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Résumé

L’apprentissage profond a récemment connu un développement rapide. De l’ana-
lyse d’images au traitement automatique du langage naturel, les champs d’appli-
cation couvrent de nombreux domaines. Cependant, malgré leurs performances,
l’adoption de ces technologies est freinée dans les contextes où les enjeux sont
grands : justice, finance, médecine etc. En cause : le manque de compréhension
de leur fonctionnement, les réseaux de neurones étant souvent des boîtes noires.
Il est difficile de déterminer le raisonnement qui mène à leurs résultats, et les ré-
cents progrès n’ont fait que renforcer le besoin de méthodes interprétables. Dans
ce contexte, l’interprétabilité d’une méthode qui établirait un diagnostic médical
est donc cruciale.

Nos travaux ont pour but de créer une méthode d’analyse d’images de cellules
cultivées in vitro, avec une population témoin négatif, et une autre population
exposée à une substance d’intérêt ; afin de déterminer automatiquement et sans
connaissance préalable, les biomarqueurs d’une atteinte cellulaire due à la sub-
stance. La difficulté réside d’une part dans l’absence de connaissances a priori,
obligeant à travailler dans un cadre faiblement supervisé, sans étiquetage indivi-
duel des cellules mais seulement avec une information globale sur le traitement des
cellules ; et d’autre part dans le bruit de ces pseudo-labels. Des cellules exposées
au traitement peuvent ne pas réagir et rester saines, tandis que des cellules té-
moins peuvent s’être dégradées naturellement ou par les manipulations subies. Les
cellules qui serviront à notre étude sont des cellules endothéliales de la barrière
hémato-encéphalique, que nous avons exposées à des doses croissantes de diffé-
rents facteurs. Les noyaux cellulaires et l’actine du cytosquelette ont été imagés
au microscope en immunofluorescence.

Nous avons exploré les méthodes de classification d’images explicables utilisant
des prototypes, c’est-à-dire des représentants typiques de chacune des classes du
problème, lesquels servent à déterminer la classe de l’image courante. Parmi ces
méthodes, nous avons sélectionné ProtoPNet [27] et l’avons adapté à notre contexte
afin d’obtenir des prototypes mettant en lumière des structures cellulaires caracté-
ristiques de nos deux classes. Nous obtenons des prototypes décrivant une structure
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d’actine sous forme de filaments pour les cellules saines, et une texture à l’aspect
plus granulaire pour les cellules affectées, qui semble traduire une modification du
contenu en actine. Ces résultats ont donné lieu à une publication dans la conférence
ICIP 2024 [12].

Ces premiers travaux ont aussi motivé le besoin d’une méthode plus souple, avec
une visualisation des prototypes plus robuste. Nous proposons pour cela une archi-
tecture auto-encodeur variationnel (VAE), pour reconstruire les images liées aux
prototypes, utilisant un mélange de Gaussiennes comme a priori pour modéliser
les données du problème. Notre modèle baptisé ProtoGMVAE apprend des proto-
types plus divers et plus représentatifs de la distribution des données du problème.
Ses performances de classification sont légèrement inférieures, mais ce compromis
est acceptable au regard des gains en interprétabilité, lesquels sont le véritable but
de nos travaux. Ce sont les structures typiques qui nous intéressent, plus qu’une
classification complète des cellules. Ces travaux ont été acceptés pour publication
à la conférence internationale WACV 2026 [13].

Enfin, nous avons essayé d’appliquer notre méthode ProtoGMVAE à nos images
de cellules. Le passage à un contexte d’étude plus réaliste que les jeux de données
utilisés comme points de comparaison standards aux autres méthodes nécessite un
ajustement des paramètres du modèle et de l’architecture employée. Nous propo-
sons plusieurs adaptations de l’architecture de notre modèle ProtoGMVAE, afin de
répondre aux problématiques de ce nouveau cadre. Nous étudions enfin en détail
l’explication fournie après apprentissage sur notre base de cellules.
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1.1 Contexte général

L’intelligence artificielle prend une place de plus en plus grande dans notre so-
ciété. Les récents progrès des modèles génératifs, que ce soit les grands modèles
de langage pour le texte, ou les modèles de diffusion pour les images, ont permis
de montrer au grand public les capacités de ces modèles profonds. Avant cela,
les réseaux de neurones avaient déjà révolutionné l’analyse d’images par ordina-
teur, en atteignant des scores de classification très élevés sur des challenges comme
ImageNet [100].

Mais si les performances de ces méthodes ne sont plus à démontrer, plusieurs pro-
blèmes se posent néanmoins pour leur adoption à plus grande échelle. Parmi ces
problèmes, celui de l’interprétabilité des résultats produits par un réseau de neu-
rones est un des plus importants. Dès lors que l’on souhaite utiliser ces technologies
dans des cas d’application concrets, il devient crucial d’être sûr que les résultats
sont fondés, et pas seulement une hallucination, ou basés sur un biais au sein des
données.

En Europe, le RGPD [1] introduit la notion de "droit à une explication" dans le
cadre des décisions prises par des algorithmes. Plus récemment, l’AI Act [2] entré
en vigueur en 2024, reprend cette notion et impose que les décisions prises par
des intelligences artificielles soient transparentes dans les domaines dits "à hauts
risques". Cette exigence entraîne le besoin de nouveaux algorithmes et modèles
plus adaptés aux besoins spécifiques des domaines aux enjeux importants comme
la médecine, mais aussi la finance ou la justice, et plus généralement partout où
ces nouvelles technologies pourraient avoir un impact majeur sur la vie des gens.

La question de comprendre le raisonnement des réseaux de neurones, ainsi que leurs
résultats, a toujours été au cœur des recherches autour de l’intelligence artificielle
[30, 5, 111]. C’est pour répondre à ces besoins que le domaine de l’intelligence
artificielle explicable (eXplainable Artificial Intelligence, abrégé en XAI) a na-
turellement vu son développement accompagner celui de l’apprentissage profond.
L’exigence de transparence ne se traduit pas toujours par des algorithmes exposant
clairement leur raisonnement interne, mais plutôt par des explications renforçant
la confiance des utilisateurs dans leur décision. En matière d’explicabilité, on peut
distinguer plusieurs niveaux, dépendants de plusieurs facteurs, comme l’audience
à qui l’explication est destinée, le contexte d’utilisation, la législation ou à quel
point le domaine est critique [78]. On distingue généralement deux catégories d’ap-
proches explicables : les explications post-hoc, générées après l’entraînement d’un
modèle ; et les modèles auto-explicables, pour lesquels les explications font partie
intégrante du modèle et de l’entraînement.
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Nos travaux s’inscrivent dans ce cadre d’intelligence artificielle auto-explicable.
Le but est de proposer une architecture de réseau de neurones capable d’expli-
quer ses décisions en matière de classification d’images. Ce modèle sera appliqué
à des données d’imagerie cellulaire obtenues par microscopie en immunofluores-
cence, avec des cellules séparées en deux populations : l’une servant de témoin et
l’autre exposée à un traitement. Le but est de se servir des explications fournies
par le modèle pour identifier et comprendre les changements structurels induits
par le traitement. Cette thèse est menée conjointement par le laboratoire Hubert
Curien, pour son expertise en analyse d’images et en apprentissage profond, et le
laboratoire Sainbiose qui apporte lui ses connaissances en biologie cellulaire.

Nous nous sommes concentrés sur des méthodes dont l’objectif est à la fois de
conforter les décisions qui pourraient être prises sur la base des données étudiées,
mais aussi de découvrir des motifs, des structures caractéristiques qui représentent
fidèlement les différentes classes représentées. Notre but est d’obtenir une méthode
qui puissent s’appliquer à de nombreux contextes, pas seulement en biologie cellu-
laire.

Figure 1.1 – Structure anatomique de la barrière hémato-encéphalique. La paroi
de tous les vaisseaux sanguins est formée par une fine monocouche de cellules endo-
théliales microvasculaires cérébrales spécialisées, reliées entre elles par des jonctions
serrées, et qui agissent comme une barrière physique et métabolique. Elles sont en-
tourées par une membrane basale vasculaire, des péricytes, une membrane basale
parenchymateuse et des pieds astrocytaires, qui contribuent tous directement ou
indirectement à la fonction de la BHE. Figure et légende reprises de [86]
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1.2 Contexte biologique

Nos travaux s’intéressent à l’étude de la barrière hémato-encéphalique (BHE).
Comme son nom l’indique, la BHE assure l’étanchéité entre le flux sanguin dans
les vaisseaux et le compartiment cérébral, le protégeant ainsi de diverses molécules
toxiques présentes dans le sang [14].

La BHE est composée de différent types de cellules (Figure 1.1), dont les cellules
endothéliales, qui constituent le corps des vaisseaux sanguins. Ces cellules sont
reliées entre elles par des protéines de jonction serrée qui assurent une certaine
imperméabilité. Ces protéines sont fortement associées au cytosquelette des cellules
(filaments d’actine) [70].

Nous avons concentré notre analyse sur le cytosquelette et particulièrement l’ac-
tine. L’actine se trouve sous forme de filaments souples, répartis en périphérie de
la cellule (Figure 1.2). C’est ce qui permet aux cellules de se déformer et de se
déplacer. Le choix de l’actine se base sur plusieurs raisons. Tout d’abord c’est une
protéine présente dans toutes les cellules du corps. Si notre approche fonctionne
avec l’endothélium de la BHE, alors on peut penser qu’elle fonctionne sur n’im-
porte quel autre type de cellule. Deuxièmement, l’actine joue un rôle crucial dans
le maintien de la forme de la cellule [33], et toute modification dans la structure
filamentaire pourrait mener à une perte fonctionnelle de la BHE. Les jonctions ser-
rées sont également très importantes puisque leur ouverture est l’une des premières
étapes qui peuvent mener à l’agression des cellules cérébrales. C’est pourquoi le
contrôle de ces jonctions, ainsi que des changements dans l’architecture cellulaire
(cytosquelette) est particulièrement pertinent pour évaluer la vulnérabilité des cel-
lules neurales.

Figure 1.2 – Schéma d’une cellule et de son cytosquelette. Les filaments d’actine
sont en vert, les microtubules en rouge, le noyau en bleu et au centre de la cellule,
le centrosome en vert. ©Manuel Théry, CEA
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Beaucoup de travaux liés à l’explicabilité se contentent d’appliquer une méthode
à des bases de données classiques d’analyse d’images. Il nous semblait important
d’aller au-delà de ce cadre assez artificiel, éloigné des difficultés que l’on peut
rencontrer lorsque l’on étudie des cas réels, où de nombreux paramètres ne sont
pas maîtrisés, ni maîtrisables.

Dans l’application des réseaux de neurones et de l’apprentissage profond à des pro-
blématiques liées à la biologie ou à la santé, la plupart des études se concentrent
avant tout sur la détection de pathologies par la classification d’images, et peu
s’intéressent à la découverte automatisée de structures. En outre, les images ana-
lysées proviennent souvent de bases de données publiques, rassemblant des radios,
des scans IRM etc. mais il n’existe pas de base de données ouverte adaptée à notre
étude.

La figure 1.3 montre le type d’images sur lesquelles nous souhaitons travailler. Ces
images sont issues de notre propre base d’images, que nous avons générée pendant
la thèse. Nous reviendrons en détail sur ces images dans les chapitres suivants.

(a) (b)

Figure 1.3 – Images de cellules endothéliales de la BHE générées lors de notre
acquisition de données. Canal rouge : actine, canal bleu : noyaux cellulaires. (a)
Cellules non-traitées, (b) Cellules traitées

1.3 Objectifs

L’objectif de cette thèse est de concevoir une architecture de réseau de neurones
capable d’expliquer ses décisions pour la classification d’images. La classification
n’est en réalité ici qu’un prétexte afin de découvrir les informations, sous formes
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de structures ou de motifs, qui sont typiques d’une classe. Ce sont ces structures
qui nous intéressent avant tout, la classification sert à confirmer leur spécificité à
l’une des classes du problème.

Le but est d’appliquer ce modèle à des données d’imagerie des cellules de la barrière
hémato-encéphalique, obtenues par microscopie en immunofluorescence et séparées
en deux populations, l’une servant de témoin et l’autre exposée à un traitement.
Nous pourrions ensuite nous servir des explications fournies par le modèle pour
comprendre les changements structurels induits par le traitement.

On peut décomposer cet objectif global en trois points que nous souhaitons at-
teindre :

• Concevoir un modèle neuronal capable de fournir une explication sur la clas-
sification d’images.

• Disposer d’une méthode d’identification des structures visuelles spécifiques
des données analysées.

• Avoir un processus d’explication du résultat de classification basé sur les
structures spécifiques identifiées, qui permette de tirer une information bio-
logique sur l’état des cellules.

Mais plusieurs contraintes limitent notre champ d’action. L’idée à terme étant
d’utiliser la méthode développée pour étudier des substances dont l’effet est in-
connu, il est impossible d’utiliser des connaissances a priori pour guider l’appren-
tissage du modèle. La seule information à notre disposition est l’exposition des
cellules au traitement, ou non, qui servira de label global pour toutes les cellules
d’une population de la culture. Dans ce contexte, l’annotation individuelle des
images de cellules pour indiquer celles qui auraient réagi positivement au traite-
ment est inenvisageable, de par l’absence d’information préalable donc, mais aussi
par l’aspect chronophage de la tâche. Cela nous contraint donc à des stratégies
d’apprentissage non-supervisées (où le réseau de neurones apprend seul, sans indi-
cation) ou tout du moins faiblement supervisées (où les informations données au
réseau de neurones sont limitées).

Cette absence d’annotations individuelles des cellules apporte une autre difficulté.
Pendant la culture cellulaire, certaines des cellules qui ne sont pas traitées, afin
de servir de témoins négatifs pour l’analyse, peuvent mourir naturellement ou à
la suite des différentes manipulations pour la culture et le marquage préalable à
l’acquisition des images. Ces cellules auront donc une apparence de cellule endom-
magée, mais durant l’entraînement de notre réseau de neurones celles-ci seront
quand même désignées comme des cellules saines, puisque nous nous servons de
l’information globale sur l’exposition des cellules. A l’inverse, des cellules qui ont
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été exposées au traitement peuvent ne pas y réagir et rester saines. En définitive,
les informations apportées par les labels globaux sont imparfaites et cela rejoint
des problématiques comme l’apprentissage à l’aide de labels bruités.

1.4 Contributions

Les travaux de cette thèse, financés par une subvention publique de l’Agence Na-
tionale de la Recherche (ANR) dans le cadre du plan d’investissement « France
2030 », dont la référence est EUR MANUTECH SLEIGHT - ANR-17-EURE-0026,
ont permis d’apporter les contributions suivantes :

• Une base d’images de cellules endothéliales de la barrière hémato-encéphalique,
séparées en différentes populations : témoins, traitées au TNF-α (Facteur de
Nécrose Tumorale α) et traitées à l’IL-1β (InterLeukine-1β), à des doses crois-
santes (1 ng/mL, 10ng/mL, 50ng/mL et 100ng/mL)

• Une première analyse des images à l’aide de ProtoPNet [27], qui a permis
de mettre en lumière des structures typiques des cellules saines et des cel-
lules affectées par le traitement au TNF-α à la dose maximale. Les résultats
obtenus ont été publiés et présentés à la conférence ICIP 2024 [12].

• Une nouvelle architecture de réseau de neurones auto-explicable pour la clas-
sification d’images, basée sur un auto-encodeur variationnel, baptisée Pro-
toGMVAE, utilisant un mélange de gaussiennes pour modéliser les données,
et se servant des différentes composantes du mélange comme prototypes dans
le cadre de l’explicabilité. Cette nouvelle méthode propose des performances
en classification comparables aux autres méthodes d’explicabilité par les pro-
totypes avec des architectures auto-encodeur variationnel, tout en appre-
nant des prototypes de meilleure qualité, améliorant ainsi l’interprétabilité.
Ces travaux ont été acceptés pour publication à la conférence internationale
WACV 2026 [13].
Le code de ProtoGMVAE est disponible publiquement à l’adresse suivante :
https://github.com/martin-blcd/ProtoGMVAE

• Une seconde analyse des images cellulaires, cette fois-ci à l’aide de ProtoGM-
VAE. Nous avons pu mettre en lumière certains défauts de ProtoGMVAE
lorsqu’il est appliqué à un cas d’étude plus réaliste, et trouver de nouvelles
stratégies pour montrer l’applicabilité de notre méthode. Cette analyse a
permis de confirmer les premiers résultats obtenus à l’aide de ProtoPNet.

https://github.com/martin-blcd/ProtoGMVAE
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1.5 Organisation du document

Le reste de cette thèse est organisé en six chapitres :

• Le chapitre 2 présente une étude bibliographique sur le domaine de l’intel-
ligence artificielle explicable. Nous présenterons les catégories d’explications
communément admises et les méthodes les plus utilisées actuellement. Nous
ferons également un tour d’horizon des applications de ces méthodes dans
un contexte biomédical se rapprochant du nôtre.

• Le chapitre 3 est un court chapitre qui présente les données cellulaires que
nous avons récoltées et les pré-traitements utilisés pour rendre les images
plus facilement exploitables dans la suite de nos opérations.

• Le chapitre 4 propose de se concentrer sur l’une des principales méthodes
auto-explicables identifiée au chapitre 2, ProtoPNet [27], et d’étudier son
application à notre problème biologique. Nous présenterons les différentes
modifications que nous avons dû faire afin d’adapter le modèle à nos données
cellulaires et au type d’explication que nous souhaitons.

• Le chapitre 5 introduit une autre approche par prototype : ProtoVAE [40].
Celle-ci est basée sur une architecture de réseau de neurones appelées auto-
encodeur variationnel (en anglais Variational Auto-Encoder ou VAE) que
nous détaillerons. Puis nous proposerons une extension de ProtoVAE, Pro-
toGMVAE utilisant des mélanges de Gaussiennes pour mieux modéliser les
données d’apprentissage.

• Le chapitre 6 sera dédié à l’application de ProtoGMVAE à notre cas d’étude
bio-cellulaire. Nous mettrons notre méthode à l’épreuve d’un contexte réel, et
nous proposerons des adaptations pour mieux répondre à la problématique
spécifique de ces images, pour montrer comment ProtoGMVAE peut être
utilisé pour des vrais cas d’études.

• Enfin, le chapitre 7 sera une conclusion sur les travaux de cette thèse, avec
plusieurs propositions pour d’éventuelles futures recherches.
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2.1 Introduction

Dès l’introduction des CNNs en vision par ordinateur, comprendre leurs décisions
a été un enjeu crucial. Les modèles comptant souvent plusieurs milliers de pa-
ramètres, ils sont des "boîtes noires" dont le fonctionnement est trop complexe
pour être simplement décodé. De nombreuses méthodes ont vu le jour afin de faire
la lumière sur le processus interne des modèles menant à la décision finale. Tra-
ditionnellement [114, 3, 8, 6, 129, 103], on classe ces méthodes en deux grandes
catégories : les méthodes dites "post-hoc" qui visent à expliquer un modèle "boîte
noire" après qu’il ait été entraîné, en analysant les caractéristiques apprises par
celui-ci ; et les méthodes qui consistent à construire dès le départ un modèle intrin-
sèquement interprétable. Ici, il est question de mitiger la complexité des modèles
pour rendre leur fonctionnement compréhensible par un humain, ou de rendre lo-
calement interprétable chacune ses parties [43]. On parle dans ce second cas de
"boîte transparente" ou de "boîte de verre", en opposition aux modèles "boîtes
noires".

Nous présenterons d’abord les principales méthodes d’explicabilité post-hoc pour
la vision par ordinateur, puis nous explorerons les modèles intrinsèquement expli-
cables. Toutes ces méthodes s’appliquent spécifiquement à la classification d’images.

Il existe un débat sur la différence entre les termes "interprétable" et "explicable"
[21, 97], et ces derniers sont souvent utilisés de façon interchangeable dans la
littérature. Comme aucun consensus clair ne s’est encore dégagé sur leur utilisation,
nous utiliserons nous aussi ces termes indifféremment dans ce document.

2.2 Notions préalables

Avant de s’intéresser aux méthodes d’explicabilité, il est nécessaire de présenter cer-
taines définitions et notions liées aux réseaux de neurones. Celles-ci permettront de
mieux comprendre les enjeux et les leviers utilisés pour expliquer le fonctionnement
et les décisions d’un réseau de neurones. Nous verrons les éléments classiques qui
composent un réseau de neurones mais aussi comment se déroule l’entraînement.

2.2.1 Architecture des réseaux de neurones

Neurone artificiel

La base d’un réseau de neurones est évidemment le neurone. Un neurone artificiel
est modélisé par une fonction prenant une ou plusieurs entrées auxquelles sont
attachées des poids. C’est la somme pondérée de ces entrées à laquelle est ajoutée
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un biais qui constitue la sortie du neurone, ensuite passée dans ce que l’on appelle
un fonction d’activation f , qui est une fonction non-linéaire. Mathématiquement,
le comportement d’un neurone s’écrit :

y = f(
N∑
i=1

(wi · xi) + b) (2.1)

avec wi le poids associé à l’entrée xi du neurone et b le biais du neurone.

Réseau de neurones entièrement connecté

C’est ce type de neurone artificiel qui va être utilisé dès la fin des années 50
dans ce qui peut être considéré comme l’un des premiers réseaux de neurones : le
Perceptron [98]. Le Perceptron est un classifieur linéaire binaire doté d’une seule
couche de neurones. En combinant plusieurs de ces couches et en connectant la
sortie de chaque neurone d’une couche à l’entrée de tous les neurones de la couche
suivante on obtient un réseau entièrement connecté, aussi appelé FCN (pour Fully
Connected Network) ou MLP (Multi-Layer Perceptron). La figure 2.1 reprend
le fonctionnement d’un neurone artificiel et illustre l’architecture d’un MLP. Ce
type de réseaux permet de résoudre des problèmes plus complexes qu’un simple
Perceptron mais ils ne sont pas très adaptés aux tâches de vision par ordinateur.
En effet, chaque pixel de l’image est une entrée du réseau et cela demande donc un
nombre très élevé de neurones pour traiter des images avec une grande définition.

Réseau de neurones convolutif

Un autre type de réseau de neurones plus adapté à la vision par ordinateur est le
réseau de neurones convolutif. Avec ce type de réseau, l’image en entrée n’est plus
aplatie pour être traitée pixel par pixel mais on effectue des convolutions entre
l’image et un noyau (aussi appelé filtre) plus petit dont les coefficients (que l’on
désigne aussi comme des poids) sont appris. L’opération de convolution consiste à
déplacer ce noyau sur toute l’image pour la filtrer et en obtenir une nouvelle en
sortie. Mathématiquement, la valeur d’un pixel aux coordonnées m,n dans l’image
de sortie est obtenue par :

w ∗ x(m,n) =
a∑

i=−a

b∑
j=−b

w(i, j)x(m− i, n− j) (2.2)

avec w le noyau de convolution, x(m,n) le pixel de l’image d’entrée aux coordon-
nées m,n, ainsi que 2a+ 1 et 2b+ 1 les dimensions du noyau de convolution.
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Figure 2.1 – Schéma de l’architecture d’un MLP à 4 couches cachées et fonction-
nement d’un neurone artificiel. Figure reprise de [91]

Afin de mieux comprendre comment fonctionne la convolution entre une image et
un noyau, la figure 2.2 illustre son principe. En appliquant le noyau au niveau du
pixel rouge sur l’image d’entrée, on multiplie chaque pixel dans le carré rouge par
le poids correspondant dans le noyau. La somme de ces valeurs est alors inscrite
dans l’image de sortie. En déplaçant le noyau sur chaque pixel de l’image d’entrée
on obtient une nouvelle image en sortie. Celle-ci est plus petite que l’image initiale
car sur les bords, le noyau ne peut pas rentrer entièrement et on ne conserve que
les pixels où celui-ci rentre entièrement. On peut toutefois résoudre ce problème
de bord en considérant comme des 0 les pixels qui se trouveraient en dehors de
l’image d’entrée, ou avec d’autres valeurs choisies judicieusement.

Les couches convolutives d’un réseau de neurones possèdent plusieurs noyaux, qui
servent à produire autant d’images en sortie. Ces images de sortie sont appelées
cartes d’activation ou carte d’attributs (en anglais feature map). En général, dans
un réseau convolutif le nombre de ces cartes et de filtres augmente à mesure que
le réseau devient plus profond. En échange de cette augmentation de dimensions
informationnelles, on réduit souvent les dimensions spatiales pour condenser l’in-
formation et ne pas faire exploser la taille des données circulant dans le réseau.



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE 13

0 1 0

1 2 1

3 1 1 3 1 0 1 0

0 3 2 2 3 11 13 14

2 2 3 2 3 13 12 15

1 1 0 3 2 5 8 11

2 0 1 1 0

Image d’entrée
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Figure 2.2 – Fonctionnement d’une convolution entre deux images (entrée et
noyau). La valeur d’un pixel en sortie est égale à la somme des pixels de l’image
d’entrée pondérée par les valeurs du noyau. Si l’on ne gère pas les effets de bord,
en remplissant avec des zéros par exemple, l’image de sortie est plus petite que
l’image d’entrée lorsque le noyau centré sur le pixel d’application ne rentre pas
entièrement dans l’image.

Champ réceptif

Dans un réseau convolutif, à mesure que l’on empile les convolutions successives,
l’une prenant en entrée la sortie de l’autre, la quantité d’information de l’espace
pixel qui est utilisée augmente. Prenons l’exemple de la figure 2.3. Le pixel clair
central dans la sortie de la couche 3 est obtenu en convoluant un noyau de taille
3× 3 pixels avec la sortie de la couche 2. Et la sortie de la couche 2 est obtenue en
convoluant un noyau de taille 3×3 pixels avec les données de la couche 1. Au final,
tous les pixels des données de la couche 1 ont une influence sur le pixel central
dans la couche 3. Ce carré de pixels qui contribuent à un pixel donné de la sortie
finale est appelé champ réceptif.

Couche de pooling

Comme nous l’expliquions dans la partie sur les couches convolutives, on a tendance
à augmenter le nombre de filtres et à réduire la taille des cartes d’activation plus
le réseau devient profond. La réduction de la taille des cartes se fait typiquement
par un type de couche que l’on appelle couche de pooling. On en distingue deux :
le pooling moyen et le pooling maximal. Leur fonctionnement ressemble à celui
d’une couche convolutive puisque ces couches possèdent des noyaux qui seront
convolués à l’image d’entrée. Mais les poids de ceux-ci ne sont pas appris mais
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Couche 1 Couche 2 Couche 3

Figure 2.3 – Illustration du champ réceptif d’un réseau de neurones convolutif.
Plus le réseau est profond plus celui-ci va avoir tendance à être grand.

sont fixes puisqu’ils servent simplement à calculer une moyenne ou un maximum
sur les pixels de l’entrée. La réduction de la taille de la carte en sortie se fait via un
mécanisme nommé convolution à pas. Au lieu de déplacer le noyau d’un seul pixel
lorsque l’on parcourt l’image, on va effectuer des pas plus grands. En se déplaçant
de deux pixels au lieu d’un par exemple, on va diviser par deux la taille de la
carte d’activation. Parfois on effectue aussi ce que l’on appelle un pooling global.
Il s’agit alors non plus de calculer une carte mais de réduire l’image d’entrée à une
seule valeur, le maximum ou la moyenne selon le pooling choisi.

Espace latent

Une autre notion importante est celle d’espace latent. Chaque couche d’un réseau
de neurones transforme les données qu’elle a en entrée et les projette dans un nou-
vel espace. Ce que l’on appelle espace latent est l’espace avant la couche de sortie.
Cet espace latent est celui qui est optimisé par l’entraînement pour résoudre la
tâche souhaitée. Pour un classifieur par exemple, l’espace latent va permettre de
séparer au mieux les données avant la classification. Les informations importantes
extraites des données d’entrée sont condensées dans l’espace latent, il est donc par-
ticulièrement intéressant à analyser pour essayer de comprendre le fonctionnement
du réseau de neurones, et de nombreuses méthodes d’explicabilité évoquées dans
ce chapitre se servent de cet espace.

2.2.2 Entraînement d’un réseau de neurones

Pour optimiser les poids des différentes couches d’un réseau de neurones on uti-
lise pendant l’entraînement ce que l’on appelle une fonction de perte ou de coût.
Cette fonction est une sorte d’objectif qui dépend de la sortie du réseau, et que
l’entraînement aura pour but de minimiser pour un ensemble de données d’entrée
en fonction des paramètres du réseau, qui seront mis à jour régulièrement.
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θ̃ = argmin L(θ) (2.3)

avec θ̃ les paramètres mis à jour du réseau, θ les paramètres du réseau et L la
fonction de perte correspondant à l’ensemble des données d’entrée.

Pour mettre à jour les paramètres, une des méthodes d’optimisation les plus cou-
rantes est la descente de gradient stochastique (en anglais Stochastic Gradient
Descent ou SGD). Comme son nom l’indique, cette méthode implique de calculer
le gradient de la fonction de perte par rapport aux paramètres du réseau, puis
on fait un "pas" dans la direction du gradient et on actualise les paramètres. On
répète cette opération jusqu’à convergence ou jusqu’à ce qu’une condition d’arrêt
spécifique soit atteinte. Pour une couche donnée i, on peut écrire la mise à jour
des paramètres :

θ̃i = θi − η
∂L

∂θi
(2.4)

où η est le taux d’apprentissage, la taille du pas dans la mise à jour des paramètres.
Évaluer la fonction de perte sur l’ensemble des échantillons d’apprentissage peut
se révéler très coûteux. On procède donc itérativement en tirant aléatoirement
un sous-ensemble de données d’apprentissage appelé batch. Le calcul du gradient
se fait grâce à la rétro-propagation, une application de la règle de dérivation en
chaîne aux réseaux de neurones. On décompose le gradient à travers le réseau en
une suite de gradients locaux liés aux couches successives. Il est donc important que
la fonction de perte ainsi que toutes les opérations calculées dans le réseau soient
dérivables afin de pouvoir calculer le gradient. Ce sont souvent les mêmes fonctions
de perte qui sont employées pour résoudre certains problèmes. Par exemple pour
un problème de classification, on utilise souvent l’entropie croisée. On peut aussi
ajouter des termes supplémentaires pour régulariser l’objectif, du moment que
ceux-ci sont dérivables.

En résumé, l’entraînement d’un réseau de neurones se déroule comme suit :

• Un ensemble d’images est donné en entrée du réseau et on effectue toutes les
opérations pour obtenir les sorties associées.

• On calcule la fonction de perte avec la sortie du réseau.

• On calcule le gradient de la perte.

• On rétro-propage le gradient en partant de la dernière couche vers la première
pour mettre à jour les paramètres du réseau.

Lorsque que l’on a considéré toutes les images de la base à l’aide des différents
batchs, on a atteint la fin de ce que l’on appelle une époque (ou epoch en anglais).
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L’entraînement d’un réseau de neurones prend en général plusieurs époques et on
repasse donc les images plusieurs fois en entrée.

2.3 Explications post-hoc

En matière d’explicabilité, les méthodes post-hoc sont très courantes. Elles ont
souvent l’avantage de pouvoir s’appliquer à de nombreux modèles déjà entraînés
afin de rendre plus claires leurs décisions, ou de pouvoir facilement être adaptées
à différentes architectures sans avoir besoin de les modifier.

2.3.1 Cartes d’attribution

Les cartes d’attribution, aussi appelées cartes de salience, sont des images qui
visent à expliquer pour un échantillon d’entrée donné (une image) quelles régions
ont participé le plus à la décision finale du modèle. Elles fournissent souvent une
visualisation sous la forme d’une carte de chaleur superposée à l’image d’entrée.

Une des premières tentatives de produire des cartes d’attribution pour comprendre
le fonctionnement d’un CNN est l’utilisation d’un second réseau dit "déconvolutif"
[125, 126]. L’idée est de construire un second réseau de neurones, non pas pour
extraire les caractéristiques visuelles à partir des pixels de l’image, mais pour re-
construire les pixels d’une image à partir des caractéristiques qui sont activées dans
le réseau. Cela permet de reconstruire pour chaque neurone dans le CNN de base
une image qui représente la caractéristique visuelle qui l’active. Bien qu’encom-
brante, cette solution a permis de mieux comprendre ce qu’apprenaient les CNN
et notamment, Zeiler et al. ont pu montrer que plus on s’enfonce profondément
dans les couches d’un réseau, plus les caractéristiques apprises par les neurones
sont des concepts "haut-niveau", comme une roue, un œil ou une patte [125]. A
l’inverse, les premières couches du réseau apprennent des concepts plus simples et
plus géométriques : des rayures, des courbes ou des quadrillages (Figure 2.4).

Une autre idée qui germa rapidement fut celle de renverser le problème d’optimi-
sation lié au réseau. Au lieu de réduire la perte pour la classification, on cherche
à maximiser l’activation des neurones en utilisant les pixels de l’image d’entrée
comme paramètres. En répétant cette opération pour chacune des classes des don-
nées, on peut visualiser les caractéristiques visuelles qui activent le plus le réseau
vers chacune des classes. Erhan et al. [36] avaient introduit cette idée pour les
réseaux entièrement connectés puis Simonyan et al. [107] l’étendirent aux réseaux
convolutifs. Si cette approche permet de comprendre sur quelles caractéristiques
le réseau se base pour classifier, les images générées sont très abstraites et diffici-
lement lisibles (Figure 2.5).
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Figure 2.4 – Visualisation des caractéristiques apprises par un modèle entraîné
sur ImageNet par la méthode des réseaux déconvolutifs. [125]
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Figure 2.5 – Exemples d’images qui activent le plus les classes "oie", "autruche"
et "limousine" d’un CNN entraîné sur ILSVRC-2013 (ImageNet) [107]

Dans le même papier [107], Simonyan et al. introduisent également la notion de
salience de classe pour une image spécifique. Le principe est assez simple et part
de l’hypothèse que l’amplitude de la dérivée du score de classification pour une
classe, par rapport à l’image d’entrée, indique les pixels de l’image qui ont le moins
besoin de changer pour changer le plus le score de la classe. Cette dérivée peut
facilement être calculée via la rétro-propagation.

La carte d’activation de classe (en anglais Class Activation Map, ou CAM) [131]
est l’une des approches les plus connues et son principe ressemble à celui de la carte
de salience de classe. Les CAM sont produites pour une image d’entrée donnée et
une classe donnée et permettent de voir quels pixels de l’image produisent les ac-
tivations les plus fortes des neurones du réseau. Zhou et al. partent d’une classe
donnée et regardent les poids des neurones de la couche linéaire de classification
vers cette classe. Dans leur architecture comme dans la plupart des architectures
convolutives pour la classification d’images, l’entrée de cette dernière couche li-
néaire est simplement la valeur moyenne des pixels pour chaque carte d’activation
en sortie des couches convolutives. On a donc un neurone par canal dans la dernière
couche convolutive. Le poids associé à chaque neurone correspond à l’importance
de la caractéristique visuelle encodée par le canal convolutif. En multipliant par
le poids appris dans la couche linéaire le canal correspondant de la carte d’activa-
tion, puis en faisant la somme de tous les canaux, on obtient une carte qui montre
l’importance des régions de l’image vis-à-vis de la classe sélectionnée. Il suffit de
suréchantillonner cette carte à la même taille que l’image d’entrée pour visualiser
ces régions. La figure 2.6 illustre ce fonctionnement. Cette technique ne peut être
réutilisée qu’avec des architectures CNN similaires.

Une autre variante de cette approche également très utilisée est la méthode Grad-
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Figure 2.6 – Schéma de l’architecture utilisée par Zhou et al. [131] pour obtenir
leur CAM. Il s’agit d’une architecture d’encodeur CNN classique, se terminant
par une opération de pooling moyen global (GAP) avant la couche linéaire de
classification.

CAM [105]. Celle-ci étend le principe de CAM a d’autres architectures CNN, in-
tégrant des couches linéaires ou avec des entrées multi-modales. Selvaraju et al.
généralisent l’approche développée dans CAM en utilisant la rétropropagation du
gradient à partir du score de sortie associé à une classe pour déterminer des poids
qui multiplieront les cartes d’activation en sortie de l’encodeur CNN. Ces poids
ont un sens similaire à ceux calculés pour CAM, mais la manière dont ils sont
calculés permet d’utiliser Grad-CAM avec n’importe quelle architecture à base de
CNN.

L’approche LRP [9], Layer-wise Relevance Propagation, pousse l’idée de rétro-
projeter les activations encore plus loin. Avec Grad-CAM, on ne l’utilise que pour
retourner à la sortie des couches convolutives, puis on suréchantillonne la carte
d’activation obtenue pour retrouver la même taille que l’image d’entrée et pouvoir
superposer les deux. Dans LRP, on pousse la rétropropagation jusqu’au niveau des
images d’entrée, ce qui donne une carte très détaillée avec une valeur de pertinence
directement calculée pour chacun des pixels et non plus interpolée, un peu à la
manière de [107]. Mais l’un des inconvénients de LRP est que la règle utilisée pour
rétro-projeter les activations peut donner des résultats instables numériquement.
Les auteurs ont donc introduit deux nouvelles manières de calculer la pertinence
[82], mais ces deux nouvelles formules font chacune appel à un hyper-paramètre
dont il faut déterminer empiriquement une valeur satisfaisante pour obtenir une
carte d’attribution finale peu bruitée.
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Figure 2.7 – Schéma du fonctionnement de RISE [92]. On génère une série de
masques aléatoires que l’on applique à l’entrée pour connaître l’impact des pixels
sur le score de classification.

Parmi les méthodes qui génèrent des cartes d’attributions, on peut aussi noter les
méthodes par perturbation telles que RISE [92] et D-RISE [93], sa variante pour les
détecteurs d’objets. Pour une image donnée en entrée, on génère un certain nombre
de masques aléatoires que l’on applique à l’image d’entrée. On récupère les scores
de classe obtenus pour chaque version masquée de l’image et ceux-ci nous donnent
une idée de l’importance des pixels qui ont été masqués pour la classification. On
peut alors reconstruire une carte de salience en calculant la somme pondérée par
les scores de tous les masques (Figure 2.7). Étant donné que l’on effectue seulement
des passes en avant dans un réseau pré-entraîné, le coût en calcul de cette méthode
est relativement restreint par rapport aux autres, et elle fonctionne pour tout type
de réseau de neurones.

Une autre méthode par perturbation populaire est LIME [96]. LIME se base sur
un découpage de l’image en super-pixels, c’est-à-dire des patchs contigus de pixels
similaires. Un modèle linéaire est ensuite entraîné avec des versions perturbées de
l’image de départ où certains super-pixels sont absents, pour essayer de trouver
l’importance de chacun de ces super-pixels pour la classification.

Enfin, une autre méthode d’explication post-hoc couramment utilisée sont les va-
leurs SHAP (SHapley Additive exPlanation) [74]. C’est une méthode qui puise
son inspiration dans la théorie des jeux et la manière de mesurer les effets de la
collaboration entre les différents agents. Pour la vision par ordinateur et la clas-
sification en particulier, les caractéristiques visuelles remplacent les agents et on
mesure la contribution de chacune des caractéristiques vers la prédiction donnée
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Figure 2.8 – L’architecture utilisée dans [48] pour générer des explications vi-
suelles à une classification. Des réseaux récurrents LSTM sont entraînés pour pro-
duire des descriptions des images d’entrée qui soient discriminantes en exploitant
la classe prédite par le CNN.

par le modèle pour une entrée donnée. On part de la prédiction virtuelle dans le
cas où on n’aurait connaissance d’aucune des caractéristiques puis on ajoute une
par une les caractéristiques pour connaître leur influence (positive ou négative).
Comme l’ordre dans lequel on étudie les caractéristiques a une influence dans le ré-
sultat final lorsqu’on étudie un modèle linéaire (comme un réseau de neurones), les
valeurs SHAP finales sont obtenues en calculant une moyenne sur tous les ordres
d’étude possibles.

2.3.2 Descriptions textuelles et VLMs

Si les cartes d’attribution visent à produire une explication visuelle de la classifi-
cation, il existe d’autre méthodes qui visent à produire une explication en langage
naturel. De nombreux réseaux de neurones ont été entraînés pour donner une des-
cription textuelle du contenu d’une image [29, 55, 77, 124]. A partir de là est née
l’idée de combiner description et classification afin de mieux comprendre ce que le
réseau voyait dans l’image pour la classifier [48]. La figure 2.8 montre l’architec-
ture utilisée par Hendricks et al [48]. Ils emploient d’abord un CNN spécialisé dans
la classification d’images, ici un réseau type VGG [108], puis ils transmettent les
caractéristiques visuelles apprises par ce dernier à deux réseaux récurrents LSTM
[50] entraînés à décrire le contenu d’une image. Mais en plus des caractéristiques
visuelles, ces deux LSTM reçoivent aussi la classe prédite par le CNN. Cela leur
sert notamment pendant leur entraînement, où ils sont poussés à générer des des-
criptions qui soient discriminantes par rapport à la tâche de classification.

Les récents progrès en traitement du langage naturel grâce aux architectures trans-
formeurs [116] ont donné lieu à l’avènement des LLM (Large Language Model).
Similairement, les architectures transformeurs visuels (ViT) [35] ont donné nais-
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Our top prediction: Hen 
and we say that because...
Average

two legs
red, brown, or white feathers
a small body
a small head
two wings
a tail
a beak
a chicken

CLIP’s top prediction: Dalmatian 
but we don’t say that because...
Average

black or liver-colored spots
erect ears
long legs
short, stiff hair
a long, tapering tail
a long, slender muzzle

26.78

25.63
25.90

26.24
26.80

27.14
27.39
27.41
27.68

25.59

24.31
24.85

25.36
25.61
25.90

27.53

Figure 2.9 – Exemple de décision de classification par le modèle de [79] (gauche)
et de la justification de la décision par rapport à un VLM qui n’utilise pas de
descripteurs, ici CLIP (droite) avec la similarité entre l’image et les descripteurs
liés à chaque classe renseignée dans les barres.

sance aux modèles VLM (Vision-Language Models) partageant des espaces de
représentation joints pour les images et le texte, comme CLIP [94], VisualBERT
[68] ou ALIGN [53]. La capacité de ces derniers à manier à la fois le texte et
les images a permis un net progrès dans les tâches de légendage d’image ou les
questions-réponses visuelles (VQA) [7].

Certains travaux ont mis à profit ces capacités de description des images pour
obtenir des explications des décisions de classification, comme [79]. Leur idée est
d’utiliser les grands modèles de langage pour obtenir des descripteurs textuels
de l’apparence visuelle de chacune des classes du problème de classification. Ces
descripteurs ayant eux-mêmes une position dans l’espace latent joint entre images
et texte, ils peuvent servir d’auxiliaires à la classification. De plus, grâce à la
mesure de similarité entre l’image et chacun des descripteurs, on peut connaître
quels éléments ont fait pencher la balance en faveur d’une classe plutôt qu’une
autre. Ce fonctionnement est illustré dans la figure 2.9, où le modèle classifie une
image comme étant une poule là où CLIP classe l’image comme étant un dalmatien.

Si les performances des VLMs sont souvent très bonnes, leur utilisation est limi-
tée par plusieurs facteurs. Leurs performances dans une tâche donnée dépendent
souvent des données utilisées pour leur entraînement[130]. La plupart des modèles
disponibles sont très généralistes et leur application dans des domaines spécifiques
nécessite un fine-tuning souvent supervisé qui peut être coûteux, ou bien des don-
nées annotées supplémentaires qui ne sont pas toujours disponibles, particulière-
ment dans le domaine médical. Des tentatives ont été réalisées pour entraîner des
VLMs spécialisés dans l’imagerie biomédicale, comme [16], mais ce modèle a été
entraîné majoritairement sur de l’imagerie à rayons X et la question de la généra-
lisation à d’autre modalités d’imagerie se pose.

Mais il existe un autre problème, partagé par les méthodes basées sur les VLMs
comme par les autres méthodes d’explicabilité post-hoc. Rudin [99] explique que
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Evidence for Animal Being a

Siberian Husky

Evidence for Animal Being a

Transverse Flute 

Explanations Using
Attention Maps

Test Image

Figure 2.10 – Les cartes de salience obtenues sur une même image pour deux
classes très différentes peuvent être très proches. Dans ce cas l’explication qu’elles
apportent est très limitée et se cantonne à la zone de l’image qui active le plus les
neurones et pas la manière dont elle les active. Figure issue de [99]

tenter d’expliquer des modèles "boîte noire" est à même de perpétuer certains
problèmes, à savoir que les explications peuvent ne pas être fidèles à ce que le
modèle calcule réellement, ou ne pas être assez détaillées pour refléter véritable-
ment le fonctionnement interne du modèle. Par exemple les cartes d’attribution
ne montrent que les éléments sur lesquels le modèle s’est basé, pas la manière
dont il a utilisé l’information. Ce problème est illustré dans la figure 2.10, où des
zones similaires de l’image sont mises en lumière par les cartes de salience pour
deux classes très différentes. Pour pallier ces défauts, Rudin préconise de créer des
modèles interprétables par conception.

2.4 Modèles profonds intrinsèquement interprétables

Les méthodes pour entraîner des modèles profonds intrinsèquement interprétables
sont moins nombreuses à cause des contraintes qu’elles imposent. Il est souvent
nécessaire de construire de nouvelles architectures pour répondre au besoin d’ex-
plicabilité au lieu de reprendre des architectures de l’état de l’art.

Certains travaux ont essayé de contourner ces contraintes et d’adapter le fonc-
tionnement des CNN pour les rendre interprétables. Parmi ces travaux, on peut
citer [127]. Dans cet article, Zhang et al. proposent une nouvelle fonction de perte
pour l’entraînement des CNNs qui serait appliquée à chacun des filtres des couches
convolutives. L’idée est de pousser chacun des filtres à encoder une partie d’objet
spécifique, appartenant à une seule classe ; et de ne s’activer que pour une seule
partie de l’objet. En contraignant les filtres de cette manière, l’idée est d’obtenir
dans les filtres des caractéristiques visuelles très précises, quitte à ce que ceux-
ci ne s’activent que très rarement, afin que ces caractéristiques soient vraiment
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spécifiques à un type d’objet.

BCE Loss for different angles of w
Problem 1 Problem 2

Arrows denote the direction of w (x-axis)

B=1
(linear)

Problem 1

Optimal weights
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per B (arrows)

In
cr

ea
sin

g
B

Figure 2.11 – Effet du paramètre B de la méthode B-cos [17] sur des problèmes
simples de classification. Au centre, la perte d’entropie binaire croisée en fonction
de l’angle du vecteur poids du neurone de classification. Les colonnes latérales sont
des visualisations du problème de classification et des poids optimaux (flèches) en
fonction de B. Bien que les points soient placés au même endroit, la direction
optimale du poids varie fortement en fonction de B.

Dans la même veine d’adapter les CNNs traditionnels, Böhle et al. [17] ont pro-
posé une solution simple pour transformer des réseaux de neurones classiques en
une version explicable. Leur méthode s’applique aux réseaux denses comme aux
réseaux convolutifs. Tout repose sur les transformations linéaires calculées dans
les réseaux. Si dans la section 2.2.1 nous écrivions un produit simple entre un
seul poids et une seule entrée pour un neurone, dans le cas plus courant où ceux-
ci sont multiples, pour obtenir une seule valeur en sortie du neurone, on calcule
un produit scalaire entre le vecteur des poids transposé et le vecteur des entrées.
Böhle et al. proposent donc une nouvelle transformation baptisée B-cos, qui modi-
fie légèrement cette transformation linéaire basique. Tout d’abord ils ramènent la
norme du poids du neurone à 1 pour limiter la valeur d’activation en sortie, puis
ils appliquent un paramètre B comme exposant pour la valeur du cosinus. Cet
exposant joue un rôle clé car il va accentuer l’effet du cosinus, c’est-à-dire qu’en
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dehors d’un angle restreint entre l’entrée du neurone et le poids, les activations
produites seront très faibles sinon nulles, comme l’illustre la figure 2.11. Cela va
permettre d’aligner précisément les poids avec les entrées et donc d’obtenir en fin
d’entraînement des caractéristiques apprises qui sont pertinentes pour résoudre le
problème d’optimisation.

En opposition aux méthodes post-hoc, Alvarez-Melis et Jaakkola [4] définissent les
propriétés qui font un réseau de neurones auto-explicable (SENN : Self-Explainable
Neural Network), ainsi qu’une stratégie générale d’entraînement pour de tels mo-
dèles pour une tâche de classification. L’idée est d’apprendre des concepts haut
niveau qui serviront de base pour interpréter la décision, plutôt que de baser l’in-
terprétation sur les pixels d’entrée de l’image comme avec la plupart des cartes
d’attribution. La figure 2.12 montre l’architecture proposée, composée de trois par-
ties. Le réseau extrait les concepts des images et donne un score de pertinence à
ceux-ci. La combinaison de ces deux informations permet alors de classifier une
image et l’explication est assez intuitive, dès lors que les concepts sont visualisés
et que l’on connaît la pertinence qui leur est associée.

Figure 2.12 – Architecture d’un réseau de neurones auto-explicable [4]. Le réseau
est composé de trois parties : un encodeur qui extrait des concepts interprétables
des images d’entrée, un paramétreur qui apprend à générer des scores de perti-
nence, et une fonction d’agrégation qui combine concepts et pertinence afin de
classifier.

Koh et al. proposent une idée similaire avec les Concept Bottleneck Models [62]
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(Modèles à goulot d’étranglement de concepts), où un encodeur apprend à prédire
la présence d’un ensemble de concepts haut-niveau prédéfinis et annotés dans les
images d’entraînement. On peut ensuite apprendre une tâche de classification en
se basant uniquement sur les concepts prédits pour une image. L’analyse de l’in-
fluence des concepts dans la prédiction finale permet de comprendre lesquels sont
importants pour la tâche.

D’autres se sont inspirés de méthodes qui existaient avant l’arrivée de l’apprentis-
sage profond, et notamment de la méthode "sac de mots visuels" [66, 121]. Avec
cette méthode on réduit une image comme une somme de contributions de compo-
santes visuelles ou de descripteurs locaux de l’image, définis dans un dictionnaire
ou vocabulaire visuel, sans tenir compte de leur position dans l’image. Cette somme
constitue donc un "sac" dans lesquels les composantes sont désordonnées, et sert
d’entrée à un classifieur linéaire. Celui-ci assignera un poids à chacune des compo-
santes pour classifier et il suffit donc de regarder quelles composantes portent les
plus grands poids pour connaître les zones de l’image qui ont le plus impacté la
classification. Plusieurs travaux ont donc adapté cette approche à une utilisation
avec des réseaux de neurones, soit en utilisant les caractéristiques extraites par un
encodeur [89, 88], soit en contrôlant la taille du champ réceptif de l’encodeur pour
que celui-ci travaille sur des patches de l’image, à la manière d’une approche par
descripteur locaux [19]. Pour notre étude, ce type d’approche est particulièrement
intéressant car le dictionnaire visuel est constitué de manière non-supervisée. Les
composantes sont déterminées par des algorithmes de clustering ou par d’autres
objectifs d’optimisation qui visent avant tout à représenter toute la diversité des
structures visuelles qui existent afin d’obtenir une représentation sous forme de
sacs de mots visuels qui soit fidèle au contenu initial de l’image.

2.4.1 Approches par prototypes

Parmi les approches intrinsèquement interprétables, les approches par prototypes
se rapprochent de celles utilisant des sacs de mots visuels, les prototypes rempla-
çant les éléments du dictionnaire visuel. Les prototypes constituent un ensemble
réduit d’échantillons des données permettant de décrire simplement et efficacement
l’ensemble du jeu de données. L’utilisation des prototypes se faisait initialement
pour des tâches de clustering de données [71, 65], avec un fonctionnement similaire
à un algorithme comme les k-moyennes [73], où au lieu d’utiliser les centroïdes pour
déterminer des clusters, on utiliserait un sous-ensemble bien choisi d’éléments du
jeu de données.

De même qu’il est possible d’entraîner un classifieur à partir des données cluste-
risées avec les k-moyennes, Tibshirani et al. ont proposé d’utiliser les prototypes
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Figure 2.13 – Fonctionnement de la méthode des sacs de mots visuels. L’image
est représentée par un histogramme de mots visuels piochés dans un dictionnaire,
correspondants à tous les éléments visuels qui existent au sein de la base de données
d’images.

servant à faire un clustering de l’espace pour obtenir une classification interpré-
table [11]. Les réseaux de neurones couplés à des prototypes furent utilisé pour
des tâches comme le clustering [39], la quantification vectorielle (VQ) ou le few-
shot learning (apprentissage avec peu de données, typiquement quelques exemples
seulement) [109] et aussi bien sûr pour la classification interprétable.

De façon intéressante, Alvarez-Melis et Jaakkola [4] proposaient dans leur défi-
nition des SENN que les concepts appris pour la classification puissent être re-
présentés sous forme de prototypes. Leur approche peut être vue comme une gé-
néralisation des approches par prototypes à une classe plus large de réseaux de
neurones.

Parmi les travaux définissant des approches basées sur les prototypes, on peut citer
[69] qui introduisirent l’idée d’avoir un réseau de neurones dont la classification
se fait sur un modèle de raisonnement à partir de cas, c’est-à-dire en se basant
sur des exemples, des cas déjà connus. Les prototypes servent ici d’exemples à
partir desquels raisonner, en mesurant une distance ou une similarité dans l’espace
latent. Si une image d’entrée est proche d’un des prototypes alors le modèle la
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classifiera dans la même classe que le prototype. Ce mode de fonctionnement fut
repris par les mêmes auteurs dans un second papier intitulé "This looks like that"
(ceci ressemble à cela) [27], un titre qui reflète bien ce fonctionnement se basant
sur des prototypes servant d’exemples. La figure 2.14 montre le fonctionnement de
cette approche où plusieurs zones de l’image sont mises en avant et comparées à
des parties similaires d’images servant de prototypes. Cette publication ouvrira la
voie à de nombreux modèles s’en inspirant et essayant de pallier ses limitations.
On peut séparer en deux catégories les modèles utilisant des prototypes : ceux dont
les prototypes sont à la taille d’une image d’entraînement (image-prototypes), et
ceux dont les prototypes sont des patches d’images (patch-prototypes). Le modèle
de Li et al. appartient à la première catégorie, tandis que ProtoPNet appartient
à la seconde catégorie. En général les approches prototypiques qui utilisent des
architectures auto-encodeur ou auto-encodeur variationnel [40, 61] entrent dans la
catégorie image-prototypes, ces architectures reconstruisant des images de même
taille que celles en entrée. Leur avantage est que la visualisation des prototypes est
assez naturelle puisque n’importe quel point de l’espace latent peut être reconstruit
grâce au décodeur.

Les approches patch-prototypes explorent souvent différentes manières de visua-
liser les prototypes qui ont été appris par le modèle. ProtoPNet retourne la zone
d’une image d’entrée qui donne la plus forte activation d’un prototype grâce à
un sur-échantillonnage de la carte d’activation. Carmichael et al. [26] proposent
une autre solution à la visualisation en utilisant le champ réceptif, ce qui permet
de s’assurer que les pixels qui donnent la visualisation ont bien servi à produire
l’activation. Toujours dans l’idée d’améliorer la visualisation des prototypes, des
méthodes d’explication post-hoc ont été adaptées, comme le LRP [82] qui devient
le PRP (pour Prototype Relevance Propagation) [41]. Pour mieux comprendre ce
qu’un prototype représente, Ma et al. [75] proposent de les apprendre non plus
seulement comme des points de l’espace latent, mais comme des boules, avec un
rayon le plus compact possible. Au moment de la visualisation, tous les patches
tombant à l’intérieur de la boule forment la visualisation du prototype. Avec plus
d’exemples à regarder, le concept décrit par le prototype devient alors plus facile
à interpréter. Récemment, les prototypes ont aussi été mis à profit pour tenter de
rendre plus interprétable les décisions des transformeurs visuels [112].

Il existe encore d’autres propositions d’approches par prototypes, jouant aussi
sur la manière d’apprendre les prototypes. Dans le chapitre 4, nous verrons plus
en détail le fonctionnement de ProtoPNet, et nous reviendrons sur certains de
ses dérivés. Dans le chapitre 5, nous nous pencherons sur des approches image-
prototypes, particulièrement ProtoVAE [40] et les méthodes s’en inspirant pour
combler ses manques.
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Figure 2.14 – Explication du raisonnement de ProtoPNet [27] pour une image
donnée

2.5 Applications dans un contexte biologique

Les réseaux de neurones ont rapidement été employés pour l’analyse d’images
médicales, leurs capacités en classification ou en segmentation étant très intéres-
santes pour analyser les volumes de données toujours plus grands générés par le
développement de l’imagerie numérique. Très tôt dans ces applications, le manque
d’interprétabilité fut cité comme un frein à la généralisation de l’utilisation l’ap-
prentissage profond [76].

Les enquêtes plus récentes sur l’explicabilité [84, 114] montrent que de nom-
breuses utilisations de l’apprentissage machine et de l’apprentissage profond dans
un contexte biomédical sont centrées sur la détection de biomarqueurs par la clas-
sification d’images. En association avec des méthodes CAM et Grad-CAM, la clas-
sification binaire entre des images témoins "normales" et des images issues de
patients atteints d’une pathologie permet d’identifier sur les images quelles zones
sont porteuses d’une information quant à la pathologie. Parmi ces études, on peut
citer [95] qui emploie ce principe pour identifier différentes pathologies à partir de
radiographies du thorax. Un peu plus récemment, Panwar et al. [87] ont utilisé une
approche similaire pour détecter les cas de Covid-19 sur le même type d’images.

Si beaucoup de travaux utilisent CAM et Grad-CAM, on sait que ces cartes peuvent
parfois être imprécises dans la localisation d’élément. Zhang et al. [128] utilisent
une approche basée sur un GAN et un classifieur CNN, illustrée dans la figure 2.15.
L’encodeur-décodeur sert de partie générative au GAN, et est entraîné à enlever
les biomarqueurs sur les images représentant des anomalies. Le discriminateur est
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Figure 2.15 – Architecture proposée par [128].

lui entraîné à distinguer ces images modifiées d’images réellement normales. Pour
renforcer les capacités du générateur, le classifieur est entraîné à déterminer si
une image présentait initialement des anomalies en se basant sur la différence
entre l’image en entrée du générateur et sa modification en sortie. Zhang et al.
comparent la localisation des biomarqueurs qu’ils obtiennent par cette méthode et
ce qu’ils obtiennent avec CAM et Grad-CAM, et constatent que la localisation est
plus précise et plus en accord avec les annotations des experts avec leur méthode.

Concernant les modèles intrinsèquement interprétables, ProtoPNet, qui est la source
d’inspiration principale pour nos travaux, a été utilisé à plusieurs reprises dans des
applications biomédicales. On peut citer Mohammadjafari et al. [81] qui ont appli-
qué ProtoPNet à des scans IRM cérébraux pour détecter la maladie d’Alzheimer et
essayer de trouver des patterns prototypiques de la maladie. Carloni et al. [25] ont
quant à eux appliqué ProtoPNet sur des images de mammographies pour détecter
des cancers. Enfin on peut citer Kim et al. [56] qui ont proposé XProtoNet pour les
radiographies thoraciques, un modèle dérivé de ProtoPNet pour mieux localiser et
contrôler la taille et la forme des prototypes appris. La figure 2.16 montre bien la
différence entre les prototypes obtenus avec ProtoPNet et ceux de XProtoNet et
comment ceux-ci apportent une analyse plus fine.

Au-delà de la simple performance en classification, la qualité des explications est
importante. Certaines méthodes peuvent produire des explications qui ne sont pas
simples à comprendre pour qui n’est pas du domaine. Dans une étude, Evans et
al. [37] comparent plusieurs méthodes d’explicabilité appliquées à de l’immuno-
histologie et font passer un questionnaire en ligne adressé principalement à des
pathologistes et des chercheurs en pathologie. Il ressort du questionnaire que les
approches par prototypes sont les plus intuitives à comprendre et sont parmi celles
qui génèrent le plus de confiance dans les décisions prises par le modèle. Ces ré-
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Figure 2.16 – Comparaison des prototypes obtenus par ProtoPNet [27] (haut)
et XProtoNet [56] (bas). Les boîtes jaunes montrent les contours des prototypes,
les boîtes correspondent à la vérité terrain pour les images positives. XProtoNet
apprend des prototypes avec des formes variables ce qui permet de mieux capter
les zones importantes.

sultats nous confortent dans le choix des approches par prototypes pour mener à
bien nos travaux.

2.6 Résumé

On distingue généralement les méthodes d’interprétabilité des réseaux de neurones
en deux catégories : les méthodes post-hoc et les modèles intrinsèquement inter-
prétables. Les méthodes post-hoc ont l’avantage de s’appliquer à des modèles déjà
entraînés, n’altérant pas les performances obtenues avec des architectures issues
de l’état de l’art. Cependant ces méthodes sont souvent moins précises et ne ren-
seignent pas nécessairement sur la manière dont le modèle utilise les informations
d’entrée.

Les VLMs sont une option prometteuse. Les explications textuelles peuvent être
une aide précieuse pour comprendre ce que le modèle voit dans une image. Mais
le texte n’est pas forcément adapté pour décrire des structures visuelles assez
abstraites ou très spécifiques comme ce que l’on peut trouver dans des images
biomédicales. De plus le fonctionnement interne des modèles reste une boîte noire
malgré la production du texte en sortie.

Les modèles intrinsèquement interprétables sont à privilégier pour s’assurer que les
explications générées sont fidèles à la réalité. Parmi ces approches, les approches
par prototypes ont un fonctionnement assez intuitif, basé sur un raisonnement par
analogie où une image ressemble à une autre, permettant à un grand nombre de
personnes de comprendre le raisonnement du réseau de neurones.
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ProtoPNet [27] est un réseau de neurones qui implémente des prototypes et classifie
sur la base d’une mesure de similarité entre l’image d’entrée et des prototypes
appris automatiquement pour maximiser la performance de classification. C’est
cette approche qui a retenu notre attention et à partir de laquelle nous avons
décidé de travailler puisque ces prototypes appris devraient permettre d’identifier
les changements structurels au sein des cellules qui distinguent les cellules saines
des cellules atteintes, le tout dans un cadre explicable et transparent.
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3.1 Introduction

L’une des premières étapes préalables à l’analyse des données cellulaires est la
construction d’un jeu d’images. Pour cela, nous avons cultivé des cellules endothé-
liales de la barrière hémato-encéphalique in vitro, réparties en plusieurs popula-
tions, que nous avons ensuite traitées avec plusieurs substances d’intérêt avant de
les imager en immunofluorescence au microscope.

Dans ce chapitre nous allons détailler successivement les étapes de ce processus
de constitution de nos données : en commençant par la culture cellulaire, puis le
marquage fluorescent des cellules avant l’acquisition des images au microscope,
et en terminant par le pré-traitement des images en vue de les analyser avec les
modèles que nous avons mis au point.

3.2 Culture cellulaire

Les cellules utilisées sont des cellules endothéliales HBEC-5i (ATCC, Manassas,
VA, USA). Elles ont été cultivées dans des plaques 24 puits (Dominique Dut-
scher, Strasbourg, France), dans du milieu de Eagle modifié par Dulbecco F12
(DMEM/F12) avec 10% de sérum de veau fœtal, 1% de solution pénicilline strepto-
mycine et 40µg/mL de supplément de croissance des cellules endothéliales (ECGS).
La culture se fait dans un incubateur à 37°C avec une atmosphère à 5% de CO2.

Sauf mention contraire, tous les réactifs ont été achetés auprès de Sigma-Aldrich
(Saint-Quentin Fallavier, France).

Après la culture des cellules, nous avons pu procéder au traitement de celles-ci.
Deux substances d’intérêt ont été utilisées : le TNF-α (Facteur de Nécrose Tu-
morale α) et l’IL-1β (InterLeukine-1β). Ces deux protéines sont des cytokines in-
flammatoires, c’est-à-dire qu’elles sont sécrétées par les cellules immunitaires pour
répondre à une agression et favorisent une réaction inflammatoire. Le TNF-α est
connu pour mener à des altérations dans l’organisation des complexes de jonction
[117] et pourrait donc être à l’origine d’une disruption de la BHE. Dès lors, cette
cytokine pourrait représenter un témoin positif intéressant pour la désorganisation
du tissu endothélial.

Pour tester les effets de ces deux cytokines sur nos cellules, nous avons exposé
les puits de notre plaque de culture à des doses croissantes de TNF-α et d’IL-
1β. Les doses s’échelonnent de 1 ng/mL à 100 ng/mL avec des concentrations
intermédiaires à 10 et 50 ng/mL. Pour chacune des doses, les cellules ont été
exposées pendant 72 heures avant de procéder au marquage fluorescent.



CHAPITRE 3. JEU DE DONNÉES 35

3.3 Marquage et acquisition

Après le traitement des cellules, nous avons procédé au marquage de celles-ci. Les
cellules ont d’abord été fixées avec une solution de paraformaldéhyde à 4% dans
du PBS (Phosphate-Buffered Saline, en français tampon phosphate salin) pendant
20 minutes. Après deux rinçages au PBS, les cellules ont été incubées avec de la
phalloïdine-iFluor555 (Abcam, Cambridge, UK) pour le marquage du cytosque-
lette, du 4’,6-diamidino-2-phénylindole dihydrochloride (DAPI ; Life Technologies,
Carlsbad, CA, USA) pour le marquage des noyaux. Un marquage de la ZO-1 (Zo-
nula Occludens 1), l’une des protéines participant aux jonctions serrées de la BHE
(cf Section 1.2), avec une solution d’anticorps polyclonaux anti-ZO-1 de lapin a
aussi été effectué. Cependant, ce marquage n’a pas donné de bonnes réponses
visuelles et nous ne l’avons pas imagé.

L’acquisition des images s’est faite avec un microscope inversé en épifluorescence
(IX81 ; Olympus, Tokyo, Japon. Celle-ci a été automatisée via le logiciel SoftIma-
ging (SoftImaging System GmbH, Munster, Allemagne) afin de pouvoir capturer
tous les puits de la plaque de culture. Nous avons aussi automatisé la prise d’images
avec un focus en différents points de l’épaisseur de la cellule, afin d’être certains
d’obtenir au moins une image nette, mais aussi d’avoir des informations sur la
surface de la cellule ainsi qu’en son sein. A chaque prise de vue, cinq "tranches"
sont prises dans l’épaisseur de la cellule, espacées de 1.75µm, pour une épaisseur
totale de 7µm, le tout en grossissement ×40. Il faut ensuite doubler ce nombre
puisque nos images contiennent deux canaux : le canal rouge pour le contenu en
actine de la cellule, et le canal bleu pour les noyaux. Le marquage vert du ZO-1
n’a pas été imagé. Le temps d’exposition pour le canal rouge est de 155.3ms et de
93.41ms pour le canal bleu.

Malgré l’automatisation du processus, l’acquisition des images est très longue. Pour
une plaque entière, avec une zone d’acquisition par puits de taille similaire à celle
présentée dans la figure 3.1 (a), il aura fallu près d’une dizaine d’heures. Cette durée
peut poser des problèmes. A mesure que le temps passe, les fluorophores utilisés
perdent en intensité. Cette variabilité des données introduite par la durée élevée
de l’acquisition ne peut pas être maîtrisée et cause une incertitude supplémentaire.

Chacune des conditions de culture a été répétée sur au moins 2 puits de la plaque.
Le tableau 3.1 référence la taille des images globales générées sur chacun des puits.
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(a) (b)

Figure 3.1 – Exemple d’acquisition d’images automatisée. (a) montre l’un des
puits de la plaque de culture et le quadrillage correspond à la zone à imager.
Chaque carré correspond à une zone de 2048× 2048 pixels dans l’image finale. (b)
est le résultat de cette acquisition. Le canal rouge contient l’actine, le bleu contient
les noyaux.

Population Taille de l’image puits 1 Taille de l’image puits 2

TNF-α 1ng/mL 20478× 18635 16792× 16792
TNF-α 10ng/mL 18635× 16792 20478× 20478
TNF-α 50ng/mL 18635× 16792 18635× 20478
TNF-α 100ng/mL 20478× 18635 18635× 18635

IL-1β 1ng/mL 18635× 18635 16792× 16792
IL-1β 10ng/mL 18635× 16792 14948× 14948
IL-1β 50ng/mL 18635× 16792 16792× 16792
IL-1β 100ng/mL 18635× 18635 16792× 16792

Non traitées 18635× 18635 20478× 18635

Table 3.1 – Résumé de la taille en pixels des images acquises sur les puits de
chaque condition de culture cellulaire
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3.4 Prétraitement

Les données acquises au microscope sont des images brutes, dans des formats
inexploitables par nos réseaux de neurones. Afin de les rendre utilisables, nous
avons opéré différentes étapes de pré-traitement. Tout d’abord, du fait de leur large
taille (environ 18000×18000 pixels), la première étape consiste à les redécouper en
images plus petites qui seront plus faciles à manipuler. Nous avons donc découpé
toutes les images brutes en carrés de 2048× 2048 pixels.

3.4.1 Débruitage

Tout d’abord chacune de ces images est normalisée pour réduire l’impact des diffé-
rences de luminosité et notamment les petits débris ou poussières qui ont tendance
à créer des tâches saturées.

Ensuite, les images acquises en fluorescence sont entachées de plusieurs sources de
bruit liées à la chaîne d’acquisition. Un filtre médian a été utilisé pour diminuer
l’influence du bruit lié aux débris pouvant se trouver dans les puits de culture, puis
un filtrage gaussien a été appliqué pour lisser légèrement l’image.

Ces deux étapes ont été réalisées à l’aide du logiciel Fiji [104], une distribu-
tion open-source de ImageJ2 incluant plusieurs plugins pratiques pour l’analyse
d’images scientifiques, et capable de manipuler des images dans le format du logi-
ciel d’acquisition.

3.4.2 Incorporation de l’information des tranches

Une fois les images nettoyées, nous avons fait le choix de combiner l’information
des différentes "tranches" de focus en une seule image pour garder une analyse
d’images en 2D et non en 3D. L’analyse en 3D serait plus coûteuse en temps et en
ressources.

L’idée est donc de récupérer l’information nette dans chacune des tranches et de
reconstruire une seule image qui amalgamerait toutes ces informations de manière
optimale. Pour savoir si une image est nette ou non, nous avons utilisé la mesure
de focus définie par Brenner et al. [20] comme :

M−1∑
i=0

N−3∑
j=0

(I(i, j + 2)− I(i, j))2 (3.1)

Cette fonction mesure simplement la somme des carrés des dérivées premières hori-
zontales dans l’image. Malgré sa simplicité, cette fonction donne parmi les meilleurs
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Méthode de fusion Score de Brenner Durée d’exécution (s)

Pyramide Laplacienne (LP) [22, 23] 126.9972 0.0106
Quadtree [10] 122.4904 0.3812

Guided Filter (GF) [45] 122.8041 0.2239
Curvelet Transform (CT) [44] 122.5111 1.2751

Nonsubsampled contourlet
transform (NSCT) [123] 123.1100 3.2305

Table 3.2 – Scores de Brenner moyens obtenus sur l’image reconstruite et temps
d’exécution en fonction des différentes méthodes de fusion utilisées sur la base de
30 paires d’images. La pyramide Laplacienne semble à la fois la plus rapide et la
meilleure en terme de focus.

résultats pour mesurer le focus d’une image d’après une étude comparative de Mir
et al. [80], c’est pourquoi nous l’avons choisie.

Grâce à cette mesure nous allons pouvoir déterminer quelles sont les deux images
les plus nettes dans la pile de cinq images qui représentent un même champ. Em-
piriquement, nous n’avons remarqué aucune différence visuelle, ni aucune amélio-
ration du score de Brenner sur l’image reconstruite lorsque l’on combinait plus de
deux images. Cela peut vouloir dire qu’une partie de l’information est redondante,
ou bien que certaines tranches sont de toute façon trop floues pour être exploitées.

Pour combiner les deux meilleures images nous avons testé plusieurs méthodes,
dont les résultats en termes de score de Brenner sur la reconstruction et en temps
d’exécution sont reportés dans le tableau 3.2. Les méthodes testées sont issues
d’une étude de Liu et al.[72] comparant plusieurs techniques de fusion d’images
avec des focus différents. L’étude recense et compare de nombreuses approches
issues de l’état de l’art, divisées en plusieurs catégories : les méthodes restant
dans le domaine spatial, les méthodes utilisant un domaine de transformation et
les méthodes utilisant des réseaux de neurones. Notre choix s’est arrêté sur celles
offrant le meilleur compromis entre performances de fusion, temps d’exécution et
besoin d’ajustement à nos données. Nous ne détaillerons ici que la méthode de
la pyramide Laplacienne [22, 23] puisque c’est elle qui, dans notre cas, donne les
meilleurs résultats pour la durée d’exécution la plus faible.

La pyramide laplacienne est basée sur une décomposition multi-échelle de l’image.
Dans un premier temps, on crée une pyramide gaussienne ou chaque image au
palier k est une version sous-échantillonnée de l’image au palier k − 1 avec un
facteur 2, obtenue en filtrant l’image au palier k − 1 par convolution avec un
filtre gaussien 5×5 et un pas de convolution de 2 pixels. Pour obtenir la pyramide
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laplacienne, on calcule la différence entre l’image au palier k et l’image au palier k+
1 sur-échantillonnée à la même taille que l’image k. L’obtention de cette pyramide
laplacienne est résumée visuellement dans la figure 3.2.

Figure 3.2 – Fonctionnement de la pyramide laplacienne. D’abord une pyramide
gaussienne est calculée avec un filtrage gaussien pour sous-échantillonner les images
successivement avec un facteur 2. Puis par soustraction de deux paliers successifs
où l’on sur-échantillonne le palier le plus bas, on obtient le laplacien. Toutes les
images sont montrées avec la même taille pour mieux voir le contenu.

Pour fusionner les images, on calcule la pyramide laplacienne de chacune d’entre
elles. Ensuite pour chaque palier de la pyramide, on sélectionne la version dont
l’intensité totale est la plus élevée. On n’a donc plus qu’une seule image par
palier. Pour reconstruire une image on somme simplement tous les paliers sur-
échantillonnés à la taille initiale. Un exemple de fusion de deux images avec la
pyramide laplacienne et la méthode Quadtree est présenté dans les figures 3.3 et
3.4. La différence n’est presque pas perceptible, mais en regardant le zoom dans
la figure 3.4, on peut voir que la reconstruction de Quadtree a produit un arte-
fact dans le coin supérieur gauche, autour de la tâche blanche. La reconstruction
obtenue par LP n’a pas de défaut de ce type.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.3 – Exemples de résultats de fusion de deux images avec des focus
différents (a) et (b) par pyramide laplacienne (LP)[22, 23] (c) et Quadtree [10] (d)
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Figure 3.4 – Zooms sur les résultats de fusion par (a) pyramide laplacienne
(LP)[22, 23] et (b) Quadtree [10]

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu comment nous avons constitué un jeu de données
d’images de cellules qui nous servira tout au long des travaux d’analyse de cette
thèse. Les cellules qui nous intéressent, l’endothélium de la BHE, ont été cultivées
in vitro dans des plaques de culture en verre. Elles ont ensuite été exposées à deux
substances d’intérêt : le TNF-α et l’IL-1β. Ce sont deux cytokines produites par
le système immunitaire et qui mènent à une inflammation. Le TNF-α est connu
pour être à l’origine de dommages dans les complexes de jonction des cellules
et pourrait donc agir de manière négative sur l’endothélium. L’IL-1β étant une
protéine similaire, elle pourrait elle aussi affecter nos cellules.

Les images que nous avons obtenues ici sont une base pour les analyses menées
dans les prochains chapitres. Elles seront retravaillées pour mieux correspondre
aux besoins de ces analyses. Par exemple, dans le chapitre 4, nous appliquons une
segmentation à nos images pour obtenir des cellules individuelles. Dans le chapitre
6, nous re-découpons les images de taille 2048x2048 en images plus petites pour
pouvoir mener une analyse sur des motifs plus proches de textures. Il est difficile
de donner le nombre de cellules total, mais dans chaque puits ce sont plusieurs
milliers de cellules que nous avons pu capturer.

Du fait du processus d’acquisition, des caractéristiques particulières sont intro-
duites à chaque étape. Malgré une exposition au traitement, les cellules peuvent
ne pas répondre et rester saines. Inversement, les cellules qui n’ont pas été traitées
et doivent servir de témoins négatifs pour l’analyse peuvent quant à elles mourir
du fait des manipulations ou simplement du temps qui passe. L’acquisition des
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images est très longue et pendant cette durée l’intensité des fluorophores va di-
minuer, introduisant des variations de contraste entre les cellules prises en photo
au début et celles qui l’ont été à la fin. Le fond de la plaque de culture n’est pas
parfaitement plat et bien que l’endothélium est monocouche, son épaisseur varie
d’un point à un autre. Il faut donc bien régler le focus du microscope, d’autant
qu’avec de forts grossissements, même une très faible variation peut rendre l’image
floue.

Tous ces éléments appellent d’autant plus à analyser les images avec une méthode
interprétable, qui détaille les facteurs qui ont mené à sa décision. Cela permet
de s’assurer que ce ne sont pas les potentiels biais introduits qui permettent au
classifieur de reconnaître de quelle population les cellules sont issues.

Malgré toutes ces spécificités et les problématiques liées, nous avons pu constituer
une base contenant de nombreuses images et avec une qualité suffisante pour mener
à bien notre étude.
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4.1 Introduction

Détecter une pathologie le plus tôt possible est essentiel pour réussir à la traiter. En
particulier, cette détection peut être basée sur l’analyse de cellules biologiques pour
détecter si certaines ont une apparence spécifique ("dégradée" ou "saine"). Les ré-
seaux de neurones convolutifs sont des outils très puissants pour la classification
de cellules biologiques à partir d’une base de données annotée. Malheureusement,
cette solution a deux inconvénients majeurs : les données doivent être précisé-
ment annotées et les décisions du réseaux de neurones sont rarement clairement
expliquées à l’expert du domaine, ce qui est pourtant essentiel pour la validation
humaine des résultats.

Dans ce chapitre nous proposons une solution pour extraire et afficher des struc-
tures qui sont typiques de cellules affectées ou saines pour un traitement donné.
Nous allons partir de la base d’images de cellules présentée dans le chapitre précé-
dent dans laquelle les cellules ont été ont été cultivées in vitro. Nous allons nous
concentrer sur deux populations : une population saine et une population exposée à
un traitement au TNF-α à une dose de 100ng/mL. Notre but est de développer un
modèle qui permette d’analyser les cellules et de présenter à un expert en biologie
des "prototypes" représentant les cellules saines et un autre groupe de prototypes
représentant les cellules affectées par le traitement afin qu’il puisse déduire de ces
prototypes les marqueurs biologiques d’une atteinte induite par le traitement.

La première difficulté réside dans le fait que nous n’avons pas de connaissances a
priori sur les dégradations structurelles que les cellules peuvent subir en lien avec
le traitement. Même si l’on sait que le TNF-α peut être nocif pour nos cellules
comme nous l’expliquions dans la section 3.2, l’objectif final est d’appliquer la
méthode pour analyser des substances dont on ne sait pas si elles sont toxiques ou
non. Il faut donc mettre au point une méthode qui ne se serve pas d’informations
préalables sur la structure pour parvenir à une conclusion.

Le deuxième problème qui s’impose à nous est le fait qu’une partie des cellules
d’une population exposée au traitement peuvent résister à celui-ci et encore être
saines. A l’inverse, certaines cellules d’une population qui n’a pas été traitée et
doit servir de témoin négatif peuvent avoir été endommagées naturellement ou par
les manipulations lors de l’acquisition des images. Dès lors celles-ci ne présentent
plus les structures typiques des cellules saines. Comme nous n’utilisons pas de
connaissances a priori et parce que cela serait particulièrement long à faire, il est
impossible de labelliser une à une les images de cellules que nous voulons étudier.
Nous nous contentons donc d’utiliser un label global au niveau de la population :
celle-ci a-t-elle été traitée ou non. En ce sens, ces travaux peuvent être rapprochés
d’autres travaux utilisant des labels bruités. La figure 4.1 illustre l’idée derrière les
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Figure 4.1 – Le but de ces travaux est d’entraîner un réseau profond avec des
labels bruités ("Exposé", "Référence") pour chaque cellule individuelle de manière
à pouvoir extraire les structures typiques des cellules saines et affectées. Ces struc-
tures sont illustrées par les prototypes, exploités par le réseau durant la tâche de
classification.

travaux de ce chapitre.

Pour atteindre nos objectifs, nous tirons parti des résultats prometteurs obtenus
par les approches par prototypes pour l’apprentissage profond auto-explicable,
comme ProtoPNet [27]. Comme nous l’avons expliqué dans le chapitre 2, ces ap-
proches permettent d’obtenir des résultats de classification très bons grâce à l’ap-
prentissage profond tout en offrant des explications de leurs décisions qui sont
intuitives et faciles à comprendre. En effet ces méthodes extraient des exemples
typiques de chaque classe, sur lesquels elles se basent pour classifier à partir d’une
mesure de distance ou de similarité, de la même manière qu’un humain raisonnerait
par analogie pour analyser quelque chose qu’il n’a jamais vu auparavant.

ProtoPNet a été testé sur la base de données Caltech-UCSD Birds-200-2011 [118]
représentant des oiseaux de 200 classes différentes ainsi que la base de données
Stanford Cars [63] contenant près de 200 classes de voitures différentes. ProtoPNet
a aussi été utilisé dans un contexte biologique comme nous l’avons montré dans la
section 2.5, cela concernait des scans IRM ou des radiographies. Dans le contexte
spécifique de la biologie cellulaire nous montrons ici que plusieurs améliorations
sont nécessaires pour tirer pleinement parti de ce réseau de neurones. Tout d’abord
nous créons et donnons en entrée du réseau des masques de segmentation qui
permettront de guider le réseau pour éviter que celui-ci ne s’intéresse à l’arrière-
plan des images. Ensuite nous proposons de limiter la taille du champ réceptif
du réseau pour s’assurer que l’encodeur extraie des caractéristiques locales. Enfin
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nous contraignons le classifieur pour pousser le réseau à utiliser tous les prototypes
à sa disposition pour classifier et représenter la diversité des structures au sein des
cellules. Tous ces points seront discutés en détail dans les sections suivantes.

Ce chapitre est organisé comme suit :

• Exposition du problème de manière formelle qui servira à poser les notations
pour le reste des explications

• Description de la méthodologie employée, dont le fonctionnement de Pro-
toPNet et les modifications que nous avons apportées pour mieux répondre
à notre problématique

• Présentation des résultats expérimentaux et comparaison de notre approche
avec la configuration par défaut de ProtoPNet.

• Analyse des défauts liés à ProtoPNet et proposition de solutions pour les
résoudre, ainsi que les limitations liées à cette approche.

4.2 Méthodologie

4.2.1 Formulation du problème

Nous conduisons une expérience biologique pour investiguer comment un produit
spécifique influence les caractéristiques visuelles d’une population de cellules. Nous
avons deux groupes : un groupe référence, dénoté par PRef , qui n’a pas été exposé
au produit étudié, et un groupe expérimental, dénoté par PExp, qui lui y a été
exposé. Initialement, les deux groupes de cellules sont cultivés dans des plaques
dédiées puis traités avec un agent fluorescent, selon la méthode décrite dans le
chapitre 3. Chaque image peut contenir plusieurs cellules, lesquelles sont donc
segmentées individuellement. L’image d’une cellule unique i est formellement re-
présentée par Ii, et le masque de segmentation correspondant est noté Mi, encodé
comme une image binaire avec les mêmes dimensions spatiales que Ii.

Notre objectif principal est de déterminer si les cellules montrent des changements
visuels dus à l’exposition au produit. Pour y parvenir, nous assignons un label, Yi,
à chacune des cellules i, où Yi = 0 indique qu’il n’y a aucun changement visuel
et Yi = 1 indique une altération visuelle. Notre tâche peut donc être considérée
comme un problème de classification supervisée, avec comme données d’entrée
Xi = {Ii,Mi} pour i ∈ PRef ∪ PExp, et la prédiction du label Yi comme objectif.

Cependant, d’un point de vue biologique, nous savons que toutes les cellules dans
PExp ne montrent pas de changements visuels ; certaines restent non-affectées.
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Inversement, certaines cellules dans PRef peuvent montrer des caractéristiques vi-
suelles similaires à celles des cellules affectées. De plus, déterminer le vrai label
Yi est pratiquement infaisable car nous manquons de connaissances a priori sur
les caractéristiques visuelles des cellules affectées. Ainsi, notre entraînement n’est
donc que faiblement supervisé, puisque nous nous basons sur des labels imparfaits
dérivés de la population à laquelle appartiennent les cellules, qui peuvent être faux
à l’échelle d’une seule cellule. Ces labels sont notés : Ỹi = δ(i ∈ PExp). Pendant
la phase de test en revanche, notre but est de prédire le vrai label Yi associé à la
cellule.

Étant donnés les vrais labels inconnus, notre objectif est d’analyser les décisions
prises par le système de classification. Cette analyse remplit deux rôles : tout
d’abord, évaluer la qualité de la prédiction, et deuxièmement, identifier les struc-
tures visuelles qui sont indicatrices de l’apparence visuelle des cellules affectées.
Spécifiquement, nous souhaitons obtenir des structures prototypiques qui rem-
plissent trois critères :

• I/ Caractériser les changements intra-cellulaires

• II/ Représenter des textures locales

• III/ Servir de marqueur visuel de l’état biologique de la cellule

4.2.2 Notre approche

Backbone

ProtoPNet

Proto
layer

Classif.
layer

Segmentation
Receptive field

control
Prototype

control

Image

Mask

Figure 4.2 – L’architecture proposée basée sur ProtoPNet avec trois adaptations
principales : un masque de segmentation comme seconde entrée pour empêcher
le réseau d’utiliser le fond des images, un champ réceptif limité pour assurer la
localité des résultats, et le contrôle des poids de la couche de classification pour
renforcer la diversité des prototypes.
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Notre modèle tire parti de ProtoPNet, l’architecture basée sur les prototypes pro-
posée par Chen et al. [27], comme illustré dans la figure 4.2. En plus de cette
architecture, nous proposons trois contributions importantes :

• Nous appliquons une segmentation à l’image d’entrée dans le but d’extraire
des cellules individuelles et les masques de segmentation associés. Le masque
est donné en entrée à la couche des prototypes. Ce masque doit empêcher les
prototypes de représenter l’arrière-plan noir des images.

• Nous contrôlons la taille du champ réceptif en choisissant comme encodeur
l’architecture la plus adaptée pour obtenir des visualisations des prototypes
plus facilement interprétables.

• Nous gelons la couche de classification afin de contrôler l’activation des pro-
totypes sur les classes et améliorer la diversité des structures représentées
par ceux-ci.

Nous commençons donc, dans la section 4.3, par présenter les détails de l’archi-
tecture de ProtoPNet, son entraînement et la visualisation des prototypes appris.
Ensuite, dans la section 4.4, nous présentons les adaptations que nous avons pro-
posées.

4.3 Présentation de ProtoPNet

4.3.1 Principe

Figure 4.3 – Architecture de ProtoPNet [27]

ProtoPNet est composé de trois parties (Figure 4.3) : un encodeur convolutif f ,
une couche de prototypes g et une couche linéaire h pour la classification. Dans
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les expériences de la publication originelle, Chen et al. utilisent des encodeurs
typiques issus de l’état de l’art : VGG-16, VGG-19 [108], ResNet-34, ResNet-
152 [46], DenseNet-121 et DenseNet-161 [52] ; avec des poids pré-entraînés sur
ImageNet [31]. Deux couches convolutives avec un noyau 1 × 1 sont ajoutées en
sortie de l’encodeur avec des activations ReLU. Le rôle de l’encodeur est d’extraire
les caractéristiques visuelles pertinentes des images d’entrée I et les transformer
en une carte de features Z. Ensuite, cette carte de features Z est donnée en entrée
à la couche de prototypes. Cette couche contient autant de neurones que l’on
souhaite apprendre de prototypes. Chaque prototype est de dimension identique à
un élément de la carte de features Z, représentant une région de l’image d’entrée
appelée patch. Il est possible de prendre des prototypes plus grands, correspondant
à plusieurs patches de Z mais Chen et al. n’explorent pas cette piste. La couche
de prototypes calcule une similarité entre chacun des prototypes qu’elle garde en
mémoire et tous les patches de la feature map (ou bien tous les ensembles de
patches contigus de taille similaire au prototype le cas échéant) avec la formule
suivante :

gpj = max
z∈patches(Z)

log(
d2j,z + 1

d2j,z + ϵ
) (4.1)

avec gpj le neurone associé à un prototype donné pj, z un patch de la feature map
Z et dj,z la distance L2 entre le prototype pj et z.

On a donc en sortie une valeur par prototype, correspondant à la valeur de simi-
larité maximale entre ce prototype et les patches de Z. La couche linéaire finale
multiplie ces valeurs de similarité calculées précédemment par une matrice de poids
wh pour obtenir en sortie des logits pour chacune des classes, qui sont ensuite pas-
sés dans une fonction softmax pour être transformés en probabilités. Cette couche
de classification est initialisée de manière à associer les prototypes à une classe, en
prenant une valeur 1 pour le poids entre un prototype et la classe à laquelle il est
censé appartenir, et −0.5 vers les autres classes.

4.3.2 Entraînement

L’entraînement de ProtoPNet est décomposé en trois étapes. D’abord toutes les
couches sauf h sont entraînées en utilisant la fonction de perte suivante :

L =
1

n

n∑
i=1

CrsEnt(h ◦ gpj ◦ f(Xi), Ỹi) + λ1Clst+λ2 Sep (4.2)
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où CrsEnt désigne la perte d’entropie croisée et n est la taille du jeu de données
d’entraînement. Clst et Sep sont définis comme :

Clst =
1

n

n∑
i=1

min
pj∈PỸi

min
z∈patches(f(Xi))

d2j,z

Sep = − 1

n

n∑
i=1

min
pj /∈PỸi

min
z∈patches(f(Xi))

d2j,z

(4.3)

Le terme de clustering Clst pousse chaque image d’entraînement à avoir au moins
un de ses patches proche d’au moins un prototype de la bonne classe dans l’espace
latent. Le terme de séparation Sep pousse chaque image d’entraînement à avoir
tous ses patches éloignés de tous les prototypes des mauvaises classes dans l’espace
latent.

La deuxième étape de l’algorithme d’entraînement est l’étape de projection des
prototypes. Pendant la première étape, la couche des prototypes était initialisée
avec des points aléatoires dans l’espace latent qui sont ensuite déplacés pour mi-
nimiser la fonction de perte.

Chaque prototype pj est projeté sur le patch d’une image d’entrée de la même classe
le plus proche dans l’espace latent, dans le but d’être capable de comprendre ce
que ce point de l’espace latent veut dire visuellement. Cette étape de projection
est définie comme :

pj ← arg min
z∈Zj

d (4.4)

avec Zj l’ensemble de tous les patches de la même classe que pj. Comme cette opé-
ration déplace les prototypes qui avaient été optimisés pendant l’étape précédente
pour minimiser la perte et maximiser la précision en classification, les performances
chutent après cette seconde étape.

Il y a donc une troisième étape qui consiste simplement à optimiser seulement la
dernière couche de classification en figeant le reste du réseau afin de compenser la
perte de précision induite par l’étape de projection. Ces trois étapes peuvent être
répétées afin d’obtenir de meilleurs résultats.

La procédure d’entraînement de ProtoPNet est résumée par l’algorithme 1.

4.3.3 Visualisation des prototypes

Pendant l’étape de projection de l’entraînement, chaque prototype est poussé vers
le patch d’une image de la base d’entraînement le plus proche dans l’espace latent.
Pour trouver à quel patch dans l’espace pixel original il correspond, Chen et al.
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Algorithme 1 Entraînement de ProtoPNet
Initialisation : wf ← poids pré-entraînés sur ImageNet ou 0 ; ∀j : pj ← valeurs
aléatoires ; ∀k, j : w(k,j)

h ← 1 si pj ∈ Pk, w
(k,j)
h ← −0.5 si pj /∈ Pk ; époque t0 = 0 ;

Tant que t0 < tfin ET NON(convergence) Faire
Pour t = 0 à Nétape 1 Faire

wf ← ∇wf
L(X, Ỹ )

P ← ∇PL(X, Ỹ )
Fin Pour
t0 ← t0 +Nétape 1

Pour Tout pj ∈ P Faire
pj ← argminz∈Zj

d
Fin Pour
Geler f ; Geler g ;
Pour t = 0 à Nétape 3 Faire

wh ← ∇wh
CrsEnt(h ◦ g ◦ f(X), Ỹ )

Fin Pour
Dégeler f ; Dégeler g ;

Fin Tant que

passent l’image dont il provient en entrée du réseau, puis suréchantillonnent la
carte de similarité en sortie du neurone correspondant au prototype gpj , à la même
taille que l’image d’entrée. Chen at al. définissent alors comme visualisation du
prototype le rectangle le plus petit qui inclut au moins le 95ème pourcentile de
toutes les valeurs de similarité dans la carte.

4.4 Adaptations proposées

Dans cette section, nous allons introduire les différentes modifications que nous
avons apportées à ProtoPNet pour mieux répondre au problème formulé dans la
section 4.2.1. Pour guider le réseau sur les structure internes aux cellules, nous
mettons tout d’abord en place un masquage du fond. Puis, nous modifions la
méthode utilisée pour visualiser les prototypes en nous servant de l’information
du champ réceptif de l’encodeur convolutif. Enfin, nous contrôlons les poids de la
couche de classification pour forcer le réseau à apprendre des prototypes pertinents.

4.4.1 Segmentation et masquage

Comme nous venons de l’expliquer, nous voulons nous assurer que les prototypes
représentent des structures intra-cellulaires. Pour y parvenir, nous proposons d’uti-
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liser une segmentation pour travailler sur des cellules individuelles. Le masque de
segmentation peut ensuite être utilisé pour restreindre les activations du modèle
sur les zones non-significatives. Pour cela on ajoute à la carte de distances entre
un prototype pj et tous les patches z ∈ Z calculée à l’intérieur de gpj le masque
binaire de segmentation Mz sous-échantillonné à la taille de la carte, et dont les
pixels sont à 1 lorsque qu’ils ne correspondent pas à une zone d’intérêt. Cela
permet d’augmenter artificiellement la distance entre l’arrière-plan ou les zones
inutiles et les prototypes, réduisant ainsi la possibilité d’apprendre un prototype
qui leur ressemble. Mathématiquement, cette opération est calculée de la manière
suivante :

dj,z = ||z − pj||2 + aMz (4.5)

où Mz est la valeur du masque de segmentation sous-échantillonné aux mêmes
coordonnées que z, et a est un nombre arbitrairement grand.

4.4.2 Contrôle du champ réceptif

Ici nous proposons de limiter la taille du champ réceptif afin de renforcer la lo-
calité des structures représentées par les prototypes. Un grand champ réceptif va
incorporer de l’information venant d’un grand patch de l’espace pixel dans un seul
patch latent. Il devient alors très dur de comprendre ce que la similarité entre le
prototype et ce patch latent veut véritablement dire dans l’espace pixel.

Un champ réceptif plus petit va aider avec ce problème de localité puisque l’en-
semble des pixels correspondants dans l’espace d’entrée sera plus petit. Les ca-
ractéristiques profondes apprises par l’encodeur convolutif seront plus à même de
décrire des textures, plutôt que des structures avec un faible niveau d’abstraction
comme il serait d’ordinaire le cas.

Comme nous l’évoquions dans la section 4.3, ProtoPNet est prévu pour fonctionner
avec différents encodeurs convolutifs communs. La plupart d’entre eux possèdent
des champs réceptifs plus grands que les images que nous souhaitons analyser. Cela
pose donc évidemment le problème de localité dont nous venons de parler.

Mais nous souhaitons également contrôler le champ réceptif du réseau pour éviter
un autre écueil de ProtoPNet : la visualisation des prototypes. Carmichael et al.
[26] proposent de limiter la visualisation au rectangle de pixels de l’image d’entrée
correspondant au champ réceptif, toujours centré autour de l’activation la plus
forte pour le prototype. Cela permet de s’assurer que la visualisation des prototypes
n’est pas impactée par la méthode de suréchantillonnage utilisée pour remonter
à l’espace pixel de départ, et surtout, que l’on étudie bien tous les pixels qui ont
contribué à l’activation du prototype. C’est cette méthode de visualisation que
nous allons utiliser dans nos expériences.
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4.4.3 Contrôle des prototypes

Avec nos données, ce que nous nous attendons à obtenir en matière d’activation des
prototypes est illustré dans la figure 4.4. Pour chaque prototype, nous extrayons
la valeur de similarité maximum de chaque image de l’ensemble d’entraînement.
Ensuite nous calculons la valeur moyenne de ces maxima de similarité pour les
deux populations séparées PRef et PExp pour obtenir le graphe de gauche sur la
figure 4.4. Le graphe de droite représente la différence entre les deux distributions
de gauche.

Pour les cellules de PRef , la similarité maximale avec les prototypes "Référence"
devrait être élevée et très faible avec les prototypes "Exposée". Pour PExp nous
nous attendons à avoir une similarité haute avec les prototypes "Exposée" et une
similarité modérément élevée avec les prototypes "Référence". Cette dissymétrie
théorique vient du fait que nos classes "Exposée" et "Référence" sont imparfaites
et que des cellules qui ont été exposées au traitement vont rester saines et donc
avoir la même apparence que les cellules de "Référence" sur toute ou partie de leur
surface.

Nous proposons de geler les poids de la dernière couche de classification avec des
valeurs à 1 pour les poids reliant un prototype à la classe à laquelle il est censé
appartenir et −0.5 pour la classe opposée, comme cela est fait à l’initialisation.
Empiriquement nous nous sommes rendus compte que durant l’entraînement de
nombreux poids de la couche avaient tendance à diminuer jusqu’à 0, rendant les
prototypes associés inutiles pour la classification et ceux-ci sont donc très peu mis
à jour et ne deviennent plus représentatifs de structures typiques d’une population.
En fixant les poids, nous nous attendons à ce que le modèle soit forcé d’apprendre
des prototypes qui ont du sens puisque ceux-ci pèseront nécessairement dans la
classification. Les valeurs déséquilibrées entre la classe correcte et la mauvaise
classe permettent que des prototypes "Référence" qui se trouveraient dans des
cellules de la classe "Exposée" ne faussent pas la classification.

4.5 Résultats expérimentaux

4.5.1 Jeu de données

Le jeu de données que nous avons utilisé pour mener nos expériences est constitué
à partir des images que nous avons acquises et que nous avons décrites dans le
chapitre 3. Il s’agit donc d’images de cellules endothéliales de la barrière hémato-
encéphalique avec un canal rouge contenant l’information liée à l’actine et un canal
bleu contenant les noyaux.
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Figure 4.4 – Formes attendues de (gauche) la moyenne pour chaque population
de la similarité maximum avec chacun des prototypes et (droite) la différence
entre ces moyennes de similarité entre les populations "Exposée" (en orange) et
"Référence" (en bleu).

Nous sommes partis des images en 2048 × 2048 pixels et nous avons opéré une
segmentation pour travailler avec des images contenant seulement une cellule. La
méthode de segmentation est expliquée dans la section 4.5.3. Après la segmenta-
tion, nous avons trié les images obtenues. Certaines contenaient des débris plutôt
que des cellules et nous avons aussi essayé d’enlever les images contenant des cel-
lules incomplètes car situées au bord d’une image initiale. Cet effet de bord pourrait
être limité en travaillant avec des images plus grandes lors du pré-traitement mais
nous avons tout de même plus de 3000 images de cellules avec lesquelles travailler
ce qui est suffisant pour notre application. Nous avons aussi ramené toutes les
images de cellules uniques à la même taille pour faciliter certains calculs dans le
réseau. Nous avons fixé cette taille à 650 × 650 pixels, ce qui correspondait à la
taille des plus grandes cellules. Pour ne pas déformer les plus petites images, nous
avons simplement rempli le fond avec du noir jusqu’à obtenir la taille désirée.

Dans les expériences de ce chapitre, seules les populations non-traitées et la popu-
lation traitée au TNF-α à la dose 100ng/mL ont été étudiées. De même, le canal
bleu n’est pas utilisé en dehors de la segmentation et le réseau de neurones tra-
vaille donc uniquement sur des images en niveaux de gris qui correspondent au
canal rouge de l’actine.

Les données sont séparées en un jeu d’entraînement et un jeu de test contenant
chacun 50% des images de départ, soit plus d’un millier de cellules. Le jeu d’en-
traînement a été augmenté avec les mêmes opérations que celles utilisées pour
ProtoPNet, à savoir des rotations aléatoires entre −15◦ et +15◦, un retournement
horizontal avec une probabilité de 50%, du cisaillement (shear) aléatoire avec une
intensité maximale de 10 à gauche ou à droite et des transformations projectives
(skew) sans rotation. Le package Python Augmentor [15] a été utilisé pour calcu-
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(a) Image originale (b) Activation suréchantillonnée

(c) Image originale (d) Activation suréchantillonnée

Figure 4.5 – Exemple de l’activation d’un prototype (b) créé par le modèle sur une
image non-segmentée (a). Le patch d’arrière plan active le prototype. Sur une image
segmentée (c), l’activation obtenue en utilisant le masque de segmentation(d) est
localisée uniquement dans la cellule.
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ler ces transformations. Toutes les transformations ont été effectuées de manière
statique avant l’entraînement et sont donc fixes pour toutes les expériences.

4.5.2 Paramètres expérimentaux

Nous avons basé nos expériences sur le code Python fourni par Chen et al. [27]
qui a servi pour leurs expériences avec ProtoPNet. Ce code utilise la bibliothèque
PyTorch [90], une bibliothèque logicielle très courante pour créer et entraîner des
réseaux de neurones en Python.

Nous avons choisi de créer 10 prototypes pour chaque classe. Les facteurs λ1 et λ2,
qui multiplient respectivement les termes Clst et Sep de la fonction de perte utili-
sée pour l’étape 1 de l’entraînement du modèle, ont été réglés à 0.8 et 0.08, valeurs
recommandées dans la publication originelle. Le réseau a été entraîné pendant 30
époques, avec une projection des prototypes toutes les 10 époques, suivie d’une
optimisation de la dernière couche pendant 10 époques également. L’algorithme
d’optimisation utilisé est Adam [57] avec un taux d’apprentissage de 10−4. Ces
paramètres resteront les mêmes pour toutes les expériences que nous mèneront
dans ce chapitre. En utilisant ces paramètres par défaut donnés dans [27], couplés
à un encodeur DenseNet-121 qui donne les meilleurs résultats dans le comparatif
donné dans cette publication, et sans segmentation, nous obtenons une précision de
78.93%. Nous considérons cette valeur comme notre référence et examinerons l’in-
fluence de nos modifications sur celle-ci. Un récapitulatif des différentes précisions
obtenues avec chacune des adaptations est proposé dans le tableau 4.1.

4.5.3 Segmentation et influence du masquage

Pour segmenter nos images, nous avons utilisé l’algorithme Cellpose [110], et plus
précisément le modèle fourni pré-entraîné sur des images de cytosquelettes, en uti-
lisant le canal rouge de l’actine comme canal principal et le canal bleu des noyaux
comme canal secondaire. Le paramètre de rayon des cellules détecté automatique-
ment a été utilisé car la taille des cellules est assez variable d’une image à l’autre.
La figure 4.6 montre les résultats de segmentation pour une image de notre base de
données. Ce résultat n’est pas optimal car nous n’avons pas ré-entraîné leur modèle
sur nos données, mais les performances nous semblaient suffisantes pour effectuer
le reste des opérations correctement. De plus, nos travaux se concentrent sur la
classification interprétable et non sur la segmentation et il nous semblait chrono-
phage de développer une meilleure méthode de segmentation. Nous reviendrons
sur ces problèmes et les améliorations possibles dans la section 4.6.

La figure 4.5 montre une comparaison des cartes d’activation obtenues par notre
modèle en utilisant une entrée non-segmentée et l’activation obtenue avec une en-
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Figure 4.6 – Résultat de segmentation obtenu par Cellpose [110] sur une image
de cellules

trée segmentée et en utilisant le masque pour conditionner les cartes de distances
calculées par la couche des prototypes à rester à l’intérieur de la cellule. Nous
pouvons voir que la version du modèle qui n’utilise pas la segmentation (ligne
du haut) a créé un prototype qui ressemble à l’arrière-plan noir. Si ce prototype
a peut-être permis de classifier, l’information qu’il apporte n’est pas pertinente
dans notre analyse. Il nous renseigne sur le fait que les images de cellules traitées
contiennent typiquement plus de fond. Cela se comprend car les cellules endom-
magées par le traitement auront sans doute plus de mal à rester accrochées à leur
support et pourraient être arrachées pendant les manipulations pour le marquage
fluorescent. Ou bien cela peut être lié à de mauvaises manipulations plus globale-
ment. Le prototype ne contient donc pas d’information biologique intra-cellulaire
et le prototype ne permet pas de déduire le type de changement que les cellules ont
pu subir. En utilisant la segmentation (ligne du bas), on voit que cette fois-ci la
carte de similarité ne prend des valeurs non-nulles qu’à l’intérieur de la cellule. En
visualisant le prototype, nous pourrons alors tenter de comprendre quelle structure
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(a) (b) (c)

Figure 4.7 – Comparaison de la visualisation d’un prototype pour une carte
d’activation donnée (a) générée en utilisant (b) la plus petite boîte englobant au
moins le 95ème pourcentile d’activation, (c) une boîte de la taille du champ réceptif
centrée autour de la plus haute valeur d’activation. Résultats obtenus en utilisant
VGG-11 comme encodeur.

est représentée et quelle information biologique elle porte.

En plus d’améliorer l’interprétabilité des prototypes, la segmentation permet éga-
lement d’améliorer la classification. De notre performance référence à 78.93% nous
passons à 83.93%.

4.5.4 Influence du champ réceptif

Pour valider nos hypothèses sur l’effet du champ réceptif nous avons testé un enco-
deur convolutif différent de notre configuration de référence. Là où nos expériences
précédentes utilisaient DenseNet-121, nous utilisons désormais VGG-11 lui aussi
pré-entraîné sur ImageNet. Le champ réceptif de DenseNet-121 est plus grand que
nos images d’entrée, tandis que VGG-11 possède un champ réceptif de 150× 150
pixels.

La figure 4.7 montre que la méthode initiale pour la visualisation des prototypes
proposée par ProtoPNet (a) n’est pas adaptée à notre cas. La carte de similarité
possède des pics à plusieurs endroits de la cellule, ce qui n’est pas étonnant puis-
qu’une même structure peut se retrouver à plusieurs endroits de celle-ci. Seulement,
en essayant d’englober jusqu’au 95ème pourcentile des valeurs de similarité dans
un seul rectangle, la visualisation ne va pas réussir à mettre en lumière une seule
région et plutôt représenter toute la cellule (b). On n’obtient donc pas d’informa-
tion pertinente avec cette méthode de visualisation. A la place, nous proposons
d’utiliser comme visualisation d’un prototype un rectangle de la taille du champ
réceptif du réseau centré autour de la valeur maximale de similarité dans la carte
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Référence Segmentation et Masque Dernière couche figée

VGG-11 68.79 77.51 89.75
DenseNet-121 78.93 83.93 86.53

Table 4.1 – Précisions obtenues avec les différentes configurations expérimentales

suréchantillonnée (c).

Avec VGG-11, on distingue bien mieux le type de structure que le prototype en-
code étant donné que la taille du champ réceptif est réduite. Si l’on avait gardé
DenseNet-121 comme encodeur, ce type de visualisation n’aurait pas donné de
résultat exploitable puisqu’il aurait renvoyé l’image entière et n’aurait pas mis en
valeur une texture ou une structure en particulier.

Quant à la performance en classification, notre configuration utilisant VGG-11,
combinée à la segmentation et au masquage obtient seulement 77.51% de précision.
C’est légèrement inférieur à ce que nous obtenons en référence avec DenseNet-121,
mais le gain d’interprétabilité nous paraît être un compromis satisfaisant pour une
perte de précision somme toute minime.

4.5.5 Similarités avec les prototypes

Nous avons décrit les similarités idéales auxquelles nous nous attendions dans la
section 4.4.3. Ici nous montrons la différence entre les moyennes des similarités
maximales pour les deux populations comme dans la figure 4.4 (b). La figure
4.8 montre le résultat obtenu en optimisant la dernière couche de classification
comme cela est fait durant l’étape de 3 l’entraînement de ProtoPNet (a) et le
résultat que nous obtenons en figeant les poids de cette couche à leur valeur initiale
(b). Nous pouvons observer que la méthode originale produit des distributions
assez clairsemées avec seulement quelques prototypes qui portent une ressemblance
avec les structures cellulaires. En figeant la dernière couche nous obtenons une
distribution plus dense qui semble traduire que nous parvenons à capturer plus
de diversité de textures existantes. Cette propriété nous est particulièrement utile
pour essayer de comprendre tous les changements que pourraient subir les cellules
et ne pas se concentrer exclusivement sur un seul marqueur.

Enfin, du point de vue de la classification, la précision grimpe à 89.75% en com-
binant toutes nos modifications, soit la meilleure performance que nous ayons ob-
tenue jusque là, tout en fournissant des prototypes plus divers et plus facilement
interprétables.
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(a) Poids non-figés (b) Poids figés

Figure 4.8 – Différence entre les similarités aux prototypes comme dans la figure
4.4

4.5.6 Interprétation biologique

Une seule instance d’un prototype n’est souvent pas suffisante pour comprendre
pleinement la structure biologique que celui-ci représente. Pour mieux comprendre
ce que les textures des prototypes montrent, nous avons parcouru la base d’entraî-
nement pour récupérer les 20 images qui activent le plus chacun des prototypes et
appliqué notre méthode de visualisation sur chacune d’entre elles pour obtenir 20
patches de la taille du champ réceptif. En combinant ensemble ces patches dans
une sorte de mosaïque, il devient plus simple de comprendre le motif capturé par
le prototype.

Sous cette forme de mosaïque, nous pouvons voir deux types de textures se dégager
dans la figure 4.9. La première est plutôt uniforme avec des filaments d’actine
faiblement contrastés (a). A l’inverse, la seconde texture est bien plus contrastée et
montre une texture à l’aspect granulaire avec des filaments d’actine assez marqués,
surtout sur les bords des cellules. D’un point de vue biologique, ces deux textures
semblent décrire une modification de l’organisation de l’actine au sein de la cellule,
qui pourrait être liée à une altération de la fonction des cellules endothéliales et à
une rupture de la barrière hémato-encéphalique.

4.6 Discussion et conclusion

Nous avons créé un modèle, basé sur ProtoPNet, qui assure l’explicabilité de son
processus de raisonnement. Nous l’avons adapté à un problème d’imagerie cellu-
laire puisqu’il extrait des structures typiques à partir des images des populations,
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(a) Cellules non-traitées (b) Cellules traitées au TNF-α

Figure 4.9 – Mosaïques combinant la visualisation d’un prototype et les 20
patches les plus proches dans la base d’entraînement. (a) montre le résultat pour
un prototype de la classe "non-traitée" et (b) montre le résultat pour un prototype
de la classe "traitée au TNF-α".

en mettant à profit les performances en classification de l’apprentissage profond,
malgré un cadre d’apprentissage faiblement supervisé. Le modèle fournit des élé-
ments visuels qui caractérisent les structures intra-cellulaires avec des textures
locales, qui peuvent ensuite être analysées par un expert dans le domaine de la
biologie. Cela permet d’apprendre les biomarqueurs de la dégradation associée à
un produit donné, dans notre cas le TNF-α.

Plusieurs points restent à améliorer. En premier lieu, l’étape de segmentation est
source d’erreurs. En plus de ne pas forcément découper correctement les cellules,
leur représentation de façon individuelle, alors qu’elles appartiennent à un tapis,
crée artificiellement des bords de cellules dont la géométrie ne reflète pas toujours
la réalité. On pourrait améliorer la qualité de la segmentation en ré-entraînant
le modèle de Cellpose avec quelques exemples que nous aurions segmentés à la
main, mais cela pose deux problèmes. Premièrement cela nuit au côté automatisé
de l’analyse puisqu’il faut qu’un expert intervienne. Deuxièmement nous aimerions
travailler sans connaissances a priori, or on peut considérer que savoir segmenter
les cellules est un forme de connaissance. Il faut donc trouver une autre manière
d’améliorer la segmentation. Une idée simple est de ne plus fonctionner avec des
cellules uniques sur les images mais de garder des images de la couche cellulaire
et de ne segmenter que ce qui appartient à l’arrière plan. Le masque de segmenta-
tion binaire alors obtenu ne distinguerait que les zones représentant des cellules,
indifféremment du nombre de cellules sur l’image, des zones de fond où aucune
information pertinente biologiquement ne peut être extraite. C’est une approche
qui est souvent utilisée lorsque l’on étudie des tissus [24].
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Une autre piste d’amélioration est une meilleure utilisation du canal bleu des
noyaux. Pour l’instant nous ne l’utilisons que pour effectuer notre segmentation,
mais nous savons que les noyaux peuvent contenir des informations pertinentes
pour détecter les biomarqueurs de certaines atteintes [47].

Enfin il existe des améliorations liées à notre architecture et à ProtoPNet lui même
(par exemple, l’effet du nombre de prototypes appris n’a pas été étudié en pro-
fondeur), mais aussi des choix liés au fonctionnement intrinsèque du modèle. Les
prototypes sont pour l’instant liés à une classe par les poids utilisés dans la couche
de classification. Mais on pourrait imaginer avoir des prototypes qui soient par-
tagés, puisque les structures typiques des cellules peuvent se retrouver aussi chez
certaines cellules labellisées "Exposée". ProtoPShare [102] adopte cette approche
en fusionnant les prototypes issus de classes différentes mais qui représentent la
même information visuelle. Dans un autre genre, ProtoPool [101] crée un "pot
commun" de prototypes et chaque classe possède des emplacements qui sont rem-
plis avec des prototypes du pot commun afin de classifier les images. Un autre
modèle dérivé de ProtoPNet, ProtoTree [83] permet également de raisonner de
manière négative sur les prototypes, c’est-à-dire de classifier par rapport à l’ab-
sence d’un prototype. Si cela peut paraître comme un raisonnement intuitif, le
problème posé est que l’absence d’un prototype ne renseigne pas vraiment sur le
contenu de l’image. Aussi, malgré les poids figés dans la couche de classification, la
diversité obtenue parmi les prototypes reste assez faible. Certains se ressemblent
fortement et rien n’empêche vraiment tous les prototypes d’une classe d’être simi-
laires. On peut penser que dans les problèmes multi-classes étudiés par Chen et
al. certaines classes sont très proches et que pour améliorer les performances de
classification le modèle apprend naturellement des prototypes variés. Mais notre
problème est une classification binaire et un seul prototype par classe pourrait
théoriquement suffire. Or nous voulons essayer de déterminer toutes les structures
qui existent au sein des cellules, pas seulement une.

L’entraînement par séquences du modèle est aussi un problème. En effet, la deuxième
étape de l’entraînement qui consiste à projeter les prototypes (qui sont à ce stade
des points abstraits dans l’espace latent du modèle) vers les patches latents issus
d’images d’entrée les plus proches, réduit nécessairement la précision de la clas-
sification puisque les points abstraits avaient été optimisés pour la classification.
Même si Chen et al. montrent que cette diminution de précision est bornée, elle
appelle quand même à une troisième étape d’entraînement pour compenser cette
perte, ce qui demande du temps supplémentaire et pose la question d’une méthode
qui n’aurait pas besoin de cette projection.

Mais toutes ces approches dérivées de ProtoPNet ne résolvent pas un des pro-
blèmes majeurs de la méthode : la visualisation des prototypes. La solution uti-



CHAPITRE 4. EXPLICABILITÉ POUR L’IMAGERIE CELLULAIRE 64

lisée, le sur-échantillonnage des cartes d’activation, peut ne pas représenter les
patches réellement importants pour la classification [26, 41]. Notre méthode étant
assez similaire il est probable qu’elle aussi tombe dans cet écueil. Cela appelle
donc à visualiser les prototypes d’une autre manière. Une solution naturelle serait
d’utiliser une architecture auto-encodeur. C’est cette approche qu’ont utilisée Li
et al [69] dans une publication qui pré-date ProtoPNet et qui a servi de base à son
développement. Gautam et al. vont un peu plus loin et proposent ProtoVAE [40],
qui utilise un auto-encodeur variationnel afin de garder une meilleure cohérence
entre l’espace visuel initial et l’espace latent du réseau. ProtoVAE est l’inspiration
de la nouvelle itération de notre modèle que nous allons détailler dans le chapitre
suivant.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons montré que ProtoPNet permettait d’obtenir
des prototypes qui décrivent bien certaines structures présentes dans les cellules,
mais souffre de plusieurs problèmes. D’abord, il y a un problème de diversité dans
les prototypes appris. Souvent, plusieurs prototypes sont visuellement identiques
et comme le nombre de prototypes est fixé avant l’apprentissage, on "perd" un pro-
totype qui aurait pu servir à décrire autre chose. L’autre problème de ProtoPNet
est lié à la visualisation des prototypes. En effet, avant l’étape de projection des
prototypes pendant l’entraînement, les prototypes ne sont que des points abstraits
dans l’espace latent. Dans ce chapitre, nous proposons d’utiliser une architecture
en auto-encodeur et plus particulièrement en auto-encodeur variationnel comme
cela est fait dans ProtoVAE [40].

ProtoVAE permet effectivement de régler le problème de la visualisation des pro-
totypes en épargnant une étape de projection qui fait baisser les performances
du modèle. Mais l’utilisation de ProtoVAE soulève d’autres questions, au premier
rang desquelles le lien entre les prototypes appris et la structure des données du
problème. Par exemple, les prototypes ont tendance à se regrouper dans de petites
régions de l’espace latent et échouent à représenter toute la diversité de motifs
qui existent. Gautam et al.[40] ont donc proposé une nouvelle contrainte pour la
fonction de perte pour rendre les prototypes orthogonaux entre eux dans l’espace
latent, afin d’améliorer leur diversité. Dans une autre publication s’inspirant de
ProtoVAE, Kjaersgaard et al. [61] proposent une autre contrainte pour maximiser
la couverture par les prototypes du volume occupé par les images d’une classe,
toujours dans le but d’augmenter la diversité.

La distribution des données dans l’espace latent peut parfois être très complexe
et difficile à modéliser avec un VAE simple. Nous proposons dans cette partie
d’utiliser un VAE ayant comme a priori un mélange de gaussiennes. Le mélange
pourra décrire la distribution des données dans l’espace latent et il sera possible
de définir les prototypes comme le centre de chaque composante de ce mélange.
De cette manière, les prototypes deviennent des points clés dans l’espace latent
qui aident à expliquer la distribution des données. De plus, l’entraînement de
bout en bout d’un VAE rend possible l’utilisation du décodeur pour visualiser les
prototypes, sans avoir besoin de l’étape de visualisation.

Dans ce chapitre nous allons étudier la pertinence des prototypes appris, ainsi que
leur diversité, et tenter de montrer que ces deux points sont liés à la manière dont
ceux-ci modélisent la distribution des données d’apprentissage. Après avoir étudié
le fonctionnement de ProtoVAE nous proposerons donc de modéliser cette distri-
bution avec un mélange de gaussiennes, et d’associer un prototype à chacun des
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Figure 5.1 – Distribution latente et prototypes appris avec ProtoGMVAE sur la
base de données MNIST [67]

centres des composantes de ce mélange. En parallèle, nous utiliserons la position
relative de chacun des échantillons d’entrée par rapport aux prototypes pour pré-
dire sa classe. Ainsi nous renforcerons leur pouvoir discriminant pour la tâche de
classification. Avec ces prototypes notre but est à la fois d’expliquer la distribution
des données dans l’espace latent et de fournir une classification interprétable des
données.

Il est nécessaire de clarifier la définition de prototype que nous utiliserons ici.
Contrairement à ceux obtenus avec ProtoPNet, les prototypes de ProtoVAE ou
de ProtoGMVAE ne correspondent pas à un échantillon d’entraînement, puisque
le décodeur du réseau permet de reconstruire une image à partir de n’importe
quel point dans l’espace latent. Ensuite, dans ProtoGMVAE, nos prototypes n’ap-
partiendront pas à une classe précise. Une affectation pourra être effectuée après
l’entraînement dans le but de comprendre comment chacun des prototypes pèse
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dans la classification mais aucune restriction sur une classe particulière ne leur
est appliquée. L’intuition derrière ce changement est que dans un problème, plu-
sieurs classes peuvent partager des caractéristiques. Si on reprend le jeu de données
Caltech-UCSD Birds-200-2011 [118] contenant des images d’oiseaux et initialement
utilisé par ProtoPNet, plusieurs espèces d’oiseaux ont des traits communs. Même
si ces traits ne permettent pas d’isoler une espèce précise, ils permettent néanmoins
de réduire les possibilités et informent sur la morphologie de l’oiseau. Enfin, une
troisième différence avec le chapitre précédent est qu’ici nos prototypes sont des
images entières et non plus seulement une partie d’une image. Le décodeur étant
entraîné à reconstruire correctement l’image d’entrée, il ne peut reconstruire que
des images de taille fixe.

La figure 5.1 illustre la distribution latente des images de la base de données
MNIST [67] composée d’images de chiffres manuscrits et la position des 30 proto-
types appris avec ProtoGMVAE. Ces derniers sont représentés en gris puisqu’ils
n’appartiennent à aucune classe précise. Cependant on voit bien que le modèle a
spontanément appris des exemples de toutes les classes et que ceux-ci couvrent
des cas divers, par exemple les prototypes numéro 7 et 8 montrent deux manières
distinctes de tracer un 2 avec une boucle ou non. Aussi, les prototypes couvrent
une large partie des nuages de points de chacune des classes.

L’adoption d’un mélange de gaussiennes comme a priori pour l’espace latent d’un
auto-encodeur variationnel a déjà été proposée dans différentes publications [32,
106] qui utilisent le terme de GMVAE pour Gaussian Mixture Variational Au-
toencoder. Ces modèles sont utilisés pour des tâches diverses comme le clustering
[54, 42, 115] ou la classification [38], mais à notre connaissance, il existe peu de
tentatives d’inscrire ces approches GMVAE dans le cadre de l’intelligence artifi-
cielle explicable. D’autre part, le détail des calculs théoriques dans ce cadre n’est
pas toujours clair et certaines de ces solutions ne sont pas basées sur de vraies
mixtures de gaussiennes comme Rui Shu le montre [106]. Dans la section 5.4.2
nous allons essayer de détailler clairement les hypothèses et ce qui en découle pour
déduire la fonction de perte et ses différents termes.

Dans la suite de ce chapitre nous allons donc commencer par revenir sur le fonc-
tionnement d’un VAE, puis nous étudions ProtoVAE, ses motivations et ses limi-
tations avant d’introduire notre nouveau modèle ProtoGMVAE. Nous montrons à
travers de nombreuses expérimentations son fonctionnement et nous le comparons
à ProtoVAE pour mettre en évidence les avantages que notre méthode offre.
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Figure 5.2 – Visualisation en 2D de la variété apprise par un VAE entraîné sur
MNIST, avec reconstruction des images associées aux points. L’information entre
deux points est continue.

5.2 Auto-Encodeur Variationnel

Dans le chapitre précédent, notre modèle basé sur ProtoPNet comportait un en-
codeur dont le rôle était de transformer les images en une représentation plus
compacte au niveau des dimensions spatiales mais en augmentant le nombre de
canaux. Un auto-encodeur combine un encodeur comme celui-là et un décodeur,
dont le rôle est l’inverse, c’est-à-dire qu’il doit permettre de reconstruire l’image
initiale à partir de sa représentation latente. L’inconvénient de l’auto-encodeur
classique est que cet espace latent peut ne pas être continu ou très difficile à inter-
préter. Avec un VAE en revanche, l’espace latent appris est continu et régularisé
ce qui permet de facilement interpoler des informations entre deux points (Figure
5.2).

L’architecture auto-encodeur variationnel a été proposée en 2013 par Kingma et
Welling [60]. Initialement, elle a été mise au point afin de résoudre la tâche d’in-
férence variationnelle, c’est-à-dire de trouver la distribution postérieure p(z|x) sur
les variables latentes z associées à un ensemble de données X = {xi}Ni=1, contenant
N échantillons i.i.d. d’une variable x qui peut être continue ou discrète, dans le
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but de représenter la distribution latente de l’ensemble de données. On fait l’hy-
pothèse que les données sont générées par un processus aléatoire qui implique une
variable aléatoire continue et non observée z. Le processus est découpé en deux
étapes : d’abord une valeur z(i) est générée à partir d’une distribution a priori
pθ(z) ; ensuite une valeur x(i) est tirée d’une distribution conditionnelle pθ(x|z).
Dans ce scénario on ne connaît ni les paramètres θ de ce processus, ni les valeurs
des variables latentes z(i). Avec le théorème de Bayes, on peut écrire le problème :

pθ(z|x) =
pθ(x|z)pθ(z)

pθ(x)
(5.1)

où pθ(z|x) est la distribution postérieure que l’on cherche à obtenir, pθ(x|z) la
vraisemblance, pθ(z) la probabilité a priori et pθ(x) est la vraisemblance marginale
ou preuve.

Pour résoudre l’équation 5.1, il faudrait calculer la vraisemblance marginale pθ(x)
mais ce calcul est très complexe voire insoluble dans la plupart des cas. Pour
résoudre ce problème, un modèle de reconnaissance qϕ(z|x), paramétrisé par un
ensemble de paramètres ϕ, est introduit pour servir d’approximation de pθ(z|x).
La nouvelle tâche est donc de rendre le plus proches possible ces deux distribu-
tions. Pour cela, on utilise la divergence de Kullback-Leibler (aussi appelée KL-
divergence) comme fonction objectif à minimiser :

DKL[qϕ(z|x)||pθ(z|x)] =
∫
z

qϕ(z|x) log
qϕ(z|x)
pθ(z|x)

dz

= Eqϕ(z|x)[log
qϕ(z|x)
pθ(z|x)

]

(5.2)

En remplaçant pθ(z|x) par sa définition donnée dans l’équation 5.1, on peut réécrire
l’équation précédente (5.2) :

DKL[qϕ(z|x)||pθ(z|x)] =Eqϕ(z|x)[log qϕ(z|x)− log pθ(x|z)
− log pθ(z)] + log pθ(x)

(5.3)

En réécrivant de cette manière, on fait à nouveau apparaître la vraisemblance mar-
ginale pθ(x) dont le calcul est insoluble, mais il est toujours possible de minimiser
la KL-divergence en minimisant le terme d’espérance. Ce terme peut lui aussi être
minimisé au travers d’une autre fonction, la ELBO (Evidence Lower Bound), qui
s’exprime ainsi :

ELBO = −Eqϕ(z|x)[log qϕ(z|x)− log pθ(x|z)− log pθ(z)]

= −DKL[qϕ(z|x)||pθ(z)] + Eqϕ(z|x)[log pθ(x|z)]
(5.4)
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La ELBO étant l’opposé du terme d’espérance dans l’équation 5.3, on va chercher
à maximiser celle-ci pour minimiser l’espérance.

On peut aussi comprendre ce problème en passant par la maximisation de la vrai-
semblance marginale. La vraisemblance marginale dans l’équation 5.1 peut être
vue comme la probabilité que l’échantillon x ait été généré par le modèle, indé-
pendamment des variables latentes z utilisées. On souhaite donc que cette valeur
soit la plus élevée possible. En pratique, on cherche plutôt à maximiser la log-
vraisemblance marginale, puisque les propriétés du logarithme font que maximiser
la log-vraisemblance revient à maximiser la vraisemblance, et que pour des distri-
butions exponentielles comme la loi normale, la log-vraisemblance est plus facile à
optimiser. On va donc chercher à maximiser la log-vraisemblance marginale :

log pθ(x) = DKL(qϕ(z|x)||pθ(z|x)) + ELBO(θ, ϕ;x) (5.5)

La KL-divergence étant une fonction positive, la log-vraisemblance est forcément
supérieure ou égale à la ELBO, d’où son nom (en français : limite inférieure de
la preuve) puisqu’elle fournit une borne inférieure à la vraisemblance marginale,
aussi appelée preuve. Pour rendre notre modèle le plus vraisemblable possible, on
va donc essayer de maximiser cette borne inférieure.

L’entraînement d’un VAE se fait en utilisant −ELBO comme fonction de perte
(on cherche à minimiser cette fonction , d’où le signe − pour maximiser la ELBO).
Dans les formulations précédentes, qϕ(z|x) correspond à l’encodeur de notre réseau
de neurones et pθ(x|z) correspond au décodeur. Le premier terme de la ELBO en
−DKL pousse qϕ(z|x) à être proche de l’a priori pθ(z) choisi. La forme de cet a priori
est libre mais celle la plus communément utilisée est la gaussienne z ∼ N (µ, σ2),
au point que le terme VAE sous-entend souvent l’utilisation d’un a priori gaussien
et que l’on précise si c’est un autre a priori qui est employé. Le second terme quant
à lui est une erreur de reconstruction négative qui pousse le décodeur à reconstruire
correctement l’image x à partir des variables latentes z associées.

5.3 ProtoVAE

Notre approche étant directement inspirée par ProtoVAE [40], nous allons détailler
les motivations des auteurs de ce modèle ainsi que son fonctionnement.

Comme nous l’avons déjà dit précédemment, ProtoVAE cherche à régler le pro-
blème de ProtoPNet lié à la visualisation des prototypes en utilisant l’architecture
VAE [60] que nous venons de détailler. Ce cadre est intéressant puisqu’il permet
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Figure 5.3 – Architecture de ProtoVAE [40]

de retourner naturellement dans l’espace visuel d’entrée, sans l’approximation de
l’étape de projection.

Le fonctionnement de ProtoVAE est résumé dans le schéma de l’architecture de
la figure 5.3. Une image x est donnée en entrée du réseau et passe d’abord par un
encodeur f qui transforme cette image en une distribution gaussienne de moyenne
µ et d’écart-type σ. De cette distribution est tirée une réalisation z. La valeur
z est donnée au décodeur qui va reconstruire une image x̂ qui doit être la plus
proche possible de x suite à l’entraînement. Parallèlement à la reconstruction, z
est aussi comparé à chacun des j-èmes prototypes de la classe k, Φkj pour obtenir
un vecteur de similarité s. C’est sur la base de cette mesure de similarité, donnée
en entrée du classifieur h, que la prédiction ŷ sur la classe à laquelle appartient
l’image x est faite. Tous les prototypes Φkj peuvent aussi être reconstruits via le
décodeur g afin de visualiser ce qu’ils représentent.

Les auteurs de ProtoVAE proposent d’associer une gaussienne avec chacun des pro-
totypes en utilisant "un mélange de VAEs partageant le même réseau de neurones
chacun avec un a priori gaussien centré sur l’un des prototypes". Par conséquent,
pour obtenir leur fonction de perte, ils multiplient le terme de KL-divergence de
la ELBO 5.4 par une mesure de similarité (la même qu’utilisée dans ProtoPNet
4.1) dans l’espace latent entre l’échantillon courant et les prototypes de la bonne
classe, normalisée par la somme de ces similarités :

C∑
k=1

M∑
j=1

yi(k)
si(k, j)∑M
l=1 si(k, l)

DKL[N (µi, σi)||N (Φkj, Id)], (5.6)

où C est le nombre de classes, M le nombre de prototypes par classe, yi la classe
de l’échantillon courant, si la mesure de similarité entre l’échantillon courant et
un prototype donné, et Φkj le j-ème prototype de la classe k.
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Il nous semble que le but de cette fonction de perte est de donner plus de poids
aux prototypes qui sont les plus proches de l’échantillon d’entraînement. Mais
quand l’échantillon ressemble au prototype, la similarité si est élevée et la KL-
divergence est faible. La multiplication de ces deux termes pourrait avoir un effet
contradictoire néfaste pour l’apprentissage. De plus, la mesure de similarité utilisée
est la même que ProtoPNet. Chen et al. n’ont pas de motivations précises quant
au choix de cette fonction et Gautam et al. n’ont pas non plus étudié son rôle.
D’autres travaux s’inspirant de ProtoPNet ou ProtoVAE utilisent à la place la
similarité cosinus [34, 119, 120] et soulèvent une interrogation quant à la définition
de la mesure de similarité à utiliser.

Un autre point important à discuter est la diversité des prototypes. ProtoVAE
définit la diversité d’un modèle auto-explicable [4] comme la propriété de ne pas
contenir d’information redondante dans les concepts (prototypes) de l’espace la-
tent. Gautam et al. se reposent sur la classification pour assurer la diversité inter-
classes, et sur l’orthonormalisation des vecteurs de prototypes d’une même classe
dans l’espace latent pour la diversité intra-classe. Le problème de cette régularisa-
tion est qu’elle ne parvient pas à couvrir la vraie diversité d’une classe, comme le
montrent Kjaersgaard et al[61]. Ils introduisent donc un nouveau modèle PanVAE
qui utilise une nouvelle régularisation basée sur une perte volumétrique :

Lvol =
1

C

C∑
c=1

1

|Gk|
1
2

(5.7)

avec Gk est la matrice de Gram donnée par Gk = ΦT
kΦk c’est-à-dire le carré de la

matrice des prototypes de chaque classe avec les vecteurs de prototypes Φkj comme
colonnes. |Gk|

1
2 mesure le volume du parallélotope formé par les vecteurs colonnes

des prototypes dans l’espace latent.

Cette nouvelle régularisation pousse les prototypes à couvrir une plus grande par-
tie du volume occupé par les échantillons de la classe dans l’espace latent. La
figure 5.4 montre bien que l’enveloppe convexe formée par les prototypes couvre
une plus grande partie de l’enveloppe convexe totale de la classe. Avec la recons-
truction des prototypes en parallèle, on voit que cela se traduit aussi par une plus
grande diversité visuelle des prototypes. Cependant en voyant l’emplacement des
vecteurs de prototypes dans l’espace latent, on peut se poser la question de si cette
nouvelle régularisation ne va pas pousser les prototypes sur les bords de la classe,
poussant ainsi ces derniers à représenter des cas marginaux qui ne sont pas les plus
représentatifs de la classe. On voit déjà que le prototype le plus à droite dans les
reconstructions de (b) n’est pas très net et diffère assez des autres.
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(a) (b)

Figure 5.4 – Couverture de l’espace latent par les prototypes après 20 époques
d’entraînement de (a) ProtoVAE et (b) PanVAE sur la base de données FashionM-
NIST [122] avec 5 prototypes pour la classe "sac". En bas : Reconstruction des
prototypes. Figure tirée de [61]

5.4 ProtoGMVAE

5.4.1 Motivations

Maintenant que les limitations de ProtoVAE ont été détaillées dans la section
précédente, nous proposons ProtoGMVAE, une nouvelle méthode qui utilise :

1. Une architecture VAE pour une visualisation fidèle des concepts appris par
notre modèle

2. Un Mélange de Gaussiennes comme a priori pour notre VAE afin d’ob-
tenir plus de flexibilité dans la modélisation de la distribution des données.

3. Des prototypes qui n’appartiennent à aucune classe spécifique pour
couvrir la vraie diversité des données de tout le jeu d’apprentissage sans
contrainte trop restrictive.

4. Des probabilités pour classifier, plutôt qu’une mesure de similarité dont le
choix et les effets ne sont pas complètement justifiés.

Deux architectures GMVAE concurrentes ont été proposées en 2016 : celle propo-
sée par Dilokthanakul et al. [32] et celle de Jiang et al. [54]. Ces deux architectures
étaient utilisées pour du clustering non-supervisé. La nôtre est basée sur la propo-
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sition de Rui Shu [106], qui est une réponse au modèle proposé par Dilokthanakul
et al., soulignant certaines complexités non nécessaires pour obtenir un GMVAE.
En se basant sur les travaux de Kingma et al. [58] qui avaient proposé des modèles
pour le clustering semi-supervisé, Shu aboutit à ce qu’il appelle le "vrai GMVAE".
Si ces travaux ne font l’objet que d’une note de blog et n’ont pas été publiés formel-
lement, la formulation du "vrai GMVAE" est en fait similaire à celle développée
par Jiang et al.

Notre modèle est basé sur celui de Shu, auquel nous avons ajouté un classifieur.
ProtoGMVAE est entraîné de bout en bout, afin que les composantes du mélange
de gaussiennes puissent à la fois donner une représentation robuste dans l’espace
latent et classifier les images précisément.

5.4.2 Du VAE au GMVAE

Pour passer du fonctionnement d’un VAE tel qu’on l’a vu dans la section 5.2 au
GMVAE, on ne peut pas simplement remplacer l’expression de l’a priori gaussien
pθ(z) par un mélange de gaussienne dans la ELBO 5.4. En effet, cela imposerait
de calculer la KL-divergence entre deux mélanges de gaussiennes, puisque notre
encodeur qϕ(z|x) serait construit de manière à produire un GMM lui aussi. Or
il n’existe pas de solution analytique à ce calcul et on ne peut que chercher une
approximation. Pour résoudre ce problème, on peut introduire une seconde variable
latente y, qui représente les poids des composantes dans le mélange de gaussiennes
associé à l’entrée x. Si on ré-exprime le théorème de Bayes avec cette seconde
variable, la nouvelle tâche d’inférence dans ce scénario devient :

pθ(y, z|x) =
pθ(x|y, z)pθ(y, z)

pθ(x)
(5.8)

Nous allons définir deux a priori. Le premier est sur la variable y que nous allons
choisir comme une variable catégorielle sur les K composantes du mélange, avec
des probabilités uniformes pour chacune. Ensuite, nous allons prendre un a priori
gaussien pour z|y.

y ∼ Cat(1/K)

z|y ∼ N (µ̂(y), σ̂2(y))
(5.9)

Si on écrit l’expression de z marginalisé par rapport à y à partir des deux a priori
précédents, on voit que celle-ci est bien celle d’un GMM, mais l’ajout de la variable
y va nous permettre de ne pas avoir à calculer de terme ne dépendant que de z.

z ∼
∑
k

Cat(1/K) N (µ̂(y), σ̂2(y)) (5.10)
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Reprenons à partir de l’équation 5.8 et dérivons nos calculs comme nous l’avions
fait pour le VAE dans la section 5.2. A nouveau, pθ(x) n’est pas calculable et nous
allons introduire un modèle de reconnaissance qϕ(y, z|x) pour approximer la vraie
distribution a posteriori pθ(y, z|x). En suivant les mêmes étapes que pour le VAE
pour obtenir l’équation 5.2, on peut écrire la KL-divergence entre le modèle de
reconnaissance et la distribution postérieure avec nos nouvelles notations :

DKL[qϕ(y, z|x)||pθ(y, z|x)] = Eqϕ(y,z|x)[log
qϕ(y, z|x)
pθ(y, z|x)

] (5.11)

Là encore, nous pouvons réécrire l’expression de la divergence de Kullback-Leibler
en remplaçant l’a posteriori pθ(y, z|x) par sa définition de l’équation 5.8.

DKL[qϕ(y, z|x)||pθ(y, z|x)] =Eqϕ(y,z|x)[log qϕ(y, z|x)− log pθ(x|y, z)− log pθ(y, z)]

+ log pθ(x)

(5.12)

A partir de cette équation on peut écrire la nouvelle ELBO, qui correspond à
l’opposé du terme d’espérance. Puis on applique la règle de Bayes sur qϕ(y, z|x) et
pθ(y, z) pour simplifier l’expression.

ELBOGMV AE = −Eqϕ(y,z|x)[log qϕ(y, z|x)− log pθ(x|y, z)− log pθ(y, z)] (5.13a)

= Eqϕ(y,z|x)[log
pθ(y)

qϕ(y|x)
+ log

pθ(z|y)
qϕ(z|x, y)

+ log pθ(x|y, z))] (5.13b)

= −DKL[qϕ(y|x)||pθ(y)]−DKL[qϕ(z|x, y)||pθ(z|y)] + Eqϕ(y,z|x)[log pθ(x|y, z)]
(5.13c)

Pour plus de clarté, réécrivons la perte, qui est égale à −ELBOGMV AE :

LGMV AE = DKL[qϕ(y|x)||pθ(y)]︸ ︸+DKL[qϕ(z|x, y)||pθ(z|y)]︸ ︸−Eqϕ(y,z|x)[log pθ(x|y, z)]︸ ︸
(5.14)

La partie bleue est donc une KL-divergence qui va pousser la variable y prédite
par l’encodeur à suivre l’a priori uniforme de pθ(y). Similairement, la partie rouge
va pousser la variable z|y à suivre l’a priori gaussien de pθ(z|y). Enfin, la partie
verte est une erreur de reconstruction négative entre la sortie x̂ et l’entrée x. Dans
cette expression, on voit qu’aucun terme ne dépend que de la variable latente z.
L’introduction de la seconde variable y a permis d’exprimer la ELBO sous une
forme où chaque élément peut être calculé, rendant l’entraînement et l’inférence
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bien plus simples. Mais l’introduction de cette seconde variable a un impact sur
l’architecture du réseau qui n’est plus tout à fait la même que celle proposée dans
ProtoVAE, et que nous allons décrire dans la section suivante.

5.4.3 Architecture

Figure 5.5 – Schéma de l’architecture proposée

La figure 5.5 montre une vue d’ensemble de notre architecture. Nous envoyons
une image x en entrée de l’encodeur q paramétré par un ensemble de paramètres
apprenables ϕ. Cet encodeur est constitué d’un extracteur de features partagé
par deux branches : qϕ(y|x) qui prédit un vecteur K-dimensionnel, contenant les
coefficients du mélange de gaussiennes associé à l’image d’entrée ; et qϕ(z|x, y)
qui prédit la distribution latente N (µ(x, y), σ2(x, y)) étant donné l’image et la
composante du mélange. µ et σ sont deux fonctions apprises par qϕ(z|x, y) qui
visent à prédire la moyenne et l’écart type de la distribution latente. Ensuite, la
distribution latente y|x est utilisée pour la classification par une couche linéaire
non-biaisée h pour produire des logits sur l’ensemble de toutes les classes C. Un
échantillon z|x, y est tiré de la distribution apprise par qϕ(z|x, y) et est passé au
décodeur pour la reconstruction.

Le décodeur p, lui aussi paramétré par un ensemble de paramètres apprenables
θ, est divisé en deux parties. pθ(x|z) reconstruit une image étant donné l’échan-
tillon latent z|x, y. La deuxième partie, pθ(z|y) prédit une distribution normale
N (µ̂(y), σ̂2(y)) uniquement à partir du vecteur latent y|x. Comme pour l’encodeur,
µ̂ et σ̂ sont des fonctions apprises par pθ(z|y). Cette seconde partie du décodeur
remplit deux rôles : elle permet de calculer la KL-divergence gaussienne de la perte
(partie rouge de l’équation 5.14) ; et elle permet également de visualiser n’importe
quel point de l’espace latent sans avoir besoin d’une image d’entrée mais en four-
nissant une composante y du mélange qui peut être choisie arbitrairement. Cette
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utilisation pour la visualisation est celle qui est mise à profit afin de visualiser cha-
cune des composantes k ∈ {kj}Kj=1 du mélange, en utilisant chaque µ̂k, la moyenne
prédite par pθ(z|y) avec un vecteur encodé au format one-hot yk comme entrée, en
guise de variable z|x, y qui peut ensuite être décodée à travers pθ(x|z) pour obtenir
une visualisation de la composante. Nous considérons les composantes du mélange
comme nos prototypes.

Nous avons décidé de classifier en utilisant seulement la variable latente y|x pour
deux raisons. D’abord cela utilise la nature probabiliste de l’architecture pour rem-
placer la mesure de similarité ou de distance dans l’espace latent, tout en donnant
quand même des informations sur quels prototypes ressemblent à l’image d’entrée.
Ensuite, l’espace latent z|x, y est utilisé pour la reconstruction. La classification et
la reconstruction peuvent être deux tâches antagonistes car deux images similaires
peuvent parfois être issues de deux classes différentes. Accomplir ces deux tâches
dans le même espace pourrait compliquer l’entraînement. A la place, l’espace la-
tent y|x agit comme un espace dual pour la classification et permet de préserver
la structure liée à l’aspect visuel de l’espace z|x, y.

Pour entraîner toute l’architecture, y compris la couche de classification, nous
utilisons la fonction de perte suivante :

LPGMV AE = LGMV AE + Lpred (5.15)

où LGMV AE est repris de l’équation 5.14, et Lpred = 1
N

∑N
i=1CE(h(yi), ci) est la

perte d’entropie croisée entre la classe prédite par le réseau h(yi) et la vérité terrain
ci associée à l’échantillon d’entrée xi. Comme aucune association explicite entre une
composante et une classe n’est faite avant l’entraînement, nous utilisons les poids
appris par la couche de classification, qui est linéaire et non-biaisée, pour obtenir
une indication des prototypes auxquels les éléments d’une classe ressemblent.

Fonctionnellement, LGMV AE est calculée comme une espérance, comme dans l’équa-
tion 5.13b. Pour chaque composante k du mélange et le vecteur encodé au format
one-hot correspondant yk, nous calculons qϕ(z|x, yk) et pθ(z|yk), les gaussiennes
associées à l’entrée x et yk, ainsi que pθ(x|y, z)k l’erreur de reconstruction entre
l’image d’entrée x et sa reconstruction en utilisant un échantillon tiré de qϕ(z|x, yk).
Cette erreur est calculée comme une entropie croisée binaire, dans le cas d’une
image binaire, et comme une erreur quadratique moyenne dans le cas d’une image
à valeurs réelles.

LGMV AE =
K∑
k=1

qϕ(y|x)k
(
log

qϕ(z|x, yk)
pθ(z|yk)

+ log qϕ(y|x)k + log pθ(x|y, z)k − log 1/K

)
(5.16)
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5.5 Résultats Expérimentaux

5.5.1 Jeux de données et implémentation

Nous avons utilisé 4 jeux de données communs pour évaluer ProtoGMVAE :
MNIST [67] qui contient des images de chiffres manuscrits en niveaux de gris
de taille 28× 28 pixels, FashionMNIST [122] dont les images sont dans un format
identique à MNIST, mais qui contiennent des images d’articles de mode répartis
en 10 classes, CIFAR-10 [64] qui contient des images RGB de 10 classes différentes
allant d’animaux domestiques comme sauvages à des véhicules de différents types
(voitures, avions, bateaux), en taille 32× 32 pixels ; et SVHN [85] dont le format
est identique à CIFAR-10 mais dont les images contiennent des chiffres écrits sur
des plaques postales.

Pour tous les jeux de données, nous avons utilisé pour l’extracteur de features
et le décodeur pθ(x|z) des architectures convolutives similaires à celles que Pro-
toVAE utilise pour s’assurer une comparaison équitable. qϕ(z|x, y) est composé
de 3 couches denses avec des fonctions d’activation ReLU, suivies par une couche
dense pour la prédiction de µ(x, y) et une seconde en parallèle pour σ(x, y). qϕ(y|x)
contient deux couches denses suivies par un softmax pour obtenir des probabili-
tés. pθ(z|y) est composé d’une couche linéaire pour µ̂(y) et une autre en parallèle
pour σ̂(y). Pour les jeux de données CIFAR-10 et SVHN, nous avons utilisé de
l’augmentation de données avec les mêmes opérations aléatoires que celles utili-
sées par ProtoVAE : des retournements horizontaux, des recadrages et des petites
variations des paramètres de couleurs. Le code pour répliquer nos expériences est
disponible à l’adresse suivante : https://github.com/martin-blcd/ProtoGMVAE.
Le code est basé sur une implémentation PyTorch [59] du GMVAE défini par Shu
[106].

5.5.2 Comparaison des performances en classification

Le tableau 5.1 montre les résultats de classification obtenus avec ProtoVAE [40],
PanVAE [61], ProtoPNet [27] et ProtoGMVAE pour comparaison. Nous avons uti-
lisé les paramètres par défaut fournis dans les codes publics pour ProtoVAE et
PanVAE. Les chiffres de taux de classification correcte pour ProtoPNet sont repris
des expériences de ProtoVAE. Nous notons que toutes les méthodes basées sur
des VAE obtiennent des résultats similaires sur les jeux de données testés et de
meilleurs résultats que ProtoPNet. Parmi ces méthodes basées sur des VAE, notre
approche obtient un taux légèrement inférieur, mais cela semble un compromis
acceptable par rapport aux gains en interprétabilité qu’elle offre. Il apparaît que
notre solution structure l’espace d’une manière telle que des images visuellement

https://github.com/martin-blcd/ProtoGMVAE


CHAPITRE 5. PROTOGMVAE 80

Dataset MNIST FMNIST SVHN CIFAR10

ProtoPNet 94.7 85.4 88.6 67.8
ProtoVAE 99.4 91.9 92.2 84.6
PanVAE 99.3 91.7 91.8 83.9

ProtoGMVAE 99.1 91.6 90.0 82.0

Table 5.1 – Comparaison du taux de classification correcte obtenu sur 4 jeux
de données par différentes méthodes dont la nôtre. Pour toutes les méthodes, 50
prototypes sont utilisés pour MNIST et SVHN, et 100 pour FashionMNIST et
CIFAR10.

similaires sont proches l’une de l’autre. Évidemment, lorsque deux catégories sont
similaires, il est plus difficile pour notre approche de pousser les points de l’espace
latent correspondant loin les uns des autres. ProtoVAE et PanVAE n’ont pas cette
contrainte et sont donc capable de créer des clusters plus discriminants dans l’es-
pace latent. Néanmoins, nous montrerons qu’en créant un espace latent déconnecté
de l’apparence visuelle, les reconstructions des prototypes ne sont plus pertinentes
et leurs modèles perdent leur capacité d’explicabilité.

5.5.3 Espace latent et visualisation des prototypes

Afin d’évaluer qualitativement la pertinence de nos prototypes, nous comparons
tout d’abord les espaces latents appris avec notre méthode avec ceux de ProtoVAE
et PanVAE sur les base de données FashionMNIST [122]. Les résultats sont mon-
trés dans la colonne de gauche de la figure 5.6. Nous pouvons voir que 4 clusters
principaux apparaissent pour chacune des méthodes : un cluster avec les panta-
lons, un avec les chaussures, un avec les sacs et un dernier cluster avec le reste des
articles. C’est un bon clustering des données par rapport à l’aspect visuel de cha-
cun des groupes. Cependant, on peut remarquer que la répartition des prototypes
est très différente selon les méthodes. De façon intéressante, nos prototypes sont
dispersés au sein de tous les clusters de chaque classe. Malgré l’utilisation d’un
terme d’orthogonalité dans leur perte pour renforcer la diversité intra-classe, les
prototypes appris par ProtoVAE sont concentrés dans les mêmes zones tandis que
certains prototypes de PanVAE sont plus au bord des clusters des classes.

Cela devient encore plus problématique quand on visualise les reconstructions des
prototypes dans la colonne de droite de la figure 5.6. Avec ProtoGMVAE nous ob-
tenons toute la diversité qui existe au sein du jeu de données, avec quasiment tous
les prototypes reconstruits clairement. Par exemple, pour la classe "T-shirt/Haut",
nous obtenons toute une gamme de tons, du sombre au clair. Le cas le plus parlant
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Figure 5.6 – Colonne de gauche : Projections UMAP de l’espace latent appris
sur FashionMNIST, avec les prototypes superposés comme des carrés. Colonne
de droite visualisation des prototypes appris. Pour notre approche, les prototypes
sont classés par le poids associé le plus élevé dans la couche de classification et
numérotés pour faciliter la comparaison. 100 prototypes sont appris pour chacune
des méthodes.
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est la classe "Sandale". Elle va des tongs aux sandales à talon, créant ainsi beau-
coup de diversité intra-classe. ProtoGMVAE capture des exemples de nombreuses
formes de sandales existant au sein de la classe, tandis que ProtoVAE ne recons-
truit pas correctement les prototypes, qui ressemblent à une sorte de moyenne de
toutes les images de sandales.

PanVAE souffre d’un autre type de problème. Il pousse certains des prototypes vers
les bords des clusters, et ces derniers tendent donc à représenter des cas limites.
Bien que cela aide à capturer la diversité de la classe, les prototypes peuvent n’être
représentatifs que d’une poignée d’images et ne pas être de bons représentants de la
classe dans son ensemble. Les auteurs de PanVAE proposent néanmoins un moyen
d’éliminer des prototypes comme ceux-là après l’entraînement, mais cela semble
être une manière de contourner les effets indésirables du terme de diversité de
leur perte plutôt qu’une vraie solution. Cependant, plusieurs de leurs prototypes
restent au centre des clusters, probablement car ceux situés au bord maximisent
déjà la contrainte de volume. Leur méthode ne semble donc pas vraiment bénéficier
de l’utilisation de plus de prototypes pour obtenir une plus grande diversité.

Les espaces latents de la figure 5.6 montrent aussi que ProtoVAE et PanVAE
ne savent pas comment gérer des points qui pourraient appartenir à plusieurs
classes. Cela est particulièrement visible avec les classes "Pullover", "Manteau"
et "Chemise". Certaines images sont laissées loin de tout prototype. Un autre
avantage à avoir des prototypes qui ne soient pas spécifiques à une classe précise
est d’allouer plus de prototypes pour les clusters où cela est vraiment utile. La
classe "Pantalon" montre moins de diversité et est très différente des autres classes
visuellement et est donc plus simple à classifier. ProtoGMVAE n’accorde que 6
prototypes à ce cluster, et en laisse plus pour les données plus complexes comme les
robes par exemples, qui existent dans de nombreuses formes, couleurs et longueurs.

Comme nous l’avons dit dans la sous-section précédente, l’un des inconvénients
majeurs de ProtoGMVAE est sa difficulté à classifier correctement quand les don-
nées sont plus complexes et plus entremêlées visuellement, comme pour SVHN et
CIFAR-10. Le tableau 5.1 montrait que nous sommes moins précis que les autres
méthodes basées sur des VAE. Cette précision moindre est aussi reflétée dans les
prototypes que nous sommes capables de reconstruire. Dans la section 5.6, où
nous mesurons la qualité de nos prototypes, nous montrons également les recons-
tructions obtenues par toutes les méthodes. En particulier, la figure 5.12 montre
les reconstructions de ProtoGMVAE sur toutes les bases de données testées. On
peut voir qu’il est difficile de vraiment distinguer les objets représentés pour le jeu
CIFAR-10, ou que la forme des chiffres de SVHN n’est pas toujours claire.
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Figure 5.7 – Projections UMAP des espaces latents appris avec une classifica-
tion binaire entre chiffres pairs et impairs en déséquilibrant les classes initiales de
MNIST, avec (a) ProtoVAE (prototypes jaunes pour la classe "Impair", bleu foncé
pour "Pair"), et (b) notre approche. Les labels détaillés des chiffres sont affichés
pour plus de clarté.

5.5.4 MNIST avec classes déséquilibrées

Pour mieux évaluer les performances de notre méthode, nous avons réalisé des
expériences avec une classification binaire des chiffres du jeu de données MNIST
entre les chiffres pairs et impairs, avec des proportions déséquilibrées aléatoirement
de chaque chiffre. Le but de cette configuration est de mettre en évidence la capa-
cité de notre approche à capturer toute la diversité d’une catégorie dans une tâche
de classification. En effet, dans ce contexte il y a 5 chiffres par classe avec une dis-
tribution déséquilibrée, et nous attendons d’une approche auto-explicable qu’elle
donne au moins un prototype par chiffre pour représenter tous les cas qui existent
dans une classe. Les architectures utilisées dans ces expériences sont identiques à
celles utilisées pour la configuration MNIST normale, détaillée dans la sous-section
5.5.1, avec seulement 20 prototypes au total.

À partir des espaces latents de la figure 5.7 on peut voir que nos prototypes sont
répartis dans tous les groupes, tandis que ProtoVAE tend à concentrer ses proto-
types aux extrémités des clusters. Ce comportement pourrait être lié à la priorité
donnée à la classification par ProtoVAE. Comme les chiffres pairs et impairs sont
poussés de chaque côté de l’espace latent, placer les prototypes aux extrémités
maximise la distance avec la mauvaise classe et facilite la classification.

Lorsque l’on regarde les prototypes dans la figure 5.8 on peut remarquer un manque
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(a) ProtoVAE
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

(b) ProtoGMVAE

Figure 5.8 – Prototypes obtenus avec une classification binaire entre chiffres pairs
et impairs en déséquilibrant les classes initiales de MNIST avec (a) ProtoVAE et
(b) ProtoGMVAE. Les prototypes de ProtoVAE sont assez mal reconstruits et
représentent des formes abstraites pour la plupart d’entre eux. Les prototypes de
ProtoGMVAE capturent toute la diversité des chiffres qui existent dans le jeu de
données et les reconstruisent correctement.

de diversité et une mauvaise reconstruction avec ProtoVAE. Notre approche ce-
pendant parvient à représenter tous les chiffres sans même utiliser un terme de
diversité explicite dans la perte. Un autre élément intéressant est que bien qu’ils
soient proches dans l’espace latent, certains prototypes de ProtoVAE sont loins
les uns des autres dans l’espace visuel. Par exemple les prototypes numéro #14
et #20 sur la deuxième ligne de la figure 5.8 (a) sont très différents et pourtant
lorsque l’on regarde sur la figure 5.7 (a) les deux sont très proches. Cela reflète
une déconnexion entre les deux espaces qui peut être néfaste à une classification
interprétable.

Comme les projections UMAP peuvent distordre la vraie structure de l’espace la-
tent, nous avons réalisé une autre expérience pour montrer que ProtoVAE n’utilise
pas correctement ses prototypes pour décrire les données dans l’espace latent. Pour
chaque prototype, nous regardons combien d’images d’entrée sont plus proches de
ce prototype que de n’importe quel autre. Pour ProtoVAE nous utilisons simple-
ment la distance entre l’image projetée dans l’espace latent et le prototype. Pour
notre approche, nous générons le vecteur y associé à une image et regardons quelle
composante porte la probabilité maximum.

La figure 5.9 montre ces distributions pour (a) ProtoVAE et (b) ProtoGMVAE.
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Figure 5.9 – Pour chaque prototype (axe x), nombres d’images de la base de
données de test qui sont plus proches de ce prototype que de n’importe quel autre.

Avec ProtoVAE seuls quelques prototypes concentrent toutes les images autour
d’eux, tandis que notre méthode distribue les images plus uniformément autour de
chaque prototype. Cela veut dire que certains prototypes de ProtoVAE sont situés
dans des régions de l’espace latent qui ne ressemblent à aucune image d’entrée du
jeu de données.

5.5.5 Nombre de composantes

L’un des paramètres les plus importants dans notre approche est le nombre K
de composantes dans le mélange de gaussiennes, qui est le nombre de prototypes.
Cela impacte directement la durée d’entraînement car la plupart des calculs sont
effectués composante par composante. De plus le nombre de composantes dicte la
taille des couches linéaires utilisées dans qϕ(z|x, y), qϕ(y|x) et pθ(z|y).

Nous avons donc analysé les variations de la performance en classification et en
reconstruction en fonction de différentes valeurs de K. Le tableau 5.2 compile ces
résultats. On peut voir que l’impact sur la classification est quasi inexistant, tandis
que pour la reconstruction, le modèle gagne visiblement en qualité à mesure que
le nombre de prototypes augmente. Cela s’explique sans doute par une meilleure
couverture des différents cas de figure au sein de la base données offerte par le plus
grand nombre de prototypes. La classification n’en bénéficie pas forcément car il
est toujours possible de classifier simplement par proximité d’un cluster ou d’un
autre, indépendamment du fait que celui-ci soit correctement et entièrement décrit
par les prototypes.

Un autre aspect qui n’est pas reflété ici, est l’amélioration de la diversité des
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K 20 50 100 150

Précision 91.5 91.3 91.6 91.5

Reconstruction 16.5 15.8 15.7 15.2

Table 5.2 – Précision et perte de reconstruction obtenues par notre modèle sur
FashionMNIST en fonction du nombre de composantes K dans le mélange de
gaussiennes.

prototypes. En effet, en allouant plus de prototypes pour décrire les données, il est
logique que plus de versions d’une même classe soit captées par le modèle.

5.6 Évaluation des prototypes

Les précédentes expériences ont mis en avant de manière visuelle et qualitative
les avantages des prototypes appris par ProtoGMVAE par rapport aux autres
méthodes. Ici nous proposons de mesurer objectivement les différences entre les
approches. Pour cela nous utiliserons deux mesures. Tout d’abord, nous mesu-
rons la distance moyenne entre une image d’entrée et le prototype le plus proche.
Comme ProtoVAE et PanVAE ont des espaces latents de dimensions différentes au
nôtre, et comme notre architecture varie de manière assez importante par rapport
à la leur, les espaces pourraient ne pas donner des différences de distances signi-
ficatives. Pour contourner ce problème, nous mesurons les distances dans l’espace
visuel, qui est aussi l’espace le plus intuitif pour l’interprétation des résultats. Nous
calculons un écart quadratique moyen entre l’image d’entrée et la reconstruction
du prototype prédit par notre modèle avec la plus forte probabilité, ou bien avec
la reconstruction du prototype le plus proche dans l’espace latent dans le cas de
ProtoVAE et PanVAE. Une faible distance moyenne signifie que chaque échantillon
d’entrée a un prototype qui lui ressemble visuellement, et donc que les prototypes
couvrent uniformément toute la distribution des données. Les résultats obtenus
sont renseignés dans le tableau 5.3. Sur chaque jeu de données, notre méthode
obtient une distance plus faible que ProtoVAE et PanVAE. Cela renforce un peu
plus l’idée que l’espace latent qu’ils apprennent est déconnecté de l’espace visuel,
ce qui gêne l’interprétabilité de leur résultats.

Ensuite, pour évaluer la diversité des prototypes, nous proposons une autre me-
sure : la variance des prototypes d’une même classe, également évaluée dans l’es-
pace visuel. Intuitivement, une forte variance intra-classe signifie que les prototypes
reflètent différentes instances de la classe, ou tout du moins qu’ils capturent les
variations qui existent au sein de cette classe. Les mesures de variance obtenues
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Dataset MNIST FMNIST SVHN CIFAR10

ProtoVAE 0.0086 0.0076 0.0031 0.0042
PanVAE 0.0067 0.0071 0.0033 0.0044

ProtoGMVAE 0.0041 0.0023 0.0027 0.0031

Table 5.3 – Distance moyenne entre une image d’entrée et le prototype le plus
proche, mesurée dans l’espace visuel

Dataset MNIST FMNIST SVHN CIFAR10

ProtoVAE 0.0525 0.0448 0.0006 0.0069
PanVAE 0.0574 0.0659 0.0022* 0.0076

ProtoGMVAE 0.0751 0.0791 0.0057 0.0110

Table 5.4 – Moyenne des variances intra-classe des prototypes, mesurée dans
l’espace visuel. Les valeurs marquées d’une étoile (*) ont été calculées après avoir
retiré les prototypes qui n’étaient pas reconstruits correctement.

sont reportées dans le tableau 5.4.

Encore une fois, ProtoGMVAE obtient de meilleurs résultats que les autres mé-
thodes sur tous les jeux de données. Cela montre que même sans utiliser un terme
de diversité explicite, comme un terme d’orthogonalité pour ProtoVAE, ou une
perte volumétrique dans le cas de PanVAE, notre méthode arrive tout de même à
inclure plus des différentes versions d’un objet d’une classe donnée. Ces résultats
confirment ce que nous avions identifié qualitativement dans la figure 5.6. Les pro-
totypes de ProtoVAE sont très similaires les uns aux autres et ne parviennent pas à
représenter toutes les données. PanVAE s’en sort mieux et obtient des prototypes
plus divers mais ils sont encore assez loin des images d’entrée, du point de vue
visuel. Notre méthode combine à la fois des prototypes divers et une modélisation
fidèle de la distribution des données.

Les résultats doivent être nuancés, particulièrement pour la variance. Dans leur
publication, les auteurs expliquent un critère pour détecter et éliminer les pro-
totypes qui sont en dehors de la distribution, un effet secondaire de leur perte
volumétrique. Ils enlèvent les prototypes qui ne donnent une similarité maximale
pour aucune des images d’entraînement. Mais ils ne donnent aucun détail sur la
manière dont ils appliquent cette élimination, et quand ils l’appliquent. Le code
qu’ils fournissent n’effectue pas cette élimination par défaut. Cela veut dire que
les prototypes qui sont assez mal reconstruits, comme dans la Figure 5.6f par
exemple, auraient sans doute été éliminés pendant la phase de tri des prototypes
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(a) MNIST (b) FashionMNIST

(c) SVHN (d) CIFAR10

Figure 5.10 – Reconstruction des prototypes appris par ProtoVAE sur les quatre
jeux de données étudiés
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(a) MNIST (b) FashionMNIST

(c) SVHN (d) CIFAR10

Figure 5.11 – Reconstruction des prototypes appris par PanVAE sur les quatre
jeux de données étudiés
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(a) MNIST (b) FashionMNIST

(c) SVHN (d) CIFAR10

Figure 5.12 – Reconstruction des prototypes appris par ProtoGMVAE sur les
quatre jeux de données étudiés
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hors-distribution.

Pour nos calculs d’évaluation, l’absence d’élimination n’a pas d’impact sur la dis-
tance entre une image et le prototype le plus proche. Pour la variance, en revanche,
les prototypes hors-distribution pourraient augmenter les résultats. Cet effet est
particulièrement visible pour le jeu de données SVHN, où certains prototypes ne
représentaient aucune information utile, mais ne présentait simplement que du
bruit, comme on peut le voir dans la figure 5.11c. La variance mesurée était de
0.0265, bien plus élevée qu’aucune autre méthode ou jeu de données. Le score
dans le Tableau 5.4 a été recalculé sans ces prototypes hors-distribution. Nous
avons également calculé les scores de variance et de distance obtenus par PanVAE
en utilisant une des conditions de déclenchement de la phase d’élimination que les
auteurs proposent dans leur code, mais nous ne savons pas si celle-ci correspond
exactement à celle qu’ils ont utilisée dans leur papier. Ces résultats sont similaires
à ceux que nous avons obtenus dans les Tableaux 5.3 et 5.4 et ne changent pas les
conclusions que nous avons écrites un peu plus tôt.

Les prototypes obtenus avec ProtoVAE, PanVAE et ProtoGMVAE sur les quatre
jeux de données sont donnés dans les figures 5.10, 5.11 et 5.12 respectivement.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé ProtoGMVAE, une méthode basée sur les
VAE, utilisant un mélange de gaussiennes comme a priori pour modéliser fidèle-
ment la distribution des données dans l’espace latent. Nous utilisons les compo-
santes du mélange comme des prototypes non spécifiques à une classe et classifions
les échantillons d’entrée de manière interprétable grâce aux probabilités d’appar-
tenances prédites pour chaque composante.

Nous démontrons que ProtoGMVAE produit des prototypes divers sans avoir be-
soin d’un terme explicite poussant la diversité dans la fonction de perte. Les per-
formances de classification obtenues sont semblables aux autres approches basées
sur les prototypes utilisant des VAE testées, ProtoVAE et PanVAE.

Nous illustrons que notre approche est une bonne solution pour la classification
intrinsèquement interprétable au travers de l’analyse des espaces latents appris et
en les comparant à ceux de ProtoVAE et PanVAE. Ces expériences montrent que
nos prototypes sont plus uniformément répartis et que ceux-ci restent pertinents
même dans des cas où les données d’apprentissage sont déséquilibrées. Nous étayons
ces illustrations par des mesures objectives, de variance visuelle intra-classe des
prototypes et de distance moyenne entre les images de test et les prototypes, là
aussi dans l’espace visuel. ProtoGMVAE obtient de meilleurs résultats dans tous
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les scénarios.

Nous remarquons que le mélange gaussien tend à structurer l’espace latent de
manière à ce qu’il soit fortement corrélé avec l’apparence visuelle des échantillons. Il
s’agit d’une caractéristique intéressante qui soutient l’explicabilité de notre modèle,
mais qui ne nous permet pas de surpasser les alternatives en termes de précision
de classification. Nos travaux futurs se concentreront sur ce point.
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6.1 Introduction

Le chapitre précédent introduisait ProtoGMVAE, notre approche explicable pour
la découverte automatisée de structures typiques. Nous l’avons testée sur plusieurs
jeux de données classiques et les résultats obtenus étaient encourageants. Désor-
mais, nous allons appliquer notre méthode à nos images de cellules pour tenter
de découvrir des marqueurs biologiques d’une atteinte cellulaire causée par un
traitement.

Pour notre application, reconstruire une image de cellule entière n’a pas beaucoup
d’intérêt puisque l’on cherche des motifs typiques plutôt que des cellules typiques.
Nous avons donc fait le choix de retravailler notre jeu de données et de ne plus
utiliser de segmentation comme dans le Chapitre 4, mais de simplement découper
les images des puits pour générer de petites images représentant des textures intra-
cellulaires. Nous reviendrons plus en détail sur les données analysées plus loin dans
ce chapitre.

Le principal défi pour appliquer ProtoGMVAE à ces images est lié à leur com-
plexité. En effet, les jeux de données comme MNIST [67], FashionMNIST [122],
SVHN [85] ou CIFAR-10 [64] représentent des images naturelles, où l’information
est centrée et orientée de manière similaire. Pour nos cellules, l’orientation est aléa-
toire et n’a pas d’importance sémantique, et certains motifs peuvent représenter
des bords de cellules, l’information n’est alors contenue que dans une partie de
l’image, qui n’est pas nécessairement centrée.

Dans ce nouveau chapitre, nous allons commencer par mettre en lumière les diffi-
cultés liées à un cas d’étude réel qu’est celui des cellules endothéliales de la BHE,
en appliquant ProtoGMVAE tel que nous l’avions défini précédemment, ainsi que
les méthodes auxquelles nous nous comparions : ProtoVAE [40] et PanVAE [61].
Nous verrons ensuite en détail les stratégies et les changements de paramètres que
nous allons employer pour tenter de répondre aux problématiques spécifiques à ce
cas d’étude. Enfin nous analyserons les résultats et les prototypes obtenus grâce
à ces stratégies et nous conclurons sur l’applicabilité de ProtoGMVAE dans un
contexte d’étude concret.

6.2 Analyse préliminaire

6.2.1 Formulation du problème

Le problème que nous cherchons à résoudre ici est assez similaire à celui que nous
avions posé dans la section 4.2.1. Nous avons deux groupes de cellules : un groupe
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(a) PRef (b) PExp

Figure 6.1 – Exemples d’images analysées. (a) montre des images provenant
de la population de référence non-traitée, (b) montre des images provenant de la
population traitée au TNF-α.

de référence PRef qui n’est pas traité, et un groupe expérimental PExp exposé au
traitement d’intérêt. Dans ce cas, il s’agit du TNF-α à une concentration de 100
ng/mL.

L’objectif est d’identifier les potentiels changements des cellules suite au traite-
ment. Les labels auxquels nous avons accès sont imparfaits, ils ne renseignent que
sur la provenance d’une image, à savoir la population PRef ou PExp, mais les cellules
de PRef peuvent être endommagées et les cellules PExp peuvent ne pas répondre
au traitement.

La différence avec le chapitre 4, se situe dans le type d’images que nous analysons.
Nous n’utilisons plus de segmentation pour avoir des cellules individuelles, et ce
pour deux raisons. La première est que la segmentation n’est jamais parfaite et peut
introduire des erreurs. Elle crée aussi artificiellement des effets de bord puisque les
cellules sont organisées en tapis, et que séparer les cellules introduit des frontières
nettes qui n’existent pas en réalité. Deuxièmement, ProtoGMVAE reconstruit les
prototypes à la même taille que les images d’entrée et non comme des patches,
comme c’était le cas pour ProtoPNet. Or, nous souhaitons identifier des textures
et des structures intra-cellulaires. Travailler avec des images de cellules entières
devient alors inutile.

Nous avons donc choisi de découper les images des puits de culture en une multi-
tude de petites images de taille 128× 128 pixels, qui chacune représente alors une
information de texture. A l’entrée du réseau, les images sont sous-échantillonnées
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d’un facteur 2 pour se rapprocher de la taille des images que nous avions étudiées
précédemment, sans perdre trop d’information. Nous avons également rajouté des
augmentations avec des retournements horizontaux et verticaux aléatoires, pour
renforcer l’apprentissage puisque l’orientation des textures n’apporte pas d’infor-
mation. Comme les images des puits complets contiennent des zones noires, sans
aucune cellule, un certain nombre des images re-découpées étaient entièrement
noires. Nous avons donc effectué un tri, en définissant un seuil sur l’énergie des
images, pour enlever celles ne contenant aucune information. La figure 6.1 montre
des exemples des images ainsi obtenues. Au final, nous avons 25000 images, avec
environ 13000 images pour PRef et 12000 images pour PExp.

6.2.2 Application de ProtoVAE

Dans un premier temps, nous avons appliqué ProtoVAE [40] à cette nouvelle pro-
blématique cellulaire pour souligner la difficulté qu’ont la plupart des méthodes à
s’adapter à un contexte d’étude réaliste.

La figure 6.2a montre les prototypes que ProtoVAE a appris. Tous ne représentent
que du bruit et aucune information ne peut être tirée de ces derniers. Même entre
les deux classes, il n’y a pas de différence notable. Pour la classification, ProtoVAE
obtient un taux de classification correcte de 71.37% après entraînement.

(a)

012
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25262728293031323334353637383940414243444546474849
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(b)

Figure 6.2 – (a) Prototypes appris par ProtoVAE sur les images de cellules.
25 prototypes par classe. (b) Projection UMAP de la base d’images de test dans
l’espace latent appris par ProtoVAE. NT : PRef , TNF-A : PExp

De la même manière que dans le chapitre précédent, on peut voir dans l’espace
latent (Figure 6.2b) que tous les prototypes se situent au même endroit et ne vont
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pas se répartir dans tout l’espace pour représenter toute la diversité de structures
qui existe dans les données.

6.2.3 Application de PanVAE

De la même manière que pour ProtoVAE, nous avons également appliqué PanVAE
[61] à nos images de cellules. Là encore, la méthode n’arrive pas à obtenir des pro-
totypes qui encodent une véritable information (Figure 6.3a). Côté classification,
les résultats sont mêmes pires que pour ProtoVAE, puisqu’on obtient seulement
68.77% de taux de classification correcte.

Il est important de souligner que PanVAE ne supporte pas très bien d’avoir un
grand nombre de prototypes par classe. Nous n’avons utilisé que 20 prototypes au
total, car en passant à 50 comme pour les autres ProtoVAE ou ProtoGMVAE,
l’apprentissage rencontrait des problèmes et les résultats obtenus étaient encore
moins bons. Cela semble lié à leur perte volumétrique, dont les valeurs tendent à
exploser avec un grand nombre de prototypes.

En s’intéressant à l’espace latent appris (Figure 6.3b), on remarque que les pro-
totypes sont un peu plus étalés, mais que la région où les structures semblent
appartenir aux deux classes est pratiquement dépourvue de prototypes. Cela est
sans doute dû au rattachement des prototypes à une classe précise dans la mé-
thode. On semble également distinguer un cluster au centre droit, plutôt rattaché
à la classe PRef qui n’est pas représenté, ainsi que le petit nuage de points à gauche.

6.2.4 Application de ProtoGMVAE

Les résultats préliminaires obtenus par ProtoGMVAE, sont un peu meilleurs que
ceux des deux méthodes précédentes. Tout d’abord, même s’ils ne représentent pas
de détails, les prototypes montrent tout de même une certaine diversité visuelle,
et une information d’intensité lumineuse (Figure 6.4a). Ensuite, les performances
de classification sont elles aussi supérieures à ProtoVAE et PanVAE, puisque nous
obtenons 76.38 % de taux de classification correcte.

Mais l’analyse de l’espace latent (Figure 6.4b) montre que notre méthode aussi
rencontre un problème de modélisation des données. Les prototypes ne sont pas
bien répartis et l’ensemble des données semble avoir été modélisé comme une seule
gaussienne.

Ce que montre cette analyse préliminaire est qu’aucune méthode ne semble capable
de correctement représenter les données. Cela pose évidemment un problème pour
l’apprentissage et la visualisation des prototypes. Même la tâche de classification
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Figure 6.3 – (a) Prototypes appris par PanVAE sur la base des images de cellules.
10 prototypes par classe. (b) Projection UMAP de la base d’images de test dans
l’espace latent appris par PanVAE. NT : PRef , TNF-A : PExp

n’est pas pas complètement résolue et l’interprétation est alors impossible et au-
cune information pertinente ne peut être extraite des images.

6.3 Nouvelles stratégies

A la lumière des résultats précédents, il paraît impératif d’adapter notre méthode.
Dans cette section nous allons détailler les différentes modifications pour parvenir
à obtenir une bonne classification des images, et des prototypes dont il est possible
de tirer une information biologique.

6.3.1 Modifications d’architecture

Dans le chapitre 5, afin que la comparaison avec ProtoVAE et PanVAE soit équi-
table, nous avions fait le choix de n’utiliser comme eux qu’une seule couche linéaire
pour classifier les images. Désormais, cette exigence n’est plus nécessaire et nous
pouvons utiliser un classifieur plus conséquent pour tenter de gagner en perfor-
mances de classification. Pour retrouver l’information d’appartenance à une classe
des prototypes, nous ne pouvons plus utiliser directement les poids associés à une
classe puisqu’il y a plusieurs couches de neurones. En revanche, nous pouvons gé-
nérer des vecteurs one-hot pour chacun des prototypes, que nous donnons en entrée
du classifieur. Ce sont les logits en sortie de celui-ci qui nous disent maintenant
vers quelle classe penchent les prototypes.
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Figure 6.4 – (a) Prototypes appris par ProtoGMVAE sur la base des images de
cellules. 50 prototypes au total. (b) Projection UMAP de la base d’images de test
dans l’espace latent appris par ProtoGMVAE. NT : PRef , TNF-A : PExp

De la même manière, le choix de l’architecture de l’encodeur et du décodeur est
plus libre. Les images étant plus grandes, nous avons fait le choix d’ajouter des
couches convolutives et de pooling pour réduire la taille des cartes d’activations
obtenues en sortie de notre encodeur et extraire des caractéristiques plus fines au
sein des images.

6.3.2 Visualisation des prototypes

La reconstruction des prototypes obtenue dans l’analyse préliminaire n’est pas très
précise et ne permet pas de voir des détails de la structure de l’actine des cellules.
C’est un effet connu des VAE [18] s’expliquant par plusieurs facteurs. D’abord, la
minimisation de la divergence de Kullback-Leibler dans la ELBO n’empêche pas
pθ(x) d’avoir une variance plus élevée que la distribution des données originales.
Cette variance accrue amène donc à reconstruire des images plus diverses que les
données originales, et inévitablement aussi des images floues. L’autre cause des
reconstructions floues est le terme de perte utilisée pour la reconstruction. Dans le
cas où l’a priori choisi est gaussien, le terme Eqϕ(z|x)[log pθ(x|z)] dans la ELBO (cf
Section 5.2) peut être simplifié comme une erreur quadratique moyenne (MSE).
La MSE va accorder plus de poids aux basses fréquences de l’image et aux zones
plus lumineuses. Cela conduit à la perte des hautes fréquences et donc des détails
des images. Ce n’est pas un problème qui peut être simplement réglé, puisqu’il
découle de la formulation mathématique du VAE.
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Des approches comme celle de Hou et al. [51] proposent de remplacer la MSE par
d’autres fonctions de perte, comme une perte perceptuelle calculée comme une
distance entre la représentation latente des images générée par le VAE et celle
générée par un réseau pré-entraîné pour la classification d’images. Cela permet
de réduire les différences perceptuelles et sémantiques entre deux images dont les
représentations latentes sont proches. Mais en remplaçant la MSE, on n’optimise
plus réellement la ELBO, et la formulation n’est donc plus exactement celle d’un
VAE.

Afin de contourner le problème de la reconstruction, nous avons choisi de revenir à
une visualisation indirecte des prototypes. En générant les vecteurs y|x associés à
chacune des images de la base de test, nous pouvons déterminer celles qui activent
le plus fortement chacun des prototypes. Nous gardons les 10 images qui activent le
plus les prototypes afin de mieux comprendre le motif représenté par ces derniers.

Même si nous ne nous servons plus directement de l’encodeur après entraînement,
il est important de le conserver, ainsi que la perte de reconstruction, puisqu’ils
participent la formulation générale de la tâche d’optimisation du VAE. Sans ces
composantes, nous avons pu constater dans nos expériences que tous les prototypes
perdent un lien avec l’espace visuel d’entrée et que leur emplacement dans l’espace
latent devient indifférent et identique pour tous.

6.4 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous allons analyser les résultats obtenus par ProtoGMVAE en
appliquant les nouvelles stratégies définies précédemment. Notre intérêt se porte
principalement sur la nouvelle visualisation des prototypes et leur capacité à ex-
traire des informations structurelles sur les cellules, ainsi que sur la structuration
de notre espace latent.

Comme nous l’expliquions dans la section 6.3.1, nous avons renforcé certaines
parties de ProtoGMVAE. L’encodeur et le décodeur comportent désormais cinq
couches convolutives contre seulement trois précédemment. Le nombre de couches
denses du classifieur a été porté à trois. Le reste de l’architecture est inchangé.
Le nombre de prototypes est fixé à 50. Le modèle est entraîné avec l’optimi-
seur Adam [57] avec un taux d’apprentissage de 10−4. La taille des mini-batches
est de 64 images. Nous avons également gardé les augmentations par retourne-
ments horizontaux et verticaux utilisées dans l’analyse préliminaire. Le détail
des paramètres d’entraînement est disponible dans le code de ProtoGMVAE :
https://github.com/martin-blcd/ProtoGMVAE.

https://github.com/martin-blcd/ProtoGMVAE
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6.4.1 Analyse des prototypes

Nous avons donc extrait de la base de test les 10 images qui activent le plus chacun
des prototypes. Comme nous l’expliquions, dans la section 6.3.1, pour identifier la
classe dont ils se rapprochent le plus, nous avons classifié les vecteurs one-hot cor-
respondants. Après examen des scores de classification, nous avons pu déterminer
les prototypes liés à la population PRef , ceux liés à la population PExp, et quelques
prototypes qui ne sont pas particulièrement typiques d’une classe. Chaque ligne de
la figure 6.5 montre les 10 images qui activent le plus chacun des 8 prototypes non-
spécifiques, dont le score de classification ne dépasse pas 70% vers une classe. Tout
d’abord, on peut remarquer que sur chaque ligne, les 10 images partagent bien un
aspect similaire. Cela nous rassure sur la capacité des prototypes à encoder une in-
formation visuelle, malgré la reconstruction qui n’est pas nette. Le point commun
entre ces prototypes intermédiaires semble être qu’ils encodent principalement du
bruit, ou bien une saturation de l’intensité lumineuse liée à des défauts lors de
l’acquisition, comme des impuretés ou des bulles d’air qui se sont glissées dans les
cultures cellulaires. Le fait que ces prototypes ne penchent pas particulièrement
vers une classe précise est assez logique puisque ces défauts ne sont pas liés à des
paramètres biologiques propres aux cellules.

Figure 6.5 – Visualisation des prototypes n’étant associés à aucune popula-
tion particulière. Chaque ligne correspond à un prototype et est constituée des
10 images de la base de test activant le plus ce prototype.

La figure 6.6 reprend les visualisations des 18 prototypes qui sont liés à la classe
des cellules non-traitées, classés par probabilité d’appartenance décroissante. Beau-
coup de ces prototypes montrent des structures d’actine sous forme de filaments,
répartis de manière uniforme (n°5,28,25,15,8). Certains prototypes sont cependant
assez surprenants, et semblent représenter une position dans l’image (n°49), ou
des bords de cellules (n°24). Ces deux motifs ne paraissent pourtant pas liés à une
information biologique particulière.

Dans la figure 6.7, ce sont les visualisations des prototypes de cellules traitées qui
sont représentées. On retrouve là aussi des textures montrant de l’actine filamen-
taire (n°20), mais on voit également apparaître certaines textures plus granuleuses
(n°48,42,30,14), que l’on avait déjà identifiées dans notre analyse du chapitre 4.
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Figure 6.6 – Visualisation des prototypes associés à la population PRef . Chaque
ligne correspond à un prototype et est constituée des 10 images de la base de test
activant le plus ce prototype. Prototypes classés par ordre décroissant de score de
classification.

Tout comme pour les cellules de la population de référence, on trouve certains
prototypes qui encodent du bruit de fond ou des morceaux de cellule très petits
(n°34,9,44) ou là encore une saturation d’intensité (n°0). Proportionnellement, il y
a plus d’images présentant du fond dans la population PExp que dans la population
PRef , il est donc plus logique d’y retrouver ce genre de prototypes. On peut aussi
souligner que les images de la figure 6.7, particulièrement la colonne de droite,
paraissent plus contrastées que celles de la figure 6.6. Il peut s’agir là d’une vraie
information pertinente au point de vue biologique, dans le cas où cela serait lié à
une modification de la structure d’actine, ne laissant que certains filaments intacts,
lesquels seraient plus lumineux que le reste de la cellule à l’image. Il pourrait aussi
s’agir d’un simple biais sur les images, car comme nous l’expliquions dans le cha-
pitre 3, de nombreux paramètres biologiques et optiques de l’acquisition peuvent
varier d’un puits à l’autre.

6.4.2 Espaces latents

L’autre point qui restait à améliorer est la structuration de notre espace latent. La
figure 6.8 nous montre l’espace latent que nous avons appris avec notre encodeur
plus conséquent. On voit que les prototypes sont mieux répartis qu’auparavant,
avec tout de même des zones plus denses. Mais il semble que les données soient tou-
jours structurées comme une seule gaussienne. Le modèle atteint pourtant 82.92%
de classification correcte, grâce au classifieur amélioré. Ce taux élevé est difficile
à comprendre en regardant la position des images et des prototypes dans l’espace
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Figure 6.7 – Visualisation des prototypes associés à la population PExp. Chaque
ligne correspond à un prototype et est constituée des 10 images de la base de test
activant le plus ce prototype. Prototypes classés par ordre décroissant de score de
classification.

latent.

Pour mieux comprendre les résultats de classification, nous pouvons observer un
second espace latent, celui associé à notre seconde variable latente y|x. Rappelons
que la distribution y|x exprime le poids de chaque composante du mélange pour
l’image d’entrée x. C’est ce vecteur qui est utilisé pour prendre la décision de
classification et c’est celui-ci que nous pouvons représenter. La figure 6.9 montre
ce second espace latent, et révèle une toute autre structuration de nos données.
Dans cet espace, chaque dimension correspond à un prototype et la position d’une
image sur la dimension correspond au pourcentage d’activation du prototype. Si
la séparation des données n’est pas nette, on distingue cependant des zones de
l’espace où une classe est plus représentée que l’autre. Il faut se rappeler que c’est
bien dans cet espace que nous effectuons notre classification, il est donc logique
que celui-ci reflète mieux la distinction que notre modèle fait entre les différentes
classes.

On peut aussi se demander pourquoi les images semblent ne pas être très bien
organisées en z|x, y. Cela pourrait avoir un lien avec la forme des distributions y|x
à partir desquels nous classifions. Actuellement, plusieurs prototypes peuvent être
conjointement activés, et rien ne contraint les distributions associées aux proto-
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Figure 6.8 – Projection UMAP de l’espace latent en z|x, y appris par ProtoGM-
VAE sur la base des images de cellules.

types à ne pas se chevaucher dans l’espace latent z|x, y. Il pourrait donc y avoir un
effet où les distributions y|x sont bien discriminantes, mais les modes leur corres-
pondant dans l’espace z|x, y se chevauchant, les frontières de décision deviennent
alors invisibles.

6.5 Conclusion

Cette nouvelle analyse des images de cellules à l’aide de ProtoGMVAE nous a
permis de mieux adapter son fonctionnement à un contexte réel. Nous avons pu
identifier certaines limitations dans la formulation initiale de notre modèle : pro-
totypes illisibles, et espace latent mal structuré.

Les adaptations de l’architecture, avec un encodeur-décodeur plus profond, n’ont
pas suffi à régler les problèmes de structuration de l’espace. Les images ne semblent
pas s’organiser de façon discriminante pour la tâche de classification, mais les
prototypes sont mieux répartis dans tout l’espace, et couvrent une large diversité de
structures. Ces modifications ont également permis de dégager une hypothèse, celle
du chevauchement des modes en z|x, y, qui pourrait être à l’origine de la confusion
dans l’espace latent, et permettre dans de futurs travaux d’améliorer encore notre
méthode. Il serait aussi intéressant de regarder l’écart type des composantes du



CHAPITRE 6. APPLICATION À L’IMAGERIE CELLULAIRE 105

0

1

2

3

4

5

6
7

8

9

10

11

12

13

14
15

16

17

18

19

20

21

2223

24

25

26

2728

29

30

31
32

33
34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44
45

46

47

48

49

NT

TNF-A

Figure 6.9 – Projection UMAP de l’espace latent en y|x appris par ProtoGMVAE
sur la base des images de cellules.

mélange pour vérifier si certains sont très élevés et recouvrent une large partie de
l’espace latent.

Du côté de la visualisation des prototypes, la formulation de notre problème d’op-
timisation fait apparaître deux variables latentes z|x, y et y|x. La reconstruction
des prototypes au travers de la première ne permettant pas de voir correctement
les détails, nous avons pu nous rabattre sur la seconde variable et identifier les
images de la base de test qui activent le plus chacun des prototypes. Grâce à cette
nouvelle méthode de visualisation, nous avons pu mettre en lumière des structures
typiques de nos deux populations de cellules, PRef et PExp, qui semblent indiquer
la présence d’actine non-filamentaire dans les cellules ayant répondu au traite-
ment au TNF-α. Ces résultats sont en accord avec nos travaux du chapitre 4 et
nous confortent dans l’idée que notre méthode est capable de fonctionner dans des
applications réelles, avec une complexité élevée.
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7.1 Rappel des objectifs

L’enjeu de l’interprétabilité des réseaux de neurones est au cœur des réflexions ac-
tuelles. C’est un des vecteurs de réticence à leur adoption, particulièrement dans
des domaines où l’impact sur la vie des personnes peut être important, notamment
la santé. Nos travaux avaient pour but de mettre au point une méthode pour la
classification d’images, qui serait capable d’apporter une explication de ses déci-
sions. L’idée était qu’au travers de cette classification, notre réseau de neurones
apprenne les structures caractéristiques qui définissent les différentes classes des
données d’entraînement. Ces structures pourraient alors servir de base à l’inter-
prétation des résultats.

Les principales difficultés étaient liées au type de données que nous souhaitions ana-
lyser. Nous avions en ligne de mire l’analyse des cellules endothéliales de la BHE,
traitées par différentes substances d’intérêt. A terme, nous souhaitions pouvoir
étudier des substances dont les effets sur les cellules puissent être inconnus. Notre
méthode ne pouvait donc pas se servir de connaissances préalables, par exemple,
pas d’étiquetage individuel précis des images de cellules, seulement une indication
globale de l’exposition au traitement. Ces labels globaux sur les populations sont
imparfaits, car pendant la culture cellulaire, il se peut que les cellules exposées au
traitement ne réagissent pas à ce dernier, tandis que dans la population témoin,
non-exposée, certaines cellules peuvent avoir été endommagées par les différentes
manipulations ou sont mortes naturellement.

Nous avons exploré les méthodes d’explicabilité par prototypes, qui semblaient le
mieux répondre à nos attentes et permettre de remplir nos objectifs.

7.2 Contributions

7.2.1 Jeu d’images de cellules

Dans un premier temps, nous avons constitué notre propre jeu de données. Toute la
culture cellulaire a été faite au laboratoire Sainbiose. Plusieurs populations ont été
cultivées avec une exposition à des doses croissantes de deux produits : le TNF-α et
l’IL1-β, deux cytokines inflammatoires. Les deux populations ont ensuite été ima-
gées en immunofluorescence, toujours au laboratoire Sainbiose. Deux composantes
cellulaires ont été marquées et imagées : les noyaux et l’actine du cytosquelette.
Nous avons pris des images en faisant varier le point de focus du microscope, pour
compenser les variations éventuelles de niveau, mais aussi pour avoir des informa-
tions venant du coeur des cellules, ainsi que de leur surface. Pour intégrer toutes
ces informations en une seule image et éviter un traitement sur toute une pile, nous
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avons utilisé la méthode de la pyramide Laplacienne pour fusionner les pixels nets
des différentes tranches. Les détails de ces opérations sont décrits dans le chapitre
3.

7.2.2 Première analyse des cellules par réseau de neurones
interprétable

Dans le chapitre 4, nous avons effectué une première analyse de nos images de
cellules en utilisant ProtoPNet, une approche de classification explicable utilisant
des prototypes. ProtoPNet apprend des structures typiques de chacune des classes
et classifie les images d’entrée sur la base de leur similarité à ces prototypes. Pour
adapter ProtoPNet à notre contexte biomédical, nous avons dû effectuer certaines
modifications. Nous avons travaillé avec des images ne comportant que des cellules
individuelles, en appliquant Cellpose, un algorithme de segmentation d’images spé-
cialisé pour l’imagerie cellulaire. Nous avons ré-employé les masques de segmen-
tation obtenus comme secondes entrées du réseau de neurones pour empêcher les
activations dans le fond des images, qui pouvaient apporter des information utiles
à la classification (les cellules traitées ayant tendance à se décoller de leur sup-
port de culture car affaiblies), mais peu pertinentes du point de vue de la biologie
car n’indiquant pas l’état de la cellule. Nous avons également changé la méthode
initiale de visualisation des prototypes, peu adaptée à nos images, en limitant le
champ réceptif du réseau de neurones. Enfin nous avons aussi contraint le modèle à
apprendre des prototypes pertinents, en gelant les poids de la couche de classifica-
tion. Ainsi, chacun des prototypes a un impact sur la classification et le modèle est
forcé d’apprendre des structures pertinentes. Il apprenait auparavant des motifs
souvent inutiles, mais les écartait en passant à zéro les poids correspondant dans
la couche de classification pendant l’apprentissage.

Avec ces adaptations, nous avons réussi à mettre en lumière deux structures inté-
ressantes pour les cellules saines et pour les cellules traitées au TNF-α. La première
décrit une structure filamentaire de l’actine, attendue pour des cellules saines. La
seconde décrit quant à elle une structure d’actine non-filamentaire, avec une tex-
ture granuleuse. Cet aspect de l’actine semble indiquer une modification de sa
répartition au sein de la cellule, et une potentielle dépolymérisation de l’actine,
menant à la perte de la structure cellulaire et à une éventuelle atteinte de l’inté-
grité de la BHE.

Malgré les résultats encourageants obtenus précédemment, ProtoPNet et notre
approche souffrent de plusieurs défauts. La segmentation introduit plusieurs biais,
avec les éventuels défauts, mais aussi en créant artificiellement des effets de bord.
Les cellules étant organisées en un tapis cellulaire, il est difficile de délimiter préci-
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sément leurs contours. Ensuite, l’entraînement de ProtoPNet se fait par séquences
alternées : apprentissage des prototypes, puis apprentissage de la classification. Cet
entraînement alterné entraîne des pertes de performance indésirables. De plus, les
prototypes ne sont liés qu’à une seule classe. C’est une propriété qui n’est pas forcé-
ment désirable puisqu’à cause de nos labels imparfaits, les classes peuvent partager
des structures similaires. Pour toutes ces raisons, nous avons voulu mettre au point
une nouvelle méthode plus adaptée.

7.2.3 ProtoGMVAE

Le chapitre 5 était dédié à la présentation de ProtoGMVAE, une méthode pour
l’explicabilité des réseaux de neurones, basée sur les prototypes. ProtoGMVAE
reprend une architecture d’auto-encodeur variationnel, en utilisant un mélange de
gaussiennes comme a priori, afin de modéliser fidèlement les données d’apprentis-
sage. On peut obtenir une classification basée sur la probabilité d’appartenance de
l’image d’entrée aux différentes composantes du mélange. Ces composantes servent
alors de prototypes pour interpréter le résultat de classification.

ProtoGMVAE corrige la plupart des défauts de ProtoPNet que nous avions sou-
levés dans le chapitre précédent. La procédure d’apprentissage se fait désormais
de bout-en-bout, sans étape de projections des prototypes qui diminuait les résul-
tats de classification et nécessitait de compenser cette perte par une optimisation
du classifieur seul. Nos prototypes ne sont désormais plus rattachés à une classe
précise et peuvent être typiques de plusieurs classes si celles-ci partagent des ca-
ractéristiques communes. Enfin, la procédure de visualisation des prototypes est
simplifiée puisque l’architecture comprend un décodeur, capable de reconstruire
des images et de retourner facilement dans l’espace pixel initial.

Nous comparons nos résultats à d’autres méthodes d’explicabilité utilisant des
auto-encodeurs variationnels, avec un apprentissage de prototypes : ProtoVAE
et PanVAE. Les résultats expérimentaux montrent que malgré une performance
légèrement inférieure en classification, ProtoGMVAE apprend des prototypes de
meilleure qualité. Ceux-ci sont plus divers et couvrent mieux la distribution des
données. De plus, même dans des contextes où les données sont déséquilibrées,
ProtoGMVAE parvient à apprendre des prototypes pertinents et représentatifs de
tous les éléments des classes.

7.2.4 Seconde analyse des cellules à l’aide de ProtoGMVAE

Enfin, dans le chapitre 6, nous mettons ProtoGMVAE à l’épreuve sur l’analyse
des images de cellules. Beaucoup de méthodes d’explicabilité ne sont testées que
sur les cas d’études simplifiés que sont les jeux de données classiques d’analyse
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d’images. Sans aucune adaptation, ProtoGMVAE n’est pas capable de résoudre
correctement la tâche mais notre analyse préliminaire montre que les résultats
sont meilleurs que ceux des deux autres méthodes auxquelles nous nous compa-
rons. Nous proposons plusieurs stratégies pour contourner les écueils spécifiques au
problème des cellules : visualiser les images de la base de test qui activent le plus
les prototypes pour comprendre ce qu’ils représentent ; et utiliser une architecture
plus profonde pour l’encodeur-décodeur et pour le classifieur, afin d’apprendre des
caractéristiques plus riches et mieux classifier les images, respectivement. Grâce
aux modifications apportées, nous sommes parvenus à extraire des prototypes en-
codant des informations de structures cellulaires similaires à celles que nous avions
déterminé dans le chapitre 4 et nous avons rendu ProtoGMVAE plus robuste pour
des applications spécifiques.

7.3 Perspectives

7.3.1 Amélioration de ProtoGMVAE

Bien que les résultats de ProtoGMVAE soient prometteurs, notre dernière étude a
soulevé plusieurs pistes d’amélioration pour rendre la méthode encore plus robuste
et généralisable. La reconstruction semble à la peine lorsque les données sont com-
plexes et détaillées. C’est un problème assez connu des VAE et plusieurs travaux
cherchent à améliorer leur capacité à reconstruire des textures et des détails fins
dans des images. Les VQ-VAE [113] par exemple améliorent grandement la qualité
de reconstruction des images.

Un autre problème identifié des VAE est l’enchevêtrement des dimensions de l’es-
pace latent, c’est-à-dire le fait que les dimensions de l’espace latent peuvent encoder
plusieurs informations visuelles se recoupant. Ce problème pourrait être derrière
la mauvaise structuration de notre espace latent z|x, y. Des alternatives comme le
β-VAE [49] ou le β-TCVAE [28] parviennent à découpler les caractéristiques dans
l’espace et pourraient nous aider à apprendre de meilleurs espaces latents.

Il y a aussi la piste évoquée dans notre dernier chapitre, du chevauchement des
distributions associées aux prototypes dans l’espace latent. En plus de vérifier
l’hypothèse que nous avions formulée dans la section 6.4.2, nous pourrions aussi
essayer de contrôler la variance de ces distributions. Actuellement, ce paramètre
est appris durant l’entraînement du modèle, mais il serait possible de le fixer, soit
pour les distributions en sortie de qϕ(x, y), soit pour les distributions de pθ(z|y),
ou même pour les deux. Une taille fixe ou limitée pourrait ainsi aider à ce que
les distributions couvrent une moins grande partie de l’espace latent, et réduire le
risque de chevauchement, qui nuit à l’interprétabilité de cet espace.
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Enfin, il pourrait être intéressant de créer une méthode à mi-chemin entre les
approches patch-prototypes et les approches image-prototypes. En découpant les
images données en entrée du réseau en une série de patches, pour apprendre la
reconstruction à cette échelle ci, puis en classifiant l’image initiale avec une fonction
d’agrégation des scores de chacun des patches, il serait possible d’obtenir une
méthode combinant les aspects avantageux des deux types d’approches.

7.3.2 Approfondissement de l’analyse des images de cellules

Dans notre dernier chapitre, nous nous sommes attelés à l’analyse des images de
cellules. Nous ne nous sommes intéressés qu’à un seul traitement et une seule dose
parmi toutes les populations que nous avions imagées, principalement par manque
de temps. Il pourrait être intéressant de tester toutes les autres populations et de
trouver un moyen de quantifier l’atteinte des cellules en fonction de la dose de
produit à laquelle elles ont été exposées.

Nous avions également envisagé de faire une nouvelle culture cellulaire, en utilisant
les mêmes cellules et les mêmes traitements, dans le but d’avoir une meilleure vali-
dation expérimentale des résultats obtenus. Si nous poussons l’analyse des cellules
sur toutes les populations que nous avons déjà, alors cette étape de validation
supplémentaire serait une bonne manière de solidifier les résultats et les éven-
tuelles conclusions biologiques sur les mécanismes d’action délétères du TNF-α et
de l’IL1-β sur nos cellules.

Nous pourrions également étendre l’analyse à d’autres substances d’intérêt. L’une
des pistes évoquée au début de la thèse et qui avait motivé le choix des cellules
endothéliales de la BHE, était le sérum sanguin de patients atteints de maladies
neurodégénératives. Si le sérum avait un effet sur ces cellules, alors il aurait pu
s’agir d’un mécanisme d’action potentiel de ce type de maladie. Cela pourrait un
jour permettre de diagnostiquer ces maladies avant que les effets les plus graves
apparaissent.

Enfin, puisque ProtoGMVAE a pu être adapté pour l’analyse des cellules, la mé-
thode pourrait être généralisée à des images issues de différentes applications
réelles, dans des contextes pouvant aller au-delà de la biologie.
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