sur le jeu de données CUB-200-2011.
(b) Malgré des apparences visuelles différentes, les valeurs des métriques DAUC et IAUC sur
ces quatre cartes sont identiques, car ces métriques ignorent les valeurs des scores et ne prennent
en compte que le classement des scores. En revanche, la métrique de parcimonie dépend de la
distribution des scores et reflète le degré de focalisation de la carte. Dans cette figure, seule la
carte de saillance est modifiée, le processus de décision reste inchangé.
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figure 2.3, les cartes de saillance peuvent être plus ou moins focalisées sur un point spécifique en
fonction de la distribution des scores, sans modifier le classement des scores. Cet aspect pourrait
avoir une incidence sur l’interprétabilité de la méthode, car il modifie considérablement l’aspect
visuel de la carte et pourrait donc également affecter la perception de l’utilisateur. Par exemple, il
pourrait être argumenté qu’une carte de saillance avec une valeur de parcimonie élevée implique
une carte dont l’activation se trouve sur un endroit précis et ne met en évidence que quelques
éléments de l’image d’entrée, ce qui la rend plus facile à comprendre pour les humains. Cette
métrique est définie comme suit :

Parcimonie = Smax

Smean

, (2.1)

où Smax et Smean sont respectivement le score maximum et le score moyen de la carte de saillance
S. Notez que les méthodes de saillance disponibles dans la littérature génèrent des cartes de
saillance dont les scores peuvent être compris dans des intervalles variés. Par conséquent, la
carte doit d’abord être normalisée comme suit :

S ′ = S − Smin

Smax − Smin

. (2.2)

Cela signifie que, après normalisation, S ′
max = 1 et que l’équation (2.1) peut être simplifiée à

Parcimonie = 1
S ′

mean

. (2.3)

Une valeur de parcimonie élevée signifie un rapport Smax/Smoyen élevé, c’est-à-dire un score
moyen faible Smoyen qui indique que les zones activées de la carte sont petites et focalisées.
Comme le montre le figure 2.3b, cette métrique est sensible aux valeurs des scores de saillance
et reflète les différents degrés de concentration observés dans les cartes de saillance.

2.3.2 Les métriques DC et IC

Comme mentionné précédemment, les métriques DAUC et IAUC ignorent les valeurs de
score des cartes de saillance et ne prennent en compte que le classement des scores. Cela signifie
que ces mesures ignorent la parcimonie de la carte, c’est pourquoi nous avons proposé de
quantifier cet aspect. Une autre propriété potentiellement intéressante des cartes de saillance est
leur calibration. Le concept de calibration a connu un récent regain d’intérêt dans la communauté
de l’apprentissage profond [53, 169, 110], mais les travaux précédents se sont concentrés
exclusivement sur la calibration des scores de prédiction. Un pixel Sij d’une carte de saillance
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2.3. Métriques prenant en compte le score

S bien calibrée refléterait par sa luminosité l’importance qu’il a sur le score de classe. Plus
précisément, on dit qu’une carte explicative S est parfaitement calibrée si pour deux éléments
quelconques Sij et Si′j′ , on a Sij/Si′j′ = v/v′, où v et v′ sont respectivement l’impact de Sij et
Si′j′ sur le score de classe. Pour évaluer cela, nous proposons de quantifier la corrélation entre
les scores de saillance et leur impact correspondant sur le score de classe. À notre connaissance,
c’est la première fois qu’une métrique objective est proposée pour mesurer la calibration des
méthodes d’explication. Contrairement aux travaux qui étudient les prédictions du modèle pour
voir si les scores de classe reflètent la probabilité que le modèle commettent une erreur, [53, 169,
110], cette métrique étudie le lien entre les scores de saillance des zones de l’image et l’impact
effectif de ces zones sur le score de classe.

Nous nous inspirons des métriques DAUC et IAUC et proposons de masquer/révéler progres-
sivement l’image d’entrée en suivant l’ordre suggéré par la carte de saillance, mais au lieu de
calculer l’aire sous la courbe du score de classe par rapport au rang du pixel, nous calculons la
corrélation linéaire des variations du score de classe et des scores de saillance. La corrélation
mesurée lors du masquage de l’image est appelée “corrélation de suppression” (“Deletion Corre-
lation”, DC) et celle mesurée lors de la révélation de l’image est appelée “corrélation d’insertion”
(“Insertion Correlation”, IC).

La métrique DC est calculée en utilisant la même méthode de masquage et inférence suc-
cessifs que DAUC. Une fois les scores ck calculés, nous calculons la variation des scores
vk = ck − ck+1. Enfin, nous calculons la corrélation linéaire entre les vk et les sk où sk est le
score de saillance de la zone masquée à l’étape k. Pour la métrique IC, nous nous inspirons de
IAUC, et au lieu de masquer l’image, nous partons d’une image floue, et révélons progressi-
vement l’image en fonction de la carte de saillance. Une fois l’image totalement révélée, les
variations de score sont calculées vk = ck+1 − ck et nous calculons la corrélation linéaire des
vk avec les sk. Notez que l’ordre de la soustraction est inversé par rapport au DC, car lors de la
révélation de l’image, le score de la classe est censé augmenter.

L’intuition est que lorsque l’on calcule DC/IC sur une méthode de saillance bien calibrée,
lorsque la variation du score de classe est élevée, le score de saillance est également élevé,
et inversement, lorsque la variation du score de classe est faible, le score de saillance devrait
également être faible. Les métriques DC et IC mesurent la calibration, un aspect qui est ignoré
par les métriques DAUC et IAUC mais aussi par la métrique de parcimonie. Les métriques DC
et IC sont calculées sur des exemples en figure 2.3.
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2.3.3 Limites

La métrique de parcimonie ne prend pas en compte les scores de prédiction. En effet, cette
métrique ne considère que la dynamique du score de saillance et ignore le score de classe produit
par le modèle. Cependant, cette métrique est conçue pour être utilisée en complément d’autres
métriques comme DAUC, IAUC, DC ou IC, qui prennent en compte le score de classe.

Les métriques DC et IC génèrent également des images OOD. En effet, DC et IC utilisent
le même procédé de masquage/flou que DAUC et IAUC, on peut donc avancer la fiabilité de DC
et IC pourrait être améliorée en n’utilisant pas d’images OOD.

2.4 Base de référence

Nous calculons les cinq métriques étudiées dans ce chapitre (DAUC, IAUC, DC, IC et
Parcimonie) sur des méthodes d’explication génériques post-hoc et des architectures d’attention
qui intègrent le calcul de la carte de saillance dans leur inférence. Les méthodes post-hoc
sont Grad-CAM [127], Grad-CAM++ [19], RISE [115], Score-CAM [156], Ablation CAM
[31] et la méthode de base de la carte d’activation (AM). Cette dernière méthode consiste à
simplement visualiser la norme euclidienne du vecteur de caractéristiques de la dernière couche.
Les architectures avec attention sont B-CNN [64], le modèle de [67] que nous appelons IBP
(abréviation de Interpretability By Parts), ProtoPNet [21], et ProtoTree [107]. Nous utilisons
également BR-NPA, une architecture d’attention spatiale non paramétrique que nous proposons et
qui sera introduite dans le chapitre suivant. Ces modèles sont dotés de plusieurs têtes d’attention
et peuvent donc se concentrer sur plusieurs endroits différents de l’image. Chaque tête génère
une carte de saillance (ou carte d’attention) et le modèle produit donc plusieurs cartes pour une
image d’entrée. Cependant, les métriques sont conçues pour évaluer des approches avec une
seule carte de saillance par image. Étant donné que dans ces architectures, la première carte
d’attention est la plus importante pour la décision, nous proposons donc de n’utiliser que celle-ci
pour calculer les métriques.

Détails d’implémentation. La colonne vertébrale 1 utilisée pour tous les réseaux est ResNet-50
[58]. Les images sont augmentées pendant l’entraînement en utilisant un recadrage aléatoire de
448× 448 et un retournement horizontal aléatoire. Pendant le test, nous extrayons un recadrage

1. Traduction de l’anglais “backbone”.

66



2.4. Base de référence

Modèle Visualisation Précision DAUC↓ IAUC↑ DC↑ IC↑ Parcimonie↑

ResNet50

Ablation CAM

84.2

0.0215 0.26 0.36 −0.04 8.54
Grad-CAM 0.0286 0.16 0.35 −0.12 5.28

Grad-CAM++ 0.0161 0.21 0.35 −0.07 6.73
RISE 0.0279 0.18 0.57 −0.11 6.63

Score-CAM 0.0207 0.27 0.32 −0.05 5.96
AM 0.0362 0.22 0.31 −0.09 4.04

B-CNN

-

84.8 0.0208 0.3 0.27 −0.02 12.74
BR-NPA 85.5 0.0155 0.49 0.41 −0.02 16.02

IBP 81.9 0.0811 0.48 0.23 −0.04 6.56
ProtoPNet 84.8 0.2964 0.37 0.1 −0.06 2.18
ProtoTree 82.1 0.2122 0.43 0.17 0.04 13.75

TABLE 2.2 – Évaluation de l’interprétabilité sur le jeu de données CUB-200-2011.

central de taille 448× 448. Nous utilisons 10% des images de l’ensemble d’apprentissage pour
la validation. Les modèles sont entraînés en utilisant l’entropie croisée pendant 10 époques. Le
meilleur modèle sur l’ensemble de validation est restauré pour la phase de test. Les hyperpa-
ramètres suivants ont été recherchés sur l’ensemble de validation en utilisant la bibliothèque
python Optuna [5] avec l’échantillonneur par défaut (un algorithme de Parzen Estimator structuré
en arbre) : le taux d’apprentissage, le momentum, l’optimiseur, la taille du lot, le dropout sur la
couche de classification et le weight decay. Nous utilisons Pytorch 1.10.2 [26] et deux GPU P100.
En suivant le travail original de Petsiuk et al. [115], nous avons échantillonné 4000 masques à
une résolution de 7× 7 pour la méthode post-hoc RISE. Il faut noter que la manière dont l’image
est floutée n’est pas précisée par Petsiuk et al. lors de l’introduction de la métrique IAUC [115].
Nous proposons donc d’appliquer un noyau de convolution de taille 121× 121 dont les valeurs
sont toute égales à 1/(121× 121) en complétant l’image originale avec des valeurs nulles pour
que l’image floutée résultante soit de même taille.

Le tableau 2.2 montre les performances obtenues. Il faut noter les faibles valeurs de cor-
rélation obtenues, en particulier pour IC, où la plupart des valeurs sont très proches de 0, ce
qui signifie que les scores de saillance ne reflètent pas l’impact sur le score de la classe. Cela
souligne le fait que les modèles d’attention et les méthodes d’explication ne sont actuellement
pas conçus pour cet objectif, bien que cela puisse être une propriété intéressante.
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2.5 Discussion

Une limite commune à toutes les métriques évoquées ici est qu’elles sont conçues pour
des méthodes et des architectures produisant une seule carte de saillance par image, ce qui
rend leur utilisation pour des architectures générant plusieurs cartes d’attention comme B-CNN,
BR-NPA, IBP, ProtoPNet et ProtoTree peu adaptée. Dans la tableau 2.2, nous avons choisi de ne
sélectionner que la carte d’attention la plus importante, mais les autres devraient également être
prises en compte pour refléter pleinement le comportement du modèle. Nous aurions également
pu calculer la moyenne des cartes d’attention à partir de toutes celles produites par le modèle
mais cela ne serait pas non plus fidèle au modèle. En effet, cela reviendrait à considérer que
toutes les cartes d’attention ont le même poids dans la décision, ce qui n’est pas vrai, puisque la
première carte d’attention a plus d’importance dans la décision que la deuxième, qui est plus
importante que la troisième, etc. Une possibilité serait d’estimer le poids de chaque carte et de
calculer une moyenne pondérée, mais il reste le problème du calcul du poids, pour lequel il
faudrait sans doute trouver une méthode empirique en raison de la variété des architectures.

Notez que les faibles valeurs de DC et IC dans la tableau 2.2 n’impliquent pas que les modèles
et méthodes fournissent des performances insatisfaisantes, mais montrent simplement que la
propriété de calibration n’a pas été étudiée jusqu’à présent. Enfin, soulignons que contrairement
à DAUC, IAUC, DC et IC, la parcimonie n’évalue pas la fiabilité des cartes de saillance. En
quantifiant un aspect visuel des cartes, l’utilité de cette métrique se situe dans l’étude du lien
entre l’explication et la manière dont elle est perçue par l’utilisateur (cf. figure 1.17 du chapitre 1).
En effet, on peut supposer qu’un utilisateur perçoive différemment une carte en fonction de son
niveau de parcimonie.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord étudié deux limites des métriques DAUC et IAUC. Nous
avons montré qu’elles peuvent générer des échantillons OOD, ce qui peut avoir un impact négatif
sur leur fiabilité. Nous montrons également qu’elles ne prennent en compte que le classement
des scores de saillance et que l’apparence visuelle d’une carte de saillance peut changer de
manière significative sans que les métriques DAUC et IAUC soient affectées. Ensuite, nous
proposons de quantifier deux aspects qui n’ont pas été étudiés jusqu’à présent sur les cartes de
saillance, la parcimonie et la calibration (les métriques DC et IC). Ces travaux ont fait l’objet
d’une publication dans une conférence internationale avec comité de lecture [48].
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— Les métriques DAUC et IAUC mesurent la fiabilité d’une carte
de saillance en masquant ou en révélant progressivement l’image
et en mesurant l’évolution du score de la classe.

— Ces métriques ignorent les scores de saillance et ne tiennent
compte que du tri des pixels de la carte de saillance.

— Nous introduisons une métrique pour mesurer la parcimonie,
ainsi que les métriques DC et IC pour mesurer la calibration de
la carte de saillance, des propriétés ignorées jusqu’à présent.

À retenir
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CHAPITRE 3

ATTENTION NON PARAMÉTRIQUE

BILINÉAIRE REPRÉSENTATIVE

Dans ce chapitre nous décrivons un nouveau modèle que nous proposons, appelé "Attention
non paramétrique bilinéaire représentative" ("Bilinear Representative Non-Parametric Attention",
BR-NPA). Ce modèle est basé sur le modèle B-CNN introduit précédemment. D’abord sont
décrites les modifications faites à B-CNN pour obtenir BR-NPA : l’augmentation de la résolution
des cartes d’attention et le remplacement du module d’attention par un module non paramétrique.
Ensuite, BR-NPA est évalué sur plusieurs tâches de classification telles que la classification
à grain fin, la réidentification de personnes et la classification avec peu d’exemple. Enfin,
l’interprétabilité de BR-NPA est évaluée en utilisant les métriques introduites dans le chapitre
précédent.

3.1 Le modèle BR-NPA

Le modèle d’attention proposé se compose (1) de l’extraction de cartes de caractéristiques à
haute résolution, (2) de la génération de vecteurs de caractéristiques représentatifs obtenus par
regroupement de vecteurs similaires, et (3) de la concaténation des vecteurs de caractéristiques
représentatifs et de leur passage à la couche de classification. La sortie d’un réseau convolutif, un
tenseur de taille C×H×W , est appelé volume de caractéristiques ou cartes de caractéristiques.
Une fois qu’une position spatiale (h, w) est choisie, où h ∈ [1, H] et w ∈ [1, W ], un vecteur de
dimension C, le vecteur de caractéristiques, peut être extrait.

3.1.1 Des cartes de caractéristiques haute-résolution

Avec un réseau CNN standard, la résolution de la dernière carte de caractéristiques est
généralement beaucoup plus faible que celle de l’entrée. Par exemple, après avoir passé une
image de taille 448 × 448 à un réseau ResNet-50 [58], la taille de la carte de caractéristiques
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FIGURE 3.1 – L’effet de l’interpolation sur la visualisation d’une carte d’attention. De gauche
à droite : une image du jeu de données CUB-200-2011, une carte de saillance produite par
Grad-CAM++ pour expliquer un modèle ResNet-50 sans interpolation et la même carte de
saillance avec interpolation bi-cubique. L’interpolation permet de donner une apparence plus
douce mais n’augmente qu’artificiellement la résolution et ne permet donc pas d’avoir des cartes
plus détaillées.

de sortie est réduite à 14 × 14. Il est donc difficile d’interpréter la manière dont le réseau
neuronal a été activé par rapport à l’image, car chaque vecteur de caractéristiques couvre une
zone importante et potentiellement hétérogène de l’image, aussi bien l’objet que l’arrière-plan.
Lorsque les cartes de caractéristiques sont en haute résolution, elles ont un champ réceptif plus
petit, et chaque vecteur de caractéristiques correspond à une zone réduite, plus susceptible d’être
homogène d’un point de vue sémantique. Pour augmenter la résolution de la carte d’attention, des
interpolations bi-linéaires ou bi-cubiques sont couramment utilisées pour la visualisation [127,
114, 34, 140]. Néanmoins, ces opérations conduisent généralement à des cartes d’attention floues
et sans détails comme illustré en figure 3.1.

Une autre alternative consiste à augmenter la taille des images d’entrée, comme le fait [45].
Cependant, cette méthode augmente inévitablement le temps de calcul de l’inférence. Au lieu
de cela, nous proposons de modifier l’architecture du CNN utilisé pour augmenter la résolution
spatiale des cartes de caractéristiques. Par exemple, pour la classification fine, les pas des couches
de sous-échantillonnage des étages 3 et 4 de ResNet-50 [58] sont réduits de 2 à 1. En procédant
ainsi, la résolution des cartes de caractéristiques est passée de 14×14 à 56×56 (cf. section 3.2.1).
Cela limite l’augmentation du coût de calcul puisque seules les cartes de caractéristiques des
dernières couches deviennent plus grandes.

Dans toutes nos expériences, les modèles sont préentrainés (par exemple sur ImageNet [122]
pour la classification fine) et cette modification implique que les noyaux des dernières couches
seront appliqués à une échelle pour laquelle ils n’ont pas été préentrainés.

En effet, réduire les pas de sous-échantillonnage va confronter les noyaux des couches 3 et 4
à des cartes de traits avec une résolution plus importante et à un plus grand niveau de détail que
celui auquel ils ont été entraînés.
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Par conséquent, au cours de l’apprentissage, le modèle doit apprendre des caractéristiques
adaptées à la tâche mais aussi à la nouvelle échelle, ce qui entraîne un temps d’apprentissage plus
long et réduit l’efficacité de la procédure d’apprentissage par transfert. Pour pallier ce problème,
la méthode de distillation proposée dans [60] est employée. Plus précisément, un réseau élève
en haute résolution (56× 56) est formé pour imiter un réseau professeur avec la résolution par
défaut (14× 14). Lors de l’entraînement du réseau élève, la fonction de coût d’entropie croisée
habituelle a été utilisée conjointement avec la divergence KL entre les prédictions du réseau de
l’élève et du réseau professeur :

L = 1
N

∑
i

αCE(ỹs, y) + (1− α)KL(ỹt||ỹs), (3.1)

où ỹt, ỹs sont respectivement la sortie du réseau professeur et élève, y est la vérité terrain
et α est un paramètre qui équilibre le terme d’entropie croisé et le terme de divergence KL. Il
faut noter que nous avons également utilisé l’architecture HR-Net [141] qui fournit des cartes de
caractéristiques de 56× 56, mais avons obtenu des performances faibles, probablement en raison
du nombre réduit de cartes de caractéristiques haute résolution fournies par HR-Net (16 à 64
selon le nombre de couches, alors que ResNet [58] fournit 512 à 2048 cartes de caractéristiques).

3.1.2 Une couche d’attention non paramétrique

Dans la plupart des cas, l’objet d’intérêt est composé de plusieurs parties, où chaque partie
joue potentiellement un rôle différent dans la classification. Dans [92], les caractéristiques
correspondant à chaque partie d’objet ont été agrégées séparément pour construire une matrice
de caractéristiques, c’est-à-dire une liste de vecteurs de caractéristiques. La séparation des
parties locales de l’objet est réalisée via des couches d’attention composées de multiples blocs
convolutifs [64], qui sont paramétriques.

Cependant, il est possible d’obtenir de bonnes performances sur les mêmes tâches de clas-
sification avec un CNN sans couche d’attention. Par exemple avec un ResNet-50 on obtient
84.2% de précision sur CUB-200-2011 (cf. tableau 3.6) ce qui est similaire aux performances
des modèles d’attention qui sont comprises entre 81 et 85% de précision (cf. tableau 3.1). Cela
signifie que les couches de convolutions d’un CNN sans attention suffisent au moins en partie
pour trouver les parties importantes et les séparer les unes des autres. Il est donc intuitivement
intéressant d’explorer les similarités entre les vecteurs de caractéristiques pour identifier des
parties de l’objet et de visualiser les similarités entre les vecteurs comme une "attention".

Au lieu d’incorporer le module neuronal d’attention habituel, nous proposons de former
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séquentiellement une liste de vecteurs de caractéristiques raffinés en regroupant les vecteurs
de caractéristiques en fonction de leur activation et de leur similarité les uns avec les autres.
Dans cette étude, le niveau d’activation a d’un vecteur de caractéristiques f est quantifié par
sa norme euclidienne, c’est-à-dire ||f ||2. Le vecteur caractéristique f , dont la norme est l’une
des plus élevées dans le volume caractéristique correspondant, est considéré comme actif. En
outre, un vecteur de caractéristiques est considéré comme singulier si les autres caractéristiques
sélectionnées ne lui sont pas similaires.

FIGURE 3.2 – Illustration de la méthode utilisée pour grouper les caractéristiques sans module
neuronal dédié.

Algorithm 1 Identification des vecteurs représentatifs {f̂k}
Entrée : vecteurs de caractéristiques {fi}

(1) ai ← ||fi||2
pour k = 1 à N faire

imax ← argmax
i

ai

pour tout i faire
(2) si ← cos(fi; fimax)
(3) wi ← si/

∑
i′ s′

i

(4) f̂k ←
∑
i

wi × fi

(5,6) ai ← (1− wi)× ai

fin pour
fin pour
Retourne f̂1, f̂2, ..., f̂N
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L’algorithme de regroupement des traits proposé est détaillé par l’Alg. 1 et illustré en Fig. 3.2.
En bref, il sélectionne les N premiers vecteurs de caractéristiques singuliers (c’est-à-dire non
similaires les uns aux autres) actifs dans le volume de caractéristiques et les affine en les
regroupant avec des vecteurs similaires. Cet algorithme produit une matrice de caractéristiques
N ×M , où M est la dimension des vecteurs. Pour simplifier, les vecteurs de caractéristiques
sont indexés avec seulement i ∈ [0, H · W − 1], où H × W est la résolution des cartes de
caractéristiques. Le i-ème vecteur est donc désigné par fi.

Lors de la première itération, à chaque fi est assigné un score d’activation ai égal à sa norme
euclidienne (étape 1 dans Alg. 1 et Fig. 3.2). Ensuite, le vecteur ayant la norme la plus élevée
est sélectionné (étape 2). Cette procédure est motivée par le fait que, parmi tous les vecteurs
de caractéristiques du volume de caractéristiques d’un CNN, ceux qui ont les normes les plus
élevées ont un impact plus important sur le vecteur de caractéristiques final obtenu et contiennent
des informations plus pertinentes pour la classification. Ainsi, en sélectionnant le vecteur à norme
élevée, nous cherchons à reproduire ce phénomène dans notre architecture. Cette intuition est
vérifiée empiriquement dans la section 3.2.3, où les résultats expérimentaux montrent que la
précision diminue en choisissant des vecteurs aléatoirement.

Après avoir obtenu le vecteur caractéristique avec la norme maximale fimax , il est ensuite
affiné avec d’autres vecteurs qui lui sont similaires (étape 2 à 4). Concrètement, la similarité
cosinus si entre chaque caractéristique fi et fimax est calculée (étape 2). Ensuite, les similarités
{si} sont normalisées pour obtenir des poids {wi} tels que

∑
i wi = 1 (étape 3). Le vecteur

représentatif f̂1 est ensuite obtenu en calculant la moyenne pondérée de tous les vecteurs (étape
4). Ensuite, une carte de dissimilarité 1 − wi est calculée (étape 5) et les scores d’activation
{ai} sont mis à jour en les multipliant par les 1 − wi (étape 6). Ce faisant, on peut s’assurer
que le nouvel emplacement choisi imax et son estimation fimax sont différents de ceux choisis
lors des itérations précédentes, tout en continuant à extraire des vecteurs à norme élevée. La
procédure susmentionnée (lignes 3 à 8) est répétée encore N-1 fois pour obtenir au total N
vecteur de caractéristique. Enfin, les vecteurs obtenus sont concaténés et sont passés à la couche
de classification finale. Les poids {wi} sont vus comme des cartes d’attention pour mettre en
évidence les parties locales qui contribuent le plus à chaque vecteur et donc à la décision finale,
le rang des vecteurs indiquant le niveau d’importance des parties d’objet respectives. Il faut noter
que, comme toutes les opérations sont faites seulement à partir du volume de caractéristiques,
ce modèle d’attention est non paramétrique. Ce schéma peut être facilement intégré dans la
plupart des réseaux neuronaux de classification profond, car ils intègrent souvent une couche
d’agrégation qui peut être remplacée par la couche d’attention de BR-NPA.
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3.1.3 Discussion

Après l’étape 4, nous pourrions répéter la procédure en sélectionnant simplement le vecteur
ayant la deuxième norme la plus élevée pour construire un nouveau vecteur représentatif. Cepen-
dant, le deuxième vecteur de norme la plus élevée est susceptible d’être spatialement proche du
vecteur de norme la plus élevée, c’est-à-dire similaire au vecteur de norme la plus élevée. Cela
implique que la deuxième carte de similarité sera probablement similaire à la première et que le
deuxième vecteur représentatif ne contiendra que peu ou pas d’informations supplémentaires
par rapport au premier. Pour éviter cela, nous calculons une carte de dissimilarité 1 − wi en
inversant les poids (étape 5) et actualisons les scores d’activation {ai} en les multipliant par
1−wi pour tous les i (étape 6). Les informations fournies par la carte de dissimilarité permettent
de sélectionner un vecteur qui n’est pas similaire au précédent. Cette multiplication permet
donc de prendre en compte à la fois le critère de norme élevée et le critère de dissimilarité.
En conséquence, les vecteurs dissimilaires à norme élevée seront choisis avant les vecteurs
dissimilaires à norme faible. En d’autres termes, pour deux vecteurs qui ont la même wi, celui
qui a la norme la plus élevée sera choisi. Nous montrons dans section 3.2.3 que les 2ème et 3ème
vecteurs représentatifs portent effectivement des informations à la fois saillantes et différentes de
celles du 1er vecteur.

Il faut noter que plus le nombre de cartes d’attention N est grand, plus la visualisation est
complexe. De plus, nous avons observé que l’utilisation de N > 3 n’améliore pas la précision
de manière significative et rend la visualisation plus complexe. Pour ces raisons, nous utilisons
N = 3 cartes d’attention par défaut dans ce travail. Le choix de N est discuté plus en détail en
section 3.2.7.

La dimension du vecteur obtenu après la concaténation peut devenir grande lorsque N
augmente ce qui pourrait nuire à l’entraînement du modèle. Cependant, nous utilisons de petites
valeurs de N pour que le modèle reste interprétable. De plus, nous observons dans notre analyse
de l’impact de N (figure 3.10) que même avec N = 64 et un vecteur de caractéristiques de
taille 131072, la précision est similaire à celle obtenue en utilisant N=3 et un vecteur de taille
2048× 3 = 6144. Cela pourrait indiquer que l’augmentation de la taille du vecteur n’entrave pas
l’optimisation. Une autre explication est que les objets peuvent n’avoir en moyenne que 2 ou 3
parties discriminantes, empêchant les vecteurs représentatifs 4 à 64 de contenir des informations
pertinentes, les rendant ainsi ignorés par la couche de classification lors de l’optimisation. Une
inspection des poids donnés aux caractéristiques de ces vecteurs confirmerait cette hypothèse
mais nous laissons cela pour un travail futur.
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3.2 Expériences

Le modèle proposé a d’abord été évalué dans le cadre de diverses tâches de vision par
ordinateur, notamment la classification d’images à grain fin [152, 101, 84], la classification avec
peu d’exemples [120] et la réidentification de personnes [174]. En outre, des études approfondies
d’ablation ont été menées pour valider les stratégies choisies.

Nous avons comparé le modèle d’attention BR-NPA proposé avec des modèles de la littéra-
ture comme B-CNN [93], ProtoPNet [21], ProtoTree [107], IBN [67], RGA [171], HA-CNN [89],
OS [177] et l’attention croisée (CA) [62], ainsi que des méthodes post-hoc telles que Grad-
CAM [127], Grad-CAM++ [19], Guided backpropagation [136], Score-CAM [156], RISE [115],
VarGrad [2], SmoothGrad [135], et une méthode post-hoc de base que nous proposons : "Activa-
tion Map" (AM) ("carte d’activation"), qui consiste simplement à visualiser la norme euclidienne
de chaque vecteur du volume de caractéristiques.

Les modèles d’attention ont été entraînés à l’aide du code des auteurs et nous avons utilisé
Captum [83] pour les méthodes de visualisation post-hoc. Pour la classification fine, nous rappor-
tons également, à titre de référence, la performance de l’attention à deux niveaux (ADN) [161],
MG-CNN [153], FCAN [94], ST-CNN [73] et MA-CNN [172]. Ces modèles n’ont pas été inclus
dans les évaluations qualitatives ou quantitatives des cartes de saillance car il s’agit de modèles
d’attention dure qui produisent des boîtes englobantes, ce qui empêche une comparaison avec
les cartes d’attention douces produites par le BR-NPA, mais il s’agit tout de même de modèles
d’attention avec lesquels il est intéressant de comparer BR-NPA.

Le modèle B-CNN est une architecture de base simple qui peut être appliquée directement à
un grand nombre de tâches, ce qui le rend approprié pour être appliqué à d’autres tâches que
celle pour laquelle il a été développé. Par conséquent, parmi les modèles d’attention mentionnés
ci-dessus, seul le B-CNN a été entraîné sur toutes les tâches considérées, puisque les autres
modèles d’attention ont été développés/conçus pour une certaine tâche en particulier. D’autre
part, les algorithmes post-hoc étant des méthodes génériques, chacun d’entre eux a été appliqué
à l’ensemble des trois tâches. Les algorithmes post-hoc ont été appliqué sur un CNN ordinaire
sans attention entraîné avec les mêmes paramètres que les modèles d’attention.

3.2.1 Détails d’implémentation

Comme mentionné dans la section 3.1.2, nous avons choisi N = 3 pour BR-NPA car il s’agit
d’un bon compromis entre précision et interprétabilité. Plus de détails sur la sélection de N

peuvent être trouvés en section 3.2.7. Comme le nombre de cartes d’attention générées pour une
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image varie considérablement d’un modèle à l’autre (e.g., 32 pour InterByParts, jusqu’à 2000
pour ProtoPNet), nous avons sélectionné 3 cartes d’attention parmi celles produites par chaque
modèle. Cela garantit une comparaison qualitative concise et équitable entre les modèles. Seul le
modèle B-CNN a été entraîné en utilisant 3 parties, car l’utilisation d’un plus grand nombre de
cartes n’améliore pas la précision et demande plus de mémoire vidéo pendant l’entraînement.
Pour les autres modèles, nous avons conservé le même nombre de cartes d’attention que celui
indiqué dans les articles originaux. Pour sélectionner les cartes d’attention, nous avons adopté
différentes stratégies. Pour ProtoTree et ProtoPNet, nous avons choisi les cartes les plus actives,
c’est-à-dire celles qui ont le score de similarité le plus élevé avec l’image d’entrée, car elles sont
les plus pertinentes pour la tâche cible. Pour RGA et HA-CNN, nous avons utilisé les cartes
d’attention générées par les 3 dernières couches, car elles sont les plus proches des couches
décisionnelles. Une fois que 3 cartes sont sélectionnées, elles sont visualisées avec une image
RVB où la première, deuxième et troisième carte sont respectivement représentées en rouge, vert
et bleu. Les trois cartes sont également multipliées par la norme des vecteurs de caractéristiques
correspondant, afin de rendre plus visible les vecteurs qui ont eu une grande importance durant
la phase d’agrégation. Le modèle OS et les algorithmes de saillance ne génèrent qu’une seule
carte d’attention, elles ont été visualisées à l’aide d’une simple carte de chaleur.

Pour toutes les expériences et tâches, les hyper-paramètres ont été estimés à l’aide de
l’estimateur de Parzen arborescent de la librairie Optuna [5], sauf dans la section 3.2.3, où
nous avons utilisé les valeurs d’hyper-paramètres suivantes : un taux d’apprentissage de 0.001,
l’optimiseur SGD avec un momentum de 0.9 et une taille de lot de 12. Les détails d’adaptation
de l’attention proposée pour les différentes tâches sont donnés ci-dessous.

Classification d’images à grain fin. Pour BR-NPA et le modèle de base B-CNN, le réseau
ResNet-50 [58] pré-entraîné sur le jeu de données ImageNet [122] a été considéré comme le
réseau de base car il s’agit de l’une des architectures de réseau les plus couramment utilisées
dans divers domaines. Pour obtenir des cartes de caractéristiques à plus haute résolution, le pas
des blocs de sous-échantillonnage dans les couches 3 et 4 du réseau ResNet-50 a été fixé à 1
au lieu de 2, ce qui a fait passer les cartes de caractéristiques d’une taille de 14× 14 à 56× 56.
Le modèle professeur utilisé pour la distillation est aussi un modèle BR-NPA mais avec une
résolution de 14× 14.

Classification d’image avec peu d’exemples. Le modèle E3BM proposé par [96] est l’un
des meilleurs modèles de classification avec peu d’exemple de l’état de l’art. Il a donc été
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utilisé comme architecture, et combiné avec B-CNN, CA et BR-NPA. Pour comparer BR-NPA à
B-CNN et CA, la couche d’agrégation par moyenne du modèle E3BM a été remplacée par les
couches d’attention susmentionnées.

Pour B-CNN et BR-NPA, la couche de classification originale a également été étendue pour
prendre en entrée la concaténation des 3 vecteurs de caractéristiques produit par la couche
d’attention. Une telle modification n’a pas été nécessaire pour CA car elle n’étend pas la taille
du vecteur de caractéristiques produit. Le modèle a ensuite été entraîné comme décrit par [96]
sur une des base de données de classification avec peu d’exemple parmi les plus populaires,
TieredImagenet [120], en utilisant des poids pré-entraînés fournis par les auteurs pour réduire la
durée d’entraînement. Nous utilisons le même modèle que [96], à savoir ResNet-12. Le pas des
blocs de sous-échantillonnage dans les couches 2 et 3 du ResNet-12 a été fixé à 1 au lieu de 2.
En conséquence, la résolution des cartes de caractéristiques a été portée de 5× 5 à 21× 21. Le
modèle professeur utilisé pour la distillation est le modèle E3BM pré-entraîné non-modifié dont
les poids ont été fournis par les auteurs.

Réidentification de personne. De manière similaire à la classification avec peu d’exemples,
l’un des modèles de réidentification les plus performants a été utilisé, à savoir DG-Net [175], et
a été adapté avec les différents modules d’attention étudiées. Pour BR-NPA et B-CNN, la couche
d’agrégation par moyenne dans le module d’identification utilisé par [175] a été supprimée et
remplacée par la couche d’attention, et la couche linéaire finale a également été étendue pour
correspondre à la nouvelle taille du vecteur de caractéristiques. La couche de classification a aussi
dû être étendue le long de l’axe des caractéristiques afin de pouvoir recevoir la concaténation
des 3 vecteurs et donc passer d’une taille de 512 × 2048 à 512 × 2048 ·N . Cette procédure a
été utilisée pour entraîner le DG-Net en combinaison avec le BR-NPA et le B-CNN. Ensuite, le
modèle a été entraîné comme expliqué dans [175] sur le jeu de données Market-1501 [174]. Il
faut souligner que le modèle DG-Net a une architecture complexe qui est difficile à entraîner.
Pour cette raison, nous avons donc utilisé les poids pré-entraînés fournis par les auteurs et modifié
l’architecture du DG-Net pour faciliter l’entraînement.

Nous utilisons la même colonne vertébrale que DG-Net, à savoir ResNet-50, sauf pour RGA,
HA-CNN et OS, où le modèle ResNet-50 a été remplacé par le CNN proposé par ces méthodes,
entraîné dans la même configuration que DG-Net. Les pas des couches 2 et 3 du ResNet-50 ont
été fixés à 1 au lieu de 2, sachant que le pas de la couche 4 était déjà fixé à 1 par les auteurs
du modèle. Cela a permis d’augmenter la résolution des cartes de caractéristiques de 16× 8 à
64× 32. La méthode proposée par les auteurs de DG-Net propose déjà de distiller un modèle
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professeur dans le modèle entraîné, nous avons donc repris la même procédure de distillation.

3.2.2 Performance et facilité d’intégration

Classification d’images à grain fin. Les performances du modèle proposé et des modèles
d’attention de l’état de l’art en termes de précision sur trois ensembles de données à grain fin, à
savoir CUB-200-2011 [152], FGVC-Aircraft [101] et Standford cars [84] sont présentées dans le
tableau 3.1. On observe que BR-NPA surpasse les autres méthodes orientées vers l’interprétabilité
sur les trois ensembles de données.

Modèle Attention CUB FGVC Stanford cars

ADN [161] Dure 77.9 - -
MG-CNN [153] Dure 81.7 - -

FCAN [94] Dure 82.0 - -
ST-CNN [73] Dure 84.1 - -

MA-CNN [172] Dure 85.4 88.4 91.7
InterByParts [68] Douce 81.9 87.9 89.5
ProtoTree [107] Douce 82.1 81.3 85.7

B-CNN [93] Douce 84.1 84.2 91.3
B-CNN (notre impl.) Douce 82.9 88.6 89.9

ProtoPNet [21] Douce 84.8 84.0 85.8
BR-NPA Douce 85.5 89.6 92.2

TABLE 3.1 – Performance sur les jeux de données de classification fine.

Des visualisations des cartes d’attention sont présentées dans la figure 3.3. Parmi toutes les
images, les cartes d’attention produites par BR-NPA mettent en évidence des détails plus précis
des objets. Par exemple, dans les rangées 4-6, les régions mises en évidence sont la plupart du
temps les queues ou les ailes des avions, ce qui permet de différencier les différents modèles
d’avions. De même, les autres modèles d’attention sont également capables d’identifier des
parties locales importantes similaires, mais ils sont généralement moins précis et cohérents. À
l’inverse, les régions mises en évidence par les approches Grad-CAM, Grad-CAM++, AM, RISE
et Score-CAM sont nettement plus grossières et couvrent l’ensemble des objets, tandis que celles
des approches Guided-Backpropagation, VarGrad et SmoothGrad sont extrêmement éparses, ce
qui rend difficile l’identification des zones importantes et les répartit parfois de manière aléatoire
sur l’ensemble des images. Aucune de ces régions d’attention ne fournit d’informations précises
qui aident à la prise de décision d’une classification à grain fin.
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FIGURE 3.3 – Comparaison de différentes explications visuelles avec BR-NPA pour la clas-
sification fine sur 3 jeux de données : CUB-200-2011 lignes 1-6, FGVC-Aircraft lignes 7-12,
et les voitures de Standford lignes 13-18. BR-NPA produit des cartes d’attention détaillées
centrées sur les parties sémantiques de l’objet, alors que les autres méthodes produisent soit des
cartes floues couvrant l’ensemble de l’objet, soit des cartes extrêmement éparses rendant difficile
l’identification des zones importantes.
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Re-identification de personne. La précision du DG-Net équipé de différentes méthodes
d’attention sur le jeu de données Market-1501 [174] est indiqué dans le tableau 3.2. Par rapport
aux autres méthodes d’attention, la version à basse résolution de BR-NPA obtient les meilleures
performances. Les performances sont très proches de celle du modèle DG-Net original, ce qui
montre la facilité avec laquelle il est possible d’intégrer BR-NPA dans une architecture existante
déjà entraînée.

Modèle
Réference

Attention Résolution Précision
Précision

DG-Net 94.8

B-CNN 16× 8 80.1
HA-CNN 10× 4 86.6

OS 16× 8 91.2
RGA 16× 8 93.0

BR-NPA
16× 8 93.6
64× 16 88.1

TABLE 3.2 – Performance pour la tâche de réidentification des personnes.

Des exemples de cartes d’attention obtenues sont présentées en figure 3.4. Comme pour la
classification fine, les cartes d’attention produites par BR-NPA mettent en évidence les détails
locaux importants des vêtements des personnes, qui sont essentiels pour la réidentification,
compte tenu des variations intra-classes significatives entre les différentes caméras. Par exemple,
les régions mises en évidence comprennent les chaussures (lignes 2,3,5 et 6), les bretelles d’un
sac à dos (ligne 8 et 9) ou le cou de la personne (lignes 1,3,6 et 7) qui aident à différencier les
différentes personnes. Les méthodes B-CNN et OS ne se concentrent que sur des parties plus
larges de la personne, par exemple le haut du corps (lignes 1 et lignes 3 à 9), et les méthodes
RGA et HA-CNN se concentrent à peine sur le corps de la personne. De même que pour la
reconnaissance fine, les régions mises en évidence par les approches Grad-CAM, Grad-CAM++,
AM, RISE et Score-CAM couvrent généralement la totalité des objets, tandis que celles des
méthodes Guided-Backpropagation, VarGrad et SmoothGrad sont extrêmement éparses, ce qui
rend difficile l’identification des zones importantes.

Il est démontré ici que BR-NPA pourrait être facilement intégré dans une architecture
complexe pré-entraînée sans souffrir d’une perte significative de précision tout en produisant une
visualisation interprétable.

Classification avec peu d’exemples. Nous avons testé la combinaison du modèle E3BM avec
3 modèles d’attention : B-CNN, CA et les modules BR-NPA. Chaque combinaison a été évaluée
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FIGURE 3.4 – Comparaison de différentes explications visuelles avec BR-NPA pour la tâche de
réidentification sur le jeu de données Market-1501.
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avec 5 classes et 5 exemples par classe sur le jeu de données CIFAR-FS [14]. Les précisions
moyennes sont indiquées dans le tableau 3.3. Nous observons que l’intégration de la version de
BR-NPA en résolution 5 × 5 améliore la précision du modèle E3BM original, et les versions
5× 5 et 21× 21 de BR-NPA offrent des performances supérieures à B-CNN et CA.

Cela montre que BR-NPA est un module polyvalent qui peut être intégré dans une architecture
pré-entraînée existante et maintenir les performances du modèle.

Modèle
Référence

Attention Résolution Précision
Précision

E3BM 85.8

CA 5× 5 81.9
B-CNN 5× 5 83.2

BR-NPA
5× 5 85.9

21× 21 85.3

TABLE 3.3 – Performance pour la tâche de classification avec peu d’images.

Les cartes d’attention sont visibles en figure 3.5. D’une part, contrairement à la classification
fine et à la réidentification de personnes, dans la tâche de classification avec peu d’images, les
cartes d’attention générées par BR-NPA mettent en évidence des zones légèrement plus grandes
de l’objet, tandis que la plupart des parties locales sont encore bien déterminées et peuvent
être distinguées les unes des autres. Par exemple, BR-NPA sépare le corps de la tête (lignes
1-3) ou les oreilles du nez (lignes 7-9), qui sont tous des composants clés pertinents pour la
reconnaissance des catégories correspondantes. Ces observations démontrent la faisabilité de
l’adaptation de BR-NPA pour la tâche de classification avec peu d’exemples. D’autre part, le
B-CNN n’est pas capable de différencier les différentes parties locales car il ne génère qu’une
seule carte d’attention significative (en vert), l’autre (en rouge) présentant un comportement
apparemment dégénéré. De même, CA ne différencie pas non plus les parties de l’objet et
présente un comportement encore plus dégénéré. Encore une fois, les régions mises en évidence
par les approches Grad-CAM, Grad-CAM++, AM, RISE et Score-CAM couvrent généralement
la totalité des objets, tandis que celles de Guided-Backpropagation, VarGrad et SmoothGrad
sont extrêmement clairsemées, ce qui rend difficile l’identification des zones importantes et les
répartit parfois de manière aléatoire sur toute l’image.

Comparaisons des cartes d’attention obtenues à partir de différentes tâches. Les cartes
d’attention obtenues à partir de différentes tâches mettent en évidence l’objet cible à différents
niveaux de granularité. Pour les tâches de classification fine et de réidentification de personnes,
BR-NPA produit des cartes d’attention plus précises qui se concentrent sur des parties plus fines
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FIGURE 3.5 – Comparaison de différentes explications visuelles avec BR-NPA pour la tâche de
classification avec peu d’images sur le jeu de données TieredImagenet.
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de l’objet. En revanche, pour la classification avec peu d’exemples, le modèle proposé tend à se
concentrer sur l’objet entier, car l’objectif de ces images est de distinguer des catégories plutôt
que des sous-catégories. Cela montre l’adaptabilité du modèle proposé aux différentes tâches.

3.2.3 Étude ablative

Impact du critère de sélection des vecteurs et de la stratégie de raffinement. Trois modèles
ont été entraînés pour explorer l’impact du critère de sélection des vecteurs basé sur leur norme
euclidienne et l’impact de la stratégie de raffinement des vecteurs, à savoir :

1. un modèle où les vecteurs de caractéristiques sont sélectionnés de façon uniformément
aléatoire parmi tous les vecteurs disponibles au lieu de sélectionner les vecteurs actifs ;

2. un modèle ablatif sans phase de raffinement, qui concatène simplement tous les vecteurs
actifs singuliers et les transmet directement à la couche de classification ;

3. un modèle avec sélection aléatoire et sans phase de raffinement.

Au cours de cette expérience, les 3 modèles ainsi que le modèle original ont été entraînés avec
des pas des couches de sous-échantillonnage des couches 3 et 4 réduits de 2 à 1 afin d’augmenter
la résolution de 14× 14 à 56× 56 (cf. section 3.2.1) sans distillation ni optimisation des hyper-
paramètres. Les résultats présentés dans le tableau 3.4 sur le jeu de données CUB-200-2011
montre l’intérêt pour la précision du modèle de sélectionner les vecteurs actifs et d’inclure la
phase de raffinement dans le calcul des vecteurs.

Critère de sélection des vecteurs Raffinement Précision
Aléatoire Non 0.5
Aléatoire Oui 0.5

Actif Non 71.2
Actif Oui 80.3

TABLE 3.4 – Résultat de l’étude ablative sur le jeu de données CUB-200-2011.

Étude du pouvoir de discriminabilité des vecteurs représentatifs. Afin d’étudier le pouvoir
discriminant des vecteurs extraits en fonction de leur rang, 5 couches de classification ont été
ajoutées à BR-NPA et ont reçu en entrée un ensemble différent de vecteurs représentatifs. Plus
précisément, au lieu de recevoir les 3 vecteurs représentatifs, c’est-à-dire, {f̂1, f̂2, f̂3}, les 5
couches ne reçoivent respectivement que le vecteur ou la combinaison de vecteurs suivants :
{f̂1, f̂2}, {f̂2, f̂3}, {f̂1},{f̂2} et {f̂3}. Chaque couche supplémentaire a été entraînée en ajoutant
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un terme d’entropie croisée à la fonction de perte. La somme est ensuite divisée par le nombre
total de termes, soit 6, de sorte que la nouvelle fonction de perte finale est la moyenne des 6
termes d’entropie croisée. Pour empêcher les couches supplémentaires de modifier les vecteurs de
caractéristiques, nous empêchons leurs gradients de se propager vers les cartes de caractéristiques.

Comme pour l’étude précédente, le modèle avec les couches supplémentaires a été entraîné
en résolution 56× 56 sans distillation. La précision de chacune des couches supplémentaires (et
de la couche principale) est résumée dans le tableau 3.5 sur le jeu de données CUB-200-2011.
Comme on peut le voir, lorsqu’on utilise un seul vecteur, la performance diminue avec le rang
des vecteurs représentatifs (de 1 à 3). Lorsque l’on retire un des vecteurs de l’ensemble complet,
la précision diminue également. Cette observation prouve indirectement que la contribution de
chaque carte d’attention à la tâche est bien liée à son rang. Notez que les performances du modèle
utilisant la méthode de sélection active avec affinage à partir de l’étude d’ablation précédente
(80.3%) sont différentes des performances du modèle utilisant les trois vecteurs {f̂1, f̂2, f̂3}. Cela
est dû au fait que, dans cette dernière, la perte est une moyenne de 6 termes, ce qui signifie que
le terme d’entropie croisée du modèle est multiplié par un facteur 1/6, ce qui équivaut à utiliser
un taux d’apprentissage plus petit d’un facteur 6 par rapport à l’expérience précédente.

Vecteur(s) {f̂1, f̂2, f̂3} {f̂1, f̂2} {f̂2, f̂3} {f̂1} {f̂2} {f̂3}
Acc. 82.8 82.7 81.4 81.2 80.0 66.3

TABLE 3.5 – Impact du nombre et du rang des vecteurs représentatifs sur la précision, en utilisant
le jeu de données CUB-200-2011.

3.2.4 Temps d’entraînement

Pour évaluer le rapport bénéfice/coût de l’utilisation de 3 vecteurs au lieu de 2 ou 1, nous
avons calculé le temps moyen d’entraînement sur 20 époques avec le méta-paramètre BR-NPA
par défaut N = 3, mais aussi avec N = 2 et N = 1. Les modèles ont également été entraînés
en haute résolution sans distillation ni optimisation des hyper-paramètres. Nous avons obtenu
respectivement une durée moyenne des époques d’entraînement de 498.88, 496.03, et 480.60
secondes pour N = 3, 2, et 1, avec des écarts types de 0.65, 1.12, et 1.06. Cela montre que
l’augmentation du temps de calcul lors de l’utilisation de 3 vecteurs au lieu de 2 ou 1 est
limitée car la plupart du temps de calcul est consacré aux cartes de caractéristiques produites par
ResNet-50. Par conséquent, l’utilisation de 3 vecteurs au lieu de 2 ou 1 permet d’extraire plus
d’informations significatives à partir des mêmes cartes de caractéristiques avec une augmentation

87



Partie I, Chapitre 3 – Attention non paramétrique bilinéaire représentative

FIGURE 3.6 – Précision sur le jeu de test en fonction de la durée moyenne d’une époque. Chaque
point est annoté avec le nom du modèle et la résolution correspondante.

du coût de calcul minimale.

Efficacité de BR-NPA en fonction de la résolution. Nous étudions maintenant plus en détail
le temps d’entraînement de BR-NPA en le comparant à celui d’autres modèles. Pour simplifier,
nous utilisons les mêmes modèles que pour la classification à grain fin, c’est-à-dire ProtoPNet,
ProtoTree et IBP. Nous mesurons également le temps d’apprentissage d’un BR-NPA basse
résolution (14 × 14) et d’un BR-NPA moyenne résolution (28 × 28) avec distillation où seul
le pas de la couche 4 est fixé à 1 et le pas de la couche 3 est laissé à la valeur par défaut de
2. Comme dans le paragraphe précédent, nous avons calculé le temps d’entraînement moyen
sur 20 époques. Nous visualisons les résultats en figure 3.6 en fonction de la précision obtenue
pendant la phase de test. Cette figure montre que BR-NPA est plus efficace en termes de rapport
précision/temps d’apprentissage que les autres modèles.

Efficacité de BR-NPA en fonction du nombre de couches. Nous avons également comparé
le temps d’exécution en entraînement et l’empreinte mémoire de BR-NPA avec B-CNN. Tout
d’abord, nous avons calculé le temps nécessaire au traitement d’un lot de 10 images à une
résolution de 448 × 448 pendant l’entraînement pour plusieurs réseaux : ResNet-18, ResNet-
34, ResNet-50, ResNet-101 et ResNet-152 en haute (56 × 56) et basse (14 × 14) résolutions.
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La figure 3.7 rapporte le temps d’exécution en secondes observé sur 100 lots. Les résultats
montrent que BR-NPA est plus rapide que B-CNN pour un même niveau de précision. Lors
de l’entraînement avec ResNet-50, nous avons également calculé la taille du plus grand lot qui
peut être utilisé pendant l’entraînement de BR-NPA et B-CNN avec sur 2 GPU de 16 Go. La
figure 3.7 montre que BR-NPA consomme moins de mémoire GPU que B-CNN pour une même
résolution et un même niveau de précision.

3.2.5 Étude de l’impact de la haute-résolution

Les effets de l’utilisation d’une plus grande résolution de carte de caractéristiques sur les
performances d’un CNN, d’un B-CNN [92] et d’un BR-NPA sont explorés ici, sur le jeu de
données CUB-200-2011. Nous comparons deux résolutions, à savoir 14 × 14 et 56 × 56. La
première est la résolution de sortie par défaut et la seconde a été obtenue en réduisant les pas des
couches 3 et 4 à de 2 à 1. Nous comparons aussi l’impact de la distillation sur les modèles en
haute-résolution.

Idéalement, la carte d’attention devrait être clairsemée, c’est-à-dire se concentrer sur une
petite zone locale de l’image pour qu’elle mette en valeur les sous-parties de l’objet qui sont
pertinentes pour la classification fine. Pour quantifier cela, nous proposons d’utiliser la métrique
de parcimonie introduite précédemment, définie comme suit :

Parcimonie = 1
S ′

mean

, (3.2)

où S ′ est la carte de saillance S normalisée entre 0 et 1 comme suit : S ′ = (S − Smin)/(Smax −
Smin) et S ′

mean est la valeur moyenne de S’.

Pour rappel, une carte d’attention focalisée sur une petite partie de l’image a une faible valeur
moyenne et donc une valeur de parcimonie élevée. À l’inverse, une carte couvrant uniformément
toute l’entrée a une faible parcimonie. Étant donné que B-CNN et BR-NPA génèrent plusieurs
cartes par image, il est d’abord nécessaire de les agréger avant de pouvoir calculer la parcimonie.
Pour cela, nous calculons une carte moyenne à partir des cartes multiples produites par le modèle.

Le tableau 3.6 montre les résultats de cette étude. Tout d’abord, les modèles haute résolution
sans distillation ont des performances nettement plus faibles que celle de leur professeur pour
le CNN et BR-NPA. Au contraire, les modèles haute résolution entraîné avec la distillation
obtiennent des performances similaires à celle de leur professeur. De plus, les cartes de ces
modèles ont une parcimonie plus importante que celle de leur professeur. Cela montre que la
distillation combinée à une augmentation de la résolution des cartes de caractéristiques permet
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(a) Basse résolution (14× 14)

(b) Haute résolution (56× 56)

FIGURE 3.7 – Comparaison de l’efficacité de B-CNN et BR-NPA pendant l’entraînement. À
gauche : latence en haute et basse résolutions. À droite : taille maximale des lots en haute et
basse résolution. Les mesures sont effectuées sur deux GPU avec une mémoire totale de 32 GB.
La latence comprend l’inférence et la rétropropagation.
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de générer des cartes d’attentions plus précises et localisée sans compromis sur la précision.

Modèle Résolution des cartes de caractéristiques Distillation Précision Parcimonie

CNN
14× 14 - 84.2 9.52
56× 56 ✗ 79.2 21.27
56× 56 ✓ 83.1 38.46

B-CNN
14× 14 - 82.9 11.23
56× 56 ✗ 82.4 37.03
56× 56 ✓ 84.6 19.60

BR-NPA
14× 14 - 85.2 7.46
56× 56 ✗ 82.4 4.60
56× 56 ✓ 85.5 21.73

TABLE 3.6 – Impact de la résolution sur les performances en utilisant le jeu de données CUB-
200-2011
.

De plus, nous avons également évalué l’impact de l’augmentation de la résolution des cartes
de caractéristiques sur l’interprétabilité de la carte d’attention de manière qualitative. Nous avons
entraîné un CNN élève à imiter un CNN professeur à plus faible résolution avec distillation et
visualisons les cartes d’activation pour le CNN professeur et élève dans la figure 3.8. On peut
observer que les cartes d’attention du CNN à plus haute résolution sont plus interprétables car
elles sont plus clairsemées et les zones activées sont situées sur les sous-parties de l’objet au lieu
de l’objet entier.

FIGURE 3.8 – De gauche à droite : l’image original, les cartes d’attention du CNN en basse
résolution et les cartes du CNN en haute résolution.
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3.2.6 Hiérarchie de discriminabilité des parties

La figure 3.9 montre que BR-NPA peut permettre de détecter s’il existe une hiérarchie
c’est-à-dire, un classement du niveau d’importance entre les parties qui contribuent à la prise
de décision de la tâche. Par exemple, dans le jeu de données sur les oiseaux, la première carte
(en rouge) se concentre davantage sur la tête et la deuxième carte (en vert) sur le corps, ce qui
indique que la tête est plus discriminante que le corps pour l’identification de l’espèce d’oiseau.

De plus, la carte bleue n’est pas visible sur le jeu de données des oiseaux ce qui implique
qu’elle s’est concentrée sur les vecteurs avec des normes très faibles par rapport à ceux sélection-
nés par la carte rouge ou verte. Les vecteurs de caractéristiques à faible norme euclidienne ont un
impact négligeable sur la prédiction finale de la tâche. En d’autres termes, ces caractéristiques
à faible norme ne sont pas pertinentes pour la décision. La visualisation sur le jeu de données
d’avions montre que les trois cartes sont souvent visibles et que chacune d’entre elles peut
se concentrer sur diverses parties comme la queue, les roues, les moteurs, etc. Cela indique
que, selon le modèle, il est nécessaire de se concentrer sur trois parties car elles ont un niveau
d’importance équivalent. De même, sur le jeu de données des voitures, la première et la deuxième
carte se concentrent sur l’entrée d’air avant et les feux, tandis que les cartes bleues ont tendance
à cibler d’autres détails comme le clignotant (colonne 2) ou les détails de la carrosserie (colonne
1). Les deux parties les plus importantes sont l’entrée d’air avant et les phares. Certains détails
comme des parties de la carrosserie sont également discriminants dans une moindre mesure. On
voit donc que BR-NPA facilite la découverte d’une hiérarchie parmi les parties de l’objet en
fonction de leur pertinence pour la tâche.

3.2.7 Impact du nombre de cartes d’attention sur la précision

Le nombre de cartes d’attention N peut impacter les performances. Pour explorer cette
influence, nous avons examiné différentes valeurs de N et évalué la précision correspondante
pour B-CNN et BR-NPA pour la tâche de classification à grain fin. Les résultats sont présentés
dans la figure 3.10. On observe qu’en faisant varier N les performances ne changent pas
significativement pour les deux modèles. Par exemple, des valeurs de N égales à 16 ou 32
entraînent de faibles gains de précision par rapport à N = 3. Cependant, cela multiplie le
nombre de cartes à visualiser, ce qui nuit à l’interprétabilité du modèle, sans que la précision ne
s’améliore significativement. Étant donné que ce modèle est conçu pour être interprétable, nous
avons choisi de n’utiliser que des cartes d’attention avec N = 3.

De plus, la figure 3.10 montre que la valeur de N qui maximise les performances de B-CNN

92



3.2. Expériences

FIGURE 3.9 – Cartes d’attention produites par BR-NPA.

est 3, ce qui montre que l’utilisation de N = 3 n’est pas au désavantage de B-CNN.

FIGURE 3.10 – Impact du nombre de cartes d’attention N sur la précision du test.
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3.2.8 Stabilité de l’entraînement

Pour évaluer l’impact de la couche d’attention non paramétrique sur les propriétés du
gradient, nous proposons de visualiser la norme euclidienne du gradient des 3 dernières couches
convolutives de ResNet-50 avant la couche d’attention. La figure 3.11 montre que pendant
l’entraînement la norme des gradients de BR-NPA est plus faible que celle des gradients de
B-CNN, ce qui permet probablement une optimisation plus efficace. Une hypothèse qui pourrait
expliquer l’instabilité de l’entraînement de B-CNN est que les paramètres des couches de
convolutions utilisées pour générer les cartes d’attention introduirait de la redondance dans
l’espace des fonctions exprimables par le réseau. Au lieu d’avoir des minimums locaux isolés
il y aurait donc des continuums de solutions où tous les points ont la même valeur de fonction
de coût, ce qui rendrait l’optimisation chaotique. Par ailleurs, cette instabilité est peut-être une
explication des performances supérieure de BR-NPA par rapport à B-CNN.

3.2.9 Interprétabilité des cartes de saillance produites

Pour évaluer l’interprétabilité des cartes d’attention générées par BR-NPA, nous utilisons les
métriques introduites dans le chapitre précédent, à savoir DAUC, IAUC, DC, IC et la parcimonie.

Les valeurs moyennes des métriques sur 100 images sont indiquées par le tableau 3.7. Notez
que toute les méthodes varGrad, smoothGrad et GuidedBP sont exclues de ce tableau car,
générant des cartes à la résolution des images d’entrée, le nombre d’inférence et le temps de
calcul nécessaire pour calculer les métriques serait trop important. On observe que le BR-NPA
donne de meilleures performances que toutes les autres méthodes du point de vue des métriques
DAUC, IAUC et de la parcimonie, et la deuxième meilleure performance avec DC. Comme
évoqué dans le chapitre précédent, les résultats de la métrique IC sont difficiles à interpréter car
toutes les valeurs sont très proches de zéro.

Pour vérifier si les gains de performance sont statistiquement significatifs, nous avons calculé
le t-test de Welch entre les performances de chaque paire de méthodes dans la figure 3.13. BR-
NPA donne des performances significativement meilleures que la plupart des autres méthodes.
La première exception est RISE en termes de DAUC, ce qui peut s’expliquer par l’écart-type
important qu’elle présente sur cette métrique, comme le montre la figure 3.12. La deuxième
exception est ProtoTree et IBP dans IAUC, ce qui peut aussi s’expliquer par la grande variance
affichée par tous les modèles sur cette métrique et le fait que ProtoTree et IBP obtiennent des
performances relativement bonnes par rapport à BR-NPA. Cependant, RISE produit presque la
pire performance sur la métrique IAUC et ProtoTree et IBP obtiennent également de mauvaises
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(a) Couche 50 (b) Couche 49

(c) Couche 48

FIGURE 3.11 – Norme des gradients des trois dernières couches de convolution avec BR-NPA et
B-CNN. Le trait foncé indique la valeur moyenne courante et le trait clair indique le signal brut.

Modèle Visualisation Précision DAUC↓ IAUC↑ DC↑ IC↑ Parcimonie↑

ResNet50

Ablation CAM

84.2

0.0215 0.26 0.36 −0.04 8.54
Grad-CAM 0.0286 0.16 0.35 −0.12 5.28

Grad-CAM++ 0.0161 0.21 0.35 −0.07 6.73
RISE 0.0279 0.18 0.57 −0.11 6.63

Score-CAM 0.0207 0.27 0.32 −0.05 5.96
AM 0.0362 0.22 0.31 −0.09 4.04

B-CNN

-

84.8 0.0208 0.3 0.27 −0.02 12.74
BR-NPA 85.5 0.0155 0.49 0.41 −0.02 16.02

IBP 81.9 0.0811 0.48 0.23 −0.04 6.56
ProtoPNet 84.8 0.2964 0.37 0.1 −0.06 2.18
ProtoTree 82.1 0.2122 0.43 0.17 0.04 13.75

TABLE 3.7 – Évaluation de l’interprétabilité sur le jeu de données CUB-200-2011.
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performances sur la métrique DAUC.

FIGURE 3.12 – Valeurs moyennes des métriques obtenues. Les modèles sont classés du pire au
meilleur, de gauche à droite
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(a) DAUC

(b) IAUC

FIGURE 3.13 – Comparaison du gain de performance d’une méthode à l’autre. La couleur
indique la différence de performance et un grand disque indique que l’écart est statistiquement
significatif (avec un critère pval < 0.05). Les modèles sont classés du pire au meilleur, de haut
en bas. À la ligne i colonne j est indiqué le gain de la méthode i par rapport à j.
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3.3 Conclusion

Nous avons présenté le modèle BR-NPA, un modèle de classification proposant des cartes
d’attention haute résolution à l’aide d’une couche d’attention non paramétrique. Premièrement,
nous augmentons la résolution de la carte d’attention sans augmenter le taux d’erreur en clas-
sification en distillant un modèle basse-résolution dans le modèle entraîné. Deuxièmement,
un algorithme non-paramétrique produit plusieurs vecteurs de caractéristiques en raffinant des
vecteurs de caractéristiques saillants et dissimilaires entre eux. Ce mécanisme permet d’obtenir
plusieurs cartes d’attention ordonnées par importance. La comparaison de BR-NPA avec d’autres
modèle d’attention de la littérature montre que (1) BR-NPA permet d’obtenir des meilleures per-
formances que plusieurs modèles de la littérature, notamment B-CNN, (2) peut être intégré dans
des architectures pré-entraînés sans perte significative de précision de classification et (3) génère
des cartes d’attention détaillées qui se focalisent sur des parties spécifiques de l’objet d’intérêt.
Ces travaux ont fait l’objet d’une publication dans une revue avec comité de lecture [50].

— Le mécanisme d’attention de BR-NPA est non-paramétrique et est
basé sur l’activité et la similarité des vecteurs de caractéristiques.

— BR-NPA produit des cartes d’attention détaillées qui se
concentrent sur des parties spécifiques de l’objet.

— Ce modèle permet d’atteindre des performance similaires ou
supérieures aux autres modèles interprétables.

À retenir
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Dans le chapitre 1, nous avons vu qu’il existe deux types d’approches pour générer des cartes
de saillances. Les méthodes post-hoc sont des algorithmes qui analysent la prédiction faite par le
modèle et se divisent en trois catégories : les méthodes par analyse des cartes de caractéristiques,
les méthodes par gradient de l’image d’entrée et les méthodes par perturbations. Au contraire,
les modèles d’attention intègrent un module d’attention au sein du modèle, le forçant ainsi à se
concentrer sur une partie de l’image et à générer une carte de saillance pendant l’inférence. Nous
avons distingué l’attention convolutionelle qui utilise des couches de convolutions, l’attention
prototypique qui compare les vecteurs de caractéristiques à des prototypes et l’attention non
paramétrique, qui n’utilise pas de paramètre entraînable dédié. Enfin, nous avons évoqué les
solutions proposées dans la littérature pour évaluer l’interprétabilité des cartes de saillance et
avons notamment détaillé les métriques de fiabilité. Ces métriques consistent à perturber l’image
d’entrée d’un modèle en masquant ou en révélant les zones indiquées comme importantes par la
carte de saillance. Les scores obtenus avec l’image perturbée sont mis en relation avec les scores
de la carte de saillance pour estimer la fiabilité de la carte.

Dans le chapitre 2, nous avons analysé les métriques de fiabilité DAUC et IAUC et montré
qu’elles ont en particulier deux limites. La première est qu’elles évaluent les approches en se
basant sur un comportement du modèle qui n’est pas fiable, car les images perturbées ne font pas
partie de la distribution d’entraînement, ce qui nuit probablement à la qualité de l’estimation. La
seconde limite est que ces métriques ne tiennent pas compte des scores de saillance eux-mêmes
et ne considèrent que l’ordre des scores de saillance. Cela conduit les métriques à attribuer le
même score de fiabilité à des cartes de saillance aux apparences très différentes. Pour pallier ce
problème, nous avons proposé trois nouvelles métriques. La première est appelée parcimonie et
mesure à quel point une carte de saillance est concentrée sur un (ou des) points particulier(s) de
l’image. Les deux autres, appelées DC et IC, mesurent la corrélation linéaire entre les scores de
saillance et l’impact de chaque zone sur le score de la classe.

Dans le chapitre 3, nous avons proposé un modèle d’attention non paramétrique conçu
pour l’interprétabilité. Jusqu’à présent, les seules approches pensées pour être interprétables à
notre connaissance sont des modèles prototypiques. De plus, il n’y a eu jusqu’à maintenant que
peu de travaux à propos de mécanismes d’attention non paramétriques. Ce modèle est appelée
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BR-NPA et calcule plusieurs cartes d’attention par image en utilisant l’activité des vecteurs
de caractéristiques pour repérer les différentes parties de l’objet et la similarité cosinus avec
les voisins pour raffiner les vecteurs de caractéristiques obtenus. La colonne vertébrale utilisée
est également modifiée pour générer des cartes d’attention avec une résolution quatre fois plus
grande qu’avec la résolution par défaut. En utilisant diverses évaluations incluant notamment des
métriques de fiabilité, nous avons montré que BR-NPA génère des cartes d’attention fiables tout
en proposant de meilleures performances de classification que les autres modèles interprétables
et méthodes post-hoc étudiées. De plus l’observation des cartes de BR-NPA montrent que ce
modèle focalise précisément son attention sur des parties de l’image, permettant de voir qu’il
utilise des indices visuels pertinents pour la tâche à accomplir.

Dans la partie suivante nous introduirons les données issues de l’imagerie time-lapse et la
tâche de prédiction des paramètres MC. Nous constaterons en chapitre 4 l’absence de travaux en
explicabilité sur les vidéos time-lapse malgré un besoin important de la communauté dans ce
domaine. Nous proposerons donc une base de référence publique pour cette tâche en chapitre 5 et
en chapitre 6 nous y appliquerons plusieurs modèles interprétables (dont BR-NPA) et méthodes
d’explication dont nous évaluerons l’interprétabilité avec des métriques de fiabilité.
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DEUXIÈME PARTIE

Applications aux vidéos time-lapse
d’embryons
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CHAPITRE 4

ÉTAT DE L’ART DES APPLICATIONS DE

L’APPRENTISSAGE PROFOND AUX IMAGES

ISSUES DE SYSTÈMES TIME-LAPSE

Dans ce chapitre, nous dressons un état de l’art des applications de l’apprentissage profond
(AP) aux données issues de systèmes d’imagerie Time-lapse (“Time-Lapse Imagery”, TLI)
utilisés pour la Fécondation In Vitro (FIV). Nous nous intéressons plus particulièrement à la
prédiction de la qualité embryonnaire et à la détection des paramètres morpho-cinétiques (MC).
Nous commençons par décrire ce que sont les vidéos time-lapse d’embryons et leurs annotations
puis nous détaillons les travaux récents à propos de la prédiction de la qualité embryonnaire et
de l’annotation automatique des paramètres MC.

4.1 Les vidéos time-lapse d’embryons

Nous avons mentionné dans l’introduction que les incubateurs à TLI permettent un suivi
continu du développement de l’embryon, en prenant des photos de chaque embryon à intervalles
réguliers tout au long de son développement, pour finalement compiler une vidéo donnant
un aperçu dynamique du développement embryonnaire in vitro. Les vidéos produites par ces
incubateurs montrent donc chacune le développement en accéléré d’un embryon. Une vidéo
contient en moyenne 500 images en nuances de gris avec une résolution de 500 par 500 pixels.
Les vidéos sont enregistrées selon plusieurs réglages du plan focal du microscope ce qui permet
une vision quadridimensionnelle de l’embryon : les trois dimensions spatiales et la dimension
temporelle, comme illustré en figure 4.1. Un exemple de vidéo time-lapse est disponible ici.

Ces vidéos peuvent être accompagnées par plusieurs types d’annotations. Nous nous concen-
trons dans ce manuscrit sur les paramètres morpho-cinétiques (MC) mais nous évoquons aussi
les notes de la masse cellulaire interne (“Inner Cellular Mass”, ICM) et du Trophectoderme (TE)
ainsi que l’issue de la FIV.
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FIGURE 4.1 – Illustration d’une vidéo produite par un incubateur TLI (Embryoscope©, Vitro-
life©, Sweden).

4.1.1 Paramètres MC

Les paramètres MC consistent en la mesure du temps séparant 16 événements cellulaires
successifs. Dans la suite de ce manuscrit, nous utiliserons le mot ’instant’ pour indiquer cette
mesure temporelle. Ces événements sont notés tPB2, tPNa, tPNf, t2, t3, t4, t5, t6, t7, t8, t9+, tM,
tSB, tB, tEB, et enfin tHB. Nous utilisons la définition des événements proposée par Ciray et
al. [25] : apparition du deuxième globule polaire (tPB2), apparition et disparition des pronucléi
(tPNa et tPNf), division des blastomères à partir du stade de deux cellules au stade de neuf
cellules (et plus) (t2,t3,t4,t5,t6,t8 et t9+), compaction (tM), formation du blastocyste (tSB, tB),
expansion et éclosion (tEB et tHB). Notez que tous les embryons ne parviennent pas à développer
jusqu’au stade tHB et peuvent se nécroser (c-à-d. mourir) à tout moment du développement. En
particulier, on appelle “blastulation” (Blast.) l’évènement tB durant lequel l’embryon devient
un blastocyste. Ces différents stades de développement sont illustrés en figure 4.2. Notez que,
selon leur position dans le puits dans lequel ils se trouvent, les embryons peuvent parfois être
partiellement occultés, ce qui est assez courant dans les vidéos time-lapse. Cependant, même
lorsqu’une partie de l’embryon est cachée, la partie visible est suffisante pour identifier la phase
de développement.
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tPB2 tPNa tPNf t2
Expulsion du Apparition des Disparition des 2 cellules

2e globule polaire Pro-nuclei Pro-nuclei

color t3 t4 t5 t6
3 cellules 4 cellules 5 cellules 6 cellules

t7 t8 t9+ tM

7 cellules 8 cellules
9 cellules Compaction de
ou plus la morule

tSB tB tEB tHB
Début de Blastocyste Blastocyste Blastocyste

la cavitation complet expansé éclos

FIGURE 4.2 – Illustrations des 16 phases de développements morpho-cinétiques utilisées.
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FIGURE 4.3 – Le TE et l’ICM sont deux parties de l’embryon qui apparaissent au stade de
blastocyste.

4.1.2 Les notes du TE et de l’ICM

L’une des tâches quotidiennes des embryologistes est de classer les embryons au stade
de blastocyste à l’aide d’un microscope en suivant le système de classement de Veeck et
Zaninovic [149]. Ce système propose plusieurs critères morphologiques pour évaluer la qualité
du trophectoderme (TE) et de la masse cellulaire interne (ICM), qui sont deux parties de
l’embryon au stade de blastocyste, comme illustré en figure 4.3.

Chaque partie est notée par une lettre A, B ou C, qui représente respectivement une bonne,
une moyenne et une mauvaise qualité. L’ICM et le TE sont annotés séparément et peuvent
recevoir des notes différentes, c-à-d. qu’un embryon peut avoir une ICM et un TE de qualité
différente. Ce système aide les biologistes à sélectionner l’embryon le plus approprié pour le
transfert, car il a été démontré que les critères utilisés sont corrélés au taux de réussite de la
FIV [81]. La figure 4.4 montrent des exemples d’embryons ayant reçu les notes A, B et C.

4.1.3 L’issue de la FIV

Il existe plusieurs variables pouvant indiquer l’issue de la FIV. Celles-ci se distinguent par
le moment de la grossesse durant lequel la variable est connue. On distingue l’implantation
(Impl.) de l’embryon, qui indique si l’embryon s’est implanté ou non dans l’utérus, puis le test
de grossesse (Gross.), ensuite la présence ou non d’un battement de coeur (BC) du foetus et enfin
la naissance vivante (NV) ou non. Un propriété importante est que la négativité d’une de ces
variables entraîne la négativité des suivantes. Par exemple si l’implantation ne réussit pas, le test
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(a) ICM

(b) TE

FIGURE 4.4 – Illustration des trois notes pouvant être attribuées à l’ICM et au TE d’un embryon.
Ces notes sont attribuées en fonction de critères morphologiques définis par Veeck et al. [149].

107



Partie II, Chapitre 4 – État de l’art des applications de l’apprentissage profond aux images issues de
systèmes time-lapse

de grossesse sera par la suite négatif et aucun battement de coeur ne sera détecté. De même, si
le test de grossesse est négatif, il est très probable qu’on ne détecte pas de battement de coeur
ensuite.

4.2 État de l’art

Dans cet état de l’art nous évoquons d’abord les principaux outils disponibles sur le marché
pour le traitement des images issues de systèmes TLI. Ensuite, nous dressons une revue des
travaux de recherche dans le domaine de l’exploitation des images de TLI par l’AP. Plus
précisément, nous évoquons dans un premier temps les solutions proposées par les auteurs pour
les problèmes de prédiction de la qualité embryonnaire. Nous nous concentrons ensuite sur les
solutions pour automatiser l’annotation des paramètres MC car c’est sur cette tâche que seront
entraînés les modèles dans la suite de ce manuscrit.

4.2.1 Outils existants sur le marché

De nombreuses entreprises proposent actuellement des outils logiciels basés sur de l’appren-
tissage machine pour répondre à des problématiques de FIV. Étant donné que ces modèles sont
implémentés dans des produits vendus par ces entreprises, ces dernières ne communiquent pas à
propos de l’entraînement ou de l’architecture des modèles. Cependant, les entreprises publient
des évaluations de leur modèles, en comparant leur performance avec celle des biologistes.
Nous proposons donc dans le tableau 4.1 une revue succincte de ces outils, en se basant sur
ces publications. Les résultats obtenus par ces outils montrent qu’il est difficile de prédire si
un embryon va mener à un test de grossesse positif ou non à partir de la vidéo time-lapse. Par
exemple, avec CHLOE© [166], IdaScore© et KIDScore© [145], on obtient une aire sous la
courbe (“Area Under Curve”, AuC) de la fonction d’efficacité du récepteur (“Receiver Operating
Curve”, ROC) de respectivement 0.61, de 0.66 à 0.76 et de 0.66 à 0.75. De façon similaire,
le modèle de LifeWhisperer© [150] obtient une sensitivité et une spécificité respectivement
de 0.70 et 0.60. Il est plus facile de prédire si l’embryon va devenir un blastocyste (CHLOE
atteint une AuC de 0.96) et il est même possible d’opérer une sélection avant la fécondation.
L’outil Magenta permet en effet de sélectionner les ovocytes les plus prometteurs et on observe
une différence significative de blastulation entre les ovocytes les mieux notés par Magenta [40]
(46.1%) et les ovocytes les moins bien notés (26.6%). Il est aussi possible d’entraîner un modèle
à annoter les notes de qualité données par les biologistes à l’ICM et au TE des blastocystes. Ces
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notes sont utilisées pour identifier les embryons avec le meilleur potentiel et ceux qui ont les
plus hautes notes ont donc le plus de chance d’être transféré. Par exemple, l’outil EMA© [111]
est entraîné à prédire ces notes et permet de calculer la probabilité qu’un embryon soit transféré.
En effet, EMA donne les plus hautes notes à 100% des embryons transférés.

La difficulté de ces outils à prédire le résultat du test de grossesse vient du fait que l’issue de
la FIV ne dépend pas que de l’embryon mais aussi de facteurs utérins, qui sont inaccessibles au
modèle (et à un biologiste) en observant seulement la vidéo time-lapse de l’embryon.

Prédiction(s)
Données de test

Nb. de Cliniques Nb. d’embryons

CHLOE© [166]
paramètres MC

1 6748 (877 transf.)blastulation
Gross.

IdaScore©, KIDScore© [145] Gross. 1 3014
LifeWhisperer AI [150] Gross. 11 8886

EMA© [111] Notes de qualité Non indiqué Non indiqué
Oocyte Magenta© [40] Blast. 1 392

TABLE 4.1 – Les principaux outils d’AP disponibles sur le marché pour traiter les images issues
de la FIV. La prédiction de la blastulation (Blast.) consiste à prédire si l’embryon va atteindre
la phase tB de son développement et ainsi devenir un blastocyste. Les notes de qualité sont
déterminées selon des critères morphologiques proposés par Veeck et Gardner [149]. Notez
que les auteurs de l’évaluation de CHLOE ne reportent pas l’évaluation de la prédiction des
paramètres MC.

4.2.2 Prédiction de la qualité embryonnaire

Dans cette section nous passons en revue les travaux récents sur la prédiction de la qualité
embryonnaire. Il existe plusieurs variables indiquant la qualité embryonnaire qui sont pertinentes
à prédire. Parmi elles, on trouvent les variables indiquant l’issue de la FIV (Impl., Gross.,
BC, et NV) auquel on ajoute la blastulation (Blast.) et le nombre de pro-nucléi (PN) qui doit
être égal à deux pour permettre un bon développement. Le tableau 4.2 indique les principales
caractéristiques des travaux sur la prédiction de la qualité embryonnaire de 2020 à aujourd’hui.

D’abord, on remarque que presque tous les travaux utilisent un CNN pour traiter les images
et un LSTM [61] ou un CNN 3D [55] pour exploiter le contexte temporel de la vidéo, ce qui n’est
pas surprenant étant donné que ces architectures dominent actuellement (avec les transformers)
les bases de référence les plus importantes en apprentissage machine. La seule approche pouvant
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Auteurs
Tâche ou Nb.

Modèle AuC
Prédiction d’embryons

Fukunaga et al. [44]
Comptage

900 CNN -
des PN

Xie et al. [163]
Blast.

3k CNN+attention 0.77
Liao et al. [91] 10k CNN+LSTM 0.82

Silver et al. [132]
Impl.

272 CNN+LSTM -
Abbasi et al. [1] 130 CNN -

Chavez-Badiola et al. [20] Gross. 100 SVM/RF 0.75 à 0.77
Berntsen et al. [13]

BC
14k CNN 3D 0.67

Tran et al. [143] 9k CNN -
Campbell et al. [17]

NV

63k CNN 0.69
Huang et al. [66] 101 Non indiqué -

Sawada et al. [125] 470 CNN +attention -
Huang et al. [65] 6k CNN -

TABLE 4.2 – Auteurs, tâche, taille du jeux de données, modèle et performance obtenues des
travaux sur la prédiction de la qualité embryonnaire de 2020 à aujourd’hui. Les auteurs de Huang
et al. [66] ne reportent pas le type de modèle utilisé. Les auteurs qui ne reportent pas l’AuC
utilisent d’autres métriques et les performances qu’ils obtiennent sont discutées en section 4.2.2.

être qualifiée d’interprétable dont nous ayons connaissance est le travail de Sawada et al. [124]
qui ont appliqué un modèle d’attention au problème de la prédiction de la NV. L’architecture
employée est un modèle ABN, évoqué dans le chapitre 1. Pour rappel, le module d’attention
convolutionel du modèle ABN est constitué de plusieurs convolutions et est appliqué de façon
résiduelle aux cartes de traits. Lors d’une étude qualitative des cartes d’attention obtenues, les
auteurs n’observent pas de lien entre les zones d’attention obtenues et l’issue de la FIV. Ils
notent cependant que pour de nombreuses images l’attention est focalisée autour de la zone
pellucide 1. On peut aussi citer Xie et al. [164] qui ont proposé d’utiliser le module d’attention
spatial non-local de Wang et al. [158] pour prédire la blastulation. Étant donné qu’il s’agit d’un
module non-local, similaire à ceux utilisés dans un transformer, il est difficile à interpréter car il
génère un grand nombre de cartes d’attention (une par vecteur de caractéristiques) et nous ne le
détaillons donc pas ici.

Notez qu’il n’existe pas de consensus quant aux métriques à utiliser pour reporter la per-
formance des modèles. Ainsi, la métrique la plus répandue est l’AuC de la courbe ROC mais
celle-ci n’est pas utilisée dans la majorité des travaux. Parmi les auteurs qui reportent l’AuC, on

1. Un manteau extra-cellulaire relativement épais qui entoure l’embryon.
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note la faible valeur des performances obtenus pour la prédiction de la NV et du BC (0.69 et
0.67). Comme évoqué précédemment, cela s’explique par le fait que ces variables dépendent de
l’embryon mais aussi largement de facteurs utérins qui ne sont pas possibles à mesurer en ayant
seulement accès à la vidéo. D’autres auteurs ont donc proposé de donner des informations sur ce
type de facteur au modèle en plus de la vidéo ce qui permet d’obtenir un AuC de 0.75 à 0.77 pour
la prédiction du test de grossesse [20]. Par exemple, Abbasi et al. [1] reportent un taux de rappel
de 0.80 et une précision de 0.76 pour les embryons qui parviennent à s’implanter et Silver et
al. [132] reportent une valeur prédictive positive (VPP) de 0.93 et une valeur prédictive négative
(VPN) de 0.58 pour la même classe. Enfin, Fukunaga et al. [44] entraînent un modèle à compter
le nombre de PN et reportent une sensitivité de 0.99, 0.82, et 0.99 lorsqu’il y a respectivement 1,
2 et 3 PN. Parmi les autres méthodes d’évaluation, Sawada et al. [125] calculent la distribution
des scores de qualité donnés par le modèle et montrent que le score médian des embryons ayant
abouti à une NV est significativement plus élevé que celui des embryons ayant abouti à une
naissance non vivante.

Étant donné que la majorité des embryons cultivés ne sont pas transféré, les variables Impl.,
Gross., BC et NV ne peuvent être connues que pour un sous-ensemble des embryons cultivés. Ce
sous-ensemble n’est pas représentatif de la population générale des embryons, car il correspond
aux embryons transférés, c-à-d. les embryons avec la plus haute qualité selon les biologistes. Il y
a donc un biais de sélection sur cet ensemble et un modèle entraîné avec pourrait mal généraliser
sur la population entière des embryons. Certains auteurs ont donc proposé de faire l’hypothèse
que les embryons non-transférés qui sont détruits par les biologistes n’auraient pas mené à
une grossesse s’ils avaient été transférés. Cette solution permet de résoudre le problème du
biais de sélection en incluant ces embryons dans le jeu de données. Cela a pour conséquence
d’accroître notablement les valeurs d’AuC obtenues avec cette hypothèse : Berntsen et al. [13],
Tran et al. [143] et Huang et al. [65] obtiennent respectivement 0.95, 0.93 et 0.97. On peut
néanmoins questionner la validité de cette hypothèse dans la mesure où les critères de sélection
des embryons utilisés par les biologistes pourraient être améliorés et sont sujets à de la variabilité
inter et intra-opérateur [35]. Il est donc possible qu’une partie des embryons détruits auraient
menés à des grossesses, voir à des naissances en vie.

4.2.3 Reconnaissance des paramètres MC

Nous dressons ici un état de l’art des solutions proposées pour l’annotation automatique des
paramètres MC. Nous évoquons d’abord les caractéristiques des jeux de données et les phases
de développement utilisées par les auteurs. Ensuite, nous décrivons les méthodes utilisées pour
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améliorer la performance des modèles sur cette tâche. Enfin, nous évoquons une contribution
effectuée dans le cadre de ce projet sur les mêmes données avant le début de cette thèse.

Caractéristiques des jeux de données

Nous avons répertorié dans le tableau 4.3 les principales caractéristiques des jeux de données
utilisés pour l’extraction de paramètres MC. On note d’abord que presque la moitié des travaux
n’utilisent pas de vidéos mais seulement des images isolées. De plus, on observe que la plupart
des travaux précédents ont proposé d’entraîner un modèle à ne distinguer qu’un nombre réduit
de stades de développement. Par exemple, la plupart des auteurs proposent de n’utiliser que
les premiers stades de développement [80, 118, 131, 159, 87, 97, 109]. On peut aussi citer
Kanakasabapathy et al. [78], qui ont proposé un modèle entraîné à détecter l’instant auquel un
embryon devient un blastocyste. Ce choix de ne considérer qu’un nombre réduit de phases de
développement est motivé par la grande variabilité intra- et inter-opérateur qui existe au sein des
annotations des paramètres MC [78].

Par exemple, les phases tardives (tM, tSB, tB et tEB) ont un écart type intra-opérateur 3 à
5 fois plus élevé que les phases de divisions cellulaires précoces [102]. Cette variabilité peut
rendre l’apprentissage du modèle difficile et diminue la fiabilité de l’évaluation. Fusionner ou
ignorer des stades de développement permet donc de pallier ce problème de variabilité. On
peut néanmoins citer les travaux récents de Campbell et al. [17], Leahy et al [88] et de Feyeux
et al. [39] qui utilisent de plus grand ensembles de phases de développement (respectivement
12, 11 et 16 phases). Nous discutons plus particulièrement de l’approche de Feyeux et al. en
section 4.2.3 car, contrairement aux autres modèles qui sont des DNN, il s’agit d’un algorithme
ad-hoc.

Modèles utilisés

Exploitation du contexte temporel. Plusieurs travaux ont proposé d’exploiter le format vidéo
des données en exploitant les images voisines de l’image d’intérêt afin d’améliorer la performance
des modèles. La plupart des études ont proposé des méthodes de fusion tardive en calculant les
mêmes caractéristiques sur plusieurs images successives, puis en agrégeant les informations
pour produire une prédiction. Par exemple, il a été proposé de concaténer les vecteurs de
caractéristiques des images calculées par le même réseau neuronal convolutif (CNN) [109], ou
de les agréger en utilisant le max-pooling [97]. Enfin, Lau et al. utilisent un réseau récurrent
LSTM (Long-Short Term Memory) [61] pour prendre en compte les caractéristiques extraites de
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Auteur Année Type
Taille du jeu d’entraînement Stades de développement Précision
Nb. de vidéos Nb. d’images à distinguer (Nb.) obtenue (%)

Khan et al. [80] 2016 Vidéos 256 150k tPNf à t5 (5) 87
Moradi Rad et al. [118] 2018 Images - 224 tPNf à t5 (5) 82.4

Silva-Rodríguez et al. [131] 2019 Vidéos 263 100k tPNf à t5 (5) 80.9
H Ng et al. [109] 2018 Images - 600k tPB2 à t4+ (6) 84.6

Liu et al. [97], 2019 Vidéos 170 60k tPB2 à t4+ (6) 83.8
Lau et al. [87] 2019 Vidéos 1303 145k tPB2 à t4+ (6) 83.65

Kanakasabapathy et al. [78] 2019 Images - 8k pré/post tB (2) 96
Campbell et al. [17] 2022 Vidéos 63k 4M tPNa à tB (12) Non indiqué

Leahy et al. [88] 2020 Images 341 170k tPNf à tB (11) 81.2
Feyeux et al. [39] 2020 Vidéos 746 373k tPB2 à tHB (16) 58.0

TABLE 4.3 – Caractéristiques des jeux de données et performances obtenues par les travaux
précédents.

chaque image [87]. On note que la fusion d’information précoce a également été proposée en
concaténant les images dans la dimension des canaux [109]. Pour exploiter le contexte temporel,
nous utiliserons également des LSTM mais nous proposons également d’utiliser ResNet-3D, un
type de CNN spécifiquement conçu pour le traitement vidéo.

Plausibilité biologique des prédictions. Les différentes phases du développement sont stric-
tement ordonnées : lors de son développement, un embryon ne peut pas revenir à une phase
qui a précédée celle à laquelle il se trouve. Dû à la formulation du problème de classification
d’images, les modèles de type DNN n’ont pas cette contrainte et prédisent donc des séquences
d’évènements qui sont quasi-systématiquement impossibles en réalité. Dans la littérature, la
solution actuellement utilisée est inspirée de la programmation dynamique. Plus précisément, on
utilise l’algorithme de Viterbi pour croiser les scores de probabilités extraits par le DNN avec
les séquences qui sont biologiquement possibles [80, 87, 97, 109, 159]. Pour chaque image, le
modèle produit une distribution indiquant, pour chaque phase possible, la probabilité que l’image
appartienne à cette phase. L’algorithme de Viterbi traite ces distributions et, en tenant compte
du fait que les phases sont ordonnées, produit une prédiction pour chaque image telle que la
séquence des phases prédites le long de la vidéo est cohérente d’un point de vue biologique et
optimale du point de vue des scores de classification [151].

Modèle ad-hoc. Cette thèse s’inscrit dans le cadre du projet DL4IVF au sein duquel d’autres
travaux ont été effectués avant cette thèse. Le travail de Feyeux et al. [39] propose une méthode
ad-hoc basée sur des méthodes de traitement d’images traditionnelles. La méthode consiste

113



Partie II, Chapitre 4 – État de l’art des applications de l’apprentissage profond aux images issues de
systèmes time-lapse

d’abord à localiser l’embryon avec une transformée de Hough et à identifier l’heure à laquelle
a été prise chaque image en utilisant une méthode de reconnaissance de caractères sur l’heure
affichée en bas de l’image. Les premiers stades de développement sont identifiés grâce à l’analyse
de la variation des niveaux de gris de l’image et les derniers stades sont obtenus par seuillage
itératif de l’entropie de l’image. Le tableau 4.3 montre que cette approche obtient de moins
bonnes performances que les DNN, démontrant l’intérêt de ces derniers pour cette tâche.

4.2.4 Conclusion

Dans l’ensemble, les applications actuellement existantes d’AP aux images de TLI sont
concentrées à entraîner des architectures pré-existantes avec des procédures standards. On peut
cependant distinguer deux innovations mineures proposées sur le problème de reconnaissance
des paramètres MC. La première se situe dans l’exploitation de l’ordonnancement des classes du
problème. Celles-ci ne peuvent se succéder que dans un certain ordre et cette information peut être
exploitée à l’aide de méthodes dynamiques tel que l’algorithme de Viterbi. Cela permet de réduire
le taux d’erreur du modèle en éliminant les séquences biologiquement impossibles. La seconde
innovation se trouve dans l’exploitation du contexte temporel. Le contexte temporel est souvent
utilisé en apprentissage machine pour des tâches où les données sont sous format vidéo comme
la reconnaissance d’action. Cependant, le problème de la prédiction des paramètres MC diffère
notablement de la plupart des tâches mettant en jeu des vidéos étudiées en apprentissage machine.
En effet, ces tâches requièrent du modèle une seule prédiction par vidéo alors que dans le cas de
la classification des stades de développement, le modèle doit fournir une prédiction pour chaque
image de la vidéo. Les propositions des auteurs pour exploiter ce contexte sont donc spécifiques
à ce problème et peuvent donc être considérées comme des innovations. Dans l’ensemble,
ces innovations sont mineures car elles sont largement basées sur des méthodes proposées
précédemment dans le domaine de l’apprentissage machine. Les précédentes applications d’AP
à cette tâche n’ont donc proposé que peu d’innovations du point de vue méthodologique.

Du point de vue des données, ces travaux souffrent aussi de certaines limites. Premièrement,
toutes les études disponibles n’ont utilisé que des ensembles de données privés, ce qui rend
impossible la reproduction des résultats de ces études. Deuxièmement, ces études n’utilisent
souvent qu’un nombre restreint de stades de développement, à savoir les premières divisions
cellulaires. Les modèles entraînés ne permettent donc d’annoter l’embryon que pendant une partie
réduite de son développement, ce qui limite leur intérêt. Notez que l’outil CHLOE, développé
par l’entreprise Fairtility©, que nous avons mentionné précédemment, permet d’annoter un
plus grand nombre de stades de développement (à partir de tPNa jusqu’à tEB). Cependant, cet

114



4.2. État de l’art

outil est issus de recherches privées, et la méthodologie d’entraînement de ce modèle n’est pas
communiqués par Fairtility©. Pour cette raison, nous n’avons pas pu inclure ce modèle dans cet
état de l’art.

Nous proposons donc dans le chapitre suivant une base de référence publique de vidéos
time-lapse avec un grand nombre de phases annotées. De plus, les données sont disponibles sous
la forme de vidéos complètes avec tous les plans focaux. En effet, les travaux précédents ont
montré l’intérêt d’exploiter le contexte temporel pour réduire le taux d’erreur du modèle. Il est
donc très pertinent de proposer un jeu de données de grande taille constitué de vidéos complètes
permettant de bénéficier du contexte temporel. On peut supposer que proposer tout les plans
focaux disponibles pourra permettre d’exploiter le contexte spatial et d’améliorer encore les
performances.

Face au nombre réduit de modèles interprétables proposés dans le domaine de la FIV, nous
proposons également en chapitre 6 d’appliquer le modèle interprétable développé dans le chapitre
3 sur cette tâche et de comparer sa performance à d’autres modèles en utilisant notamment les
métriques développées en chapitre 2.

— Les données embryonnaires sont des vidéos qui montrent le
développement d’un embryon en accéléré.

— Elles peuvent être accompagnées de plusieurs annotations : les
durées des phases de développement de l’embryon, la qualité de
son ICM/TE et enfin l’issue de la FIV s’il a été choisi pour être
transféré.

— Jusqu’à présent, il n’y a pas eu de travaux spécifiquement concen-
trés à évaluer l’interprétabilité de modèles entraînés sur ces don-
nées.

À retenir
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CHAPITRE 5

APPLICATION DU JEU DE DONNÉES

EMBRYONNAIRES À LA RECONNAISSANCE

DE PARAMÈTRES MC

Dans ce chapitre nous présentons une base de référence publique pour entraîner des modèles à
la reconnaissance de paramètres MC. Pour cela nous utilisons une partie du jeu de données décrit
précédemment, choisie spécialement pour entraîner des modèles à la prédiction des paramètres
MC. Les données et les annotations sont accessibles ici [49]. En effet, bien qu’il existe un
consensus pour l’évaluation morphologique du développement embryonnaire, cette méthode
souffre encore d’un manque de pouvoir prédictif et d’une variabilité inter- et intra-opérateur [27,
139, 11]. Automatiser cette tâche permettrait donc pour réduire cette variabilité. Aussi, il est
important de noter que la question du partage des données est au centre des stratégies d’AP
appliquées aux données de santé. En effet, un modèle ne peut pas être reproduit et re-évalué si le
jeu de données utilisé pour entraîner le modèle n’est pas disponible au public. La principale raison
de cette absence fréquente de partage des données est probablement liée à des préoccupations
concernant la sécurité des données et peut-être, dans une moindre mesure, à la concurrence
scientifique. La conséquence d’un développement plutôt "boîte noire" des méthodes d’AP dans
le domaine de la FIV est l’absence de consensus sur l’architecture d’AP à utiliser, avec des
sociétés privées qui vendent et mettent en œuvre des solutions qui n’ont pas été évaluées de
manière indépendante par la communauté, ce qui soulève notamment des questions sur les
problèmes potentiels de partialité et d’équité [4]. Le partage des données est donc de la plus
haute importance pour mettre en œuvre correctement l’AP dans la pratique de la FIV [4]. Dans
ce contexte, nous avons grandement besoin d’un ensemble de données de référence time-lapse, à
l’instar de ce qui a été fait dans d’autres domaines [76, 116, 138, 75].

Comme on l’a vu dans le chapitre précédent, plusieurs équipes ont appliqué des modèles d’AP
à la FIV, mais avec des limitations importantes : soit le nombre de vidéos était inférieur à 300,
soit le nombre total d’images composant les vidéos était inférieur à 150k [87, 131, 80, 118]. De
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plus, ces études ont utilisé un nombre limité de stades embryonnaires (i.e. de paramètres MC) à
identifier. Enfin, et comme indiqué ci-dessus, ces études n’ont pas partagé leurs données, rendant
leur travaux impossibles à reproduire. Un jeu de données partagé devrait être suffisamment grand
pour entraîner de puissants modèles d’AP, contenir des vidéos complètes pour utiliser pleinement
toute l’information enregistrée par un TLI, et avoir des annotations très détaillées prenant en
compte un grand nombre de phases de développement pour maximiser l’utilisation clinique
potentielle.

Nous proposons ici une base de référence unique qui permettra à la communauté d’évaluer
et de comparer les modèles MC et constituera une étape vers une FIV assistée par l’AP. Nos
contributions sont illustrées en figure 5.1 et détaillées dans ce qui suit :

— Notre jeu de données contenant 704 vidéos complètes et un total de 2.4M d’images,
suffisant pour entraîner et évaluer des modèles d’AP.

— Les annotations des paramètres MC, qui, contrairement aux travaux précédents, ne se
limitent pas aux phases de division cellulaire précoce (t2-t5+), mais incluent aussi des
divisions cellulaires tardives (t6 à t9+), des phases après la morulation (tM à tHB) et
des phases très précoces (tPNa et tPNf). Ces phases n’ont été que peu utilisées jusqu’à
présent.

— Des métriques d’évaluation adaptées au problème de l’extraction des paramètres MC.
— Des performance de références en utilisant les modèles de bases ResNet, LSTM et

ResNet-3D.

5.0.1 Collection du jeu de données

Entre 2011 et 2021, 716 couples infertiles ont subi des cycles d’injection intracytoplasmique
de spermatozoïdes (“Intracytroplasmic Sperm Injection”, ICSI) dans le centre universitaire de
FIV de Nantes et ont vu tous leurs embryons cultivés et suivis jusqu’au stade de blastocyste avec
un système TLI. Seuls les cycles ICSI ont été inclus dans nos dispositifs time-lapse au cours de
cette période, car les biologistes du laboratoire de FIV ont considéré que la FIV conventionnelle
entraînerait des rythmes de développement différents de ceux de l’ICSI. L’éclosion assistée n’est
pas systématiquement utilisée. Il n’y a pas eu de changements majeurs dans le laboratoire au
cours de la période d’étude. Le traitement des patientes et le protocole de culture d’embryons
ont été décrits dans une étude précédente [41]. La culture d’embryons a été réalisée depuis la
fécondation (le premier jour) jusqu’au stade de blastocyste (jour 5 ou jour 6) à 37°C avec 5% O2

et 6% CO2 dans un milieu de culture séquentiel, c’est-à-dire G1+ (Vitrolife©, Suède) du jour
1 au jour 3, suivi de G2+ (Vitrolife©, Suède). Les images ont été acquises avec un système
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FIGURE 5.1 – Le jeu de données d’embryons time-lapse. Ce jeu de données contient 704 vidéos
avec des annotations pour 16 événements morpho-cinétiques, accompagnées de 4 métriques
d’évaluation et de 3 performances de modèles de base.

TLI (Embryoscope©, Vitrolife©, Suède) toutes les 10 à 20 min par une caméra sous une source
lumineuse LED de 635 nm passant par une optique de modulation de contraste de Hoffman.
Chaque vidéo a été annotée par un embryologiste qualifié et expérimenté soumis à un contrôle
de qualité interne régulier.

Sélection et caractérisation du sous-ensemble

Au cours de ces dix dernières années, le laboratoire de FIV du CHU de Nantes a au total
enregistré plus de 22 000 vidéos d’embryons. Cependant, nous ne rendons publique qu’une
partie de notre jeu de données avec les annotations des paramètres MC pour plusieurs raisons.
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Premièrement, la tâche de reconnaissance des paramètres MC ne requiert pas la totalité du
jeu de données que nous avons pour entraîner un bon modèle. Deuxièmement, comme vu
précédemment, tout les paramètres MC ne sont pas annotés avec la même fréquence. En effet,
le processus d’annotation prend du temps aux biologistes, c’est pourquoi seul les paramètres
qu’ils jugent les plus importants sont souvent annotés. Le sous-ensemble de données présenté
ici est constitué de 704 vidéos, ce qui correspond à une semaine d’extraction manuelle à partir
de l’interface utilisateur du TLI, auxquelles on a retiré les vidéos comportant moins de 6
paramètres MC annotés, afin de ne garder que des vidéos avec une annotation détaillée. Nous
avons choisi d’utiliser plus d’événements que la plupart des travaux précédents [87, 131, 80,
118] afin de développer des modèles qui peuvent décrire plus précisément le développement
embryonnaire dans un environnement contrôlé. En conséquence, la plupart des vidéos ont au
moins 8 phases annotées et environ 360 vidéos ont plus de 13 phases annotées, illustrant la
richesse de l’annotation de notre jeu de données, comme le montre la figure 5.2a. De plus, chaque
phase est représentée par au moins 10k d’images (cf. figure 5.2b), sauf la phase pHB qui n’est
représentée que par un millier d’images, l’enregistrement de la vidéo étant souvent arrêté avant
tHB.

Le problème d’apprentissage

On propose de voir le problème de reconnaissance automatique des paramètres MC comme
une situation de classification d’images où un modèle va apprendre à distinguer les différents
stades de développement de l’embryon. Pour cela il faut attribuer une étiquette parmi les 16
phases de développements de l’embryon à chaque image à partir des instants des événements.
Le processus pour obtenir des étiquettes à partir des instants est décrit dans le paragraphe
suivant. Notez que lors des expériences qui suivent, on utilise des modèles qui peuvent traiter
une séquence d’images au lieu d’images isolées mais ces modèles doivent quand même prédire
une étiquette pour chaque image de la séquence. La plupart des travaux précédents fusionnent ou
ignorent des classes afin de réduire la variabilité des annotations. Au contraire, nous avons choisi
d’utiliser les 16 phases disponibles car chacune d’entre elles peut potentiellement être pertinente
pour l’évaluation de la qualité de l’embryon. Comme nous le verrons dans la tableau 5.2, les
modèles atteignent de bonnes performances malgré la variabilité induite par l’utilisation de tous
les stades.
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(a) Distribution du nombre de phases par vidéos.

(b) Nombre d’images annotées pour chaque phase.

FIGURE 5.2 – Statistiques du jeu de données.

5.0.2 Des instants des événements aux étiquettes des images

Nous proposons de convertir les annotations des paramètres MC en étiquettes d’image afin
de pouvoir les exploiter dans le cadre de la classification d’images. Cela signifie que nous devons
attribuer une étiquette à chaque image et que le modèle sera entraîné à prédire les étiquettes.
Cependant, les annotations données par les biologistes sont des instants, c-à-d. des mesures en
heures post-fertilisation, qui indiquent la position temporelle des événements dans la vidéo.
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FIGURE 5.3 – La méthode utilisée consiste à attribuer une étiquette à chaque image de la
vidéo. Tout d’abord, nous identifions à quelle image chaque événement se produit et nous
attribuons à ces images une étiquette correspondant à l’événement qu’elles montrent. Les autres
images reçoivent l’étiquette correspondant à l’événement le plus récent survenu dans les images
précédentes. Notez que toutes les images sont étiquetées à l’exception de celles qui précèdent
tPB2 car elles précèdent tous les événements.

Connaissant l’instant auquel chaque image a été prise, nous identifions les images correspon-
dantes à chaque événement et nous leur attribuons une étiquette correspondant à l’événement
qu’elles montrent (noté pPB2, pPNa, pPNf, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8, p9+, pM, pSB, pB, pEB
ou pHB), comme illustré dans figure 5.3. Les autres images reçoivent l’étiquette correspondant
à l’événement le plus récent survenu dans les images précédentes. Cet étiquetage construit la
succession des phases de développement de l’embryon, délimitées par les événements cellulaires.

5.0.3 Des étiquettes d’images aux instants des événements

Une fois qu’un modèle a effectué une inférence sur toutes les images d’une vidéo, nous
avons une séquence de sorties, où chaque sortie est une distribution sur les étiquettes possibles.
Pour comparer les prédictions du modèle aux instants de la vérité terrain, nous devons convertir
la séquence de sorties en une liste d’instants. La simple sélection de la phase ayant le score
maximum à chaque image n’est pas une bonne solution car elle peut produire des séquences
d’événements qui sont biologiquement impossibles. En effet, comme évoqué dans le chapitre
précédent, les modèles utilisés n’ont pas de contrainte les obligeant à respecter la chronologie
des phases de développement de l’embryon et cela peut conduire à des transitions en sens inverse
durant les stades dont la définition est ambiguës (par exemple p3→ p2, pM → p9+, etc.). Par
conséquent, nous proposons d’utiliser l’algorithme de Viterbi pour résoudre ce problème, comme
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FIGURE 5.4 – Log-probabilités de transition entre les différents stades de développement de
l’embryon. Notez que, pour cette visualisation, nous avons assigné une probabilité de 10−6 aux
transitions qui n’arrivent jamais dans l’ensemble d’entraînement afin d’éviter des erreurs lors de
l’application du logarithme.

cela est souvent fait dans la littérature [87, 80, 118, 109]. L’algorithme produit une séquence
cohérente de prédictions en combinant la séquence de probabilités produite par le modèle avec
une matrice de probabilité de transitions entre les différents stades de développement. Cette
matrice est de taille 16× 16 et indique à la ligne i et à la colonne j la probabilité que l’on assiste
au stade j à la trame suivante sachant que la trame actuelle montre le stade i. Cette matrice
est calculée empiriquement sur l’ensemble d’entraînement du modèle. Étant donné que les
séquences d’événements biologiquement impossibles ne se produisent jamais dans l’ensemble
d’apprentissage, leur probabilité est fixée à zéro et l’algorithme de Viterbi ne prédit jamais de
telles séquences. La matrice de transition obtenue est visualisée en figure 5.4.

Enfin, nous construisons une liste d’instants en extrayant l’instant de la première image
assignée à chaque étiquette, comme illustré en figure 5.5. Notez qu’un modèle peut parfois
manquer un événement ou prédire un événement qui ne s’est pas produit. Nous expliquons dans
la section 5.0.4 comment nous traitons ces cas au moment de l’évaluation.

5.0.4 Les métriques

Avec les données et les annotations, nous proposons plusieurs métriques pour évaluer les
modèles sur ces données. La première métrique est la corrélation linéaire r entre les instants de
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FIGURE 5.5 – La méthode utilisée pour obtenir un instant pour chaque événement à partir des
prédictions du modèle.

transition prédits et les instants réel des transitions correspondantes. Avant d’être calculée, elle
nécessite l’application préalable de l’algorithme de Viterbi afin que les prédictions des modèles
soient rendues cohérentes tout au long de la vidéo. La corrélation r est calculée comme suit :

r = C

Vp × Vgt

, (5.1)

où C, Vp et Vgt sont respectivement la covariance entre les instants de transition prédits et réels,
la variance des instants prédits et la variance des instants réels. Étant donné qu’il peut arriver
qu’un modèle manque un événement ou qu’un événement n’existe pas dans la vérité terrain,
seules les transitions présentes à la fois dans la vérité du terrain et dans les prédictions sont prises
en compte. Nous avons observé dans nos expériences que cette métrique est positivement biaisée,
ce qui nous a conduit à introduire trois métriques supplémentaires : la précision p, la précision de
Viterbi pv et la précision temporelle pt. La précision p est l’une des métriques les plus utilisées
en classification d’images et est définie par la proportion d’images correctement étiquetées par le
modèle :

p = N

Ntotal

, (5.2)
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où N et Ntotal sont respectivement les nombres d’images correctement classées et le nombre
total d’images. Nous définissons également une variante, la précision de Viterbi pv qui consiste à
calculer la précision une fois l’algorithme de Viterbi appliqué :

pv = Nv

Ntotal

(5.3)

où Nv est le nombre d’images correctement classées une fois que les prédictions brutes ont été
traitées à l’aide de l’algorithme de Viterbi.

Enfin, nous définissons la précision temporelle pt comme la proportion moyenne de transi-
tions de phase qui sont prédites suffisamment près de la transition réelle correspondante. Par
"suffisamment proche", nous entendons que le temps séparant le moment de la transition prédite
et le moment de la transition réelle est inférieur à un seuil. Cette métrique exige également
que les prédictions soient rendues cohérentes en utilisant l’algorithme de Viterbi et est calculée
comme suit :

pt = T − Tfar

T
, (5.4)

où T est le nombre total de transitions de phase et Tfar est le nombre de transitions prédites trop
éloignées dans le temps de leur moment réel.

Par exemple, considérons une vidéo contenant T = 6 transitions (p2 → p3 → p4 → p5
→ p6→ p7→ p8) où le modèle a prédit la séquence (p2→ p3→ p4→ p5→ p6→ p8). Le
modèle a omis la phase p7 mais a prédit la phase p8, ce qui est probablement dû à la longueur de
la phase p7 qui est courte en général. Notez que le développement d’un embryon ne peut pas
omettre une phase. En effet, lorsqu’une phase n’est pas visible dans la vidéo (et donc dans les
annotations), c’est parce qu’elle s’est entièrement déroulée entre deux photographies successives,
qui sont espacées de 20 à 30 minutes. En conséquence, lorsqu’un modèle omet une phase, nous
considérons qu’il l’a implicitement prédite au même instant qu’il a prédit la phase suivante. Dans
l’exemple précédent, nous considérons donc que le modèle a prédit la transition vers p7 au même
moment que la transition vers p8. Maintenant, supposons que les transitions (p2→ p3) et (p3→
p4) sont prédites trop loin des transitions correspondantes, c’est-à-dire que la première image où
le modèle a attribué l’étiquette de la nouvelle phase et l’image réelle correspondant à la nouvelle
phase sont séparées par un intervalle de temps supérieur à un seuil θ. Nous avons alors Tfar = 2
et la précision temporelle est pt = (6− 2)/6 = 0.67.

Le seuil θ doit être dépendant de la phase car certaines phases ont des définitions plus
ambiguës que d’autres et sont donc plus difficiles à localiser précisément dans le temps que
d’autres. Pour cela, nous utilisons les écarts types intra-opérateurs obtenus par Martínez-Granados
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et al. pour avoir des seuils plus ou moins grands en fonction de l’ambiguïté intrinsèque de chaque
phase [102]. Dans ce travail, les auteurs ont envoyé des vidéos time-lapse du développement
embryonnaire à plusieurs centres de FIV comme programme de contrôle de qualité externe et
ont notamment étudié la variance intra-opérateur. En utilisant leurs données supplémentaires,
nous calculons l’écart-type σp observé entre opérateurs pour chaque phase p. Le seuil θp que
nous utilisons pour la phase p est simplement fixé à σp.

Les écarts types pour chaque phase sont disponibles dans le tableau 5.1. Les métriques p et pv

ont l’inconvénient de pénaliser les modèles qui proposent des transitions de phase éloignées des
transitions réelles autant que ceux qui se trompent de quelques images seulement. La métrique
de la précision temporelle tient compte de ce fait : un modèle qui prédit un changement de phase
proche du changement de phase réel est favorisé par rapport à un modèle qui est loin de la vérité.

Phase pPNa pPNf p2 p3 p4 p5 p6
σp 1.13 0.50 0.91 1.81 1.34 1.49 1.61

Phase p7 p8 p9+ pM pSB pB pEB
σp 2.93 5.36 4.42 5.46 3.78 3.29 4.85

TABLE 5.1 – Écart-type inter-opérateurs des annotations en heures. Calculé à partir des données
de Martínez-Granados et al. [102].

5.0.5 Les architectures

Plusieurs modèles de base ont été utilisés pour établir des performances de références. Le
premier modèle est conçu pour la classification d’images isolées, les deux modèles suivants
permettent la classification d’images dans une séquence. Par simplicité, les modèles présentés ici
n’utilisent que les images du plan F0 car c’est le plan central et c’est donc les images de ce plan
qui sont les plus nettes. Ils sont illustrés dans la figure 5.6 et détaillés ci-dessous.

ResNet. Les modèles résiduels sont largement utilisés pour la classification d’images isolées,
par exemple sur ImageNet [58]. Ce modèle est composé exclusivement de couches de convolution
et contient des connexions résiduelles toutes les 2 couches. La résolution et le nombre de
canaux des cartes de caractéristiques sont respectivement divisés et multipliés par 2 toutes les 4
couches. Après les convolutions, une couche de regroupement par moyenne produit un vecteur
de caractéristiques, auquel la couche finale de soft-max est appliquée pour faire des prédictions.
Nous utilisons la variante ResNet-18 proposée par He et. al. [58].
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(a) ResNet

(b) ResNet-LSTM

(c) ResNet-3D

FIGURE 5.6 – Les différents architectures de bases évaluées. ResNet prend en entrée une image
isolée et produit un vecteur de probabilités de classe. ResNet-LSTM et ResNet-3D ont en entrée
une séquence d’images et produisent une séquence de vecteurs de probabilité.

ResNet-LSTM. Ce modèle est la combinaison du modèle ResNet avec un LSTM [61]. Le
modèle LSTM a été conçu pour modéliser des séquences et a été appliqué avec succès dans des
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tâches telles que la reconnaissance vocale [51]. Les pré-activations de l’avant-dernière couche
de ResNet sont utilisées comme vecteur de caractéristiques et sont transmises à un LSTM
bidirectionnel à deux couches qui modélise l’évolution temporelle des caractéristiques. La taille
de chaque unité cachée est de 1024. Une couche linéaire après le LSTM calcule les scores de
classe pour chaque image.

ResNet-3D. Le modèle ResNet-3D [55] est une variante de ResNet conçue pour la classification
de séquences d’images. Ce modèle traite la séquence d’images en fusionnant les informations
temporelles à toutes les couches du réseau, permettant ainsi une fusion à la fois tardive et précoce
des informations. Afin que le modèle produise une prédiction par image de la séquence, les
hyper-paramètres “max-pooling” et “stride” sont fixés à 1 dans la dimension temporelle. Nous
utilisons la variante ’R2plus1d-18’ proposée par Hara et al. [55].

5.0.6 Mise en place expérimentale

Nous utilisons deux GPU T4 avec PyTorch version 1.10.0.

Pré-traitement. La procédure de prétraitement que nous utilisons est largement inspirée de la
procédure standard proposée par Krizhevsky et al. [85]. Pendant l’apprentissage, les images sont
redimensionnées de 500× 500 à 250× 250 afin de réduire l’utilisation de la mémoire du GPU,
puis une découpe aléatoire de taille 224 × 224 est extraite et enfin les images sont retournées
verticalement avec une probabilité de 0,5 et retournées horizontalement avec une probabilité de
0,5. Lors de la validation et du test, les images sont également redimensionnées à 250 × 250,
suivies d’un recadrage central de taille 224× 224.

Hyper-paramètres. Chaque lot d’entraînement est composé de 10 séquences de 4 images
consécutives. Le modèle ResNet traite chaque image indépendamment et lit donc les 10×4 = 40
images comme s’il s’agissait d’images indépendantes. Un nombre égal de séquences d’entrée et
une longueur de séquence égale pour les trois modèles permettent une comparaison équitable.
Nous utilisons une taille de lot de 10 car nous avons observé au cours de nos expériences
qu’elle est suffisamment faible pour permettre un entraînement sur des séquences d’images et
suffisamment grandes pour fournir une convergence suffisamment rapide pendant l’optimisation.
La longueur de la séquence est fixée à 4 car c’est la longueur maximale possible compte tenu
de la mémoire du GPU dont nous disposons. La position de la séquence dans la vidéo est
choisie aléatoirement dans la vidéo. Nous utilisons la fonction d’entropie croisée standard,
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optimisée avec SGD, avec un taux d’apprentissage constant et un momentum. Les valeurs du
taux d’apprentissage et du momentum ont été fixées aux valeurs standards par défaut proposées
par PyTorch, à savoir 0.001 et 0.9. Nous avons appliqué le dropout [137] sur la dernière couche
de chaque modèle pendant l’apprentissage avec une probabilité p = 0.50 qui est également
la valeur par défaut de PyTorch. Pendant le test et la validation, pour réduire l’utilisation de
la mémoire du GPU, la taille du lot d’évaluation a été fixée à 150. Les modèles n’ont pas été
évalués sur l’ensemble de la vidéo en une seule fois mais sur des séquences de 150 images.
Comme chaque vidéo contient en moyenne environ 500 images, quelques inférences suffisent
pour analyser une vidéo entière. Soit N le nombre total d’images d’entraînement et L le nombre
d’images dans une séquence. Une époque se termine lorsque le modèle a vu N/L séquences.
Pour sélectionner les séquences, nous avons utilisé un échantillonnage aléatoire uniforme avec
remplacement, c’est-à-dire que le modèle peut voir la même image plusieurs fois et peut ne pas
voir certaines images au cours d’une époque. Pour chaque division, nous avons utilisé 564, 70 et
70 vidéos pour l’entraînement, la validation et le test. Cela représente respectivement 80%, 10%
et 10% des vidéos. Afin d’obtenir des mesures de performances plus fiables, nous réalisons une
validation croisée avec k = 5. Un modèle est entraîné pendant 10 époques. Le meilleur modèle
considérant l’ensemble de validation est ensuite restauré et évalué sur l’ensemble de test.

Initialisation des poids. Les poids de ResNet et ResNet-3D sont pré-entraînés sur ImageNet
[85] et Kinetics [55] respectivement. Les poids de la composante ResNet de ResNet-LSTM sont
également pré-entraînés sur ImageNet et les poids des composantes LSTM sont initialisés de
manière aléatoire.

5.0.7 Résultats

Les performances des architectures ResNet, ResNet-LSTM et ResNet-3D sont compilées
dans le tableau 5.2.

Modèle
Traitement

r p pv ptdes images

ResNet Isolé 0.961± 0.026 0.663± 0.041 0.701± 0.044 0.371± 0.09
ResNet-LSTM En séquence 0.977± 0.009 0.685± 0.041 0.696± 0.043 0.559± 0.223

ResNet-3D En séquence 0.97± 0.021 0.705± 0.036 0.735± 0.042 0.659± 0.154

TABLE 5.2 – Performance des modèles de base obtenues. r est la corrélation, p est la précision,
pv est la précision de Viterbi et pt est la précision temporelle.
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La première métrique que nous avons considérée est la métrique de corrélation. qui se montre
ici peu informative. En effet, elle a un biais élevé et une faible variance et les valeurs obtenues
sont toutes proches de 1. Cela est dû au fait que les transitions prédites sont forcées d’être dans
un ordre biologiquement plausible après l’application de l’algorithme de Viterbi, ce qui implique
un niveau minimum d’alignement avec les transitions réelles. Pour avoir une meilleure idée
des performances des modèles, nous avons concentré notre analyse sur d’autres métriques. La
précision p fournit des valeurs plus espacées et montre que ResNet, ResNet-LSTM et ResNet-3D
sont respectivement capables de classer correctement en moyenne 0.66, 0.68 et 0.70 des images
des vidéos de test. Logiquement, la précision avec Viterbi pv donne des valeurs plus élevées
que la précision régulière p car les prédictions du modèle sont d’abord rendues biologiquement
plausibles. Enfin, la précision temporelle montre que ResNet, ResNet-LSTM et ResNet-3D
prédisent respectivement 0.37, 0.55 et 0.65 des transitions à un instant proche de la réalité. Ces 3
métriques soulignent la supériorité de ResNet-LSTM et ResNet-3D sur ResNet. Cela s’explique
par le fait que ResNet traite les images de manière isolée, comme un embryologiste ayant une vue
statique de l’embryon à l’aide d’un microscope, alors que ResNet-LSTM et ResNet-3D traitent
plusieurs images ensemble, comme un embryologiste utilisant un système TLI, et bénéficient
donc de contexte pour mieux comprendre à quelle phase de développement se trouve l’embryon.
Étant donné que les modèles de base ResNet-LSTM et ResNet-3D conçus pour le traitement
des vidéos sont plus performants que le modèle conçu pour le traitement des images ResNet,
cela souligne la pertinence de proposer un jeu de données composé de vidéos complètes plutôt
que d’images isolées. De plus, les modèles de base ont obtenu de bonnes performances, ce qui
démontre que notre jeu de données est suffisant en taille et en qualité pour entraîner et évaluer
les modèles d’AP.

Évaluation de la difficulté du jeu de donnée. Pour évaluer la difficulté de ce jeu de données,
il n’est pas possible de comparer directement les performances de base obtenues ici avec les
performances de base des travaux précédents car ils utilisent des ensembles de classes différents.
Cependant, étant donné que les travaux précédents utilisent des ensembles de classes restreints
par rapport à l’ensemble utilisé dans ce travail, nous proposons de réévaluer les modèles de base
tout en ignorant et en fusionnant certaines classes pour obtenir un ensemble de classes qui est
similaire à ceux couramment utilisés dans la littérature. Plus précisément, nous avons d’abord
évalué la capacité des modèles à identifier les phases de divisions cellulaires précoces comme
cela est souvent fait dans la littérature [80, 87, 97, 109, 118, 131] et ensuite nous avons évalué leur
capacité à discriminer entre blastocyste et non-blastocyste comme proposé par Kanakasabapathy
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et al. [78].

Pour reproduire l’ensemble de classes de divisions cellulaires, nous avons supprimé les
images de test appartenant aux phases avant p2 et après p9+ et fusionné les classes de p5 à p9+ en
une seule classe appelée p5+. En utilisant cette configuration, nous avons obtenu des précisions
similaires à celles trouvées dans la littérature : 0.86, 0.88 et 0.88 pour ResNet, ResNet-LSTM et
ResNet-3D, contre 0.82 à 0.87 dans la littérature [80, 87, 97, 109, 118, 131] (cf. tableau 5.3).
Pour tester la performance de l’identification des blastocystes, nous avons re-traité les prédictions
faites lors de la première évaluation et fusionné les phases de tPB2 à tM pour la classe des
non-blastocystes et fusionné les phases de tB jusqu’à la fin pour la classe des blastocystes.
Nous avons ignoré la phase pSB car il s’agit d’une phase de transition vers le stade blastocyste
n’appartenant à aucun des 2 groupes. Nous avons obtenu des précisions de 0.98, 0.99 et 0.99
contre 0.96 dans la littérature [78] (tableau 5.3). Étant donné que la performance de base sur ce
jeu de données est proche de la performance de base trouvée dans les travaux précédents, nous
pouvons conclure que notre base de données est similaire en difficulté et en qualité aux jeux de
données précédents.

Modèle
Identification Blastocyste

des phases vs
de p2 à p5+ Non blastocyste

ResNet 0.86 0.98
ResNet-LSTM 0.88 0.99

ResNet-3D 0.88 0.99

TABLE 5.3 – Évaluation des architectures de base sur l’identification des phases de p2 à p5+ et
blastocyste vs non-blastocyste. La métrique utilisée est la précision p.

Comparaison avec une approche ad-hoc Nous avons ensuite cherché à comparer les perfor-
mances obtenues avec les méthodes d’AP avec la méthode ad-hoc mentionnée dans le chapitre
précédent [39]. Notons que nous n’avons pas utilisé la métrique pv car elle nécessite d’appliquer
l’algorithme de Viterbi, ce qui n’est pas possible pour la méthode ad-hoc, car elle ne génère pas
de probabilités de transition mais prédit directement les instants des transitions. Les métriques
p, pv et pt sont calculées dans le tableau 5.4 et montrent que les modèles d’AP surpassent
largement la méthode ad-hoc (0.659 vs. 0.615 sur la métrique pt et 0.705 vs. 0.58 sur la mé-
trique p) confirmant l’intérêt de l’AP pour la tâche d’extraction automatique des paramètres MC
(tableau 5.4).
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Modèle r p pv pt

ResNet 0.961 0.663 0.701 0.371
ResNet-LSTM 0.977 0.685 0.696 0.559

ResNet-3D 0.97 0.705 0.735 0.659
Ad-hoc [39] 0.973 0.580 0.580 0.615

TABLE 5.4 – Performances des méthodes d’AP par rapport au modèle ad-hoc proposé par
Feyeux et al. [39]. Les lignes du haut indiquent les performances moyennes des modèles d’AP, la
ligne du bas indique les performances moyennes de la méthode ad-hoc sur l’ensemble du jeu de
données. Pour chaque métrique, les caractères gras indiquent la meilleure performance moyenne
pour la métrique donnée.

5.0.8 Discussion

Dans cette étude, nous proposons un jeu de données de vidéos de développement embryon-
naire en time-lapse et le rendons accessible au public afin de faciliter et d’améliorer les recherches
futures dans ce domaine. Ce jeu de données est accompagné d’annotations MC détaillées et
de métriques adaptées au problème. Nous avons également constaté que des modèles de base
simples peuvent être entraînés avec de bonnes performances, ce qui montre que le jeu de données
est suffisamment grand pour entraîner un modèle d’AP.

Nous avons montré que les approches d’AP permettent de surpasser les performances
obtenues précédemment avec une méthode ad-hoc. De plus, en exploitant des modèles de
séquence d’images comme ResNet-3D ou ResNet-LSTM, nous avons pu améliorer la qualité
des prédictions, ce qui démontre la pertinence de proposer des vidéos complètes plutôt que des
images isolées.

Les bonnes performances peuvent paraître surprenantes car ce jeu de données est composé
de seulement 704 vidéos et la classification de vidéos peut être considérée comme requérant
plus en données que la classification d’images. Cependant, la classification vidéo consiste à
transmettre une séquence d’images à un modèle et à l’entraîner à produire une sortie unique
où chaque vidéo a une étiquette unique pour toutes ses images. Ici, les modèles sont également
transmis sous la forme d’une séquence d’images, mais ils sont entraînés à produire une sortie
par image, c’est-à-dire à classifier chaque image, et chaque image a sa propre étiquette. C’est
pourquoi nous considérons ce problème comme une tâche de classification d’images. La taille de
ce jeu de données (342k images) est cohérente avec la taille des jeux de données trouvés dans la
littérature, où le nombre d’images varie de 60k à 4M (cf. section 4.2.3).

Kanakasabapathy et al. ont signalé que la variance inter et intra était trop élevée lorsque plus
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de 6 phases de développement de l’embryon étaient utilisées [78]. Au contraire, nous rapportons
ici l’analyse de vidéos comprenant 16 phases de développement précises. Bien qu’une certaine
variance soit également constatée dans notre travail, nous avons pu reconstituer avec précision
la succession des 16 événements MC. Notre travail va donc au-delà la plupart des travaux
précédents, qui ne prennent en compte que les phases précoces jusqu’à p9+ et en fusionnant les
phases p4 à p9+ en une seule classe p4+. Nous avons également montré que ce jeu de données
est similaire en difficulté aux jeux de données précédents en réévaluant les modèles de base en
utilisant des ensembles de classes habituellement utilisés dans les travaux précédents.

Une autre partie intéressante de notre travail est que nous avons implémenté deux améliora-
tions méthodologiques. Tout d’abord, nous avons effectué une validation croisée, alors que les
études précédentes n’en n’ont pas utilisé. Deuxièmement, nous avons utilisé une architecture
CNN 3D, ce qui est pertinent compte tenu de la nature temporelle des données et a permis
d’améliorer les performances. Bien qu’elle n’ait pas été évaluée jusqu’à présent dans le domaine
de la FIV et des vidéos en time-lapse du développement embryonnaire, l’architecture ResNet-3D
a été utilisée avec succès dans plusieurs autres domaines médicaux tels que l’oncologie [167,
126], la cardiologie [57], la qualité de l’imagerie par tomodensitométrie (TDM), [24] et la
neuroimagerie [129, 54].

Nous avons mentionné au début de ce chapitre que cette base de référence est un échantillon
de la base de données recueillie et annotée par le laboratoire de FIV du CHU de Nantes, qui
contient au total plus de 22000 vidéos. Également, d’autres type d’annotations sont disponibles
comme des notes attribués par les biologistes aux embryons [149] et l’issue de la procédure FIV,
qui indique si un embryon a mené ou non à une grossesse par exemple. Exploiter l’ensemble des
données et annotations disponibles pourrait probablement permettre d’améliorer les performances
obtenues mais aussi d’obtenir une évaluation plus robuste. Il serait également possible d’évaluer
les liens qui existent entre les variables représentées par les différents types d’annotation du
point de vue de l’impact sur l’apprentissage du modèle. En effet, la littérature a par exemple
montré qu’il existe un lien entre les paramètres MC et l’issue de la FIV [117, 112, 8]. Il serait
donc intéressant d’examiner si pré-entraîner un modèle à identifier les stades de développement
faciliterait la généralisation sur la tâche de prédiction de l’issue de la FIV.
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Partie II, Chapitre 5 – Application du jeu de données embryonnaires à la reconnaissance de paramètres
MC

— Le jeu de données présenté ici contient plus de 700 vidéos 3D
montrant chacune le développement d’un embryon en accéléré.

— La quantité de données de cette base publique est suffisante pour
entraîner des modèles d’AP.

— Cette base propose suffisamment de contexte temporel pour pou-
voir l’exploiter avec des modèles conçus pour le format vidéo.

— Contrairement à la plupart des travaux précédent, les annotations
détaillent le développement de l’embryon à travers 16 stades
différents, permettant aux modèles de fournir des prédictions
riches.

À retenir
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CHAPITRE 6

COMPARAISON DE LA FIABILITÉ DES

MODÈLES D’ATTENTION ET DES

MÉTHODES D’EXPLICATION POST-HOC

APPLIQUÉS AUX VIDÉOS EMBRYONNAIRES

Dans ce chapitre, nous comparons la fiabilité des cartes de saillance générées par des modèles
d’attention (dont le modèle BR-NPA présenté précédemment) et des méthodes d’explications
post-hoc appliquées au problème de l’identification des stades embryonnaires.

6.1 Introduction

Les incubateurs à imagerie time-lapse (TLI) semblent être la solution la plus prometteuse
pour améliorer les méthodes d’évaluation de la qualité des embryons et, par la suite, l’efficacité
clinique de la FIV. En particulier, le volume élevé sans précédent d’images de haute qualité
produites par les systèmes TLI a déjà été exploité à l’aide de méthodes d’apprentissage profond
(DL). Les applications précédentes de DNN aux images de systèmes time-lapse ont notamment
porté sur la conception de modèles permettant d’identifier automatiquement les stades de déve-
loppement de l’embryon, une tâche cruciale pour identifier les embryons à faible potentiel de
grossesse [80, 118]. Cependant, une limite importante au développement de solutions basées
sur l’IA pour la FIV est la nature de boîte noire de la plupart des modèles de pointe, en raison
de la complexité des architectures d’AP, qui soulève des problèmes potentiels de partialité et
d’équité [4]. Le besoin d’une IA interprétable a augmenté non seulement dans le domaine de
l’IVF mais aussi dans la communauté de l’apprentissage profond en général. Cela a donné nais-
sance à une tendance dans la littérature où les auteurs confrontent les utilisateurs aux décisions
des modèles accompagnées de diverses explications pour étudier la perception des explications
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Partie II, Chapitre 6 – Comparaison de la fiabilité des modèles d’attention et des méthodes d’explication
post-hoc appliqués aux vidéos embryonnaires

par les utilisateur pour une application particulière [6, 144, 147]. Cependant, le coût financier et
la difficulté d’établir un protocole correct rendent cette approche difficile à mettre en place. En
raison de ces problèmes, une autre tendance propose d’étudier la fiabilité des cartes de saillance
produites par les diverses méthodes d’explications proposées dans la littérature à l’aide des mé-
triques de fiabilité présentées en section 1.3 du chapitre 1. Dans ce chapitre, nous nous inscrivons
dans cette tendance, et comparons la fiabilité de modèles d’attention et de méthodes post-hoc
appliquées au problème de l’identification du stade embryonnaire à l’aide de ces métriques
dédiées. Tout d’abord, nous décrivons les modèles d’attention, les méthodes post-hoc et les
mesures de fidélité que nous utilisons dans ce chapitre. Nous comparons différentes approches
en utilisant des métriques de fiabilité et nous montrons empiriquement que (1) selon le type de
métrique utilisée, les méthodes post-hoc ou les modèles d’attention sont favorisés et (2) parmi
les approches étudiées, BR-NPA et Score-CAM fournissent la meilleure fiabilité. Ensuite, une
étude qualitative montre que les cartes de saillance de BR-NPA permettent de comprendre quels
sont les indices utilisés par le modèle (en l’occurrence, des indices pertinents du point de vue
biologique) alors que les cartes de Score-CAM sont ambiguës et ne permettent pas une telle
conclusion, à cause de leur faible résolution. Nous concluons par des remarques générales sur
la nécessité de repenser ces métriques de fiabilité et de comprendre la relation entre le type de
métrique et le type d’approche qui est favorisée.

6.2 Méthode

Nous utilisons les métriques DAUC, IAUC, IIC, AD et ADD présentées précédemment en
chapitre 1 ainsi que les métriques DC et IC présentées en chapitre 2. Les approches utilisées
pour générer des cartes de saillances sont listées dans la sous-section suivante.

6.2.1 Les approches pour générer des cartes de saillances

Nous décrivons maintenant les modèles et les méthodes utilisés pour générer des cartes de
saillance. Tout d’abord, nous énumérons plusieurs modèles d’attention car ils intègrent le calcul
d’une carte de saillance (appelée carte d’attention) qui est utilisée pour guider le processus de
décision. Ensuite, nous énumérons des méthodes génériques d’explication post-hoc qui peuvent
générer des cartes de saillance pour un large éventail de modèles et d’architectures sans nécessiter
d’entraînement du modèle.
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6.2. Méthode

Modèles d’attention. Dans cette catégorie, nous incluons les modèles comprenant une couche
d’attention spatiale dans leur phase d’inférence. Nous avons évoqué dans le chapitre 1 que les
modèles d’attention de la littérature se distinguent en approches convolutionelles, prototypiques et
non-paramétriques. Nous incluons donc dans notre étude un modèle de chaque catégorie, à savoir
B-CNN [64], IBP [69] et BR-NPA, présentés précédemment. Enfin, nous utilisons l’architecture
ABN car elle a déjà été appliqué au problème de la prédiction de la qualité des embryons [124],
un problème également basé sur les vidéos time-lapse. Notez que nous n’incluons pas ProtoPNet
et ProtoTree, des modèles que nous avons pourtant utilisés au chapitre 3, car nous n’avons pas
réussi à entraîner ces modèles sur les données embryonnaire avec le code donné par les auteurs.

Méthode d’explication post-hoc. Cette catégorie propose des méthodes génériques qui
peuvent être appliquées à n’importe quel CNN et ne nécessite pas d’entraînement du modèle,
contrairement aux modules d’attention mentionnés ci-dessus. Parmi les méthodes présentées
précédemment, nous incluons d’abord Grad-CAM pour sa popularité. Ensuite, nous ajoutons
Grad-CAM++, Score-CAM et Ablation-CAM en tant que méthodes qui améliorent et supplantent
Grad-CAM. Enfin, nous terminons avec RISE, une méthode avec une approche conceptuelle
différente de Grad-CAM. Nous n’utilisons pas les méthodes d’explications SmoothGrad, Var-
Grad et GP au vu de leurs faibles résultats observés lors de l’étude qualitative en section 3.2.2 du
chapitre 3.

6.2.2 Le jeu de données de vidéos d’embryons

Nous utilisons le sous-ensemble de 704 vidéos embryonnaires introduit au chapitre 5 pour la
prédiction des paramètres MC. L’ensemble de données brutes se compose de 704 vidéos que
nous avons divisées de manière égale en un ensemble d’entraînement/validation et un ensemble
de test. Étant donné que nous nous concentrons sur la classification d’image, le jeu de données
de vidéo est convertie en jeu de données d’images. Pour chaque ensemble et chaque vidéo, nous
extrayons un tiers des images régulièrement espacées dans la vidéo. La taille totale de chaque
ensemble est de 29843 images pour l’ensemble d’entraînement/validation et de 28282 images
pour l’ensemble de test. Les modèles étudiés dans ce chapitre sont entraînés à traiter une image
d’embryon et à prédire à quel stade de développement se trouve l’embryon. La distribution des
classes est visible en figure 6.1.
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Partie II, Chapitre 6 – Comparaison de la fiabilité des modèles d’attention et des méthodes d’explication
post-hoc appliqués aux vidéos embryonnaires

(a) Training/validation set (b) Test set

FIGURE 6.1 – La distribution des classes de l’ensemble de données utilisé. Il n’y a que 5 et 15
échantillons de pHB respectivement dans l’ensemble d’entraînement/validation et l’ensemble de
test, car cette étape se produit généralement après l’arrêt de l’enregistrement vidéo.

6.3 Détails d’implémentations

La colonne vertébrale utilisée pour tous les réseaux est ResNet-50 [58]. Les images sont
augmentées pendant l’entraînement en utilisant un recadrage aléatoire de 448 × 448 et un
retournement horizontal aléatoire. Pendant le test, nous extrayons un recadrage central de taille
448× 448. Nous utilisons 10% des images de l’ensemble d’apprentissage pour la validation. Les
modèles sont entraînés en utilisant l’entropie croisée pendant 10 époques. Le meilleur modèle
sur l’ensemble de validation est restauré pour la phase de test. Les hyperparamètres suivants
ont été recherchés sur l’ensemble de validation en utilisant la bibliothèque python Optuna [5]
avec l’échantillonneur par défaut (un algorithme de Parzen Estimator structuré en arbre) : le
taux d’apprentissage, le momentum, l’optimiseur, la taille du lot, le dropout sur la couche de
classification et le weight decay. Nous utilisons Pytorch 1.10.2 [26] et deux GPU P100. En
suivant le travail original de Petsiuk et al. [115], nous avons échantillonné 4000 masques à une
résolution de 7× 7 pour la méthode post-hoc RISE.

6.4 Résultats

Le tableau 6.1 montre les résultats de l’évaluation de la fidélité des méthodes d’explica-
tion et des modèles d’attention sur l’ensemble de test. Étant donné la taille de l’ensemble de
test et le temps de calcul conséquent des métriques et de certaines méthodes post-hoc, nous
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6.4. Résultats

échantillonnons aléatoirement 100 images de l’ensemble de test et calculons la performance
moyenne de chaque approche pour chaque métrique sur ces images. Notez que nous incluons
également la précision moyenne par vidéo des modèles sur l’ensemble de test pour souligner que
tous les modèles ont des niveaux de précisions similaires. Cela signifie que les différences de
fidélité observées ne peuvent pas être expliquées par des niveaux de précision différents mais
uniquement par l’approche (modèle d’attention/méthode post-hoc) ou les métriques. Les résultats
du tableau 6.1 montrent que les métriques de fidélité ne s’accordent pas sur le meilleur modèle.
Par exemple, selon la métrique, la méthode d’explication la plus fidèle est BR-NPA, RISE,
Ablation-CAM, ABN, ou Score-CAM et la moins fidèle est ABN, InterByParts, RISE, BR-NPA,
ou AM. Dans le paragraphe suivant nous proposons d’étudier plus en détail le désaccord entre
les métriques à l’aide de la corrélation τ de Kendall [79].

Modèle Méthode de vis. DAUC↓ IAUC↑ DC↑ IC↑ IIC↑ AD↓ ADD↑ Précision↑

CNN
AM 0.134 0.308 −0.174 0.075 0.19 0.397 0.325

71.0
Grad-CAM++ 0.1162 0.333 −0.101 0.032 0.52 0.14 0.383

RISE 0.113 0.457 −0.221 −0.077 0.5 0.137 0.436
Score-CAM 0.1079 0.315 −0.123 0.081 0.52 0.108 0.362

Ablation-CAM 0.0954 0.329 0.272 −0.071 0.57 0.111 0.328
ABN - 0.1464 0.249 −0.186 0.136 0.12 0.591 0.475 71.0

InterByParts - 0.0876 0.115 0.196 −0.255 0.08 0.901 0.879 71.3
B-CNN - 0.0772 0.221 −0.208 0.124 0.13 0.491 0.482 70.2
BR-NPA - 0.0709 0.261 0.185 −0.146 0.04 0.91 0.887 70.7

TABLE 6.1 – Fiabilité et performance des approches étudiées.

Quantification du désaccord entre les métriques. Nous proposons d’utiliser le coefficient de
corrélation τ de Kendall [79] pour avoir une meilleure vision du désaccord entre les métriques. Ce
coefficient de corrélation indique si deux variables ont une relation monotone l’une avec l’autre.
Lorsqu’il est proche de 1/-1, les variables ont une relation croissante/décroissante, et lorsqu’il
est proche de 0, elles sont indépendantes. Nous représentons chaque métrique à l’aide des 9
performances moyennes qu’elles ont attribuées à chaque approche. Soit x et y les scores donnés
par deux métriques aux 9 méthodes d’explications étudiées., i.e. deux colonnes du tableau 6.1.
Nous définissons une paire concordante par une paire d’explications A et B qui sont classées de
la même façon dans x et y, c’est-à-dire que les métriques x et y s’accordent pour dire que A est
meilleure ou pire que B. Nous définissons également une paire discordante, où x et y sont en
désaccord sur le classement de A et B. En outre, nous disons qu’une paire est ex aequo selon x si
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A et B ont le même classement en x. Notez que cela implique que A et B aient exactement le
même score selon la métrique x, ce qui est très peu probable étant donné que les scores sont des
nombres réels. Enfin, le coefficient de corrélation τ de Kendall entre deux métriques x et y est
calculé comme suit :

τ(x, y) = (P −Q)√
P + Q + U ∗

√
P + Q + T

, (6.1)

où P est le nombre de paires concordantes, Q le nombre de paires discordantes, T le nombre
d’égalités uniquement dans x, et U le nombre d’égalités uniquement dans y. Si une égalité se
produit pour la même paire à la fois dans x et y, elle n’est ajoutée ni à T ni à U. Les valeurs des
coefficients obtenus entre chaque paire de métriques sont représentées en figure 6.2. Globalement,
la valeur de corrélation entre les métriques est faible. Cela signifie que les métriques sont
globalement en désaccord sur le classement des modèles, de nombreuses métriques produisant
un classement indépendant (DC et IC ont une corrélation proche de 0 avec AD, ADD, IIC et
IAUC) et certaines métriques classant même les modèles dans un ordre proche de l’ordre inverse
(AD et ADD, ADD et IIC, IC et DC). Cependant, certaines métriques offrent des classements
similaires, comme AD avec IIC ou IAUC. Afin de mieux identifier les métriques se comportant
de façon similaire, nous proposons une visualisation des classements données par les métriques
à chacune des 100 images dans le paragraphe suivant.

FIGURE 6.2 – Coefficient τ de corrélation de Kendall entre les métriques.
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Visualisation des similarités entre les métriques. Pour obtenir une visualisation des similari-
tés des métriques entre elles, nous proposons d’utiliser un algorithme de réduction de dimension
tel que t-SNE [100]. Pour cela, nous avons repris les 9 valeurs données par chacune des mé-
triques sur chacune des 100 images de test utilisée pour le tableau 6.1. Ces données sont ensuite
interprétées comme des vecteurs en dimension 9 et projetée dans un espace en dimension 2 avec
l’algorithme de réduction de dimension t-SNE. Notez que nous avons exclu la métrique IIC car
il s’agit d’une métrique qui a une valeur binaire lorsqu’elle est calculée sur une seule image.
Nous obtenons 6 nuages de points dans un espace à 9 dimensions : chaque nuage est composé
de 100 points et représente une métrique, et chaque point représente les scores donnés par une
métrique sur une image. Au total, on a donc 6× 100 = 600 points. Nous proposons d’utiliser
t-SNE pour réduire la dimension des 600 points en même temps et visualiser le résultat sur un
seul graphique 2D. Notez qu’une fonction de distance appropriée doit être choisie, étant donné
que chaque point représente un classement. Au lieu de la distance euclidienne par défaut, nous
utilisons la fonction de distance suivante basée sur la corrélation τ de Kendall qui permet de
comparer des classements :

D(x, y) = − log(1
2(τ(x, y) + 1)), (6.2)

où τ(·, ·) est la corrélation τ de Kendall. Avec cette métrique, nous assurons une distance qui va
de 0 à +∞ lorsque la corrélation τ(x, y) va de 1 à -1. Afin d’éviter une erreur de calcul numérique,
lorsque τ = −1, sa valeur est remplacée par −0, 999. Il faut noter que nous n’avons pas utilisé
l’algorithme UMAP plus récent [103] car la seule implémentation UMAP disponible nécessite la
compilation de la fonction de distance personnalisée avec Numba, ce qui n’est actuellement pas
possible avec l’implémentation du τ de Kendall de la librairie python Scikit-Learn [113].

La figure 6.3 montre que les métriques se structurent en deux groupes : {DAUC,DC,ADD}
et {IAUC,IC,AD}. Étant donné que les métriques DAUC, DC et ADD consistent à masquer les
zones importantes de l’image, nous appelons “Mask” ("Masquer") ce groupe de métriques. De
même, les métriques IAUC, IC et AD consistent à mettre en valeur les zones importantes de
l’image, nous appelons donc ce groupe “Highlight” ("Mettre en valeur"). C’est pourquoi nous
appelons Mask ("Masquer") et Highlight ("Mettre en valeur") les deux groupes de métriques
obtenus : {DAUC, DC, ADD} et {IAUC, IC, AD, IIC}. Notez que nous incluons également la
métrique IIC dans le groupe Highlight car elle consiste également à mettre en évidence les zones
saillantes de l’image. Cela démontre que la méthode utilisée pour mesurer l’impact d’une zone
(mise en évidence ou masque) de l’image a un impact majeur sur le classement produit. Dans la
suite, nous proposons d’agréger les classements produits par les métriques de chaque groupe
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pour identifier les approches produisant les explications les plus fidèles.

FIGURE 6.3 – Projection t-SNE du classement donné par les métriques sur les 100 images.
La distance entre les points est calculée en utilisant une fonction basée sur la corrélation τ de
Kendall [79].

Identification des meilleures approches. Nous proposons maintenant d’identifier les meilleures
approches en fonction de chaque groupe de métriques. Pour cela, nous calculons le rang moyen
d’une approche A sur le groupe Highlight et Mask comme suit :

rMask(A) = rDC(A) + rDAUC(A) + rADD(A)
3

rHighlight(A) = rIC(A) + rIAUC(A) + rAD(A) + rIIC(A)
4 ,

(6.3)

où rX(A) est le rang de A selon la métrique X. Le tableau 6.2 montre les classements moyens
calculés. Le groupe de métrique de type Mask semble favoriser les modèles d’attention tandis que
le groupe Highlight privilégie les méthodes génériques post-hoc. On peut maintenant identifier
les approches produisant les explications les plus fidèles selon chaque groupe de métriques, à
savoir BR-NPA pour le groupe Mask et Score-CAM pour le groupe Highlight. Nous procédons
ensuite à une évaluation qualitative des cartes de saillance produites par ces deux approches.

Étude des cartes de saillance. Nous proposons maintenant d’examiner les cartes de saillance
pour comparer la pertinence biologique des indices utilisé par BR-NPA et par le CNN, expliqué
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Mask Highlight
Average rank Metric Type Average rank Metric Type

1.67 BR-NPA Attention 2.75 Score-CAM Post-Hoc
2.33 InterByParts Attention 3.0 Ablation-CAM Post-Hoc
4.33 B-CNN Attention 3.25 Grad-CAM++ Post-Hoc
4.33 Ablation-CAM Post-Hoc 3.75 RISE Post-Hoc
5.67 Grad-CAM++ Post-Hoc 4.75 AM Post-Hoc
5.67 Score-CAM Post-Hoc 5.5 ABN Attention
6.67 ABN Attention 5.5 B-CNN Attention
6.67 RISE Post-Hoc 8.0 BR-NPA Attention
7.67 AM Post-Hoc 8.5 InterByParts Attention

TABLE 6.2 – Classement moyen des méthodes selon les deux groupes de métriques : Mask et
Highlight. Les modèles d’attention et les méthodes post-hoc sont respectivement mis en évidence
en orange et en cyan.

par Score-CAM. Les figures 6.4 à 6.6 montrent des exemples de cartes de saillance générées par
BR-NPA et Score-CAM au cours de 3 phases de développement de l’embryon : pPNa (figure 6.4),
p4 (figure 6.5) et pB (figure 6.6). Globalement, les cartes de BR-NPA sont plus focalisées que
celles de Score-CAM, ce qui est confirmée par les valeurs moyennes de parcimonie indiquées
dans le tableau 6.3. Dans le cas de la figure 6.4, BR-NPA se concentre distinctement sur les Pro-
Nuclei (PN) (les noyaux d’un spermatozoïde ou d’un ovule pendant le processus de fertilisation)
pendant le stade pPNa alors que le CNN semble se concentrer à un niveau supérieur puisqu’il
met en évidence l’ensemble de l’embryon. La focalisation de l’attention de BR-NPA sur les PN
est biologiquement pertinente car la visibilité des PN est une caractéristique principale de ce
stade. En figure 6.6, on peut voir que BR-NPA se concentre sur la paroi de l’embryon pendant
la phase pB. Ce stade marque le début d’une nouvelle structure cellulaire dans l’embryon où,
au lieu d’être disposées en paquet, les cellules commencent à se spécialiser et certaines cellules
forment notamment la paroi de l’embryon. Par conséquent, le fait de se concentrer sur la paroi
de l’embryon est également pertinent d’un point de vue biologique car il s’agit d’un marqueur
de cette phase. En revanche, Score-CAM produit des cartes à faible résolution qui ne permettent
pas de mettre en évidence les détails et se concentre sur l’embryon dans son ensemble, un
niveau moins pertinent sur le plan biologique étant donné qu’il est visible à tous les stades. Pour
compléter l’analyse qualitative, les figures 6.7 et 6.8 montrent des exemples de cartes de saillance
pour chacun des 16 stades de développement. Globalement, les cartes de saillance BR-NPA sont
détaillées et mettent en évidence les éléments biologiquement pertinents de l’image. Cependant,
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cela n’implique pas que le BR-NPA se concentre sur des éléments plus pertinents sur le plan
biologique que le CNN mais qu’il est difficile de comprendre quels sont les éléments que le
CNN utilise à cause de sa faible résolution. Le flou des cartes de saillance de Score-CAM est
probablement dû au moins en partie à la faible résolution des cartes de caractéristiques du CNN
(14 × 14) par rapport à la résolution de BR-NPA qui est plus élevée (56 × 56). Cela montre
l’intérêt d’utiliser des cartes d’attention à haute résolution comme les cartes de BR-NPA pour
réduire l’ambiguïté et faciliter l’interprétation de la décision du modèle.

FIGURE 6.4 – Les cartes de saillance générées par la méthode Score-CAM et le modèle BR-NPA
(respectivement colonnes du milieu et de droite) pendant l’étape pPNa.

6.5 Discussion

Bastings et al. [10] argumentent que les méthodes post-hoc devraient être privilégiées par
rapport aux modèles d’attention lorsqu’il s’agit de fidélité, car les méthodes post-hoc prennent
en compte l’ensemble de l’inférence alors que les cartes d’attention ne reflètent l’importance de
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FIGURE 6.5 – Cartes de saillance générées par la méthode Score-CAM et le modèle BR-NPA
(respectivement colonnes du milieu et de droite) pendant l’étape p4.

Modèle Méthode de vis.
Stade de développement
pPNa p4 pB

CNN Score-CAM 2.94 2.91 2.56
BR-NPA - 4.67 4.69 4.09

TABLE 6.3 – Valeurs de parcimonie moyennes sur les images de les figures 6.4 à 6.6. Sur les trois
stades de développement étudiés, les cartes de BR-NPA sont celles avec la plus haute parcimonie.
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FIGURE 6.6 – Cartes de saillance générées par la méthode Score-CAM et le modèle BR-NPA
(respectivement colonnes du milieu et de droite) pendant l’étape pB.
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FIGURE 6.7 – Cartes de saillance générées pour les étapes pPB2 à p6
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FIGURE 6.8 – Cartes de saillance générées pour les étapes p7 à pHB
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l’entrée qu’à un moment de l’inférence. Cependant, nous avons montré ici que selon le type de
métrique utilisée, les modèles d’attention peuvent fournir une fidélité supérieure.

Par ailleurs, les intuitions derrière les métriques discutées ici devraient être examinées. Par
exemple, la métrique IIC suggère que le score de classe devrait augmenter une fois que les parties
saillantes de l’image ont été mises en évidence. Cependant, il n’est pas clair si un tel phénomène
se produit dans la pratique. En effet, le remplissage des zones masquées avec des pixels noirs
génère des échantillons hors distribution qui peuvent induire un comportement inattendu du
modèle [48]. De plus, l’ICC suggère que la confiance est augmentée par la présence de zones
saillantes et diminuée par la présence de zones non saillantes. Or, les zones non saillantes
pourraient aussi jouer un rôle neutre et ne pas affecter la confiance, auquel cas les masquer
n’affecterait pas la confiance.

Plus généralement, la difficulté majeure dans la conception de ces métriques réside dans
la mesure fiable de l’impact d’une zone de l’image d’entrée. Mesurer l’impact d’une zone en
la masquant est difficile car la variation du score dépend de quelles autres zones de l’image
sont masquées ou non. Pour parvenir à un consensus sur la manière dont cette mesure devrait
être effectuée, la communauté doit d’abord comprendre comment la variation du score dépend
exactement du masquage des autres zones. De plus, les métriques étudiées ici ont toutes été
développées pour quantifier la fidélité mais en pratique, elles adoptent deux comportements
distincts et semblent favoriser des approches différentes : les modèles d’attention pour le groupe
Mask et les méthodes post-hoc pour le groupe Highlight. Par conséquent, des travaux futurs
devraient également porter sur la définition de la fidélité et sa relation avec l’approche (modèles
d’attention ou méthodes post-hoc).

Enfin, la pertinence pratique des mesures de fidélité devrait être évaluée dans le cadre d’une
étude avec des utilisateurs. Dans quelle mesure la fidélité des cartes peut améliorer, par exemple,
l’acceptabilité de la décision par un utilisateur reste une question ouverte.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons comparé la fidélité des cartes de saillance générées par 9
approches différentes, dont 4 modèles d’attention et 5 méthodes d’explication post-hoc. Nous
avons montré une faible concordance globale entre les métriques proposées dans la littérature
et avons notamment démontré la tendance des métriques du groupe Highlight à favoriser les
méthodes post-hoc alors que les métriques du groupe Mask favorisent plutôt les modèles d’at-
tention. Nous avons ensuite visualisé les cartes de saillance générées par les deux meilleures
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approches, à savoir Score-CAM et BR-NPA, et nous avons montré que la faible résolution de
Score-CAM limite la compréhension que l’on peut en avoir, alors que les cartes de BR-NPA
mettent en évidence les caractéristiques biologiquement pertinentes. Enfin, nous avons discuté
de la difficulté de mesurer de manière fiable l’impact de chaque partie de l’image et avons
énuméré divers aspects qui restent à travailler, comme la définition de la fidélité et sa relation
avec l’approche (modèles d’attention ou méthodes post-hoc). Ces travaux ont fait l’objet d’une
publication dans une conférence internationale avec comité de lecture [47].

— Le type de métrique (Highlight ou Mask) détermine le type d’ap-
proche favorisé (méthodes post-hoc ou modèle d’attention).

— BR-NPA et Score-CAM sont les approches les plus fiables parmi
celles étudiées.

— La haute résolution des cartes de BR-NPA permet de comprendre
quels sont les indices visuels utilisés.

À retenir
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CONCLUSION DE LA SECONDE PARTIE

Nous avons d’abord vu en chapitre 4 que les précédentes applications d’apprentissage profond
à la FIV ont deux limites. Premièrement, les données utilisées sont privées et les modèles ne sont
entraînés à modéliser qu’un nombre réduit de phases. Deuxièmement, seulement une étude a
déjà proposé d’utiliser une architecture interprétable pour les images d’embryons time-lapse.

Nous avons donc proposé dans le chapitre 5 une base de référence constituée d’un grand
nombre de vidéos time-lapse d’embryons complètes accompagnées d’annotations détaillées. Les
annotations recouvrent tous les stades de développement de l’embryon du premier au cinquième
jour et permettent d’enrichir les prédictions faites par le modèle en comparaison aux travaux
précédents. Nous avons observé le gain de performance apporté par les modèles d’AP conçus
pour le format vidéo par rapport à l’approche ad-hoc précédente, confirmant l’intérêt d’un jeu de
données constituées de vidéos complètes suffisamment grand pour l’AP.

Ensuite, nous avons appliqué en chapitre 6 le modèle BR-NPA sur cette base et avons utilisé
les métriques de fiabilité pour comparer l’interprétabilité de BR-NPA à celles d’autres modèles
interprétables et méthodes d’explications post-hoc de la littérature. Nous avons observé que
les métriques de fiabilité de type Highlight favorise les méthodes d’explication post-hoc alors
que les métriques de type Mask favorisent les modèles d’attention. Ensuite, nous avons montré
que BR-NPA et l’algorithme Score-CAM sont les meilleures approches respectivement selon
les métriques de type Mask et Highlight. Enfin, nous avons montré que la haute résolution des
cartes de saillance permet de réduire l’ambiguïté d’une carte en permettant au modèle de se
concentrer sur des zones plus réduites. Une étude qualitative montre que BR-NPA concentre son
attention sur des indices visuels de taille réduits pertinents pour l’identification de ces stades de
développement. Au contraire, les cartes de Score-CAM recouvrent une grande partie de l’image
et ne permettent pas d’interpréter clairement comment se distribue l’attention.
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CHAPITRE 7

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

7.1 Conclusion

Dans la première partie de cette thèse, nous avons présenté des méthodes et modèles pour
obtenir des explications visuelles sous la forme de carte de saillance ainsi que des méthodologies
d’évaluation de ces cartes. D’abord, nous avons étudié les modèles d’attention et les méthodes
d’explication de la littérature permettant de générer des cartes de saillance. Nous avons aussi
évoqué les différentes méthodes d’évaluation de la qualité de ces explications, et nous nous
sommes particulièrement focalisés sur les métriques de fiabilité. Ensuite, nous avons mis en
valeurs certaines limites de ces métriques et conclu notamment à une incompatibilité entre la
conception des modèles de classification, qui partent du principe qu’il y a forcément un objet
à classer dans l’image, et la conception des métriques, qui consistent à effacer cet objet. Enfin,
nous avons présenté un nouveau modèle d’attention non paramétrique générant des cartes hautes
résolution appelé BR-NPA. À travers des évaluations qualitatives et quantitatives, nous avons
montré que cette architecture produit des cartes fiables à bas coût sans sacrifier la performance
de classification qui permettent de voir précisément quels sont les indices visuels utilisés par le
modèle.

Dans la deuxième partie, nous avons appliqué ces modèles, méthodes et métriques aux
vidéos time-lapse issues de systèmes TLI utilisés en FIV. D’abord, nous avons montré que
les progrès en apprentissage machine appliqué à la FIV sont actuellement limités par deux
facteurs. Premièrement, il n’y a pas de base de référence publique permettant à la communauté
de comparer leurs propositions et d’arriver à un consensus. Deuxièmement, il n’y a eu que très
peu de travaux proposant de générer des cartes de saillance pour expliquer des modèles de vidéos
time-lapse. Face à ces constats, nous avons d’abord proposé une base de référence pour des
modèles de prédiction des stades de développement embryonnaire. Ce jeu de données est assez
grand pour entraîner des modèles profonds et permet d’exploiter le contexte temporel et spatial
grâce à l’inclusion des vidéos au complet et de tous les plans focaux. Nous avons ensuite procédé
à l’évaluation des cartes de saillance de plusieurs méthodes post-hoc et modèles d’attention
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sur cette base à l’aide de 7 métriques de fiabilité différentes. Cette expérience a montré que le
type de la métrique influence largement le type d’approche favorisé par cette dernière. Après
avoir identifié BR-NPA et Score-CAM comme les approches les plus fiables par les familles de
métriques Mask et Highlight respectivement, nous avons effectué une évaluation qualitative des
cartes de saillance produites par ces deux approches. Cette analyse a mis en valeur l’intérêt de
BR-NPA et de la haute-résolution en général pour réduire l’ambiguïté des cartes de saillance et
permettre d’identifier les éléments pris en compte par le modèle.

Nous avons donc proposé des contributions à trois niveaux : au niveau de l’évaluation, au
niveau des modèles et au niveau des données. La combinaison des nouvelles métriques, d’un
nouveau mécanisme d’attention et d’une nouvelle base de référence nous a permis de comparer
pour la première fois la fiabilité des explications produites par diverses approches à partir de
modèle de vidéos time-lapse.

Imaginons qu’au lieu d’utiliser des patchs noirs ou flous on utilise des patchs d’une autre
image d’une autre classe.

Dans cette thèse nous avons réalisé la première étude d’interprétabilité appliquée à des
données issues de systèmes TLI. Ce travail constitue la première étape pour pouvoir mettre en
place un jour des modèles interprétables dans un laboratoire de FIV mais peut aussi trouver
des applications dans grand nombre de situations d’imagerie médicale où il y a un besoin en
interprétabilité.

7.2 Perspectives

Perspectives algorithmiques. La première perspective se situe dans le format des données
utilisées. Les embryons sont des structures cellulaires en trois dimensions mais dans ce manuscrit,
nous nous sommes restreints à des analyses en deux dimensions, i.e. à la classification d’image.
Tenir compte de cette structure tri-dimensionnelles permettrait probablement d’améliorer les
performances des modèles mais aussi l’interprétabilité de la décision. Entraîner un modèle à
partir de la structure 3D de l’embryon (sous la forme d’un graphe par exemple) au lieu de l’image
brute permettrait d’identifier plus clairement quelles parties de l’embryon sont exploitées pour la
prédiction. Cependant, comme tous les problèmes “2D vers 3D”, inférer la structure de l’embryon
est une tâche difficile qui peut demander des annotations détaillées coûteuses à obtenir [59]. Une
solution serait donc d’utiliser des méthodes d’apprentissage semi-supervisées ou non-supervisées
comme cela est fait dans le cadre d’autres problèmes de type “2D vers 3D” [104, 90].

Deuxièmement, nous ne nous sommes pas intéressés au problème de la prédiction de l’issue
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de la FIV. Ce problème consiste à prédire si la procédure de FIV sera un succès ou non à partir
de la vidéo time-lapse de l’embryon. Nous n’avons pas traité ce problème dans cette thèse pour
plusieurs raisons. Tout d’abord pour des raisons techniques : cette tâche requiert une grande
quantité de données auxquelles nous n’avons eu accès que très tard durant cette thèse. Ensuite,
cette tâche est difficile car l’issue de la FIV dépend de la qualité embryonnaire mais aussi du
milieu utérin dans lequel l’embryon devra s’implanter. Ce second facteur a une importance
considérable et n’est pas accessible au modèle qui traite simplement la vidéo time-lapse. Par
conséquence, les modèles entraîné à cette tâche ont de faibles performances, avec une aire sous
la courbe ROC proche de 0.7 [12]. Étant donné qu’une partie importante des indices n’est pas
accessible dans la vidéo, il serait alors difficile d’évaluer à quel point les indices utilisés par le
modèle sont pertinents, comme nous l’avons fait pour des tâches simples dans les chapitres 3 et 6.
En effet, les architectures interprétables évoquées dans ce manuscrit et de façon plus générale
toutes les architectures basées sur des DNN, font l’hypothèse qu’il existe des éléments pertinents
dans l’image pour résoudre la tâche. Dans le chapitre 2 nous avons suggéré qu’une des causes de
la nature OOD des images passées au modèle lors du calcul des métriques vient de cette même
hypothèse, car les patchs appliqués sur l’image peuvent masquer totalement l’objet d’intérêt. Un
modèle conçu sans cette hypothèse pourrait donc indiquer que l’image ne contient pas d’indice
pertinent pour la tâche et pourrait servir à déterminer par exemple si l’échec de la FIV provient
de l’embryon ou d’autres facteurs externes.

Perspectives d’évaluation. Les métriques de fiabilité permettent d’identifier les approches
générant les cartes de saillance les plus fidèles à la décision prise par le modèle. Elles permettent
donc d’identifier les meilleures approches au niveau de la première étape de communication
entre un modèle et un utilisateur, comme illustré en figure 7.1. Cependant, nous avons vu
que les métriques présentent des comportements distincts malgré le fait qu’elles sont conçues
pour le même objectif. On peut supposer que ce problème est lié à un autre, celui des images
OOD. Imaginons qu’au lieu d’utiliser des patchs noirs ou flous on utilise des patchs d’une autre
image d’une autre classe. Il est possible que cela permette de résoudre au moins partiellement
le problème d’image OOD mais aussi que cela permette d’uniformiser le comportement des
métriques. En modifiant DAUC et IAUC de cette façon, la séquence d’images passée à un modèle
pour le calcul de DAUC correspondrait à passer progressivement d’une image A à une image B
en commençant par les zones saillantes de A et la séquence d’images de IAUC correspondrait à
passer de l’image B à l’image A en commençant par les mêmes zones. On peut supposer ainsi
qu’en utilisant des séquences d’images similaires, ces deux métriques aient des comportements

155



Partie II, Chapitre 7 – Conclusion et perspectives

FIGURE 7.1 – La communication entre un modèle et un utilisateur en deux étapes. Les métriques
de fiabilité permettent d’évaluer la qualité de la communication entre le modèle et l’explication
et les études utilisateur permettent d’étudier la communication entre l’explication et l’utilisateur,
c-à-d. la perception de l’explication par les utilisateurs.

plus proches.

Perspectives scientifiques. Dans cette thèse, nous avons notamment cherché à évaluer la
qualité de la première étape de communication entre l’utilisateur et le modèle, à savoir l’étape
qui lie le modèle et l’explication (cf. figure 7.1). Pour garantir une communication efficace entre
un utilisateur et un modèle, il faut aussi étudier la seconde étape, celle qui lie l’explication à
l’utilisateur. Comprendre cette seconde étape demande à étudier la perception des explications par
les utilisateurs. Plus précisément, il faut identifier les facteurs qui jouent un rôle important dans
la perception du modèle par l’utilisateur. On peut supposer que ces facteurs soient déterminés par
le modèle mais aussi par la nature de l’explication. Pour étudier ces facteurs, plusieurs auteurs
dans la littérature ont proposé d’évaluer la capacité de l’utilisateur à réaliser certaines tâches en
fonction de la complexité de l’explication fournie notamment [106, 86]. Par exemple, Narayanan
et al. [106] demandent aux utilisateurs de vérifier la cohérence entre la prédiction d’un modèle de
recommandation et une explication sous la forme d’ensemble de règles. On peut aussi citer Lage
et al. [86] qui proposent une expérience similaire et demandent à l’utilisateur de répondre à des

156



7.2. Perspectives

questions contrefactuelles 1 ou d’exécuter d’autres tâches comme la simulation (prédire la sortie
du modèle). Ces deux travaux montrent notamment que le taux d’erreur de l’utilisateur semble
être peu affecté par la complexité de l’explication et que celle-ci est corrélée positivement et
négativement respectivement avec le temps de réponse et la satisfaction de l’utilisateur.

Des questions similaires pourraient alors être posées dans le domaine de la classification
d’image expliquées par des cartes de saillance. Par exemple, nous pouvons supposer que dans
le cas d’un modèle produisant plusieurs cartes d’attention par image, le fait de montrer toutes
les cartes à l’utilisateur augmente le temps de réponse sans toutefois lui permettre de réduire
significativement son taux d’erreur. Mais il existe aussi probablement des facteurs d’influence
propres à la nature visuelle des cartes de saillance. Par exemple, il est possible qu’une explication
parcimonieuse soit perçue comme une preuve de la précision du modèle et qu’au contraire une
explication peu parcimonieuse indique aux yeux de l’utilisateur que le modèle ne produit pas des
prédictions fiables.

Il est aussi possible que la manière avec laquelle est présentée une carte de saillance à
l’utilisateur joue un rôle important. Dans cette thèse, nous avons représenté les cartes de saillance
en les superposant à l’image d’entrée et en utilisant la fonction de couleur “plasma” de la
bibliothèque Matplotlib [70] (ou simplement en faisant varier l’intensité des couleurs pour
représenter chaque carte dans le cadre des modèles d’attention multi-cartes). Il est probable
que ces choix affectent la perception de l’utilisateur et l’on pourrait donc identifier ici un autre
exemple de facteur d’influence propre à l’utilisation de cartes de saillance. Le fait de superposer
l’image d’entrée à la carte de saillance peut permettre de mieux identifier les points d’intérêt
du modèle mais peut aussi en cacher d’autres si une partie de l’attention se focalise sur des
endroits sombres de l’image d’entrée. La fonction de couleur utilisée a probablement aussi un
rôle important dans la mesure ou toutes les couleurs ne sont pas perçues de la même manière par
l’utilisateur [95].

Nous nous situons dans le cadre de tâches visuelles nécessitant une expertise, et l’on pourrait
donc exploiter l’expertise humaine pour entraîner des modèles à se focaliser sur des indices
visuels pertinents. Plus précisément, on pourrait demander à un expert d’annoter manuellement
les zones pertinentes de l’image et ensuite apprendre à un modèle à imiter ces cartes de saillance
“vérité-terrain” grâce à un apprentissage supervisé (contrairement aux modèles entraînés durant
cette thèse, où l’attention est apprise de façon semi-supervisée). Une telle procédure est cependant
peu envisageable car elle demanderait aux experts d’y investir beaucoup de temps. Une alternative
serait de construire des cartes à partir de leur attention visuelle à l’aide d’un oculomètre. Cela

1. Des questions où l’utilisateur doit deviner si la sortie changerait après une modification donnée de l’entrée
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permettrait de ne demander aux experts que d’exécuter la tâche et réduirait le coût en temps de la
procédure. Ces deux possibilités ne sont cependant valides que si une carte de saillance construite
de l’une des deux manières constitue une explication utile pour un utilisateur novice [146]. De
plus, la manière dont on obtiendrait ces cartes “vérité-terrain” pourrait constituer un autre facteur
d’influence sur la perception de l’utilisateur.

Il faut aussi envisager que les cartes de saillance ne soient pas suffisantes pour permettre à
l’utilisateur de comprendre un modèle, possiblement parce qu’une carte ne fait qu’indiquer les
zones importantes et laisse à l’utilisateur le soin de les rattacher à une classe particulière. Par
exemple, Alqaraawi et al. [7] ont montré qu’il est difficile pour un utilisateur de prédire la sortie
d’un DNN de classification d’image même à l’aide d’une carte de saillance et argumentent pour
étendre la recherche à d’autres formes d’explications. L’utilisation de prototypes semble donc
être une solution potentielle à ce problème en aidant l’utilisateur à associer les zones saillantes
de l’image à une classe. Il faudrait donc étudier l’impact des prototypes combinés aux cartes de
saillance sur la compréhension du modèle par l’utilisateur par rapport à une utilisation des cartes
seules.

Pour répondre à ces questions, on pourra s’inspirer des travaux de Narayanan et al. [106] et
Lage et al. [86] pour construire un protocole pertinent tout en prenant en compte le fait que les
cartes de saillance ne constituent peut-être pas des explications suffisantes utilisées seules [7].
L’étude de ces questions et de celles posées par cette thèse est primordiale pour pouvoir donner
tort à Alan Turing 2 et garantir un jour une communication efficace entre modèle et utilisateur.

2. Voir citation au début de ce manuscrit.
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Titre : Attention spatiale artificielle pour des modèles interprétables de qualité embryonaire

Mot clés : FIV ; interprétabilité ; attention ; explicabilité ; embryon ; time-lapse

Résumé : L’un des traitements les plus cou-
rants de l’infertilité est la fécondation in vitro
(FIV). Cette procédure consiste notamment à
cultiver des embryons en milieu contrôlé et
à en évaluer la qualité après plusieurs jours
de croissance. La technologie time-lapse per-
met un suivi continu des embryons et génère
une grande quantité d’images qui a déjà été
exploitée par des applications d’apprentissage
profonds. Une limitation importante au dévelop-
pement de ces solutions est la nature opaque
des modèles proposés qui pose des problèmes
éthiques déjà soulevés par la communauté.

Nous avons développé une base de don-
nées annotées par plusieurs experts pour per-
mettre à la communauté de comparer les algo-
rithmes développés et d’arriver à un consen-

sus. Pour rendre les décisions des réseaux
plus transparentes et explicables, nous avons
travaillé sur un nouveau mécanisme d’attention
artificielle non-paramétrique (BR-NPA). Nous
comparons cette proposition avec l’état de l’art
de l’attention visuelle artificielle du point de vue
de la fiabilité des cartes de saillance produites
à l’aide de métriques objectives. Nous discu-
tons des limites de ces métriques et proposons
d’autres métriques complémentaires.

Ce travail montre l’intérêt des modèles d’at-
tention spatiale pour améliorer l’interprétabilité
des modèles d’apprentissages profonds, dans
le but d’aider les biologistes travaillant dans
le domaine de la FIV mais aussi tous les pra-
ticiens utilisant des modèles de classification
d’images dans leur travail quotidien.

Title: Artificial spatial attention for interpretable deep models of embryonic quality

Keywords: FIV; interpretability; attention; explainability; embryo; time-lapse

Abstract: In vitro fertilization (IVF) is one of
the most common treatments for infertility. This
procedure involves growing embryos in a con-
trolled environment and assessing their qual-
ity after several days of growth. Time-lapse
technology allows continuous monitoring of em-
bryos and generates a large number of images
that have already been exploited by deep learn-
ing applications. A significant limitation to the
development of these solutions is the opaque
nature of the proposed models, which poses
problems, notably ethical ones, already raised
by the community.

We have developed a database, annotated
by several experts, which we have made public
in order to allow the community to compare

the developed algorithms and reach a consen-
sus. To make model decisions more transpar-
ent and explainable, we have worked on a new
non-parametric artificial attention mechanism
(BR-NPA). We compare this proposal with the
state of the art in artificial visual attention in
terms of the reliability of saliency maps gener-
ated using objective metrics. We discuss the
limitations of these metrics and propose other
complementary metrics.

This work shows the interest in spatial at-
tention models to improve the interpretability of
deep learning models, to help biologists work-
ing in the field of IVF, and all practitioners using
image classification models in their daily work.
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