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INTRODUCTION

Définitions et contexte

Le début du troisieme millénaire est marqué par le développement d’une nouvelle
technologie appelée intelligence artificielle par les organes médiatiques, et apprentissage
profond par les scientifiques. Grace a ces algorithmes, de nombreuses taches considérées
jusqu’alors comme irréalisables par la machine sont devenues possibles et progressivement,
I’apprentissage profond a permis 'automatisation de taches nécessitant la capacité d’ana-
lyse cognitive humaine. Dans ce manuscrit, nous limiterons I’appellation « Intelligence
Artificielle ». En effet, de notre point de vue, ces algorithmes ne sont pas « intelligents
» du fait qu’ils n’apprennent pas par eux-mémes, mais plutdt a partir d’exemples choisis
par le concepteur de l'algorithme. Le terme intelligence est lui-méme difficile a définir,
et s'attaquer a sa définition releve davantage d’un travail de réflexion philosophique que
de la démarche technique proposée dans ce manuscrit. Nous utiliserons plutét le terme
d’apprentissage profond pour désigner ces algorithmes qui, grace a des phases d’optimi-
sation successives impliquant des millions de calculs unitaires, apprennent a extraire les
caractéristiques les plus pertinentes pour résoudre une tache clairement définie. Ils sont
a notre sens d’excellents copieurs, permettant de répliquer avec précision des comporte-
ments d’analyse cognitifs humains, quand le nombre d’exemples utilisés pour les entrainer
est adapté a la complexité de la tache. Ils sont capables d’appréhender un environnement
complexe a partir de stimuli comme les vidéos, les images et le son.

Cet environnement est si riche et complexe que notre cerveau humain ne peut l’analy-
ser dans sa globalité. Afin d’optimiser son appréciation et conduire aux meilleures prises
de décision, nous utilisons un processus appelé attention, filtrant ainsi les informations les
plus pertinentes pour leur allouer un maximum de ressources cognitives. Ce mécanisme,
pouvant étre aussi bien conscientisé qu’inconscient, a été étudié depuis plus d’un siecle
chez 'humain ce qui a permis une meilleure compréhension de nos prises de décision.
Inspirés par ce mécanisme extrémement efficient, les chercheurs en apprentissage profond
ont essayé depuis la derniere décennie de mettre ce principe attentionnel en application

pour optimiser et comprendre les réseaux de neurones artificiels. L’objectif de ce mimé-
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tisme est a la fois de rendre les algorithmes plus efficients, mais également de rendre leur
comportement plus compréhensible. L’objectif d'une partie des travaux de recherches qui
seront présentés ici est d’étudier le parallele possible entre le traitement cognitif humain
de I'information visuelle et le traitement de I'information grace aux réseaux de neurones
profonds.

Dans ce manuscrit, nous nous concentrerons sur un cas applicatif concret, la détection
des lésions de la maladie de Crohn dans des images issues de vidéos capsules endosco-
piques. La maladie de Crohn est une maladie chronique provoquant des lésions sur les
muqueuses de l'intestin gréle. Afin de la distinguer d’autres pathologies intestinales, il
est nécessaire de comptabiliser ainsi que d’évaluer la sévérité de ces lésions. Au début
des années 2000, le développement de la vidéo capsule endoscopique a permis ’examen
complet de l'intestin gréle [1] et 'amélioration du diagnostic de la maladie de Crohn. Le
volume conséquent de données produites par ces vidéos, ainsi que le temps d’analyse as-
socié a leur visionnage, a naturellement poussé les chercheurs en vision par ordinateur et
les gastro entérologues a collaborer. Ces travaux s’inscrivent donc dans le cadre de cette
collaboration, dont le but est d’aider a I’élaboration d’outils permettant a ces experts

médicaux d’accélérer et de fiabiliser leur diagnostic.

Motivations

Ces travaux de recherches s’inscrivent dans une dynamique bien spécifique. Les al-
gorithmes d’apprentissage profond et le traitement cognitif humain sont régis par des
processus bien trop nombreux et trop complexes pour étre appréciés dans leur globalité.
Des travaux antérieurs ont déja montré quelques paralleles pouvant étre faits entre 'un
et 'autre. L’objectif de cette these est de creuser ce parallele en se concentrant sur les
principes attentionnels de chacun d’entre eux. En les comparant, en améliorant la compré-
hension de I'un et de ’autre, nous espérons ouvrir une voie de recherche nous permettant
d’améliorer la compréhension des mécanismes cognitifs humains et de ceux des réseaux de
neurones profonds. En apprentissage profond, la course aux performances commence peu
a peu a ralentir pour laisser place a une course a l'explicabilité, enjeu majeur de par le
fait que I’on souhaite utiliser ces derniers dans des secteurs critiques impliquant des vies
humaines. Au travers I’établissement de ce parallele entre attention artificielle et attention
humaine, 'objectif serait de développer des outils pour aider les humains dans ’appren-

tissage de taches spécifiques et également de s’inspirer du mécanisme décisionnel humain
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afin d’améliorer les performances et I'explicabilité des réseaux de neurones artificiels.

La dimension inter-disciplinaire de ces travaux de recherche est également centrale.
Il nous semble que créer des passerelles entre le domaine médical et le domaine de la
recherche en informatique est un enjeu majeur de notre temps. Les algorithmes décision-
nels sont de plus en plus présents dans le diagnostic médical et il est important que les
chercheurs en informatique intégrent les problématiques de la routine clinique. Le dia-
logue avec les médecins est indispensable pour permettre le développement de solutions
qui leurs seront « réellement » utiles hors des conditions expérimentales. Il est, a notre
sens, également essentiel que les professions médicales comprennent mieux ces outils de
diagnostic afin de pouvoir apprécier leurs possibilités et leurs limites. Les algorithmes
d’apprentissage profond ne sont pas des « baguettes magiques » permettant de résoudre

tous les problemes, mais bien des outils qu’il convient de maitriser avant de les utiliser.

Plan

Ce manuscrit s’organise en quatre chapitres décrits ci-apres. Le choix a été fait de
répartir 1’état de I'art dans les différents chapitres afin de permettre au lecteur de suivre

le fil des différentes réflexions qui nous ont animé pendant ces trois années.

Chapitre 1

Le premier chapitre présente le contexte applicatif de la recherche de cette these :
I’aide au diagnostic de la maladie de Crohn. Premierement, les enjeux de ’aide au diag-
nostic assisté par ordinateur, et plus particulierement ceux de la maladie de Crohn, seront
présentés. La revue des différentes méthodes existantes développées au cours du temps
montrera I’évolution progressive vers des techniques d’apprentissage supervisé, et plus par-
ticulierement vers des méthodes utilisant des réseaux de neurones profonds. Le constat
sera fait que chacune des méthodes présentées utilise des bases d’entrainement et de test
privées ne permettant pas une bonne comparaison des différentes méthodes, malgré les
performances encourageantes de chacune d’entre elles. Nous introduirons donc CrohnIPI,
notre base de données publique réalisée dans le cadre de ces travaux en partenariat avec le
CHU de Nantes. Elle permet I’évaluation des différentes méthodes de détection des lésions
de l'intestin gréle. Les différentes étapes de création du jeu de données seront clairement

détaillées de facon a rendre le processus de création le plus transparent possible afin de
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limiter les biais d’apprentissage. Des résultats de réseaux de neurones a convolution de
I’état de I’art seront présentés afin de servir de base de référence aux autres méthodes, et

leffet de la qualité d’annotation sur les performances de ces réseaux sera étudié.

Chapitre 2

Le deuxieme chapitre dépeint 1’état de I’art en introduisant les concepts d’attention hu-
maine et artificielle. Le chapitre s’ouvre sur la question d’interprétabilité des algorithmes
d’apprentissage profond. Les différentes raisons nous poussant a les considérer comme des
boites noires seront définies ainsi que les axes d’amélioration permettant de les rendre
plus explicables. Avant de présenter le concept d’attention artificielle rendant les réseaux
de neurones profonds plus transparents et leurs décisions plus interprétables, nous pré-
senterons 'attention humaine. C’est de cette derniere dont s’inspire ’attention artificielle
et elle est étudiée depuis le XIX¢ siecle. Les notions d’attention montante et descendante
seront définies afin de mieux comprendre le processus attentionnel mesuré par 'expé-
rience oculométrique présentée dans le chapitre 4. Par ailleurs, des applications de I’'étude
du comportement attentionnel humain seront présentés afin de permettre au lecteur de
comprendre que l'explicabilité de nos processus cognitifs est un enjeu important dans le
développement des technologies liées au multimédia et a 'imagerie médicale. La quanti-
fication des comportements attentionnels étant relative, nous définirons les métriques de
comparaison utilisées tout au long du manuscrit, ainsi que les modeles linéaires mixtes qui
permettront d’évaluer la significativité de nos mesures. Dans une derniere section, sera
présenté le concept d’attention artificielle. L’attention artificielle est découpée en deux
grandes familles d’algorithmes, ceux a attention apprise, et ceux a attention post-hoc. Les
algorithmes a attention apprise impliquent I'apprentissage d’un processus attentionnel lors
de 'entrainement de I'algorithme. Ils répondent au besoin de rendre les algorithmes plus
transparents. Les algorithmes a attention post-hoc, eux, interviennent sur des réseaux de
neurones profonds déja entrainés. Ils permettent de visualiser les zones ayant permis a
I’algorithme de faire sa prédiction. Ces derniers répondent au besoin d’avoir des informa-
tions supplémentaires a la prédiction afin de permettre a 'utilisateur de faire confiance a

I’algorithme.

12



Introduction

Chapitre 3

Dans le troisieme chapitre, nous verrons comment ces algorithmes ont été adaptés a
notre problématique de détection des lésions de la maladie de Crohn. Dans un premier
temps, il sera présenté un algorithme a attention apprise que nous avons réalisé. Ce réseau
de neurones récurrents apprend par renforcement a extraire les parties de l'image qui
permettent de réaliser les meilleures prédictions. A la différence des réseaux de neurones
a convolution classiques, il n’observe pas I'entiereté de 'image mais seulement les parties
d’intérét, occultant le reste de I'image. Les performances de ce réseau seront comparés
aux réseaux a convolution plus classiques présentés dans le premier chapitre. Dans un
second temps, les résultats d’attention des méthodes d’extraction de l'attention post-
hoc seront présentés. Nous verrons comment, d’'une méthode a 'autre, les zones définies
comme ayant permis de prendre la décision varient. Une étude de la stabilité de ces
méthodes en fonction des conditions d’entrainement sera réalisée. Elle montrera que les
résultats obtenus par les réseaux sont plus stables pour la méthode des gradients, et que
pour n’importe quelle méthode, appliquée a n’importe quel réseau, les résultats sont plus
stables sur les images pathologiques que sur les images non-pathologiques. Finalement, ces
résultats seront discutés, et il sera soulevé la nécessité d’avoir une vérité terrain permettant

de comparer les résultats obtenus par I'attention artificielle.

Chapitre 4

Dans ce dernier chapitre sera présentée une comparaison entre I’attention humaine et
I’attention artificielle. Dans un premier temps, nous établirons un état de I’art de la com-
paraison entre ce mécanisme cognitif humain et son implémentation pour les réseaux de
neurones profonds. Afin de pouvoir réaliser cette comparaison, nous avons créé un jeu de
données oculométriques impliquant 22 participants, de niveaux d’expertises différents. Ce
jeu de données sera donc décrit, ainsi que le concept de placer les humains dans des condi-
tions expérimentales aussi proches que possible de celles d’un réseau de neurones réalisant
des prédictions sur des images issues de vidéos capsules endoscopiques. Les différentes mé-
thodes d’attention artificielle présentées dans le chapitre 3 seront alors comparées avec
ce jeu de données oculométriques. Au travers de différents tests statistiques, nous évalue-
rons alors I'influence du niveau d’expertise des participants sur cette comparaison et nous
prendrons également en compte le label des images. Nous étudierons également 1’évolu-

tion de cette corrélation au fur et & mesure de ’entrainement des réseaux de neurones
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profonds. Finalement, nous discuterons des différences de résultats obtenus pour chacune

des méthodes d’extraction de l'attention post-hoc, et proposerons l'utilisation de notre

jeu de données oculométriques pour évaluer les méthodes d’explicabilité.
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Avec le développement des algorithmes de vision par ordinateur, on peut observer une
demande croissante d’outil d’aide au diagnostic médical afin de pouvoir permettre aux
experts médicaux de se focaliser sur le traitement des maladies, ou leur expertise et leur
expérience sont indispensables. Pour les chercheurs en vision par ordinateur, travailler
main dans la main avec des experts médicaux est une chance. Premierement, cela leur
permet de se confronter a des problemes réels, et ainsi d’évaluer plus facilement la per-
tinence de leurs algorithmes aujourd’hui de plus en plus transposables d’une tache a une
autre. Deuxiemement, les taches d’analyse médicale sont complexes et exigeantes. Com-
plexes, de par le faible volume des jeux de données mis a disposition du fait de la rareté
des experts capables d’annoter les données. Exigeantes, de par 'importance des décisions
impliquant des vies humaines. Face a ces contraintes, les chercheurs en vision par ordina-
teur sont obligés de repousser les limites de ’état de I’art pour résoudre ces probléemes en
développant de nouvelles formes d’algorithmes afin d’obtenir de meilleures performances,

et en comprenant mieux le fonctionnement de ceux existants pour leur faire confiance.

La maladie de Crohn est une maladie chronique inflammatoire de l'intestin gréle.
Le diagnostic de cette maladie est complexe puisqu’il repose sur la comptabilisation et
I’évaluation de la sévérité des lésions qu’elle produit sur les muqueuses de l'intestin gréle.
Afin d’accélérer et fiabiliser son diagnostic, un partenariat a été mis en place avec I'Institut
des Maladies de I’Appareil Digestif (IMAD) et 1’équipe Image Perception Interaction
(IPI) du Laboratoire des Sciences du Numérique de Nantes (LS2N). Cette association
est doublement bénéfique, car elle permet le développement de nouveaux outils utiles aux
gastro-entérologues dans leur pratique clinique. Elle permet également de fournir un cadre
applicatif concret a la recherche en vision par ordinateur.

Cette section s’organisera de la fagon suivante : premierement, le concept d’Aide au
Diagnostic Assisté par Ordinateur (ADAQ) sera présenté, son évolution pendant le dernier
siecle et plus particulierement I'importance des données dans I’élaboration de telles tech-
niques. Deuxiémement, il sera présenté le cas particulier du diagnostic de la maladie de
Crohn, ses enjeux, les différentes techniques d’aide au diagnostic existantes et les jeux de

données associés a ces dernieres. Troisiemement, une fois ’accent porté sur 'importance
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1.1. L’aide au diagnostic assisté par ordinateur

des jeux de données permettant I’entrainement et ’évaluation des méthodes d’ADAOQO, le
jeu de données CrohnIPI créé avec le CHU de Nantes sera alors présenté ainsi que les
différentes étapes associées a son développement. Finalement, dans une quatrieme par-
tie, I'influence de la qualité des annotations sur les performances de réseaux de neurones

profonds a convolution de I’état de I’art sera évaluée.

1.1 L’aide au diagnostic assisté par ordinateur

1.1.1 Définitions et contexte

Le diagnostic est un concept de raisonnement abstrait qui constitue la base des direc-
tives cliniques, de la pratique fondée sur des preuves et des interventions en matiere de
soins. Maitland 2010 en propose la définition suivante : c’est « le processus de détermina-
tion des mécanismes par lesquels ’état de santé du patient se produit et les conclusions
qui en découlent »[8].

Il se déroule en plusieurs étapes. Tout d’abord, un patient rencontre un probleme de
santé. C’est alors, la plupart du temps, le premier a considérer les symptémes et peut
choisir a ce moment-la de consulter afin d’obtenir ’avis d’un expert médical. Une fois le
patient pris en charge, un processus itératif de collecte d’informations est mis en place,
ainsi qu'une interprétation de ces derniéres. Au travers de 'anamneése!, de I'entretien cli-
nique et de 'examen physique, les cliniciens accumulent des informations pouvant étre
utiles pour comprendre le probléeme de santé du patient. Les approches de collecte d’in-
formations peuvent étre utilisées a différents moments. Le processus continu de collecte,
d’intégration et d’interprétation des informations implique la formulation d’hypotheses et
la mise a jour des probabilités antérieures au fur et a mesure de 'acquisition d’informa-
tions [9)].

Afin de répondre a ce besoin de données variées permettant d’assurer un diagnostic
de plus en plus précis, de nombreuses technologies d’imagerie médicale ont vu le jour. Ces
techniques non invasives se sont tres vite répandues et font aujourd’hui partie intégrante
du quotidien des médecins. Elles permettent de révéler des pathologies, de les observer et
ainsi de mieux comprendre les symptomes des patients. On peut citer les techniques les
plus connues telles que la radiologie, la tomographie, 1’endoscopie, la thermographie, la

photographie médicale et la microscopie [10].

1. Ensemble des renseignements fournis au médecin par le malade ou par son entourage sur ’histoire
d’une maladie ou les circonstances qui ’ont précédée.
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Bien que toutes ces nouvelles informations a disposition des experts médicaux per-
mettent d’affiner leur diagnostic, elles restent inutiles tant qu’elles n’ont pas été correcte-
ment interprétées. C’est afin de permettre la fiabilisation et I’accélération de cette étape
d’interprétation, tres chronophage pour les praticiens, que des outils informatisés d’aide

au diagnostic médical ont commencé a étre développés [11].

1.1.2 Le XX¢ siécle et le début de ’ADAO

La recherche en analyse informatisée des images médicales a commencé dans les années
1960 avec plusieurs tentatives dans le domaine de la radiologie [12, 13, 14, 15, 16, 17].
C’est dans les années 1980, avec un changement de concept que la recherche dans ce
domaine prend de I'ampleur. L’idée de créer des algorithmes capables de réaliser le diag-
nostic informatiquement s’estompe pour laisser place a la recherche d’outils informatisés
pour assister les experts médicaux dans leur pratique clinique : c’est le début du diagnos-
tic assisté par ordinateur (DAO) [18]. Les premiers systemes développés se basent alors
sur des algorithmes séquentiels réalisant des opérations a I’échelle des pixels (détection
de lignes, de bordures, de couleurs ou de textures par exemple). Grace a des modeles
mathématiques, ils réalisent ’association entre les caractéristiques de bas niveau extraites
et un ensemble de regles bien définies, permettent la résolution de nombreux problemes
spécifiques. On peut par exemple trouver un algorithme de détection de calcification dans
des mammographies, qui, malgré des performances faibles (spécificité < 30%), permettait

I'amélioration des performances des radiologistes [19] des la fin des années 1990.

Le début des années 1990 est marqué par Uessor des techniques dites supervisées. A la
différence des algorithmes précédemment présentés, ces derniers apprennent a réaliser des
prédictions a partir d’exemples annotés. On peut trouver des exemples d’application pour
la mesure des formes des vertebres (diagnostic de l'ostéoporose) [20], pour la réalisation
d’un atlas 3D du cerveau (planification de neurochirurgies) [21], ou encore pour la seg-
mentation d’IRM [22]. Bien qu’apprenant a partir d’exemples, ils nécessitaient 'expertise
humaine pour la définition des caractéristiques a extraire afin de réaliser leur prédiction.
C’est afin d’optimiser cette étape d’extraction de caractéristiques que la recherche s’est
orientée vers les réseaux de neurones a convolution (RNC), permettant 1’extraction des
caractéristiques de bas et de haut niveau de facon autonome. On peut trouver les pre-
miers essais de RNC appliqués a 'imagerie médicale en 1995 pour la détection de nodules

pulmonaires [23]. IIs ne connaitront leur réel premier succes qu’avec LeNet5 [24] en 1998
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pour la reconnaissance des chiffres manuscrits et seront ensuite largement démocratisés

et appliqués au domaine médical.

1.1.3 Le XXI¢ siécle et I’essor de ’apprentissage profond

L’apprentissage automatique s’est trés rapidement développé depuis le début du XXI¢
siecle. L'idée derriere ces algorithmes est de donner aux ordinateurs la capacité de résoudre
des problemes en tirant des enseignements de leurs expériences. Les algorithmes sont
«nourris» avec des données et congus pour généraliser leurs connaissances afin de réaliser
des prédictions sur des données qui leur sont inconnues. L’apprentissage profond, une sous-
catégorie de 'apprentissage automatique, est basé sur des réseaux neuronaux artificiels
dans lesquels plusieurs couches de traitement sont utilisées pour extraire des données des
caractéristiques de niveau de plus en plus élevé. Ces derniers ont été capables de dépasser
les performances humaines dans certaines taches, comme les jeux vidéo Atari [25], divers
jeux de société, dont le jeu de go et les échecs [26] ou encore la caractérisation de bactéries
précises [27].

La puissance de ces modeles mathématiques n’est a I’heure actuelle plus a démontrer,
tant il est communément admis qu’elles surpassent les performances des anciens algo-
rithmes. Assez naturellement, les problemes d’ADAO se sont orientés vers eux. Le secteur
médical a été un des premiers secteurs d’application, de par le nombre potentiel de vies
que cette technologie peut sauver. On trouve de nos jours des algorithmes surpassant les
performances des experts médicaux dans quelques taches précises comme la classification
des cancers de la peau [28, 29], le diagnostic du diabete [30] ou encore dans I'analyse de
radiographies [31]. On peut également trouver des centaines d’autres applications permet-

tant d’assister les médecins dans leur pratique clinique [11, 32].

De nombreux problemes cependant nécessitent encore 'investissement des efforts des
communautés scientifiques médicales et d’analyse d’images par ordinateur. La limitation
principale de ce genre d’algorithmes est la quantité de données qu’ils nécessitent pour
s’entrainer avant de parvenir a des performances permettant leur utilisation dans la pra-
tique clinique des experts. La question de la qualité des données est, elle aussi, centrale.
En effet, afin que 'algorithme puisse généraliser correctement ses connaissances et réalise
des prédictions précises sur des cas inconnus, il est nécessaire qu’il soit testé dans des

conditions proches du réel, en évitant tout biais d’apprentissage.
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1.2 Le diagnostic de la maladie de Crohn

1.2.1 La maladie de Crohn

La maladie de Crohn est une maladie chronique intestinale. Les maladies chroniques,
globalement responsables de 63% des déces et premiere cause de mortalité dans le monde
selon I’'OMS [33], sont des maladies de longue durée évoluant lentement. Cette pathologie
peut provoquer des lésions dans les muqueuses de I'intestin gréle, pouvant alors nécessiter
une intervention chirurgicale. Bien que le signe déterminant pour établir le diagnostic de
la maladie de Crohn soit la présence de ces dernieres, ce n’est pas la seule pathologie
qui provoque de telles lésions dans l'intestin gréle. Son diagnostic repose sur le calcul de
deux scores : The Capsule Endoscopy Crohn’s Disease Activity Index (CECDAI) [34] et le
score de Lewis [35], qui nécessitent d’établir le nombre de lésions présentes dans le tube
digestif ainsi que leur sévérité. La sévérité est définie en fonction du type des lésions. Ces
deux scores dont le calcul est détaillé ci-dessous prennent en compte la sévérité, le type,

le nombre et la localisation des lésions présentes dans l'intestin gréle du patient.

CECDAI

The Capsule Endoscopy Crohn’s Disease Activity Index (CECDALI) [34], est calculé a
I'aide des 3 scores suivants pour les différents segments de l'intestin gréle (proximal et
distal)

o A : Score d'inflammation, évalué sur une échelle de 0 (aucune) a 5, (gros ulcere, >2

cm)
« B : Score d’étendue de la maladie, évalué sur une échelle de 0 (aucune) a 3 (diffuse)

o C : Score de sténose, noté de 0 (aucune) a 3 (obstruction)

Une fois les différents scores calculés pour les deux segments de l'intestin gréle le
CEDCALI score est calculé avec la formule présentée dans 1’équation 1.1, 'indice 1 et 2
représentant respectivement les scores obtenus pour le segment proximal et distal. La

limite entre l'intestin proximal et distal est établi en utilisant le temps de transit de

I'intestin gréle.

CEDCAI = (Al X Bl + Cl) + (A2 X Bz + CQ) (11)
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Score de Lewis

Pour le calcul du score de Lewis [35], un Score; (voir équation 1.2) est associé a chacun
des tertiles ¢ de I'intestin. Pour I'aspect des villosités' V' (normal ou cedémateuse) et les
ulceres U est associé un score de parametre p de la 1ésion, ainsi qu'un score d’étendue e

et un score de taille s.

Score, = (VP x VX V?)+ (UF x Uf x U;) (1.2)

Le score maximum obtenu pour un tertile ¢t de 'intestin est conservé et on y ajoute un
score pour de sténose S prenant en compte le nombre n de sténoses, si la capsule a réussi

a la traverser tr et si la sténose est ulcérée u. On obtient ainsi le score de Lewis 1.3.

Scorerewis = max Score; + (8™ x S* x S™) (1.3)

1.2.2 Développement de la vidéo capsule endoscopique et appli-

cation a la maladie de Crohn

En 2000, les avancées dans la miniaturisation des systemes électroniques rendent enfin
possible le développement de la vidéo capsule endoscopique [1] (voir figure 1.1). D’un
point de vue clinique, ce systéme permet de répondre a de nombreux besoins. Jusqu’a
lors, il était impossible d’observer la majeure partie de 'intestin gréle avec ’endoscopie
traditionnelle. Il était seulement possible d’observer I'intestin gréle proximal et distal, soit
seulement 10% de D'entiéreté de l'intestin, induisant une faible spécificité et sensitivité
pour les taches de détection des lésions [36]. De plus, les technologies dites traditionnelles
comme l’endoscopie par fibre optique impliquent une sédation du patient, et sont tres
invasives, pouvant impliquer des effets secondaires tels que la perforation de la paroi
intestinale, des difficultés a respirer et des infections [37].

Lors de la digestion du patient, la capsule endoscopique émet, grace a une transmission
radio ultrahaute fréquence, le flux vidéo a des antennes accrochées au corps du patient.
Les images sont stockées sur un enregistreur portable accroché a la ceinture du patient.
L’autonomie est d’environ 5 heures, ce qui permet l'exploration complete de l'intestin

gréle. L’avantage également d’une telle technologie est qu’elle n’astreint pas le patient a

1. Les villosités intestinales sont des structures de l'intestin gréle permettant d’amplifier la surface
d’échange entre l'intestin et le sang. Elles donnent un aspect "poilu" a l'intestin. Pour le calcul du score
de Lewis, on quantifie si ces villosités sont anormalement gonflées (cedémateuse) ou non.
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(a) Image de la capsule (b) Image du boitier a la
endoscopique ceinture du patient

FIGURE 1.1 — Image d’une capsule vidéo endoscopique (a), image issue de [38]. Elle capte
des images a une vitesse de 2 a 6 images la seconde en fonction de la vitesse de la
capsule lors de son déplacement dans l'intestin gréle. Elle mesure environ 1em de diametre
afin de pouvoir étre ingérée facilement. Les images capturées par la capsule sont ensuite
transmises par radiofréquence a des antennes positionnées sur le corps du patient (b),
image issue de [39].

rester a I’hopital pendant la durée de I’examen et lui permet de poursuivre son activité

quotidienne.

C’est assez naturellement que I'on a voulu intégrer cette nouvelle technologie a la pra-
tique clinique des gastro-entérologues, pour aider au diagnostic des maladies intestinales.
Diverses études ont démontré sa supériorité pour le diagnostic de la maladie de Crohn,
face a d’autres technologies comme ’entérographie! par imagerie a résonance magnétique
[40, 41, 42] ou lentérographie par tomographie [43, 41], qui, bien qu’également non-
invasives, ne permettent pas un aussi bon diagnostic que ’analyse des images enregistrées

par la vidéo capsule endoscopique.

Bien que la vidéo capsule ait fait ses preuves en termes de performance et que son
acceptation dans le domaine médical soit prouvée [44], son usage n’est pas encore géné-
ralisé pour le diagnostic de la maladie de Crohn. Une des raisons principales est le temps
d’analyse induit par cet examen. En effet, chaque examen de vidéo endoscopique génére
entre 50000 et 60000 images. En moyenne, le temps de relecture d’une vidéo est estimé
entre 30 et 60 min [45]. L’effort cognitif que nécessite la revue des images endoscopiques
peut induire un risque de manquer des lésions en raison de a fatigue du praticien en charge

de leur interprétation.

1. La réalisation d’'un enregistrement d’images délimitant 'activité musculaire.
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1.2.3 Premiers essais d’aide au diagnostic de la maladie de Crohn

Du fait de la nature chronophage de la tache de relecture des vidéos issues de capsules
endoscopiques, et de par les récentes avancées en matiere d’analyse d’images par ordina-
teur, de nombreuses équipes de recherche ont cherché a relever le défi de la détection des
lésions issues de la maladie de Crohn. Vers la fin des années 2000, les premiers algorithmes
basés sur des reégles sont élaborés pour résoudre cette tache. On peut trouver plusieurs
exemples de méthodes basées sur des décisions réalisées a ’aide de machines a vecteurs
de support (SVM) a partir de caractéristiques extraites dans l'image. Plusieurs de ces
méthodes sont regroupées dans le tableau 1.1 ainsi que les jeux de données utilisés pour

leur entralnement.

P , . , ., ) Nombre d’images
Référence Lésions étudiées Classifieur g

(P/NP)
Bejakovic 2009 [46] Lésions de la MC SVM 8605 (1725/6880)
Karargyris 2009 [47] Ulceres MLP 50 (20/30)
Girgis 2010 [48] Lésions de la MC SVM 999 (474/525)
Haji-Maghsoudi 2012 [49] Diverses lésions Filtre de Canny 206 (206/0)
Chen 2012[50] Ulceres SVM 272 (108/164)
Charisis 2012[51] Ulceres DAC+MLP+SVM 174 (87/87)
Jebarani 2013 [52] Erosions et ulcéres SVM 1828 (100/1728)
Eid 2013 [53] Ulceres SVM 260 (130/130)
Szczypiski 2014 [54] Ulceres, saignements SVM 613(113/500)
Jinn-Yi 2014 [55] Ulceres, saignements SVM 896 (410/486)
Takovidis 2014 [56] Diverses 1ésions MLP+SVM 1370 (1370/0)
Yuan 2015 [57] Ulceres SVM 240 (170/170)
Charisis 2016 [58] Ulceres SVM 800 (400/400)
Liaqat 2018 [59] Ulceres, saignements Diverses 442 (187/255)
Souaidi 2019 [60] Ulceres SVM 452 (213/239)

TABLE 1.1 — Tableau récapitulatif des premieres méthodes n’utilisant pas d’apprentissage
profond pour la détection de maladies intestinales. Chacune des méthodes présentées dans
ce tableau repose sur l'extraction de caractéristiques propres a I'image avant 'utilisation
d’un classifieur. Chaque méthode est associée au nombre d’images de la base de données
ayant permis leur entrainement et leur test. Les performances obtenues par chacune des
méthodes n’ont pas été synthétisées volontairement dans ce tableau, de par I’absence d'une
évaluation commune permettant d’obtenir des résultats comparables. « P » correspond
aux nombre d’images pathologiques et « NP » au nombre d’images non pathologiques.
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Comme le montre le tableau 1.1, chacune des méthodes précédemment citées utilise
des bases de données internes privées, ne permettant pas une bonne comparaison des
méthodes entre elles. Les modalités d’annotations sont pour la grande majorité inconnues
ou peu détaillées. Les résultats, peu comparables entre eux du fait de 'absence de base

de données publique, atteignent jusqu’a 98% de précision [59].

1.2.4 Apprentissage profond et vidéo capsule endoscopique

C’est assez logiquement que les algorithmes d’apprentissage profond ont été confron-
tés au probleme de détection des pathologies dans des images issues de vidéos capsules
endoscopiques. On peut trouver dans le tableau 1.2 des exemples d’algorithmes utilisés
pour des taches de détection d’ulceres et de lésions inflammatoires.

s , . , .. . Nombre d’images
Référence Lésions étudiés Classifieur g

(P/NP)
Georgakopoulos 2016 [61] Lésions inflammatoire RNC 876 (227/599)
Fan 2018 [62] Ulceres et érosions RNC (Alexnet) 21160 (8160/13000)
Aoki 2019 [63] Ulceres et érosions RNC 15800 (5800/10000)
Haya 2019 [64] Ulcéres RNg?)()gjﬁf; °t 1878(1525/250)
Barash 2021 [65] Ulceres RNC (ResNet)  17640(7391/10249)

TABLE 1.2 — Tableau récapitulatif des méthodes utilisant des réseaux de neurones profonds
pour détecter des maladies intestinales a partir d’images issues de VCE (RNC : Réseau
de neurones a convolution).

L’efficacité de ces algorithmes basés sur des réseaux de neurones profonds est bien su-
périeure aux méthodes dites traditionnelles. Bien que les performances semblent bonnes,
et validées sur une quantité bien plus importante, le probleme de I’absence de base pu-
blique reste d’actualité. On peut remarquer que chacune des méthodes a été testée et
entrainée sur un jeu de données différent. Ce manque de jeu de données permettant une
évaluation commune des algorithmes empéche une comparaison égalitaire des modeles
entre eux. Pour la plupart des méthodes présentées précédemment, les phases de créa-
tion des jeux de données, et les jeux de données eux-mémes ne sont pas présentés. Cela
implique un potentiel risque de biais qui ne permet pas de garantir la capacité de géné-
ralisation des algorithmes a des cas inconnus et donc l'utilisation de ces derniers dans la

pratique clinique des gastro-entérologues.
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1.3 Etapes et enjeux de la création de jeux de don-

nées médicaux

Le développement des algorithmes d’apprentissage supervisé pose le probleme de la
collecte des données d’apprentissage. En effet, pour maximiser la justesse des prédictions,
ces algorithmes doivent pouvoir apprendre sur un jeu de données suffisamment large,
avec des données correctement annotées et représentatives du probléme. De plus, dans
les images médicales, a la différence des images naturelles, la phase d’annotation requiert
I'expertise de spécialistes du domaine, ce qui complexifie la phase d’annotation. On peut
également identifier une difficulté supplémentaire pour les taches de détection d’images
pathologiques. Les images ne contenant pas de pathologies sont souvent bien plus faciles
a collecter que les images dites pathologiques présentes chez un nombre de patients beau-

coup plus faible.

Le principal probléme de ’entrainement de ces algorithmes réside en la petite taille des
jeux de données disponibles, et le manque de diversité dans ces derniers, qui entravent
la capacité de généralisation des réseaux de neurones. Les jeux de données disponibles
publiquement sont souvent de taille limitée et manquent d’explication quant aux processus
d’annotation. Dans cette partie seront présentées les différentes étapes nécessaires a la

création d'un jeu de données médicales d’apres Willemink et al. 2020 [66].

1.3.1 Préparation des données

La premiere étape de la création d'un jeu de données est la préparation des données.
L’utilisation de données pour la recherche informatique nécessite de les sortir de leur
contexte clinique et requiert ’approbation du conseil éthique du centre hospitalier, ainsi
que celle des patients. Les données médicales sont des données sensibles et protégées par les
lois liées au secret médical. Ainsi, avant toute utilisation dans la recherche en intelligence
artificielle, ces données doivent étre anonymisées, et stockées en toute sécurité. Afin de
garantir leur utilité pour 'apprentissage, la structure des données doit également étre
homogénéisée.

De plus, la quantité de parametres entrainables des réseaux de neurones a convolution
est dépendante de la taille des images d’entrée. Plus le nombre de parametres du réseau

est important, plus les ressources en calcul demandées ainsi que le temps d’inférence
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seront importants. Ainsi de permettre 'utilisation des données en entrée d’un réseau de
neurones profond il est nécessaire de les redimensionner. La résolution des images en
entrées des réseaux de neurones est souvent inférieure a 300 x 300 pixels afin de limiter
la complexité de ces derniers. Cela peut induire certaines contraintes pour les prédictions

a partir d’images haute résolution [66].

1.3.2 Annotation des données

Une fois la préparation réalisée, il est nécessaire de choisir les labels appropriés pour
définir la vérité terrain associée a chaque image. Cela impose au concepteur d’avoir une
idée bien congue de l'application future de l’algorithme. Cela nécessite de trouver un
bon compromis entre des labels suffisamment discriminants et suffisamment précis pour
étre utilisés dans le processus clinique. Une fois les labels définis, la phase d’annotation
peut commencer. On peut identifier deux grandes familles de techniques d’annotation. La
technique prospective ou les labels sont associés aux images pendant I’examen clinique, ce
qui nécessite des outils permettant a la fois d’annoter et de diagnostiquer, et la technique
rétrospective, la plus couramment utilisée. Elle est plus simple a mettre en place et consiste
a étudier les précédents diagnostics réalisés afin de constituer un jeu de données.

En ce qui concerne les techniques rétrospectives, outre 'annotation manuelle réalisée
par des humains a partir des rapports préalablement établis lors du diagnostic, on trouve
également des exemples d’applications [67, 68, 69] de réseaux récurrents permettant le
traitement automatique du texte contenu dans ces rapports, I'analysant afin d’établir la
vérité terrain. Le temps des experts en médecine étant limité, la collecte de données pose
un probleme fondamental. Vaut-il mieux un large jeu de données provenant d’un seul
expert, et dont la qualité du diagnostic ne peut étre vérifiée? Ou, vaut-il mieux un jeu
de données plus réduit, ou les annotations ont été soigneusement apposées sur les images
et revues par plusieurs experts afin de minimiser le nombre de faux négatifs et de faux
positifs ? [70]

1.4 CrohnlIPI : une base publique de données d’en-

tralnement et d’évaluation

Comme il est décrit dans les parties 1.2.3 et 1.2.4, les algorithmes permettant ’analyse

issue de VCE sont entrainés et évalués sur des bases privées et indépendantes. Afin de

26
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développer notre propre solution d’aide au diagnostic de la maladie de Crohn assistée
par ordinateur, nous avons créé notre propre base de données. Au vu du récent intérét
de la communauté scientifique pour cette tache, nous avons souhaité rendre publique
la base de données créée. En rendant cette base de données publique, nous espérons
pouvoir fournir aux chercheurs un moyen d’évaluer et de comparer leurs algorithmes.
Cela implique de mettre a disposition des utilisateurs des données de qualité, afin de leur
permettre d’entrainer et tester ces derniers sur une base de données sans biais. Cette
base de données est disponible sur http://crohnipi.ls2n.fr/. Dans cette partie, il sera

décrit tout son processus de création.

1.4.1 Description générale du jeu de données

Le jeu de données CrohnIPI est un jeu de données multicentrique approuvé par la
Commission nationale informatique et libertés et par le groupe nantais d’éthique dans le
domaine de la santé, le comité d’éthique de Nantes, France. Trois unités endoscopiques
francaises ont participé a I’ensemble des données. Quatre lecteurs ont été impliqués dans
I’annotation des images : une interne en gastro-entérologie et trois experts. Le premier
lecteur, expérimenté en endoscopie conventionnelle, avait été formé a la lecture des vidéos
de capsules pour les besoins de I'étude et était responsable de la sélection des images.
Les trois experts avaient plus de 10 ans d’expérience dans la prise en charge des patients
atteints de maladies inflammatoires de I'intestin et avaient lu plus de 200 vidéos capsules
endoscopiques chez des patients atteints de la maladie de Crohn. Trois tours d’annotation
ont été effectués afin d’obtenir une annotation consensuelle aussi proche que possible de

la « vérité ».

1.4.2 Acquisition des images

Les images sont issues de vidéos capsules endoscopiques de troisiéme génération (sys-
teme Pillcam SB3, Medtronic, Minnesota, Etats—Unis) acquises entre 2014 et 2018 aupres
de patients atteints de la maladie de Crohn ou ayant subi une exploration pour suspi-
cion de la maladie de Crohn. Elles ont été enregistrées dans les trois unités d’endoscopie
participantes, ont été recueillies rétrospectivement et anonymisées. Seules les vidéos de
patients atteints de la maladie de Crohn et présentant des signes de présence de lésions
de l'intestin gréle ont été sélectionnées. Les images fixes successives, au format JPEG, ont

été extraites des vidéos (sans perte de qualité), permettant leur annotation. Les données
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cliniques et démographiques au moment de la capsule ont été enregistrées.

1.4.3 Sept différentes classes

Les lésions pathologiques ont été définies comme présentées dans le tableau 1.8 [71].
On peut en identifier six différents types, que l'on peut classer par sévérité de la plus
sévere a la moins sévere comme suit : sténose, ulcération > 10 mm, ulcération entre 3
et 10 mm, ulcération aphtoide, cedéme, érytheme [35]. En plus de ces six classes patho-
logiques, une classe non pathologique est également présente de fagon a permettre aux
algorithmes supervisés de faire la distinction entre images saines et images pathologiques.
La proportion d’images pathologiques et d’images non pathologiques est proche, de facon
a faciliter la généralisation des réseaux de neurones profonds. Cette proportion n’est pas

représentative de la réalité, ou les images non pathologiques sont bien plus nombreuses.

1.4.4 Outil d’annotation

Afin de permettre les différentes phases d’annotations, nous avons travaillé en parte-
nariat avec ’équipe médicale sur le développement d’un outil d’annotation. Une capture
d’écran de I'application est visible figure 1.2. Cette interface utilisateur permet dans un
premier temps de charger des vidéos au format GVF (format en sortie de I'application
utilisateur de la Pillcam SB3). Une fois les vidéos chargées, il est possible de parcourir les
images a 1’aide de la souris ou des touches directionnelles pour procéder a I'annotation
grace a des boutons représentant chacune des sept classes présentées dans le tableau 1.8.
La possibilité de répondre « Non concluante » était proposée pour signifier que, soit une
image est peu lisible, et donc tres difficilement annotable, soit un doute entre plusieurs
classes est présent. Les images classées comme « Non concluante » impliquent la relecture
de I'image par des tiers. Cette application produit en sortie un fichier JSON récapitulant
les annotations par vidéo et par annotateur. Bien que cette application ait été utilisée
en local lors des différentes phases d’annotation présentées dans la section 1.4.5, cette
derniere a pour ambition d’évoluer afin de pouvoir étre utilisée dans la pratique clinique
des experts médicaux. De nouvelles caractéristiques sont d’ores et déja présentes, comme

I'utilisation en ligne ou I’évaluation des images par un réseau de neurones profond.
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Annoter l'image

Choisir le type de Iésion

ULCERATION APHTOIDE (UA) ULCERATION DE 3 A 10 MM (U3-10)
ULCERATION DE PLUS DE 10 MM (U+10) EDEME (0)
STENOSE (S) ERYTHEME (E) INDECIS (NC)

NON PATHOLOGIQUE (NP)
g
g

<« PRECEDENTE SUIVANTE  »

F1GURE 1.2 — Capture d’écran de I'application d’annotation

1.4.5 Phases d’annotation

L’annotation s’est déroulée en trois phases illustrées dans la figure 1.3 et décrites

ci-dessous.

Premiere étape : sélection des images

Les images ont été sélectionnées et annotées par le lecteur initial, Astrid de Maissin
interne en gastro-entérologie. Toutes les images sélectionnées par le lecteur, pathologiques
ou non, ont été considérées comme des images d’intérét. Chaque image d’intérét a été
extraite et incluse dans le jeu de données CrohnlIPI. Lorsqu’une image contenait plus d'une
lésion, toutes les 1ésions ont été annotées. Les images présentant une lésion douteuse (type
ou présence) ont été étiquetées comme «Non concluantesy. Les images pathologiques ont

été sélectionnées indépendamment de la position de la 1ésion dans le cadre.

La méme proportion d’images de controle non pathologiques, ne contenant aucune
lésion, a été extraite du méme ensemble de vidéos. Les images de controle ont été sélec-
tionnées de maniere aléatoire et non successive, indépendamment de la présence de bulles,
de résidus ou de liquide trouble, afin d’éviter tout biais d’apprentissage, sur des images

trop parfaites et donc loin de la réalité de la routine clinique.
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66 videos
First multi-labeled annotation

Networlk performance analysis 3498 images of interest
Precision (P versus NP) = 88.5 % P(n=1630)NP (n=1734)1(n=134)

Full dataset reviewing

1641/3498 (47 %) images annotations updated
Concordance analysis (P versus NP):
Fleiss Kappa =0.79

Network performance analysis
Precision (P versus NP) = 92.4 %

N o perf - Multi-readers annotation
letwork performance analysis P(n=1360)NP (n=2124)1(n=14)

R (Prasm P =CR # Concordance analysis (P versus NP):

Fleiss Kappa =0.54

FIGURE 1.3 — Le jeu de données final a été obtenu apres la sélection des images non
pathologiques (NP) et pathologiques (P) d’intérét extraites de 66 vidéos capsules réalisées
chez des patients atteints de maladie de Crohn par un premier lecteur. Toutes les images
ont été revues et annotées par trois experts. Les images discordantes ont été relues par
les quatre gastro-entérologues pour obtenir une annotation consensuelle. Les images non
concluantes ont été exclues de I’ensemble de données. La performance du réseau neuronal
a été testée a chaque étape du processus ainsi que la concordance entre les lecteurs.

Deuxieéme étape : annotations indépendantes

Toutes les images sélectionnées par le lecteur initial, non pathologiques et patholo-
giques, ont été revues par trois experts en maladies chroniques intestinales et en capsule
endoscopique Arnaud Boureille, Caroline Trang et Mathurin Flamant. Toutes les images
ont été attribuées a chaque lecteur dans un ordre aléatoire. Les experts étaient aveugles
aux annotations des autres experts et n’avaient acces qu’aux images fixes. Les mémes
définitions des lésions ont été utilisées pour annoter les images. Lorsque les images conte-
naient plus d’une lésion, toutes les lésions étaient annotées par les lecteurs. A la fin du
processus, les annotations obtenues du lecteur initial et des experts ont été codées pour
ne garder qu’une seule annotation par image. Si plusieurs lésions étaient annotées sur
une méme image, seule la plus sévere était retenue. Ensuite, 'analyse de la concordance
entre les experts a été calculée et les images discordantes entre les quatre lecteurs ont été

identifiées et enregistrées pour une analyse consensuelle.
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Troisieme étape : consensus

Toutes les images avec une annotation discordante ont été revues. A ce stade, une
seule lésion par image a été étiquetée, la plus grave. Les quatre lecteurs se sont réunis en
trois sessions pour obtenir une annotation consensuelle des images, considérée comme la
« vérité » pour chaque image. Chacun des lecteurs devait d’abord donner son avis, sur 20
images successives. Pour éviter quun lecteur n’influence les autres, j’ai animé les débats,
aidé a la répartition de la parole sans prendre part a la lecture des images. Si nécessaire,
une courte séquence vidéo adjacente pouvait étre récupérée, comprenant 10 images en
amont et 10 images en aval de I'image & annoter. A la fin de ce processus, les images
discordantes étaient classées comme non concluantes et étaient exclues de 'ensemble des

données pour une analyse ultérieure.

1.4.6 Analyse statistique

L’accord inter-observateur pour la classification des images dans I’ensemble de données
CrohnlPI a été évalué a I'aide de la p-value de I’accord inter-observateur kappa de Fleiss
[72]. La valeur du kappa varie de -1 & 1, la valeur 0 indiquant 'indépendance statistique et
la valeur 1 indiquant un accord parfait entre les observateurs. Un kappa de Fleiss compris
entre 0,41 et 0,60 peut étre interprété comme un accord modéré, entre 0,61 et 0,80 comme
un accord substantiel et au-dessus de 0,81 comme un accord quasi parfait.

Soixante-six vidéos contenant au moins une image pathologique obtenues chez 63 pa-
tients atteints de la maladie de Crohn ont été incluses dans ’ensemble de données. Les
caractéristiques cliniques et démographiques des patients sont détaillées dans le tableau
1.3. Six patients ont été explorés pour une suspicion de maladie de Crohn, et a la fin
du bilan, ont eu un diagnostic définitif de la maladie de Crohn basé sur les résultats de
I’endoscopie conventionnelle et de I'histologie ; les 1ésions de I'intestin gréle détectées par
la capsule ont été considérées comme des lésions de la maladie de Crohn. A partir des
vidéos, 3498 images ont été extraites et annotées par le premier lecteur. Selon cette pre-
miere lecture, 1630 images (46,6%) contenaient au moins une lésion, 1734 (49,6%) ont été
considérées comme non pathologiques, et 134 n’étaient pas concluantes (3,8%).

Apres la deuxieme série d’annotations, lors de la distinction entre les images patho-
logiques et non pathologiques, 537 images (15%) ont été étiquetées différemment par au
moins un expert parmi trois. Parmi les images, 2345 (67%) ont été codées au moins

une fois comme non pathologiques, 1614 (46%) comme pathologiques et 94 (2%) comme
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Caractéristiques des patients

Patients, n 63
Femmes, n (%) 37 (59)
Age, médiane (EI) 39 (28-49)

Durée de la maladie en années, médiane (EI) 9,7 (2-16)
Raison du diagnostic, n (%)

Diagnostic initial 6 (10)
Suivi de routine 45 (71)
Maladie non controlée 12 (19)

TABLE 1.3 — Caractéristiques des patients et raisons du diagnostic par vidéo capsule
endoscopique. Ici EI signifie Ecart interquartile.

non concluantes. Le tableau 1.4 présente l'accord entre les experts selon trois modali-
tés différentes de classification des images : non pathologique versus pathologique; non
pathologique versus sténose ou tous types d’ulcérations ou cedeme et érythéme; et non
pathologique versus chaque type de lésion. L’accord entre les experts était bon pour dis-
tinguer les images pathologiques et non pathologiques avec un coefficient kappa de 0,79
(p < 0,0001). Avec un codage intermédiaire des lésions, la concordance globale inter ob-
servatrice était substantielle (k = 0,68, p < 0,0001). Avec le codage le plus fin des lésions,
la concordance globale inter observatrice était modérée (k = 0,57, P < 0,0001).

En considérant les annotations du lecteur initial et des trois experts, 1641 des 3498
images (47 %) ont été annotées différemment par au moins I'un d’entre eux, ce qui corres-
pond a un accord modéré (kappa de Fleiss = 0,54 ; P < 0,0001). Les 1641 images ont été
revues au cours du troisieme tour d’annotation afin d’obtenir une annotation consensuelle
aussi proche que possible de la « vérité ». A la fin du processus, 2124 des 3498 images
ont été considérées comme non pathologiques (60,7 %), 1360 pathologiques (38,9 %) et

14 (0,4 %) non concluantes.

1.5 Influence de la qualité d’annotation sur les per-

formances des algorithmes d’aide au diagnostic

Ici, nous émettons I'hypothese que la qualité d’annotation permet la réduction du
nombre de faux positifs dans la base d’entrainement. Nous pensons que cela devrait per-
mettre aux réseaux neuronaux entrainés sur une telle base de données de mieux généraliser

leurs connaissances a de nouveaux cas. Dans cette partie, nous vérifierons cette hypothese
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1.5. Influence de la qualité d’annotation sur les performances des algorithmes d’aide au
diagnostic

Images classées ,
Images classées comme

Images classées comme non pathologiques :
. 3 non pathologiques
comme pathologiques | ou contenant une sténose
. p - ou contenant tout type
ou non pathologiques ou des ulcérations

. . S de lésions
ou un cedéme/érythéme

Rapport entre les images concordantes et les images totales N/N (%)

Non-pathologic 1827/2315 (78) 1827/2345 (78) 1827/2345 (78)
S 80/323 (25) 80/323 (25)
U>10 727369 (20)
. U310 658/1300 (51) TT7/850 (14)
Pathologique T 1134/1614 (70) T03/555 (10)
0) 16/250 (6)
T 39/406 (10) 0,107 (5]
Non concluante 0/94 (0) 0/94 (0) 0/94 (0)
Total 2961/3498 (85) 2604/3498 (74) 2227/3498 (64)
Coefficient 0.79 0.68 0,57

de Fleiss Kappa

TABLE 1.4 — Proportion d’images classées de maniere identique par les experts par rapport
au nombre d’images avec désaccord, selon le type de lésions. Trois niveaux d’étiquettes
sont considérés avec leur accord inter observateur respectif (coefficient Kappa de Fleiss)

en observant les résultats obtenus par 3 réseaux de neurones profonds de I’état de l'art
sur un méme nombre d’images avec les étiquettes correspondant aux différentes phases

d’annotation.

1.5.1 Méthode

Afin d’observer l'effet de la qualité d’annotation sur les performances des réseaux de
neurones, nous avons sélectionné trois réseaux de neurones convolutifs profonds de 1’état
de l'art : ResNet34 [73], VGG16 et VGG19[74]. Ces modeles neuronaux ont connu un
franc succes dans des taches de classification d’images naturelles et sont utilisés dans de
nombreuses applications. Afin d’entrainer les réseaux, dans 'optique d’évaluer I'influence
de la qualité d’annotation, nous avons construit 4 jeux de données avec les mémes images
étiquetées selon les différentes phases présentées dans la partie 1.4.5. Chacun des sous-
jeux de données est composé de 3 sous-jeux de données servant respectivement a réaliser
Ientrainement, la validation et le test du réseau. Pour chacune des bases, 70% est alloué a

Ientrainement, 10% a la validation et 20% pour le test. Les trois premiers jeux de données
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sont constitués des images recueillies lors des trois phases d’annotations décrites dans la
partie 1.4.5. Dans ces jeux de données, les labels pathologiques ont été regroupés entre
eux afin de constituer une seule et unique classe pathologique, les autres appartenant
a la classe non pathologique. Dans le dernier jeu de données, les labels pathologiques
n’ont pas été regroupés, et correspondent a la lésion la plus sévere décrite par les gastro-
entérologues, comme défini dans la partie 1.4.5. Pour chacun des jeux de données, les
images contenant ’étiquette « Non concluante » (3,83 %) ont été exclues de chacun des
jeux de données présentés précédemment. Exclure les images « Non concluantes » nous
permet de garantir une comparaison équitable entre les différents tests en conservant des
jeux de données contenant le méme nombre d’images, I'influence de la quantité de données
sur les performances des réseaux de neurones profonds n’étant, elle, plus a démontrer.
Lors de la phase d’entrainement, les images ont subi de facon aléatoire 3 types de rotation
différents, permettant une augmentation de la taille du jeu de données par 8 (23). Chacun
des entrainements/tests a été réalisé 5 fois en validation croisée, de sorte que chacune des

images ait été vue une unique fois en phase de test (K-Fold cross-validation).

1.5.2 Reésultats

Dans cette partie sont présentés les résultats associés a chacune des expériences pré-

cédemment décrites dans les tableaux 1.5,1.6 et 1.7.

Précision Spécificité  Sensitivité F1 score

Phase 1 (Etiquettes du sélecteurs) 93.58 94.35 92.76 93.33
Phase 2 (Etiquettes des experts indépendant) 93,30 93,63 92,79 91,54
Phase 3 (Etiquettes du consensus) 94,26 96,19 91,25 92,54
Phase 3 multi-labels (Etiquettes du consensus) — 94.58 97.98 89.26 92.78

TABLE 1.5 — Résultats des classifications N/NP (2 classes) ou multi-label (7 classes)
obtenues avec ResNet34 [73], sur les quatre versions d’étiquettes.

On peut observer que les meilleures décisions sont prises a partir des réseaux entrainés
sur les jeux de données de la phase 3. On obtient en moyenne pour les trois réseaux
92,73% de précision pour la phase 1, 93,41% pour la phase 2, 94,33% pour la phase 3
et 94,34% pour la phase 3 multi-label. On peut ainsi observer que, plus les réseaux ont
été entrainés a partir d’images soigneusement annotées, plus les performances des réseaux

sont bonnes. Il est rappelé ici que chacun des modeles a été entrainé, validé et testé
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1.6. Conclusion

Précision Spécificité  Sensitivité F1 score

Phase 1 92.60 93.54 91.60 92.30
Phase 2 93,93 95,80 91,02 92,14
Phase 3 94,40 96,42 91,25 92,72
Phase 3 multi-labels 94.17 97.93 88.31 92.21

TABLE 1.6 — Résultats des classifications N/NP (2 classes) ou multi-label (7 classes)
obtenues avec VGG16 [74], sur les quatre versions d’étiquettes.

Précision Spécificité  Sensitivité F1 score

Phase 1 92.03 92.79 91.23 91.73
Phase 2 93,01 95,80 88,67 90,84
Phase 3 94,35 95,20 93,01 92,78
Phase 3 multi-labels 94.29 97.98 88.53 92.37

TABLE 1.7 — Résultats des classifications N/NP (2 classes) ou multi-label (7 classes)
obtenues avec VGG19 [74], sur les quatre versions d’étiquettes.

avec le strict méme nombre d’images, présentées dans le méme ordre et ayant subi les
mémes transformations aléatoires. Ces résultats peuvent étre attribués a une diminution
du nombre de faux négatifs et de faux positifs dans la base d’apprentissage, permettant
aux réseaux de mieux généraliser leurs connaissances a de nouveaux cas. Les résultats
de la phase 3 multi-labels ont été obtenus en entrainant les réseaux avec le label de la
lésion la plus sévere contenue dans I'image. Afin de permettre une comparaison équitable
avec les autres modeles, les prédictions ont été regroupées a posteriori en deux classes :
pathologique et non-pathologique. La précision du réseau pour la classification de la lésion
la plus sévere contenue dans les images est de 87,54% pour ResNet34, 86,85% pour VGG16
et de 86,71% pour VGG19. La meilleure performance est obtenue avec le réseau ResNet34
sur la base de données multi-annotation, avec une précision de 94,56% et une AUC (Area
Under ROC Curve) de 98,23%.

1.6 Conclusion

Le jeu de données CrohnIPI est un jeu de données spécifique et dédié a la maladie de
Crohn, composé d’images pathologiques et non pathologiques soigneusement examinées

par plusieurs experts afin d’obtenir une annotation consensuelle aussi proche que possible
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de la « vérité » pour l'entralnement, la validation et le test des outils de diagnostic
assisté par ordinateur. Apres trois séries d’annotations, ’ensemble de données contient
3498 images bien codées avec une grande variété de lésions de la muqueuse de la maladie
de Crohn et des images non pathologiques choisies indépendamment de la qualité de la
préparation de l'intestin, reflétant aussi fidélement que possible les conditions réelles. Les
performances des réseaux sont trés bonnes, avec une précision atteignant 94%. De plus,
nous avons démontré que les performances de ces derniers augmentent lorsque 1’algorithme
est testé sur le jeu de données multi-expert plutot que sur le jeu de données annoté par

le premier lecteur, soulignant I'importance majeure d’une annotation de haute qualité.

La principale force de cette étude provient du processus d’annotation multi-lecteurs
décrit. Le processus que nous avons utilisé pour créer ’ensemble de données CrohnIPI a
corroboré que les lecteurs étaient d’accord pour la classification binaire des images pa-
thologiques et non pathologiques. Cependant, I’accord concernant les différents types de
lésions de 'intestin gréle fréquemment observées chez les patients atteints de la maladie
de Crohn était plus faible. Cette divergence n’a pas été réduite par le fait que tous les
lecteurs ont appris I’endoscopie par capsule dans la méme unité d’endoscopie et par 1'uti-
lisation d’une définition standardisée de chaque lésion. Une partie du désaccord pourrait
étre due a ’absence de formation commune avant 'annotation des images sélectionnées
par le premier lecteur. Les divergences concernant 1’étiquetage de 1’érythéme et de 1'ce-
deme pourraient également s’expliquer par la grande variabilité et la non-spécificité de
ces lésions. Ceci a été mis en évidence par la difficulté de sélectionner des images typiques
pour I’établissement d’un consensus sur la nomenclature et la description des lésions mu-
queuses de intestin gréle de la maladie de Crohn. La difficulté a classer ces 1ésions a eu
un impact négatif sur les performances de notre réseau neuronal et souligne la nécessité de
disposer d'un jeu de données plus rigoureusement développé pour entrainer correctement

les systemes d’apprentissage profond.

Les autres points forts de cette étude proviennent de l'utilisation d’images natives
sur lesquelles aucune transformation et aucun filtre n’ont été appliqués, ce qui nous a
permis de nous couvrir des biais colorimétriques et, contrairement a d’autres jeux de
données, d’utiliser toutes les lésions typiques de la maladie de Crohn sans se limiter aux
ulcérations. De plus, les images non pathologiques ont été extraites des mémes vidéos
que les images pathologiques et les images n’ont pas été sélectionnées en fonction de la
qualité de la préparation, de la présence ou non de bulles, de résidus, ou de la luminosité,

afin de simuler au mieux la pratique clinique réelle. De plus le jeu de données CrohnIPI
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contient autant d’images normales que pathologiques, alors que dans les jeux de données
plus importants, la plupart des images sont non pathologiques, méme si la tache assignée
au réseau est de détecter les images contenant au moins une lésion.

Pour améliorer les performances des modeles, un plus grand nombre d’images peut
étre nécessaire ou une stratégie d’apprentissage différente (par exemple, I’échantillonnage
ou la pondération des exemples difficiles). Des solutions de grands ensembles de données
ont été explorées dans d’autres études pour la détection des érosions et des ulcérations
avec des ensembles de données de plus de 15000 images, atteignant des taux de précision
proches de 90% [63, 62]. En revanche, aucune donnée sur les cedémes et les érythémes n’a
encore été publiée.

Une autre limite de I'étude provient de la source unique des images, a savoir la Pill-
cam SB3, empéchant la généralisation de cet outil de CAO a d’autres appareils. Malgré
la conception multicentrique de ’étude, I'apprentissage de l'interprétation des images is-
sues de vidéos capsules endoscopiques a été réalisé dans la méme unité clinique, ce qui
pourrait introduire un biais par rapport aux études completement multicentriques. Le
développement futur des algorithmes doit étre testé sur différentes sources d’images pour
étre utilisé dans la pratique clinique.

L’ensemble de données CrohnIPI a été construit pour étre partagé gratuitement avec la
communauté scientifique afin de faciliter et d’accélérer le développement de tels outils, qui
seront également accessibles aux gastro-entérologues a l'avenir. La base de données a déja
été partagée avec plusieurs scientifiques et permet déja a ces derniers de travailler sur ’éla-
boration d’outils d’annotation automatique. L’ensemble de données CrohnIPI peut étre
téléchargé, a la demande, a ’adresse http://crohnipi.ls2n.fr/. ’ensemble de données
est destiné uniquement a la recherche et est protégé par la licence Creative Commons CC
BY-NC-ND!. 1l sera enrichi au fil du temps en incluant des images pathologiques et non
pathologiques représentant tous les types de lésions. Un nouveau processus d’annotation
sera testé en sélectionnant les images d’intérét a partir des résultats fournis par les réseaux
entrainés avec une validation a posteriori par un groupe d’experts en capsule endoscopique
et maladie chronique intestinale. Ce processus devrait faciliter I’enrichissement du jeu de
données en limitant le nombre nécessaire d’images analysées par les experts. A moyen
terme, l'enrichissement du jeu de données devrait permettre de classer chaque type de
lésion et non plus seulement comme pathologique ou non pathologique.

Ce chapitre a fait 'objet de deux publications, une dans un journal médical [5] et une

1. https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/
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Chapitre 1 — L’aide au diagnostic médical de la maladie de Crohn

dans une conférence d’informatique orientée imagerie médicale [4].
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Part
Nomenclature Classe Description Exemple de la base
de données

Perte de substance minime de la
couche épithéliale, au fond blanc,

lcérati htoi A , , .
Bleasindeelaot 2 w entourée d'un halo érythémateux, 2%
posée sur une muqueuse normale

Rétrécissement de la lumiere

Sténose S intestinale retardant ou empéchant le 3,7%
passage de la capsule
A . ﬂ/ /
(Edeme 0 spect grossi, gonflé, engorge des 4.3%
villosités
Erythéme E Zone de villosités rougeatres. 3,6%
Perte de substance déprimée par rapport

Uleération a la muqueuse environnante
de vlus de 10mm U+10 qui est gonflée/cedémateuse 8,2%

P et a un fond blanchatre dont

la taille est supérieure a 10mm.
Perte de substance déprimée par rapport

Uleération a la muqueuse environnante
de moins de 10mm U3-10 qui est gonflée/cedémateuse 11,9%

et a un fond blanchatre dont

la taille est inférieur a 10mm
Non pathologique NP Image d’intestin normal 60,7%

TABLE 1.8 — Description des différentes classes utilisées lors des différentes phases d’an-
notation. La derniére colonne correspond au pourcentage de la base de données finale
contenant la classe.
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Les réseaux de neurones profonds entrainés sur la base de données CrohnIPI et pré-
sentés dans le premier chapitre nous proposent des résultats encourageants permettant
une possible utilisation dans la pratique clinique des gastro-entérologues.

Cependant, et comme dans de nombreux autres domaines, une critique fondamentale
leur est adressée entravant leur expansion et leur intégration dans la pratique clinique des
experts médicaux : les réseaux de neurones profonds sont considérés comme des « boites
noires »[75].

La phase d’optimisation des algorithmes d’apprentissage profond nécessite de réaliser
de millions de calculs nombreux et complexes dont l'inférence est encore mal comprise.
De plus, I'influence des différents méta parametres des réseaux et 'influence des données
d’entrée sur ces calculs est également difficile a prévoir, et il est impossible de prévoir
a l'avance les valeurs des jeux de poids résultant de 'apprentissage malgré ’approche
stochastique de la descente de gradients des approches supervisées. Comment réussir a
faire confiance a ces algorithmes que nous admettons ne pas comprendre completement ?
Quelles sont les solutions a mettre en place pour y remédier ?

Au travers de cette partie, nous essaierons de comprendre dans un premier temps les
fondements du besoin d’interprétabilité. Dans un second temps, il sera présenté le principe
d’attention chez les humains, afin d’introduire et comprendre ce concept. Et finalement
nous verrons comment cette notion d’attention peut étre traduite en terme algorithmique,
comment 'attention permet de créer des explications visuelles pour comprendre le fonc-

tionnement des réseaux de neurones profonds.

2.1 Interprétabilité des réseaux de neurones profonds

Les algorithmes d’apprentissage profond sont souvent considérés comme des boites
noires de par leur manque d’explicabilité. Mais qu’entend-on par explicabilité ? Les pre-
mieres définitions de I'explicabilité des algorithmes d’apprentissage sont apparues au mi-
lieu des années 1980 [76, 77]. Avec le récent développement des algorithmes d’apprentissage

profond, leurs applications a des domaines impliquant des vies humaines et les nouveaux
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enjeux légaux les encadrant, les définitions de notre besoin d’interprétabilité et celles d'un
bon modele interprétable se sont multipliées. Dans cette partie, nous nous baserons sur
la définition de Lipton en 2018, avec son article « The Mythos of Model Interpretability
» [78]. D’autres excellents articles proposent également leur définition d’'un bon modele
interprétable comme Confalonieri et al. 2021 [79], Miller 2017 [80] ou encore Hoffman et
al. 2018 [81].

Dans un premier temps dans cette partie, seront présentées nos attentes en terme
d’explicabilité des modeles décisionnels ainsi que les enjeux légaux associés a I'explicabi-
lité. Ensuite, nous présenterons les caractéristiques pouvant étre rattachées a un modele

interprétable.

2.1.1 Le besoin d’interprétabilité

Les deux premieres questions qu’il est essentiel de se poser sont : « Pour quelle raison
les algorithmes d’apprentissage profond ont-ils besoin d’étre explicables? » et « Pour-
quoi sont-ils considérés comme inexplicables ? ». Le besoin d’explicabilité peut facilement
s’expliquer par le fait que récemment les chercheurs ont commencé a s’intéresser a leur
application pour assister des décisions critiques impliquant des vies humaines telles que
la santé [82, 83|, I’évaluation de risque pénal [84] ou la conduite autonome [85].

L’aspect boite noire de I'intelligence artificielle vient du fait que le nombre de calculs
menant a la décision réalisée par I’algorithme est bien trop important pour étre produit
a la main et interprété par un humain. Cependant, nous ne considérons pas nos décisions
humaines comme inexplicables, bien que nos processus cognitifs soient tres difficilement
interprétables et ne soient pas toujours clairement compréhensibles. L’idée du manque
d’interprétabilité des réseaux de neurones profonds provient donc de plusieurs facteurs
entremélés. Lipton [78] en décode plusieurs.

Premierement, il est difficile de faire pleinement confiance aux prédictions des modeles.
I1 est essentiel de comprendre que les modeles d’apprentissage profond ont été entrainés sur
des données précises, correspondant a une tache bien définie. Il serait inconcevable d’uti-
liser un algorithme d’apprentissage profond entrainé a identifier des lésions intestinales
dans des images de vidéos capsules endoscopiques pour remplacer un ophtalmologiste dans
une tache d’identification de lésions rétiniennes. Les algorithmes d’apprentissage profond
réalisent leur prédiction a partir de connaissances acquises sur des exemples donnés qui
peuvent contenir des biais et qui ne peuvent pas représenter la totalité des cas présents

dans la nature. Il est donc bien nécessaire de comprendre dans quel cas 'algorithme réalise
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des prédictions justes et de les comparer aux prédictions humaines pour pouvoir quantifier
a quel point la supervision de I’étre humain est nécessaire lorsque celui-ci est déployé.

Deuxiémement, les réseaux de neurones profonds ne permettent pas d’établir des re-
lations causales facilement vérifiables. Les algorithmes d’apprentissage supervisé sont en-
trainés a établir des relations d’associations entre des caractéristiques localisées et des
caractéristiques plus générales. Cependant, les chercheurs essaient souvent d’établir grace
a eux des relations causales pour pouvoir établir des lois générales nous permettant de
mieux appréhender le monde qui nous entoure. Bien qu’il soit possible d’utiliser ces al-
gorithmes pour formuler des hypotheses, il est cependant dangereux de les utiliser pour
établir des relations causales qui risquent de ne refléter que les postulats utilisés pour les
entrainer.

Troisiemement, on peut discerner chez ’étre humain une fantastique capacité a trans-
férer ses connaissances d’une expérience passée a une toute nouvelle situation. Cette ca-
pacité de généralisation, pour les algorithmes d’apprentissage supervisé, se limite souvent
a la capacité de maintenir un niveau de performance similaire a celui obtenu sur le jeu de
test. Il a été démontré que les réseaux de neurones peuvent étre trompés par des pertur-
bations indiscernables par ’humain et entrainant des erreurs de classification [86], bien
que le réseau ait prouvé une bonne capacité de généralisation du jeu d’entrainement au
jeu de test. Nous avons donc besoin que les algorithmes soient capables de transférer leur
connaissance afin de pouvoir leur faire confiance.

Quatriemement, les algorithmes décisionnels ne fournissent souvent a l'utilisateur
qu’une prédiction, sans explication supplémentaire. Dans certains cas, les prédictions sans
le raisonnement conduisant a la prédiction sont inutilisables, car ils ne permettent pas a
I'utilisateur de combiner les connaissances de la machine avec les siennes. Pour les algo-
rithmes d’aide a la décision, il est souvent bien plus utile pour 1'utilisateur d’obtenir des

informations supplémentaires qu’une prédiction dont le cheminement lui est inconnu.

2.1.2 Enjeux légaux

Au fur et a mesure que les systemes d’IA évoluent, la question de leur autonomie et
de leurs interconnexions avec d’autres systéemes d’IA souleve plusieurs questions liées au
degré d’autonomie qui leur est réellement accordé ou aux mesures a prendre lorsqu’une
solution d’'TA est en désaccord avec un opérateur humain. De méme, & mesure que ’'omni-
présence des systemes d’TA augmente, les méthodes d’interprétabilité peuvent contribuer

a atténuer 'augmentation du biais d’automatisation, par lequel les opérateurs humains
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ne remarquent pas ou ne tiennent pas compte des défaillances de I'TA ou acceptent a tort
la décision de la machine malgré des preuves contraires. C’est pour cela que 'explicabilité
des algorithmes décisionnels est de plus en plus réglementée, notamment dans les secteurs
critiques énumérés précédemment. On peut par exemple citer la Food and Drug Admi-
nistration américaine qui propose de nouveaux cadres réglementaires afin de permettre
le déploiement des technologies d’IA dans les soins et la santé [87]. On peut également
citer le Reglement Général sur la Protection des Données (RGPD) en Europe, qui place
I’explicabilité des algorithmes décisionnels au cceur des futurs défis du développement des

algorithmes d’intelligence artificielle [88].

2.1.3 Les caractéristiques d’un modele interprétable

Comment rendre ces algorithmes plus interprétables ?

Un algorithme d’apprentissage automatique interprétable peut étre décrit comme un
algorithme dans lequel le lien entre les caractéristiques utilisées par le systéeme d’appren-
tissage automatique et la prédiction elle-méme peut étre compris par un humain [89].
Deux concepts phares sont alors essentiels pour définir les caractéristiques d'un bon mo-
dele interprétable : la transparence et I'interprétabilité post-hoc. La transparence met en
jeu plusieurs concepts. Premierement, celui de pouvoir comprendre simplement le fonc-
tionnement général du modele. Bien que I'idée de simplicité soit subjective, il est essentiel
de pouvoir expliquer rapidement le fonctionnement du modele a 1’aide de phrases ou
de schémas. Deuxiemement, la transparence passe par la compréhension de chacune des
sous-parties et des éléments individuels d’'un modele. Et finalement par ’explication du
fonctionnement d’apprentissage des algorithmes.

Ensuite, un bon modele interprétable se doit de pouvoir « justifier » sa décision en four-
nissant a l'utilisateur des informations supplémentaires a sa prédiction, permettant ainsi
de comprendre le cheminement le conduisant a cette derniere. Cette idée de développer
des méthodes permettant d’expliquer la prédiction d’un modele a posteriori de son entrai-
nement appartient au concept d’interprétabilité post-hoc. L’interprétabilité post-hoc est
importante, car méme si elle ne permet pas de clarifier de fagcon précise le fonctionnement
du modele, elle permet de donner a I'utilisateur des informations utiles pour I'assister dans
sa décision. On trouve diverses méthodes d’interprétabilité post-hoc comme 'explication
par texte, souvent réalisée a 'aide d’un réseau récurrent, la visualisation des caractéris-
tiques des images, 1’explication par ’exemple, en regroupant les cas les plus proches selon

le réseau, ou encore, et ce qui nous intéressera le plus dans ce manuscrit, le calcul des
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zones d’intérét ayant le plus contribué a la prédiction du réseau.

2.2 Attention humaine

Le fonctionnement du cerveau humain recele de nombreux mysteres quant a son fonc-
tionnement et au peu d’énergie qu’il consomme afin de produire de si complexes abstrac-
tions. Afin de se frayer un chemin a travers ce mystere, I’étude de I'attention humaine a
été un enjeu majeur. En effet, les avancées en neurosciences ayant démontré qu’une grande
partie de notre cortex était allouée au traitement des stimuli visuels, il a été naturel de
porter notre attention sur la compréhension des mécanismes impliqués.

Afin de pouvoir répondre aux enjeux de l'interprétabilité et également améliorer les
performances des réseaux de neurones profonds, les chercheurs en vision par ordinateur ont
développé des algorithmes dits a « attention ». Ces algorithmes, divisés en plusieurs sous-
familles qui seront présentées dans la section 2.7, permettent de répondre pour certains
aux besoins d’informations supplémentaires accompagnant la prédiction, et pour les autres
au besoin de transparence des réseaux de neurones profonds.

Le principe des réseaux a attention s’inspire directement de I’attention humaine. Ainsi,
avant d’expliquer comment fonctionne 'attention artificielle, il est nécessaire de décrire
I’attention humaine, ainsi que son fonctionnement. Comprendre le fonctionnement atten-
tionnel est également important, car dans le chapitre 4 'attention humaine sera quantifiée

de facon a pouvoir étre comparée avec 'attention artificielle.

2.2.1 Définition

Notre cerveau recoit en permanence une quantité considérable d’informations lui per-
mettant d’appréhender la richesse du monde qui nous entoure. Malgré sa grande capacité
de traitement, il ne traite pas I’entiereté des stimuli entrants. En effet, a partir de la quan-
tité d’informations virtuellement illimitée présente dans l’environnement, 100 bits/sec
sont captés par la rétine, 10* bit /sec arrivent jusque a la couche 4 de V1 (la premiére zone
du cortex visuel), et la bande passante de la conscience (ce qu'on l'on pergoit vraiment)
est de l'ordre de 100 bits/sec. [90]

En effet, il existe un processus appelé attention, nous permettant de filtrer les infor-
mations les plus pertinentes afin de leur associer un maximum de ressources cognitives.

Dés la fin du XIX® siécle, ce processus cognitif tente d’étre compris et théoriser. On peut
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en lire la premiere définition par William en 1890 [91] : « L’attention est la prise de pos-
session par l'esprit, sous une forme claire et vive, d’'un objet ou d’une suite de pensées
parmi plusieurs qui sont présents simultanément [...]. Elle implique le retrait de certains
objets afin de traiter plus efficacement les autres [...]. Seuls les éléments que je remarque

faconnent mon esprit. Sans intérét sélectif, 'expérience est un chaos total ».

L’attention est une propriété au coeur de toutes les opérations perceptives et cognitives.
Elle régit le traitement cognitif de nos cing sens (la vue [92], 'ouie [93], le toucher [94],
I'odorat [95] et le goiit [96]), en nous permettant d’activer la région appropriée de notre
cortex afin d’optimiser la compréhension de notre environnement. Malgré la présence d'un
processus attentionnel orchestrant les perceptions liées a nos cing sens, 'attention visuelle
est a I’heure actuelle la plus étudiée des types d’attention. Premiérement parce que le sens
de la vue est prédominant dans notre prise de décision, comme le montre I'importante
place que prennent les aires visuelles dans notre cerveau [97]. Deuxiémement parce qu’elle
est la plus facile & mesurer, car contrairement aux 4 autres sens, la vue possede un organe

bien délimité, orientable et exogene : 'ceil.

Comme nous ’avons vu précédemment seule une faible partie de 'information mis a
disposition par 'oeil est traitée par le cortex visuel. Le centre de notre rétine, la fovéa,
présente une densité de photorécepteur 40 fois plus importante que dans sa zone périphé-
rique. Naturellement I’humain, afin d’optimiser ’analyse de son environnement, place les

objets a étudier au centre de la fovéa.

On peut considérer deux types d’attention visuelle distincts, I'attention dite covert
(cachée) et overt (flagrante)[98]. L’attention covert correspond a ’action de porter men-
talement notre attention vers une région particuliere de notre champ visuel, de la méme
maniere que nous porterions notre attention auditive pour écouter la conversation de la
table voisine dans un café (effet appelé « Cocktail party » [99]). La deuxieme, I'attention
overt se traduit par le déplacement des yeux vers la zone d’intérét. En 1987, on démontre
que 'attention overt et les mouvements oculaires utilisent les mémes processus cognitifs
[100].

Dans le reste de ce manuscrit, nous assimilerons le terme d’attention visuelle a 'atten-
tion owert, cette derniere étant bien plus facile a quantifier via I’analyse des mouvements

oculaires.
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2.2.2 Fixations et saccades

Des 1903 Dodge [101] identifie 5 types de mouvements oculaires différents : des mou-
vements réflexes permettant de compenser les perturbations induites par le corps afin de
stabiliser I'image rétinienne, les saccades, des mouvements rapides de 'ceil permettant de
passer d'un point de fixation a un autre, les poursuites, des mouvements lents permettant
de maintenir la fovéa sur un objet en mouvement, les vergences, également des mouve-
ments lents permettant d’orienter nos deux fovéas vers le méme objet quelle que soit la
distance de fixation, et les fixations, ou le regard est relativement stable. Lors de 1’explo-
ration d’une scéne, notre perception repose principalement sur l’enchainement successif
de saccades et de fixations, les autres mouvements n’intervenant que pour compenser des
perturbations de notre environnement.

Durant les fixations, I'objet d’intérét est placé au centre de la fovéa de sorte a maximi-
ser la prise d’information. En effet, il a été montré que I'information visuelle était dégradée
si la cible fixée se situait a plus d’un degré d’angle visuel de la fovéa. Les fixations sont
caractérisées par leur position et leur durée. La durée de fixation permet d’obtenir des
informations sur les processus cognitifs de traitement de I'information visuelle [102]. On
peut remarquer que la durée des fixations est impactée par la tache en cours. Par exemple,
elles sont plus longues lors d'une tache de mémorisation que lors d’une tache de recherche

visuelle [103]. Les saccades, elles, sont principalement caractérisées par leur amplitude.

2.2.3 Attention descendante et ascendante

Le comportement attentionnel des étres humains peut étre influencé par plusieurs
facteurs pouvant étre classés en deux grandes familles : les facteurs descendants (top-
down en anglais) et les facteurs ascendants (bottom-up). Dans cette partie sera présentée
succinctement l'attention ascendante, influencée par les facteurs ascendants, puis plus en
détail 'attention descendante, influencée par les facteurs descendants, qui sera quantifiée

et étudiée dans le chapitre 4.

Attention ascendante

Egalement appelée attention exogene, il s’agit d’un processus dirigé par les stimuli, ot
les caractéristiques saillantes sont automatiquement sélectionnées par le systéme visuel.
En effet, I'attention humaine est influencée par la nature des stimuli. On peut observer des

différences notables entre notre facon d’observer des scénes dynamiques et des images fixes
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[104]. Notre attention est également influencée par le contenu des stimuli. Il a été établi
par de nombreuses études [105] que des caractéristiques (contrastes, couleurs, luminance,
intensité des contours) propres aux images influencent notre comportement attentionnel.

Comme ce processus est uniquement basé sur 'image, il est beaucoup plus simple a
modéliser et de nombreux modeles de saillance visuelle ascendants ont été proposés dans

la littérature, voir [106, 107, 108] pour des revues de la littérature.

Attention descendante

Egalement appelée attention endogéne, ce processus est dirigé par 'observateur et
influencé par ses connaissances préalables, son centre d’intérét, la tache a accomplir ou
son état cognitif [109]. Elle fait référence a l’allocation volontaire de 'attention a certains
objets, caractéristiques ou régions de l’espace [110]. On peut trouver des preuves que la
tache influence le comportement attentionnel humain des 1967 avec I'expérience de Yarbus
sur la toile de « Le visiteur inattendu » (1888) du peintre russe Ilya Repin. Il montre qu’en
fonction de la tache donnée au sujet observant le tableau, la fagon d’explorer le tableau
change profondément comme il est montré sur la figure 2.1. Des études ont montré que
I’attention descendante mettait plus longtemps que I'attention montante a se déployer,
300ms contre 100-120ms [111, 112].

Les facteurs descendants étant plus difficiles a modéliser, ils ont recu moins d’attention
de la part de la communauté de vision par ordinateur, bien que le travail de leur modélisa-
tion gagne de U'intérét dans la communauté [114, 115]. Pour le reste de ce manuscrit, nous
nous intéresserons principalement a 'attention descendante, de par le fait que lors d’une
tache de classification d’image intestinale, cette derniere est largement plus mobilisée que

I'attention ascendante.

2.3 Quantification de ’attention visuelle humaine

La quantification de I'attention visuelle s’organise en plusieurs étapes. Premierement,
il est essentiel de pouvoir mesurer les zones d’attention des sujets. Pendant les deux der-
niers siecles, la recherche en oculométrie a permis d’aboutir a des oculometres permettant
d’enregistrer les positions des fixations oculaires sur un écran. Cette technologie est indis-
pensable pour pouvoir évaluer I’attention visuelle, car il a été montré que les sujets étaient
inefficaces pour savoir quelles parties d'une image ils avaient regardées, méme apres une

courte période [116, 117]. Une fois les données oculométriques récupérées, ces dernieres
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FIGURE 2.1 — Examiner une image (Le visiteur inattendu) avec différentes questions en
téte. Chaque enregistrement durait 3 minutes. (a) Examen libre. (b) Estimez la situation
matérielle de la famille représentée sur la photo. (c) Donnez 1'dge des personnes. (d)
Supposez ce que la famille faisait avant arrivée du « Le visiteur inattendu ». (e) Rappelez-
vous les vétements portés par les personnes. (f) Rappelez-vous la position des personnes
et des objets dans la piece. (g) Estimez combien de temps le visiteur inattendu a été
éloigné de la famille. (Illustration et légende adaptées de Yarbus 1967, extrait de Tatler
2010 [113])

peuvent étre analysées de fagon temporelle en s’intéressant aux durées des fixations et
aux amplitudes des saccades a ’aide des scanpaths ou en observant les zones d’intérét des
sujets pour une image donnée avec les cartes de saillance. Plusieurs métriques permettant
de quantifier les points communs et les différences entre les comportements attentionnels
seront présentées dans cette partie. Finalement, afin de valider 'influence de tel ou tel
facteur sur des comportements attentionnels, I'utilisation de modele statistique est essen-
tiel. Dans ce manuscrit, nous utiliserons les modeles linéaires mixtes, ces derniers étant

présentés dans la partie 2.6.
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2.3.1 Historique de ’oculométrie

L’étude de 'attention visuelle peut sembler liée au développement de nouvelles tech-
nologies comme 1’eye-tracking tant ces dernieres facilitent la quantification des processus
attentionnels. Cependant, on peut trouver des traces des premieres recherches des la fin
des années 1870 avec les travaux d’un ophtalmologiste francais, Louis Emile Javal, qui
concluait que lire ne requérait pas de mouvements continus de 1’ceil, mais plutot des mou-
vements rapides de 1'ceil (saccades). Il plagait un miroir sur les pages du livre lu par le
sujet testé, derriere lequel se tenait 'expérimentateur qui observait le mouvement des
yeux du sujet dans ce miroir [118].

On consideére que le premier eye-tracker fut inventé en 1908 par Edmund Huey. Le
dispositif était composé d’une lentille de contact avec une ouverture pour l'iris, cette
derniere était reliée a un pointeur changeant de position suivant les mouvements de 1’ceil.
Cette méthode bien qu’efficace était extrémement invasive, nécessitant I’administration
de cocaine aux sujets afin que la douleur puisse étre supportable. Il montrera a 'aide de
cette technique que chaque mot d’une phrase ne revét pas la méme importance [119].

En 1935, un dispositif moins invasif a été mis au point par Guy Thomas Buswell pour
réfléchir des faisceaux lumineux sur les yeux et les enregistrer sur un film. Ce dernier mon-
tra que différents sujets avaient des comportements assez similaires lors de ’observation
d’oeuvres d’art complexes. [120]

Aujourd’hui les eye-trackers utilisent toujours le méme principe. Le dispositif de me-
sure est composé d'une caméra équipée d’une diode électroluminescente produisant une
lumiere infrarouge dirigée vers les yeux du participant. En calculant le vecteur entre le
centre de la pupille et le reflet cornéen (la lumiere projetée dans I’ceil du participant pro-
duisant un reflet sur sa cornée) [121], il est possible de définir le point d’attention de 1'ceil
avec une grande précision[122]. Ici, la lumiere infrarouge est utilisée afin de ne pas éblouir
le participant et donc affecter la mesure. L’avantage d’utiliser cette méthode est qu’elle
permet de dissocier les mouvements de téte des mouvements oculaires [123]. Ces appareils
de mesure doivent étre calibrés en fonction des mouvements oculaires de chacun des parti-
cipants. Cela implique une étape préalable au cours de laquelle le participant regarde une
série de points qui apparaissent a des endroits prédéfinis, formant généralement une grille
de 9 points couvrant la totalité de I’écran. Pour chaque point fixé, I'ordinateur enregistre
la relation centre pupillaire/réflexion coréenne correspondante aux coordonnées x, y spé-
cifiques de Pemplacement de ce point sur I'écran. A partir de ce processus d’étalonnage,

l'ordinateur peut ensuite interpoler afin de déterminer les coordonnées x, v de n’importe
bl
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quel point d’observation.

2.3.2 Analyse des données oculométriques

On peut distinguer deux types d’analyse des données oculométriques, les analyses
diachroniques et les analyses synchrones [124]. Soit I'on considére que chacun des événe-
ments attentionnels se produit a des moments précis du temps en réalisant une analyse
synchrone, soit on considere que les événements se déroulent au cours d’un flux temporel
en réalisant une analyse diachronique. Le travail d’analyse synchrone de l'attention ré-
side dans I’étude des saccades (de leur amplitude et de leur vitesse) et des fixations (leur
nombre et leur durée).

L’analyse diachronique de I'attention réside dans 1’étude des cartes de saillance et des
scanpaths. Etre capable de mesurer les points communs et les différences entre plusieurs
comportements attentionnels est fondamental pour comprendre 'impact des différents
facteurs montant et descendant sur notre processus cognitif. Dans cette partie, nous pré-
senterons rapidement le concept de scanpath, et nous nous intéresserons en profondeur a
celui de carte de saillance, essentielle a la comparaison entre attention humaine et atten-

tion artificielle.

Scanpath

On peut définir les scanpaths (ou séquences de balayage en frangais) comme « une
alternance idiosyncrasique! et répétitive d’apercus et de sauts rapides de la position des
yeux vers diverses régions d’intérét dans la scéne observée » [125]. Cette théorie d’analyse
se base sur le fait qu'un modele cognitif spatial interne controle a la fois la perception et
le mécanisme des mouvements oculaires.

Cette représentation d’une suite de mouvements oculaires permet de mettre en avant la
dimension temporelle de ’attention humaine. Afin de permettre la comparaison des scan-
paths, de nombreuses méthodes utilisant leur dimension temporelle ont été développées
(126, 127, 128].

La comparaison de deux scanpaths nécessite de prendre en compte un certain nombre
de facteurs, tels que la dimension temporelle ou la procédure d’alignement. L’étude des
cartes de saillances et des cartes de fixations permet de surmonter ces problemes, tout en

permettant la comparaison entre différents comportements attentionnels.

1. Qui a trait aux caracteres propres du comportement d’un individu particulier
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Cartes de saillance et de fixations

La définition des cartes de saillance et des cartes de fixations varie dans la littérature.
Ici, et pour le reste du manuscrit, nous les définirons comme suit.

La différence entre ces deux types de cartes bidimensionnelles est que les cartes de
fixations sont discretes quand les cartes de saillance sont continues. Les cartes de fixations
sont donc des cartes discretes, correspondant a la répartition des regards sur une image.
Si un pixel a été observé par I'utilisateur, il aura la valeur 1, sinon 0. La carte de saillance
est la version continue de la carte de fixation. Pour I'obtenir, on réalise une opération de
convolution entre la carte de fixation et un noyau gaussien isotropique a deux dimensions.
La taille du noyau est définie de facon a représenter 1° d’angle visuel, soit I'estimation de
la taille de la fovéa, et dépend des conditions de 'expérience (taille de ’écran et distance
entre le participant et I’écran). L’approximation d’une fixation avec une gaussienne est
couramment admise par de nombreuses études [129, 130].

Avec I'utilisation de cartes de saillance et de cartes de fixation, la dimension temporelle
de l'attention humaine n’est pas prise en compte car on agrege les mouvements oculaires
sur ’ensemble de I'exploration. L’objectif de ce manuscrit étant de comparer 'attention
humaine et 'attention artificielle, nous utiliserons principalement les cartes de saillances
et de fixations, du fait que 'attention artificielle ne possede pas de dimension temporelle
comme 'attention humaine. Nous utiliserons le terme de carte d’attention pour désigner
les cartes de saillances obtenues lors d'une tache mobilisant principalement des facteurs

descendants.

2.3.3 Meétrique de comparaison

Nous avons employé deux métriques fréquemment utilisées dans la litérature pour
comparer les distributions spatiales de I'attention [131].

Premierement, nous utiliserons le Normalized Scanpath Saliency (NSS). Cette mé-
trique implique une carte de fixations et une carte d’attention. Le NSS prend les valeurs
de la carte d’attention aux emplacements de fixation [132]. Elle est définie par I’équation
suivante, avec une carte d’attention donnée P, sa normalisation centrée normée P , une

carte de fixation binaire Q7 et i I'indice du i-éme pixel :
1 _
NSS(P.Q") = Y Px QF.
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ou
N=3> Q7
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NSS=0 signifie que les fixations et la carte d’attention ne sont pas liées, NSS>0 signifie
qu’elles sont positivement liées, NSS<O0 signifie qu’elles sont négativement liées.

Nous utiliserons également le Coefficient de Corrélation de Pearson (CC). Cette mé-
trique quantifie la relation linéaire entre deux variables. Elle est définie par 1’équation

suivante, avec deux cartes d’attention P et Q).

o(P,Q)

D =5P) < 0@

De nombreuses autres métriques peuvent étre utilisées afin de comparer 1'attention
visuelle. On peut trouver d’excellentes comparaisons de ces différentes méthodes dans
[124] et [131].

2.4 Applications

Mais pourquoi étudier 'attention visuelle 7 Quels sont les comportements qui peuvent
étre caractérisés? Quels sont les domaines d’applications de ces connaissances? Dans
cette partie seront présentés différents exemples de domaines d’application de I'étude
de l'attention visuelle. Dans un premier temps, nous présenterons les applications au
multimédia, puis nous verrons comment ce savoir peut étre utilisé dans le domaine du
diagnostic de troubles neurocomportementaux, et finalement, nous verrons de fagon un

peu plus profonde les applications dans I'imagerie médicale.

2.4.1 Dans les multimédia

La recherche de la compréhension des mécanismes de l'attention visuelle peut per-
mettre 'amélioration de notre perception des contenus multimédias. La connaissance des
zones saillantes d'une image peut permettre de réaliser des algorithmes de compression
sélective [133]. Ces algorithmes permettent d’allouer plus de ressources a 'encodage des

zones considérées comme saillantes, et permettent ainsi une meilleure qualité visuelle.

o4



2.4. Applications

Cette méthode peut également étre utilisée pour s’assurer que les pertes d’informations
liées a la transmission de flux vidéo affectent le moins possible les régions saillantes.
Avec la multiplication des supports de visionnage des contenus multimédias (tablettes,
smartphones, grands écrans, ...), la stimulation du champ visuel de I'utilisateur peut va-
rier énormément. Ainsi en comprenant mieux les taches réalisées par les utilisateurs et
les conditions de visionnage, il est possible de réadapter les parametres de visualisation
(taille de I'image, résolution, fréquence d’images) de sorte & maximiser 'expérience de
I'utilisateur [134].

2.4.2 Dans le diagnostic clinique

Le déploiement de 'attention visuelle, et donc des mouvements oculaires associés, est
lié & de nombreuses fonctions cérébrales [135, 136]. De nombreux troubles neurologiques
affectent le comportement oculaire. En effet, il a été démontré que le controle de I'atten-
tion impliquait les cortex occipitaux, temporels, frontaux, pariétaux ainsi que le systéme
limbique, les systemes de récompense, et des noyaux cérébraux profonds, dont le thalamus
et le colliculus supérieur [137, 138, 139]. On peut observer des différences de comportement
oculaire chez les personnes atteintes de troubles neurocomportementaux, notamment au
niveau du temps de réaction saccadique dans des tdches ou le comportement du sujet
est guidé par la vision [140]. On peut trouver un exemple de détection de comportement
attentionnel atypique chez les personnes atteintes d’autisme [141], de schizophrénie [142],
de dépression [75], ou encore de la maladie d’Alzheimer [143]. En identifiant ces compor-
tements spécifiques, il est alors possible d’aider le diagnostic de ces différentes pathologies
[144].

2.4.3 Dans 'imagerie médicale

Avec les récents développements de I'imagerie médicale (voir partie 1.1), la pratique
clinique a beaucoup évolué. Lors d’un diagnostic basé sur des informations issues de 'ima-
gerie médicale, les experts operent dans un premier temps une phase d’inspection visuelle,
suivie d'une phase d’interprétation. L’inspection visuelle met en jeu des processus de per-
ception visuelle, notamment des taches de détection et de localisation, faisant intervenir
des facteurs descendants. La phase d’interprétation, elle, fait intervenir des processus cog-
nitifs, pouvant impliquer des erreurs dont les conséquences peuvent étre importantes pour

la prise en charge du patient. Il a été montré que de nombreux cas de cancer n’avaient pas
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été détectés malgré la présence de tumeurs dans les images médicales [145, 146] et que
le taux de faux négatifs et de faux positifs restait élevé [147]. L’étude des mouvements
oculaires des experts lorsqu’ils effectuent des taches de perception d’images médicales est
un moyen d’identifier les points faibles éventuels des processus de perception d’images

médicales, et ainsi d’envisager des méthodes afin d’améliorer leurs performances [148].

La compréhension de la perception de I'imagerie 3D est également un enjeu phare de
I'oculométrie dans I'imagerie médicale. Le passage de la 2D a la 3D modifie nécessairement
les analyses et les performances, se traduisant par de nouvelles stratégies d’exploration
[149].

L’étude des scanpaths et du champ de vision utile est également intéressante. Le
champ de vision utile est ’espace de notre champ visuel ou notre attention nous permet
d’interpréter ce que nous voyons. La taille de ce champ de vision utile est spécifique a
la tache et a I'image. Il a été établi que lorsqu’une anomalie est présente trop loin d'une
fixation, elle n’est pas vue par un expert [150], ce qui impose un temps de visionnage et
une taille d’'image spécifique a la tache.

L’étude des mouvements oculaires nous renseigne aussi sur la nature des erreurs. On
peut en distinguer trois sortes : les erreurs de recherche, de reconnaissance et de décision
[151]. Des exemples de scanpaths associés a chacun des types d’erreurs sont répertoriés
dans la figure 2.2. Les erreurs de recherche sont caractérisées par une absence de fixation
sur la cible. L’erreur de reconnaissance est identifiable a une fixation breve sur la cible.
A la suite de cette fixation bréve, le lecteur continue de balayer 'image sans que rien
n’indique qu’il ait percu un élément de diagnostic. Finalement l'erreur de décision est
caractérisée par de multiples et/ou longues fixations sur la cible. Le lecteur reconnait que
la cible est un élément qui mérite d’y porter attention, mais a finalement pris la mauvaise
décision. Dans leur étude sur les nodules pulmonaires, Kundel et al. [151] ont constaté que
les cliniciens faisaient environ 30 % d’erreurs de recherche, 25 % de reconnaissance et 45 %

d’erreurs de décision. Ces proportions ont été validées par d’autres études [152, 153, 154].

Les recherches en perception ont également permis de mettre en valeur le phénomene
de « cécité attentionnelle ». Inspirée de la célebre vidéo ou on ne remarque pas un gorille
danser au milieu de personnes jouant & la balle [155], une expérience a été réalisée visant
a montrer le méme phénomene chez les radiologistes [156]. Ce phénomeéne est défini par
une attention saturée par certains stimuli, empéchant la détection d’un autre stimuli,
la plupart du temps inattendu, qui devrait pourtant étre percu. Sur une des images

tomographiques, revue par 24 radiologistes, avait été rajouté un gorille. Seul quatre d’entre
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Search error Recognition error Decision error

FIGURE 2.2 — Figure extraite de [148]. Ces différents types de scanpath sont caractéris-
tiques des types d’erreurs pouvant étre réalisées par les experts lors de leur diagnostic.

eux l'ont repéré, réalisant principalement des erreurs de reconnaissance, montrant que ce
phénomene de « cécité attentionnelle » est également présent lors des phases de diagnostic

et qu’il est important d’étre vigilant.

FIGURE 2.3 — Figure extraite de [156]. Cet exemple illustre le concept de « cécité d’in-
attention ». Dans cette image de radio de poitrine, un gorille a été rajouté. L'image
A correspond a l'image originale et 'image B correspond aux résultats de l'expérience
d’eye-tracking, chacun des cercles correspondant a une position oculaire pendant 1ms.

Toutes ces recherches et ces nouvelles connaissances, permettent d’accélérer la for-

mation des novices, par exemple a 'aide de méthodes basées sur de I’eye-tracking et un
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protocole de réflexion a voix haute voix, donnant des résultats encourageants [157]. Elles
permettent également d’évaluer de maniere plus objective le développement des compé-
tences chez les novices en formation [158]. Des recherches ont également montré que les

capacités d’observation visuelle peuvent étre transmises aux novices [159].

2.5 Influence de I’expertise sur ’attention humaine

Le développement de I'eye-tracking a également permis d’étudier I'effet de I'expertise
sur notre comportement attentionnel. Diverses études ont montré des stratégies attention-
nelles différentes entre les experts et les novices. Il a pu étre établi que les experts sont
plus rapides et plus précis que les novices pour identifier les régions suspectes d’une image
médicale. Ils sont également moins distraits par les régions de I'image ne permettant pas
de prendre la décision de diagnostic [160, 161, 162].

Une théorie propose que la capacité des experts a réaliser des classifications précises
dans des images médicales repose sur des stratégies perceptives spécifiques [163]. Les
experts encodent des informations visuelles plus larges que les novices en développant
rapidement une représentation relativement holistique d’une configuration globale [164].
On peut prendre I'exemple des grands joueurs d’échecs étant capable en quelques coups
d’oeil précis de reproduire les positions des piéces sur un échiquier. A la différence des
joueurs moins expérimentés, ces derniers operent moins de fixations, pour de meilleures
performances. Leurs fixations a la différence des novices sont réalisées entre les pieces
de sorte a se rappeler d'une configuration de pieces plutot que de mémoriser la position
individuelle de chacune [165].

2.6 Outil de validation statistique : le modele linéaire

mixte

2.6.1 Intérét du modele

Dans le chapitre 4, nous nous intéresserons a une comparaison entre les zones d’atten-
tion humaines et les zones d’attention artificielles. Afin d’évaluer a quel point ’attention
artificielle est une modélisation correcte de 'attention humaine, nous utiliserons des mo-
deles linéaires mixtes. Ces modeles sont parfaitement adaptés aux données biologiques qui

peuvent étre complexes, désordonnées et dont le nombre de mesures peut étre assez faible.
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Mais l'intérét principal de ces modeles réside dans le fait qu’ils permettent de prendre en
compte dans la modélisation des facteurs de groupe influencant les mesures. En effet, dans
nos expériences, nous avons réalisé plusieurs mesures par participant, ce qui viole I'hy-
pothese d’indépendance nécessaire a la mise en place d'un modele de régression linéaire
simple. Grace a ces modeles, nous pourrons évaluer si les labels des images et le niveau
d’expertise des humains ont un effet significatif sur la comparaison entre ’attention hu-
maine et artificielle en permettant au modele de prendre en compte des effets aléatoires

pour prendre en compte les comportements attentionnels intrinseques des participants.

Pour valider statistiquement les résultats obtenus par les différentes comparaisons qui

seront présentées dans les chapitres 3 et 4, nous utiliserons des modeles linéaires mixtes.

Afin de bien comprendre ce type de modele et ses cas d’application, nous allons prendre
un exemple fictif. Imaginons que nous souhaitons mesurer l'influence de 1’ensoleillement
sur la taille de concombres provenant de plusieurs exploitations de différentes régions de
la France. Nous aurions donc mesuré la taille de n concombres au détour des différentes

exploitations concombricoles.

Dans un premier temps, nous allons considérer la régression linéaire simple pour les n
observations d'une variable réponse y (la taille des concombres) et d'un prédicteur x (le
temps d’ensoleillement de chacune des régions). Selon ce modele, 'observation v, (pour

k =1,2,...,n) suit une distribution normale N (p,0,) avec une moyenne j, = o + 12

Dans notre cas, les observations sont groupées par ’exploitation de provenance ainsi
que par leur région. Ici nous nous attendons a ce que la variation résiduelle de la réponse,
soit la partie de la variance de la variable y non expliquée par x, ne soit pas indépendante
d’une observation a l'autre. En effet, il est logique d’imaginer que bien que le temps
d’ensoleillement soit proche pour les exploitations d’'une méme région, la nature des sols
et les techniques agricoles varient d’une exploitation a l'autre. La taille des concombres
d’une méme exploitation (d’'un méme groupe) tend a étre plus proches que les observations
de groupes différents en raison de facteurs non mesurés qui varient au niveau du groupe

plutot qu’au niveau de I'observation individuelle.

Le modele linéaire mixte permet de représenter cette situation en permettant aux coef-
ficients du modele linéaire de varier d'un groupe a l'autre selon une distribution normale.
Ainsi, si fy et 5, varient d’'un groupe a l'autre et que j[k] désigne le groupe (I’exploita-
tion) j contenant 1’observation k alors la valeur moyenne selon le modele linéaire mixte

est égale a :
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i = Bo + Bjw + B X xy

Dans ce modele, yj suit toujours une distribution normale N (yy, oy,) ainsi que le pa-
rametres ().

Les modeles linéaires mixtes sont ainsi nommés du fait qu’ils combinent des effets
fixes spécifiés par le prédicteur = et des effets aléatoires représentant la variation entre les
groupes. En ajustant le modele linéaire mixte, nous permettons l'estimation de la valeur
moyenne du coefficients 3y, de son écart-type ainsi que de ’écart-type des observations
individuelles par rapport a la moyenne des groupes.

Le modele linéaire mixte contracte les effets de chaque groupe en direction de 'effet
moyen. Cette idée est basée sur le fait qu'une partie des différences observées entre les
groupes est due au hasard de I’échantillonnage plutdt qu’a une réelle différence entre eux.
Cet effet est encore plus fort lorsqu’il y a peu d’observations dans le groupe.

Ces modeles permettent donc de prendre en compte a la fois des effets fixes et des

effets aléatoires. On note I’équation du modele de la fagon suivante :
réponse ~ prédicteur 1 * prédicteur 2 4 (1 | effet aléatoire 1) + (1 | effet aléatoire 2)

La notation (1 | effet aléatoire 1) correspond bien a estimer un intercept par groupe. Le
produit prédicteur 1 * predicteur lui correspond a estimer le coefficient 3;. Dans notre
cas :

Taille du concombre ~ Temps d’ensoleillement + (1 | exploitation de provenance)

2.6.2 Application a notre problématique

Dans notre cas d’étude, plusieurs sujets ont été confrontés a plusieurs images. Nous
souhaitons observer l'influence du niveau d’expertise et du label des images sur les com-
portements attentionnels humains et artificiels a l'aide des métriques décrites dans la
partie 2.3.3. Ces mesures ne sont pas indépendantes des images et des sujets. Un méme
sujet pourrait avoir une fagon d’observer des images propre a lui-méme indépendamment
de son niveau d’expertise et une méme image peut induire des comportements attention-
nels similaires chez différents sujets, indépendamment de la pathologie contenue ou non
dans I'image.

Ainsi les modeles linéaires mixtes peuvent prendre en compte 'influence de ces facteurs
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de groupe. Dans notre cas les effets aléatoires sont ceux de 1'observateur et de I'image
montrée. Les effets dont on souhaite mesurer I'influence sont appelés effets fixes, dans

notre cas, le label de I'image et le niveau d’expertise du sujet.

2.7 L’attention artificielle

L’attention artificielle a été développée depuis une dizaine d’années afin d’améliorer les
performances des réseaux de neurones profonds en s’inspirant de comportements humains
et surtout afin de les rendre plus explicables. Les modeles a attention apprise permettent
d’avoir des modeles plus transparents, se rapprochant plus d’'un comportement humain
facilement compréhensible et interprétable. On peut en distinguer deux grandes familles,
les algorithmes a attention douce assignant un poids a chacun des éléments de 'entrée et
les algorithmes a attention dure déterminant quelle partie de 'entrée doit étre considérée
ou non. Les modeles a attention post-hoc, quant a eux permettent de visualiser les zones
d’intérét d'un réseau de neurones profonds déja entrainé. Ce mécanisme permet de fournir
aux utilisateurs des informations utiles, grace aux explications visuelles, sur la décision
du systeme et de repérer d’éventuels biais. Dans cette partie seront présentées ces deux

types d’attention et des exemples d’application.

2.7.1 Attention apprise
Définition

L’attention apprise, correspond a une portion d’architecture de réseaux de neurones
profonds ayant pour consigne d’apprendre a considérer plus ot moins certaines parties
de I'image. Lors de ces 6 dernieres années, l'intérét pour ce genre d’algorithme a consi-
dérablement augmenté. A travers ces nouvelles architectures, les chercheurs essaient & la
fois de gagner en explicabilité, en rendant les modeles plus transparents, et également de
gagner en performance en s’inspirant du comportement humain. D’apres [166], une excel-
lente revue, analysant plus de 6500 articles scientifiques traitant des réseaux de neurones
profonds a attention, quelques articles ont permis a la communauté scientifique d’avancer
dans I’élaboration et le test de nouvelles architectures de plus en plus utilisées aujourd’hui.
La fig. 2.4, nous indique les articles scientifiques les plus importants du domaine. Pour le
traitement du langage naturel, c’est RNNsearch [167] et Transformer [168] qui semblent

réellement avoir révolutionné le domaine. En ce qui concerne le traitement d’image, ce
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qui nous intéresse plus particulierement dans cette partie, on peut noter I'influence de «
Show, attend and tell » [169], RAM [170], DRAMJ[171] et Image GPT [172].

2 parikh
4 Jianpeng
6 RNNSearch
8 Yankai

10 Rico

12 Retain
14 ga-Ls™M

16 Sumit
18 sijie

20 Serena

22 Yequan

24 Kevin

26 Shikhar

28 Quanzeng

30 oM+

32 &P

34 SHUOHANG

36 Gated-attention

58 Armand Joulin
60 Hao Fang
62 RAM

64 Neural Turing Machine
66 BiDAF

68 aLsTHs

70 Abigail See

72 NEN

74 Romain paulus

76 H. Nam

78 L. zhao
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B4 ACF

BE SHATL
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92 Jiaming
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Reinforcement Learning/CV . Imitation Learning . Reinforcement Learning/NLP
(Robotics)

FIGURE 2.4 — Figure extraite de [166]. Chacun des cercles correspond a une architecture
et le rayon des cercles a leur impact sur le développement des réseaux de neurones a
attention. Cet impact est défini par le nombre de citations et le degré d’innovation de
I’architecture. L’analyse est réalisée a partir de plus de 6500 articles scientifiques traitant
des réseaux de neurones profonds a attention apprise.

On peut discerner deux types principaux d’algorithmes a attention : les réseaux a
attention dure, apprenant a sélectionner uniquement certaines parties des images en entrée
en ignorant le reste, et les réseaux a attention douce, apprenant a pondérer I'importance
des différentes parties de I'image d’entrée pour la décision finale. Ces réseaux participent a
rendre les modeles plus transparents et plus explicables, car ils permettent de comprendre

quelles sont les parties de I'entrée permettant au réseau de réaliser sa prédiction.

Attention douce

L’objectif central de l'attention douce est de mettre en valeur les caractéristiques

importantes a la prise de décision et d’atténuer celles induisant du bruit. Elle fait corres-
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pondre & chaque élément de I'entrée une pondération permettant de leur accorder plus
ou moins d’importance dans le processus décisionnel. Ces modeles sont purement dé-
terministes et différenciables, le mécanisme d’attention étant souvent réalisé a l’aide de
fonction softmax, rendant les modeles completement différenciables. Ce processus permet
de modéliser I'interdépendance entre les mécanismes d’entrée des réseaux et la cible.

Les premiers réseaux de neurones a attention douce voient le jour au début des années
2010, et obtiennent leurs premieres réussites pour des algorithmes de traitement automa-
tique du langage naturelle avec [167]. Le fonctionnement des algorithmes de traduction
se basaient sur des structures encodeuses/décodeuses, codant la phrase d’entrée en un
vecteur de caractéristiques de taille fixe et le décodant en sa traduction. Le probleme
de ces algorithmes était que plus la taille du vecteur de la phrase d’entrée était grande,
plus les performances diminuaient [173]. C’est afin de pallier ce probléme que le concept
d’attention a fait pour la premiere fois ses preuves dans le monde des réseaux de neurones
profonds. Le réseau [167] apprenait a aligner les mots de la sortie et de I'entrée a chaque
itération en cherchant a chaque étape le mot le plus important de la phrase d’entrée.
C’est ce concept de chercher les parties de I'information disponible la plus importante et
de moduler la sortie en fonction qui peut étre assimilé au principe d’attention humaine.

On peut trouver ensuite de nombreux exemples d’application de cette idée d’atten-
tion douce a la vision par ordinateur. Ces réseaux sont souvent utilisés pour générer des
légendes d’'images [169], générer des réponses par rapport a des questions posées sur des
images [174] et classifier des images [175, 176]. L’intérét de ce type d’attention est que les
réseaux dotés d'un module d’attention douce sont completement dérivable, a la différence
des modules d’attention dure présentés dans la partie suivante qui eux nécessitent souvent
d’utiliser un apprentissage par renforcement, ne permettant pas d’utiliser les techniques

traditionnelles de descente de gradient.

Attention dure

L’attention dure accorde a chaque élément de ’entrée un poids binaire, soit 0 soit 1.
Cela signifie que chaque élément est soit vu, soit non vu. Tout comme 'attention douce,
ce mécanisme permet de refléter 'interdépendance entre I'entrée du réseau et la cible.
Cependant, a la différence de 'attention douce, 'attention dure n’est pas différenciable,
du fait de la non-linéarité des valeurs des poids du module d’attention et du processus
de sélection séquentielle que cela implique. Ces algorithmes sont souvent entrainés avec

de l'apprentissage par renforcement. L’apprentissage par renforcement, bien qu’ayant le
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désavantage de ne pas présenter le méme niveau de stabilité que 'apprentissage supervisé,
permet d’entrainer des modeles non différenciables, avec un processus de maximisation
d’une fonction récompense. Chaque action du modele modifie son environnement, influant
alors sur la décision finale, qui est associée a un score dont la valeur augmente lorsque le
modele réalise une action en accord avec l'objectif fixé. Ces modeles sont probabilistes,
d’ou le comportement plus instable que les modeles déterministes. Ces modeles possedent
I’avantage de présenter des temps d’inférence et des cotits en calcul plus faibles que les
modeles a attention douce ou que les modeles traditionnels, de par le fait que l'entrée
entiere n’est pas stockée ou traitée.

Le premier exemple de réseau de neurones profond a attention dure fut développé par
Larochelle et Hinton en 2010 [177]. Il est basé sur une machine de Boltzmann apprenant
des séquences de regards sur des images. Avec le développement de 'intelligence artificielle,
on peut trouver des versions différentes de cette méme idée avec [170], [178] et [166]. Ces
méthodes de regard inspirés du comportement humain, alternant saccades et fixations
pour interpréter leur environnement seront développées plus en détail dans la partie 3.1,
avec notre algorithme élaboré dans le cadre de I'identification des lésions de la maladie de
Crohn. On peut trouver aussi ’algorithme DRAW qui applique ce mécanisme au probleme
de génération d’image, en utilisant ce processus séquentiel d’attention spatiale avec un

auto-encodeur variationnel [179].

2.7.2 Attention post-hoc

L’objectif des algorithmes d’extraction de l'attention post-hoc est de permettre la
visualisation des parties de I'entrée qui conduisent a la décision finale, en se concentrant
sur les informations contenues dans le modele. Ce type d’attention vient étre extraite a
posteriori, 'algorithme d’apprentissage supervisé ayant déja été entrainé sur un jeu de
données au préalable. Ces méthodes ne nécessitent pas de ré-entrainement et d’étapes
d’optimisation supplémentaires. On peut trouver trois types de méthode : les méthodes
dites par perturbation, les méthodes par rétropropagation et les méthodes basées sur

I’activation des cartes de caractéristiques.

Grad-CAM

Grad-CAM est un algorithme basé sur les travaux de Bengio et al. 2012 [180] et

Mahendran et al. 2016 [181] qui montre que plus la couche convolutive est profonde (donc
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proche de la couche de sortie i.e. la couche de softmax pour une tache de classification),
plus elle capture des constructions visuelles de haut niveau. Ainsi en se concentrant sur les
informations capturées par les derniéres couches convolutives, il extrait des informations
sémantiques spécifiques a chacune des classes, et de par la nature spatiale de 'opération
de convolution, détermine les zones d’attention d’un réseau de neurones profond. Pour
ce faire, il utilise les informations qui circulent dans la derniére couche de convolution :
les cartes d’activation obtenues lors de la propagation et les gradients obtenus lors de la
rétropropagation.

Les gradients sont utilisés pour calculer I'importance de chacune des cartes d’activation
Ay en calculant les scalaires af. Ce coefficient est spécifique a une classe c et a une carte
d’activation k. Ainsi, on calcule le gradient de la sortie y¢ avant la couche de softmax par
rapport a la carte d’activation A*. Les gradients obtenus sont ensuite moyennés de facon
globale (Global Average Pooling en anglais) comme il I'est décrit dans I’équation. 2.1

Moyenne
globale  Gradient

=Yy 1)
T 7 oA |

Une fois les coefficients d’importance af des cartes d’activation A* calculés, on peut
obtenir la carte L&, ,;_cap Pour une classe ¢ donnée en réalisant une combinaison pon-
dérée entre ces cartes d’activation et leur coefficient d’importance. Afin de n’obtenir que
les cartes contribuant de facon positive a la classe cible ¢, une ReLLU est appliquée a cette
combinaison pondérée. Ainsi, grace a l'utilisation d’'une ReLLU, on ne capture que les ca-
ractéristiques ayant contribué a augmenter la sortie y¢ en ignorant celles I’ayant diminuée.
Les caractéristiques contribuant négativement a une classe sont, elles, trop susceptibles

d’appartenir a une autre classe. On obtient ainsi I’équation suivante 2.2 :

Seulement I’influence Coeflicient Cartes de
Positive d’importance Caractéristiques
c — /C\ ~ =~
Lérad-cam = ReLu (Z Qg Ak ) (2.2)
k

Ainsi chaque carte représentera la combinaison pondérée des activations ayant contri-
bué de fagon positive a la décision finale. Les coefficients af, représentent une linéarisation
partielle du réseau en aval de A et capturent 'importance d’une carte de caractéristique

k pour une classe cible ¢ donnée.

La taille des cartes obtenues dépend donc de la taille d’entrée et de la profondeur du
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FIGURE 2.5 — Schéma de I'obtention des cartes des gradients lors de la rétropropagation,
permettant le calcul des coefficients d’importances af,

volume de caractéristiques cible. En effet, ces cartes posseédent la méme résolution que les
cartes d’activation ayant permis leur calcul et sont donc plus petites lorsque le volume cible
est profond du fait de I'utilisation des max-pooling dans les réseaux de neurones profonds
a convolution. Afin de pouvoir visualiser les zones d’attention sur I'image d’origine, elles
sont souvent remises a 1’échelle par interpolation bilinéaire, ce qui induit que leurs zones

d’attention soient plus grossieres.

Algorithme par rétropropagation

Dans les algorithmes par rétropropagation, on peut citer les deux plus célebres, proches
entre eux dans l'idée, mais qui possedent quelques différences : I’algorithme dit de Gra-
dients (ou également appelé de rétropropagation simple) [182] et I'algorithme de rétropro-
pagation guidée [183]. Ces méthodes s’appliquent comme les autres techniques d’extrac-
tion de l'attention post-hoc a des réseaux déja entrainés et ne modifient pas leur poids.
Elles se basent sur la méme idée : calculer le gradient de la prédiction du réseau par
rapport a l’entrée en maintenant les poids fixes. Cela permet de déterminer quels élé-

ments d’entrée (par exemple, quels pixels dans le cas d'une image d’entrée) doivent étre
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A

FIGURE 2.6 — Schéma de I'obtention des cartes de caractéristiques lors de la propagation

modifiés le moins possible pour affecter le plus la prédiction. La différence entre ces trois
méthodes réside dans la fagon dont sont calculés les gradients et comment se déroule la

rétropropagation a travers le réseau.

L’idée de ces méthodes est de trouver la matrice de poids du réseau w,. associant a
chaque pixel d’une entrée I une fonction de score S.(I). Ainsi, on peut définir avec b, les

biais du réseau :

S.(I) = wh'l + b,

Le probleme avec les réseaux de neurones profonds est que 1’équation de la fonction
de score S.(I) est une fonction hautement non linéaire de I. Cependant en utilisant un
développement de Taylor de premier ordre, au voisinage d’une image donnée Iy, on peut

approximer I’équation précédente de la fagon suivante :

or |*

Sc(]> ~We = asc .

I+,
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avec w la dérive de S, par rapport a I au point de fonctionnement 1.

D’apres Simmonyan : «Une autre interprétation du calcul de la saillance de classe
spécifique a I'image a 'aide de la dérivée du score de classe est que la magnitude de la
dérivée indique quels pixels doivent étre modifiés le moins possible pour affecter le plus
le score de classe. On peut s’attendre a ce que ces pixels correspondent a ’emplacement
de I'objet dans I'image.» On peut aussi voir cela comme les pixels dont 'amplitude de la
dérivée de la fonction de score par rapport a une image donnée I est la plus grande sont
ceux ayant le plus d’influence sur la décision finale, et donc ceux permettant au réseau de

prendre sa décision.

Gradients

Dans la méthode des gradients [182], aucun changement n’est appliqué au réseau et
on rétropropage les gradients jusqu’a la couche d’entrée. Une fois la carte de gradients
obtenue, on calcule la valeur absolue élément par élément de cette carte de méme dimen-
sion que l'image d’entrée. Si I'image possede 3 canaux (RGB), on prend le maximum de
chacun des canaux. Des exemples de résultats issus de 'article d’origine de Simmonyan

et al. sont présents figure 2.7.

F1GURE 2.7 — Exemples de résultats obtenus par la méthode Gradients issue de 'article
d’origine de Simmonyan et al. 2014 [182]
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Rétropropagation guidée

Dans la méthode de rétropropagation guidée, comme dans grad-CAM, on souhaite
observer seulement l'influence positive des poids sur une classe afin d’éviter que les gra-
dients d’une autre classe viennent interférer avec la classe cible. Seule I'influence positive
des pixels d’entrée sur la classe cible ¢ est conservée. Les gradients de la sortie par rap-
port a 'entrée sont calculés en ignorant tous les gradients négatifs. Cela se traduit dans
I'implémentation de la méthode par I'application d’une ReLU sur les gradients lors de
la rétropropagation. On rappelle ici que bien que 'architecture du réseau soit modifiée
en remplacant les ReLu pour des ReLu a rétropropagation guidée, les poids et les biais
restent inchangés.

Grace a cet algorithme, on obtient une carte de saillance, spécifique a la classe cible ¢
avec les mémes dimensions, et le méme nombre de canaux que I'image d’entrée. Si I'image
en entrée possede 3 canaux (RGB), on prend alors la valeur maximale de la carte de

gradients sur les 3 canaux.

Guided GradCam

L’algorithme Guided GradCAM [184] est, comme son nom le laisse entendre, une com-
binaison entre I'algorithme de rétropropagation guidée et GradCAM. Ainsi pour calculer
les coefficients d’'importance af, dans la couche cible £ pour une classe donnée ¢, on n’uti-
lise que des gradients positifs lors de la rétropropagation en appliquant une ReLU au
signal d’erreur comme dans l'algorithme de rétropropagation guidée. La carte calculée a
I’aide des cartes d’activation de la couche cible pondérée par les coefficients d’importance
oy, sera utilisée comme un masque pour la carte obtenue par rétropropagation guidée.
Cette technique présente 'intérét de prendre en compte les cartes d’activation calculées
pendant la propagation, tout en gardant une bonne résolution puisque la carte finale est

de taille identique a celle d’entrée comme dans la technique de rétropropagation guidée.

2.8 Conclusion

Dans cette partie, nous avons pu voir comment I’enjeu de I'interprétabilité était central
dans le développement et le déploiement des algorithmes d’apprentissage profond et en
particulier lorsque ces derniers sont appliqués dans des domaines critiques tels que la santé.

Afin de pouvoir se fier a leur décision, les utilisateurs ont besoin de mieux interpréter leur
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processus décisionnel.

Afin de pouvoir mieux comprendre les mécanismes décisionnels humains, de nom-
breuses études ont été menées sur le processus attentionnel humain, clé de votite de notre
prise de décision. Le sens prédominant étant dans la majorité des situations la vue, de
nombreuses technologies et méthodes ont été développées pour comprendre son fonc-
tionnement et comment 'attention le régissait. Dans I'imagerie médicale, la recherche
en attention visuelle peut permettre d’aider la formation des nouveaux médecins et de
mieux comprendre les conditions optimales conduisant a de meilleures performances de
classification.

C’est ainsi que la recherche en attention artificielle a émergé depuis les 10 dernieres
années afin de rendre les algorithmes d’apprentissage profond plus interprétables en s’ins-
pirant de l'attention humaine. On distingue deux grandes familles d’algorithmes, les al-
gorithmes a attention apprise et les algorithmes a attention post-hoc permettant a 1'uti-
lisateur de mieux comprendre les éléments induisant la décision des réseaux, et ainsi de
réduire le risque de biais par exemple ou encore de permettre a 'utilisateur de combiner
plus facilement ses connaissances avec celles de I'algorithme afin de prendre la décision
optimale.

Dans notre cas, nous essayons d’aider les gastro-entérologues dans la tache d’identi-
fication des lésions de la maladie de Crohn a partir d’images issues de vidéos capsules
endoscopiques. L’utilisation de I'attention artificielle pourrait étre une réelle plus-value
pour assister les médecins dans leur diagnostic. Ces méthodes pourraient fournir des in-
formations complémentaires a la prédiction permettant d’assurer les gastro-entérologues
de la fiabilité des algorithmes d’aide au diagnostic. Les biais d’apprentissage pourraient
également étre limités. Lors du développement d’une des premieres versions du jeu de
données CrohnIPI, les images pathologiques provenaient d’examens réalisés avec un type
de caméra quand les images non pathologiques, elles, provenaient d’un autre type de ca-
méra. Cela impliquait des taux de reconnaissance excellents sur la base de test alors que le
réseaul n’avait appris qu’a reconnaitre le type de caméra plutot que les 1ésions de la mala-
die de Crohn, rendant impossible son utilisation dans la routine clinique des médecins. Ce
genre de biais peut également se retrouver dans d’autres bases de données, d’autant plus
quand le processus d’annotation n’est pas clairement détaillé. Ainsi avec des méthodes
basées sur l'attention, il est possible de vérifier que les zones de l’entrée permettant a
I’algorithme de réaliser sa prédiction concorde bien avec celles utilisées par les experts

médicaux.
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L’attention dans les réseaux de neurones profonds est une source d’informations per-
mettant de mieux comprendre les prédictions des réseaux. Dans cette partie, nous étudie-
rons plusieurs applications de ces méthodes attentionnelles a notre problématique d’aide

au diagnostic de la maladie de Crohn. Dans un premier temps, ’architecture d’un réseau
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a attention dure que nous avons construit sera introduite dans la section 3.1, ainsi que les
résultats obtenus sur la base de données CrohnIPI présentée dans la partie 1.4. Dans un
second temps, les résultats obtenus pour différentes méthodes d’extraction post-hoc sur
différents réseaux de neurones de 1’état de I'art entrainés sur la base de données CrohnIPI
seront expliqués dans la section 3.2. Finalement une comparaison entre les différentes mé-
thodes post-hoc sera réalisée a 'aide des métriques de saillance présentées dans la partie
2.3.3.

3.1 Un réseau récurrent a attention dure

Ici, 'attention est considérée comme un processus de décision séquentiel d'un agent
interagissant avec un environnement visuel. Le réseau est basé sur celui présenté par Mnih
et al. 2014 [170] et sur Palgorithme REINFORCE de Williams 1992 [185]. A partir de ce
réseau de base, I'extraction des caractéristiques locales a été améliorée grace a un réseau
VGG16 pré entrainé. Le processus de mémorisation a également été amélioré par 1'ajout
d’une cellule récurrente & mémoire court et long terme (ou Long short-term memory en
anglais couramment abrégé LSTM). Nous avons ajouté la possibilité pour le réseau de

choisir la taille de son champ de vision grace a de 'apprentissage par renforcement.

3.1.1 Architecture du réseau

L’architecture de ce réseau est composée de trois sous-parties, le Réseau de regard, la
cellule récurrente et le Réseau de décision et est présentée dans la figure 3.1. Le réseau
de regard permet d’extraire les caractéristiques d’une partie de I'image. La cellule (notée
LSTM sur le schéma de I’architecture) récurrente permet au réseau de se « rappeler » des
précédents regards et transmet au réseau de décision les caractéristiques nécessaires pour
réaliser sa prédiction ainsi que pour choisir la prochaine partie de I'image a observer.

Une image endoscopique X est fournie en entrée du réseau. Le Capteur de regard va
alors extraire une partie rectangulaire de I'image, un patch, p(X) de I'image originale
selon les parametres [; = (z,y,z) ou les coordonnées = et y sont normalisées dans I'in-
tervalle [—1; 1], avec (0,0) le centre de I'image, et avec z le coefficient de zoom normalisé
entre entre |0;1]. Avec s, x s, la résolution de 'image originale, on obtient un patch de
résolution (s, X z) x (s, X z) et centré en (z,y). Ce patch est ensuite redimensionné pour

conserver une taille fixe a I’entrée du réseau. Le sous-réseau « Quoi ¢ », basé sur VGG16
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FIGURE 3.1 — Architecture du réseau de neurones récurrent a attention : A
chaque instant ¢, nous fournissons au Capteur de regard une image endoscopique X et
la localisation [;_; du patch a extraire de l'image originale. Deux réseaux neuronaux
indépendants, les réseaux « Quoi? » et « Ou ? », vont ensuite extraire les informations
relatives au contenu et a ’emplacement du patch. Une mémoire court et long terme
(LSTM) fusionne ensuite les caractéristiques précédemment extraites par le réseau pour
produire 'état actuel du systéme h,. A partir de cet état, trois sous-réseaux produisent
indépendamment [;, la position du prochain patch a extraire, a; un vecteur contenant un
score associé a chaque classe, et b, la baseline (ou récompense de référence) a partir de
laquelle est calculée la récompense pour 'apprentissage par renforcement.

[182] avec normalisation par batch, pré entrainé sur ImageNet [186], permet d’extraire les
caractéristiques du patch p(X). Seules les 12 premieres couches du VGG16 et la premiere
couche entierement connectée ont été conservées. En parallele, les informations relatives
a l'extraction du patch [; traversent le réseau « Ou ¢ » composé de 2 couches entiere-
ment connectées, permettant ainsi ’extraction des caractéristiques relatives a la position
du patch p(X). Les deux vecteurs caractéristiques produits par ce réseau sont de taille

identique et multipliés avant d’étre soumis a la non-linéarité ReLLU. Le nouveau vecteur
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caractéristique g; en sortie de la non-linéarité contient alors les informations « Ou ? » et
« Quoi ? » extraites par le Réseau de regard au temps t. Une cellule récurrente & mémoire
court et long terme (LSTM) [187] permet de fusionner les caractéristiques extraites au
temps ¢ par le réseau avec celles extraites au temps précédent contenues dans 1’état interne
précédent h;_; de la LSTM. Cet état interne de la LSTM sera réutilisé au prochain pas de
temps. Ce sous-réseau prenant en entrée une image X et produisant en sortie un vecteur
de caractéristiques g; est appelé Réseau de regard. Son architecture détaillée est présentée

dans la figure 3.2.

RESEAU « Quor? »

p(X) »| VGG16 pré entrainé —»{ FC1 [ ReLu [ FC2

ReLu —>

ly—1 » FC3 » ReLu

FC4

A4

RESEAU « OU? »

FIGURE 3.2 — Le réseau de regard est composé de deux sous-réseaux, le réseau « Quoi 7 »
et le réseau « Ou ? ». Le réseau « Quoi ? » est composé d’'un réseau convolutif, VGG16,
pré-entrainé sur la base de données ImageNet et de deux couches completement connectées
FC1 et FC2. Ce réseau permet d’encoder les informations nécessaires a la décision qui sont
contenues dans le patch extrait p(X). Le réseau « Ou ? » est lui composé de deux couches
complétement connectées FC3 et FCj et permet d’encoder les informations relatives a
la localisation d’extraction du patch p(X) aux coordonnées l;_;. Les deux vecteurs de
tailles équivalentes produits par ces réseaux sont ensuite combinés par multiplication afin
de produire le vecteur g;.

A partir du nouvel état interne produit par le LSTM, le Réseau d’action va produire
un vecteur associant un score a chaque classe. Le Réseau de référence va lui permettre de
calculer la récompense associée a une prédiction afin de pouvoir entrainer le Réseau de lo-
calisation par renforcement. L’apprentissage par renforcement est non supervisé et associe
a chaque action du réseau une récompense qui doit étre maximisée lors de I'optimisation
du réseau. Ainsi, le réseau augmentera la probabilité que les emplacements d’extraction
des patchs maximisent la fonction de récompense. Si le réseau classe correctement 'image,
a la suite des multiples regards dans I'image, la récompense vaut le nombre de vues placées

sur I'image moins la récompense de référence calculées par le réseau.
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3.1. Un réseau récurrent a attention dure

3.1.2 Fonction de coiit et optimisation

La fonction de cotit du réseau est une somme de trois sous-fonctions de cott L,, Ly
et L,. Tout d’abord, la fonction d’entropie croisée L, calcule 'erreur de classification du
réseau a la derniére itération de regard sur I'image avec la prédiction du réseau Y; et la

vérité terrain Y; pour N images :

L, = ——ZYlog (Y;) (3.1)
=1

Ensuite, la fonction £, calcule 'erreur quadratique moyenne entre la récompense R! et

la récompense de référence b; établie par le réseau (3.2). A chaque regard sur I'image, une
prédiction est réalisée par le réseau d’action. La fonction récompense R! vaut alors 1 si la
prédiction est correcte et 0 sinon. Ainsi, le réseau est encouragé a réaliser des prédictions
correctes a chaque itération, bien que seule la derniere prédiction Y; soit utilisée pour
le calcul de Verreur d’entropie croisée. Cette récompense de référence, en fonction des
contextes présents et passés, permet d’ajuster la récompense afin de pousser le réseau a

améliorer ses résultats par rapport aux précédentes itérations d’optimisation.

| N7 .
=y R) (32)
La fonction L, permet de mettre en place 'apprentissage par renforcement non su-
pervisé (3.3). Le principe est le suivant : une stratégie 7(77; 6), dépendant des parameétres
du réseau 6, associe une probabilité & la trajectoire 77. Une trajectoire est une succession
d’actions u;, dans notre cas le changement de ’emplacement de I'extraction du patch.
Chaque action résulte en un nouvel état s;, dans notre cas un nouveau patch a ’entrée du
systeme. Ce nouvel état influence ensuite le systeme qui produira une nouvelle action qui
conduira a un nouvel état. L’objectif de 'algorithme de renforcement est de maximiser
la probabilité des trajectoires qui maximisent la récompense (R; — b;) et a contrario de
diminuer la probabilité des trajectoires menant a une faible récompense. Nous utilisons la
méthode de sur-échantillonnage de Monte-Carlo pour estimer le rendement attendu d'un

état en faisant la moyenne des récompenses pour M tirages d’une stratégie 7(77;0).

11 N M T .
7“_ NMZZZIOQ;W ut|$zt7 )(Rg—bt) (33)

i=1j=11t=1
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3.1.3 Entrainement

L’entrainement du réseau de neurones récurrents a attention a été réalisé avec la méme
répartition des données que ’entrainement des réseaux présentés dans la partie 1.5. Pour
rappel, 70% des images sont allouées a I'entrainement, 10% a la validation et 20% au test.
Une validation croisée en cinq étapes a été réalisée de sorte que chacune des images soit
utilisée une unique fois pour la phase de test. L'implémentation du réseau de neurones a
été réalisée sur GPU permettant ainsi un entrainement plus rapide.

Pour chacune des expériences, le réseau extrait 4 patchs par image avec une résolution
de 80 x 80 pixels. Bien que la résolution soit fixe, ils peuvent correspondre a des zones de
I'image plus grandes que 80 x 80 pixels du fait de I'ajout du coefficient de zoom z. Ainsi
le réseau peut extraire des patchs plus grands, mais ces derniers seront redimensionnés en
80 x 80 pixels avant d’étre traités par le réseau de neurones convolutif.

L’entralnement se poursuit tant que le réseau n’a pas atteint ses performances maxi-
males sur le jeu de validation. Le critéere d’arrét de ’entrainement est défini comme une

diminution des performances sur ce jeu de validation pendant 50 epochs successives.

3.1.4 Performances

Comme pour les entralnements réalisés avec ResNet 34, VGG16 et VGG19, les ré-
seaux ont été entrainés sur chacun des jeux de données correspondant aux différentes
phases d’annotation présentées dans la partie 1.4.5, selon la méme méthode que celle
présentée dans la partie 1.5.1. Les résultats obtenus par le réseau de neurones présentés
précédemment sont consignés dans le tableau 3.2.

On peut observer la méme dynamique au niveau de I’évolution que pour les 3 réseaux de
I’état de ’art en terme de précision au cours des différentes phases d’annotation. On peut
remarquer que ’amélioration de la qualité des labels améliore principalement la spécificité.
La spécificité indique la probabilité qu'un test négatif soit correct. Ainsi, plus les labels
sont de qualité, plus le réseau devient performant a repérer les images non pathologiques.
Une interprétation possible est que la réduction du nombre de faux négatifs dans la
base de données d’entrainement permet au réseau d’étre capable de mieux généraliser
ses connaissances. La sensitivité du réseau, soit la proportion d’images pathologiques
correctement classées, elle, semble rester constante.

Lorsque 'expérience est réalisée avec pour objectif de prévoir le label exact de I'image,

en utilisant la totalité des images de la base, on obtient une performance de 83,00% et
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Précision Spécificité Sensitivité F1 score

Phase 1

(Etiquettes du sélecteur) S0 el .08 A58
Phase 2

(Etiquettes des experts indépendants) 91.83 94.00 e s
Phase 3

(Etiquettes du consensus) P S 56,18 LeLh

Phase 3 multi labels 92.07 96.84 84.63 89.29

(Etiquettes du consensus)
TABLE 3.1 — Résultats de classification obtenus avec le réseau récurrent a attention dure,

sur les quatre versions d’étiquettes en utilisant l’entiereté de la base de données (3498
images).

Précision Spécificité Sensitivité F1 score

Phase 1

(Etiquettes du sélecteur) S0 — 0,24 SR
Phase 2

(Etiquettes des experts indépendants) 92.37 93.31 R e
Phase 3

(Etiquettes du consensus) 800 e SR SE0E

Ph Iti 1 |
ase 3 multi labels 92.64 96.95 86.14 90.32

(Etiquettes du consensus)

TABLE 3.2 — Résultats de classification obtenus avec le réseau récurrent a attention dure,
sur les quatre versions d’étiquettes avec le méme nombre d’images pour chacune des phases
en retirant les images non concluantes dans tous les sous jeux de données (3331 images).

92,64% lorsque l'on regroupe les images classées comme pathologiques dans une méme
classe, bien que le réseau ait été entrainé a faire la différence entre les pathologies. La
matrice de confusion associée a ces résultats est présentée dans la figure 3.3.

On peut voir que le réseau réalise une bonne distinction des images non pathologiques.
Au niveau de I'identification des lésions, il obtient les meilleures performances pour I’iden-
tification des sténoses, avec une précision de 80,00% et un rappel de 73,85%. A I'inverse, il
est difficile pour lui d’identifier les érythémes avec un rappel de 33,6% et une précision de

54,55%. Ce résultat parait logique. La sténose étant considérée comme la plus sévere des
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FIGURE 3.3 — Matrices de confusion liées a I’entrainement du réseau sur ’ensemble de la
base de données apres la phase de consensus. La diagonale de la matrice (a) indique le
rappel pour chacune des classes. La diagonale de la matrice (b), elle, indique la précision
pour chacune d’elles.

lésions dues a la maladie de Crohn, elle est plus facile a identifier du fait qu’elle couvre
de larges aires de I'image tandis que I’érythéme, étant la 1ésion la moins sévere, souvent
localisée dans une faible portion de I'image, est plus difficile a identifier correctement.
De plus, les labels identifient la lésion la plus sévere de 'image, ce qui n’implique pas
qu’elle soit la seule présente. La présence d’une lésion sévere implique souvent également
la présence d’'un érytheme. Ainsi il est plus difficile pour le réseau de faire la distinction
entre un érytheme seul et un érythéme accompagné d’une autre 1ésion, rendant la tache

de généralisation du réseau de neurones plus complexe.

3.1.5 Résultats visuels

Dans la figure 3.3, on peut trouver des exemples de cartes d’attention de I’algorithme
récurrent. Afin d’obtenir des résultats plus stables et de compenser la faible quantité
de données utilisées pour I'entrainement, 1’état caché de la cellule du réseau récurrent
a été initialisé de fagon différente et aléatoire bien que les différentes copies du réseau
réalisées par sur-échantillonnage de Monte-Carlo possédent des poids identiques. En effet,
les algorithmes utilisant de 'apprentissage par renforcement sont réputés pour étre peu
stables, du fait de la conception probabiliste de la fonction de cotit de ces derniers. Ici,

I'initialisation de la cellule induit directement le placement du premier regard de I'image,
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depuis lequel découlent les 3 autres regards. Le sur-échantillonnage de Monte-Carlo est

utilisé lors des phases de test et de validation.

Saillance
Vérité | Prédiction | Originale Saillance | - artificielle
artificielle et image
originale
NP NP
P P n
) P ﬂ
P N G

TABLE 3.3 — Exemples de cartes de saillance artificielle en fonction du résultat de la
détection (avec P pour la classe pathologique et NP pour la classe non pathologique)

3.1.6 Discussion

Les résultats obtenus par ce réseau sont encourageants. Ils montrent qu’il est possible
d’obtenir des résultats proches de ceux des réseaux traditionnels avec une architecture
plus proche d’un fonctionnement séquentiel comme celui des humains, auquel on peut
assimiler ce processus de saccades et fixations présentées dans la partie 2.3. Bien que pour
chaque image, des parties de I'image aient été completement ignorées par le réseau, les

résultats restent bons. L’amélioration des performances sur les différents jeux de données
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correspondant aux différentes phases, visible avec les réseaux de I’état de l'art, reste
encore vérifiable, confirmant un peu plus l'idée que les différentes phases d’annotations
ont contribué a consolider le jeu de données CrohnIPI et a améliorer les labels.

Les performances du réseau sont les résultats d’un important travail de recherche
de méta parametres. Il existe des méta parametres traditionnels liés a I'entrainement des
réseaux a convolution, comme le taux d’apprentissage, le nombre de couches cachées, pour
n’en citer que quelques-uns. En plus de ceux-ci, on peut citer ceux plus spécifiques a cette
architecture comme le type de cellule récurrente, le nombre de réseaux clonés, le nombre
de regards par image, l'initialisation du premier regard, la résolution des patchs extraits,
la définition de la distribution permettant I’échantillonnage des positions des regards, et
la taille de toutes les couches cachées permettant de faire les liens entre les différents
sous-réseaux. Les expériences menées pour la recherche de ces méta parametres ne sont
pas présentées dans cette partie du fait d’un protocole de recherche par tatonnement basé
sur l'essai/erreur plutét que sur une recherche exhaustive ou optimisée. Afin d’améliorer
ce réseau, il serait possible d’imaginer 'utilisation de méthodes d’exploration des méta
parametres. On peut également trouver dans la littérature un réseau ayant été publié a la
méme période que le nbtre, proposant 1'utilisation d’une cellule récurrente spécialement

congue pour faciliter 'optimisation du modele [188].

3.2 Résultats visuels de 'attention post-hoc

Dans cette partie seront exposés les résultats obtenus par les différentes méthodes
d’extraction de l'attention post-hoc présentées dans la partie 2.7.2, sur trois réseaux de
neurones convolutifs de I’état de I’art : ResNet34, VGG16 et VGG19. Les méthodes d’ex-
traction de l'attention sont les suivantes : I'algorithme des gradients, I'algorithme de ré-
tropropagation guidée, Grad-CAM et Guided Grad-CAM. Une fois les post-traitements
décrits, différents exemples d’attention seront présentés et discutés. L’objectif de cette
partie est de se faire une idée du fonctionnement attentionnel artificiel en fonction des
prédictions réalisées et de leur justesse. Les résultats obtenus sans traitement a posteriori

sont présentés dans I'annexe A.

Post-traitements inspirés par I’humain

Bien que les post-traitements originaux permettent de mettre en valeur des formes

et des contours d’objets détectés par le réseau, les cartes obtenues ne ressemblent pas
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a des cartes de saillance humaine. Dans le troisieme chapitre, nous nous concentrerons
sur la comparaison entre les cartes d’attention humaine et artificielle. Afin de permettre
cette comparaison, les post-traitements des cartes de gradients ont été modifiés. Comme
présentées dans la partie 2.3.2, les cartes de saillance humaine sont construites a partir
de cartes de fixations binaires. Ces cartes de fixations répertorient I’ensemble des pixels
fixés par le sujet humain lors de la visualisation de l'image et enregistrés a 'aide d’un
eye-tracker. Une fois ces cartes de fixations binaires obtenues, elles sont convoluées avec
un noyau gaussien afin d’obtenir des cartes continues, appelées cartes de saillance. Cette
opération est réalisée pour prendre en compte les imprécisions dues aux erreurs de mesure
de I'eye-tracker et également car les humains ne regardent jamais qu'un seul pixel a chaque
regard. Nous avons donc considéré les cartes de gradients comme des cartes de fixations
et convolué ces dernieres avec un noyau gaussien.

Dans le post-traitement traditionnel, lorsque I'image possede 3 canaux d’entrée (RGB)
et donc que la carte de gradients de sortie en possede également 3, seule la valeur maximale
des trois canaux pour chaque pixel est conservée. De notre point de vue, cette opération
implique une perte d’information utile pour comprendre les zones d’attention de la ma-
chine. Ainsi, nous avons calculé la somme des trois canaux et finalement normalisé par le

maximum.

3.2.1 Reésultats visuels obtenus par les méthodes a gradients

Dans cette partie seront présentés des résultats visuels obtenus par les différentes
méthodes de visualisation & gradient présentées précédemment (partie 2.7.2), a savoir la
méthode des gradients (ou méthode de rétropropagation), la méthode de rétropropagation
guidée, GradCAM et Guided GradCAM. Pour chacune de ces méthodes, les trois réseaux
présentés dans la partie 1.5.1 ont été entrainés sur la totalité de la base de données
CrohnlPI, en utilisant 80% de la base pour I'entrainement et 20% pour la validation.
Chacun des réseaux a été entrainé 5 fois selon 5 découpages différents de la base, de sorte
que chacune des images soit utilisée une unique fois en validation (validation croisée). Une
fois cette étude qualitative présentée, une étude quantitative sera réalisée dans la partie
3.3. Les tests ont été réalisés sur 250 images hors de la base CrohnIPI et annotés comme
décrit ci-apres.

Les labels des images présentées ci-apres sont issues d'une expérience impliquant 10
experts gastro-entérologues et 5 internes en médecine en phase d’apprentissage. Le pro-

cessus d’acquisition de ces labels est décrit en détail dans la partie 4.1.4. Pour chacune
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des images, le label est défini comme le vote majoritaire entre la classe pathologique et
la classe non pathologique. La possibilité était donnée aux participants de s’abstenir de
répondre en choisissant le label "Non concluante'. Ainsi pour chacune des images, 15 hu-
mains ont voté pour définir le label de chaque image et la réponse de 15 classifieurs a été
enregistrée (3 modeles avec 5 validations croisées pour chacun des modeles). On rappelle
ici que les différents classifieurs ont été entrainés en utilisant la totalité du jeu de données

CrohnIPI avec 80% des données pour I'entrainement et 20% pour la validation.

Ainsi, dans cette partie seront présentés différents résultats nous permettant de mieux
comprendre les décisions des différents classifieurs en fonction de la justesse de leur prédic-
tion. Premierement nous verrons les résultats obtenus lorsque I'image est un vrai positif,
ensuite lorsqu’elle est un vrai négatif, lorsque le label de I'image est non concluant, puis

lorsque le classifieur commet une erreur.

Vrai positif

Premierement, nous allons observer et comparer visuellement les résultats obtenus
sur un vrai positif, lorsque les classifieurs sont en accord avec la vérité terrain associée
a l'image. Pour '’exemple du tableau 3.4 on obtient 14 votes humains pour la classe
pathologique et une abstention. Au niveau des classifieurs on obtient 14 classifieurs ayant
répondu correctement et un classifieur ayant mal répondu. Dans ce tableau sont répertoriés
les résultats d’attention post-hoc de quatre méthodes sur 3 réseaux ayant correctement

répondu.

On peut observer que sur cet exemple la méthode des gradients semble rendre compte
de zones attentionnelles plus larges. Bien que GradCAM semble également couvrir de
larges zones, il faut garder a l'esprit que la carte d’origine est une matrice de 8 x 8 pixels
redimensionnée en 320 x 320 par interpolation bilinéaire ayant pour conséquence d’éta-
ler les zones d’attention. Bien que les modeles soient identiques, les zones d’intérét des
différentes méthodes ne semblent pas identifier la méme région comme celle ayant le plus
contribué a la décision finale. Pour ResNet34 par exemple, on peut observer que les Grad-
CAM, guided-GradCAM, et rétro propagation guidée semblent identifier la zone située
en bas a droite de I'image comme la plus importante, quand la méthode des gradients

semble identifier la zone en bas a gauche.
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Méthode post-hoc Originale ResNet34

“ 35

VGG16 VGG19

/'{f-‘ 0

(%

GradCAM

Guided-GradCAM

Rétro propagation guidée

Gradients

TABLE 3.4 — Cartes d’attention artificielle post-hoc obtenues avec 4 méthodes présentées
dans la partie 2.7.2 pour 3 réseaux de neurones profonds de I'état de I'art. L’exemple
choisi est un vrai positif avec la majorité des classifieurs et la majorité des experts
votant ayant considéré I'image comme pathologique.

Vrai négatif

Nous allons maintenant observer les résultats visuels obtenus par ces différentes mé-
thodes lorsque I'image est non pathologique et que les réseaux répondent correctement.
Sur I'image suivante, 14 votes ont été enregistrés pour la classe non pathologique et une
abstention. Au niveau des prédictions des classifieurs, les 15 ont correctement prédit la
classe non pathologique. Les résultats sont visibles dans le tableau 3.5.

On peut observer que pour les 3 premieres méthodes, les zones de détection prédites
par ces dernieres sont majoritairement concentrées sur les bulles, lorsque les zones prédites
par la méthode des gradients indiquent au contraire les zones sans bulle et ce pour les
3 classifieurs. La présence de bulles dans l'intestin gréle est naturelle et ces zones sont
rarement significatives pour la prise de décision, du fait que ces derniéres cachent les

muqueuses de 'intestin sur lesquelles les lésions de la maladie de Crohn sont visibles. En
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Méthode post-hoc Originale ResNet34 VGG16 VGG19

GradCAM

Guided-GradCAM

Rétro propagation guidée

Gradients

TABLE 3.5 — Cartes d’attention artificielle post-hoc obtenues avec 4 méthodes présentées
dans la partie 2.7.2 pour 3 réseaux de neurones profonds de I’état de l'art. L’exemple
choisi est un vrai positif avec la majorité des classifieurs et la majorité des experts
votant ayant considéré 'image comme pathologique.

revanche la derniére méthode, celle des gradients, semble rendre compte d'une activité

attentionnelle artificielle sur la seule partie de 'image ou les muqueuses sont visibles.

Pour ce deuxieme exemple, nous avons une image plus ambigué. En effet, 8 experts
médicaux ont voté pour la classe pathologique et 7 pour la classe non pathologique. Sur la
méme image 14 des 15 classifieurs ont voté pour la classe non pathologique. Les différents

résultats ont été consignés dans le tableau 3.6.

On peut observer pour quelques méthodes, que I'attention est dirigée vers les bordures
de I'image. Pour quelques autres, par exemple celle de rétropropagation guidée sur le
réseau VGG16 ou encore pour la méthode des gradients sur les réseaux VGG16 et VGG19
I’attention est localisée sur un point précis de I'image. Ceci est compréhensible, 1’élément
blanchatre mis en évidence par ce procédé post-hoc est sans doute celui créant débat au

sein des humains, la distinction entre un résidu de digestion et une ulcération aphtoide
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Méthode post-hoc Originale ResNet34 VGG16 VGG19

GradCAM

Guided-GradCAM

Rétro propagation guidée

Gradients

TABLE 3.6 — Cartes d’attention artificielle post-hoc obtenues avec 4 méthodes présentées
dans la partie 2.7.2 pour 3 réseaux de neurones profonds de I'état de I'art. L’exemple
choisi est un vrai négatif avec la majorité des classifieurs et la majorité des experts
votant ayant considéré 'image comme non pathologique.

étant compliquée. On remarque également que méme pour des réseaux identiques, d'une
méthode a 'autre, ce ne sont pas les mémes zones qui sont mises en valeur. Les cartes

obtenues entre la méthode des gradients et GradCAM semblent méme opposées.

Non concluante

Dans le tableau 3.7, nous allons nous intéresser aux résultats sur une image non
concluante : sur cette image 7 humains ont voté pour pathologique, 7 pour non patholo-
gique et une abstention. Les 15 classifieurs ont eux répondu non pathologique.

On peut observer au centre de I'image une zone portant 'ambiguité de la décision.
En effet, la zone mise en lumiere par la méthode des gradients sur les réseaux VGG16
et ResNet34 est complexe a analyser. Il est difficile de dire si elle correspond a des tissus

sains ou a une ulcération aphtoide.
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Méthode post-hoc Originale ResNet34 VGG16 VGG19

GradCAM

Guided-GradCAM

Rétro propagation guidée

Gradients

TABLE 3.7 — Cartes d’attention artificielle post-hoc obtenues avec 4 méthodes présentées
dans la partie 2.7.2 pour 3 réseaux de neurones profonds de I’état de I’art. L’exemple choisi
est un non concluant la moitié des votants ayant considéré I'image comme pathologique
et 'autre moitié comme non pathologique.

Faux positif

Les résultats présents dans le tableau 3.8, correspondent a des cas de faux positifs. Sur
cette image, 10 participants ont voté pour la classe non pathologique et 5 pour la classe
pathologique. Au niveau des classifieurs, 9 d’entre eux ont répondu non pathologique et

les 6 autres ont répondu pathologique.

Cette image est difficile a analyser, la différence entre les dépdts liés a la digestion
et les ulcérations aphtoides pouvant étre difficile a analyser sur une seule image. Dans le
cadre du diagnostic clinique, cette image aurait été annotée a I'aide des images suivantes
et précédentes, et cela aurait permis de déterminer si I’objet blanchatre était accroché a la
paroi (auquel cas I'image aurait été classifiée comme pathologique) ou si cet objet flottait

dans le liquide intestinal (auquel cas elle aurait été classifiée en image non pathologique).
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Méthode post-hoc Originale ResNet34 VGG16 VGG19

GradCAM

Guided-GradCAM

Rétro propagation guidée

Gradients

TABLE 3.8 — Cartes d’attention artificielle post-hoc obtenues avec 4 méthodes présentées
dans la partie 2.7.2 pour 3 réseaux de neurones profonds de I'état de l'art. L’exemple
choisi est un faux positif avec la majorité des experts votants ayant considéré I'image
comme non pathologique et les exemples présentés sont issus de classifieurs ayant classé
I'image comme pathologique.

Faux négatif

Le premier exemple est une image classée comme pathologique par 11 des 15 partici-
pants, deux se sont abstenus et les deux autres ont voté pour la classe non pathologiques.
Sur cette image, 6 des 15 classifieurs ont prédit correctement la classe pathologique et les
9 autres ont voté pour la classe non pathologique. Dans le tableau 3.9, on peut trouver des
exemples d’attention appliqués a 3 réseaux ayant voté pour la classe non pathologique.

On peut observer que pour les trois réseaux avec la méthode GradCAM, les éléments
suspects situés en bas a gauche et en bas au milieu de I'image sont ignorés par les réseaux.
La méthode des gradients rend bien compte d'une attention particuliere pour ces éléments.

Sur l'image 3.10, 14 participants ont voté pour la classe pathologique et le dernier

pour la classe non pathologique. Les classifieurs ont majoritairement voté pour la classe
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Méthode post-hoc Originale ResNet34 VGG16 VGG19

GradCAM

Guided-GradCAM

Rétro propagation guidée

Gradients

TABLE 3.9 — Cartes d’attention artificielle post-hoc obtenues avec 4 méthodes présentées
dans la partie 2.7.2 pour 3 réseaux de neurones profonds de 1'état de 'art. L’exemple
choisi est un faux négatif avec la majorité des experts votants ayant considéré I'image
comme pathologique et les exemples présentés sont issus de classifieurs ayant classé 'image
comme non pathologique.

non pathologique (11 contre 4 pour la classe non pathologique).

Bien que les réseaux aient commis une erreur de classification, on peut observer que
la méthode des gradients rend compte d’une activité attentionnelle sur I’élément situé en
bas a gauche de I'image. Cet élément est en effet représentatif d’une lésion issue de la
maladie de Crohn. On remarque que les autres méthodes ne font pas ressortir cette zone
comme une zone d’intérét (a I'exception de la méthode de rétro propagation guidée avec
le réseau VGG16).

3.2.2 Discussion

Les différentes méthodes et leur application nous permettent de mieux comprendre

les solutions d’explication visuelles des réseaux de neurones profonds. On observe une
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Méthode post-hoc Originale ResNet34 VGG16 VGG19

GradCAM

Guided-GradCAM

Rétro propagation guidée

Gradients

TABLE 3.10 — Cartes d’attention artificielle post-hoc obtenues avec 4 méthodes présentées
dans la partie 2.7.2 pour 3 réseaux de neurones profonds de I’état de I’art. L’exemple choisi
est un faux négatif avec la majorité des experts votants ayant considéré 'image comme
pathologique et les exemples présentés sont issus de classifieurs ayant classé I'image comme
non pathologique.

différence entre le fonctionnement de la méthode des gradients et les autres méthodes
(GradCAM, guided-GradAM et rétropropagation guidée). Cette différence semble logique
quand on considere ce que les cartes générées par ces méthodes représentent. La méthode
des gradients, a la différence des trois autres méthodes, représente a la fois les parties
de I'image ayant contribué de fagon positive et négative a la décision pour telle ou telle
classe, quand les autres méthodes se limite a la classe de la décision. Cela implique que
lorsqu’une image est non pathologique, mais qu’un élément, comme un dépot, peut induire
une ambiguité, cet élément sera mis en avant par la méthode des gradients et sera occulté

par les autres méthodes.

Il semblerait donc que la méthode des gradients est plus représentative des différents

éléments induisant la décision finale. Cependant, les méthodes utilisant les cartes d’ac-
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tivations comme gradCAM et guided-GradCAM prennent en compte des informations
utilisées lors de la propagation de 'image a travers le réseau.

L’étude au cas par cas des différentes méthodes de visualisation nous a permis de nous
rendre compte que pour des réseaux similaires, possédant exactement les mémes poids,

les résultats des explications pouvaient étre parfaitement opposés.

3.3 Comparaison de la stabilité de I’attention post-

hoc

Dans la partie précédente, nous avons présenté des résultats visuels obtenus pour
différentes méthodes d’extraction de 'attention post-hoc, appliquées a différents réseaux
de I'état de I'art, ResNet34, VGG16 et VGG19. Dans cette partie, les points communs et
les différences entre ces méthodes seront quantifiés, a I'aide d’une métrique de saillance.
Nous chercherons a montrer s’il y a, oui ou non, une influence du label sur la fagon
d’observer les images par les réseaux.

Nous verrons ici si la répartition des images entre le jeu d’entrainement et le jeu de
validation a une influence sur les zones d’attention du réseau. En d’autres termes, nous
verrons si les résultats sont stables d’'un apprentissage a l'autre lors de la validation croisée.
Nous précisons ici que chacun des réseaux a initialement été entrainé sur ImageNet, et

possede ainsi le méme état de départ.

3.3.1 Meéthode

Comme expliqué précédemment, les réseaux ont été entrainés 5 fois, de facon a obtenir
des résultats statistiquement valides. Dans cette comparaison, nous souhaitons observer si
la variabilité de ’entrainement induit une variabilité des zones d’attention. Pour cela, les
cartes d’attention des réseaux ont été calculées pour chacune des 4 méthodes, pour chacun
des 3 réseaux et pour chaque répartition des données d’entrainement. Une fois ces cartes
calculées, nous avons utilisé le coefficient de corrélation de Pearson (CC voir partie 2.3.3)
afin d’évaluer pour un réseau donné, pour une méthode donnée, et pour chaque image
si les réseaux accordent leur attention aux mémes zones en fonction de l'initialisation
du réseau. On rappelle que les valeurs de cette métrique sont comprises entre [-1,1], -1
correspondant a une complete anti corrélation des cartes de saillance et 1 a leur parfaite

corrélation. Ainsi, pour chacune des cartes obtenues, pour chacune des 5 répartitions, le
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CC a été calculé avec les 4 autres cartes obtenues avec les autres répartitions. Plus les
cartes d’attention seront stables d’une initialisation a ’autre, plus le score de corrélation

(CC) sera proche de 1.

3.3.2 Résultats

L’ensemble des résultats pour les différentes méthodes d’explication visuelle pour cha-

cun des trois réseaux de I’état de I’art sont synthétisés dans la section suivante.

GradCAM

Premierement nous allons nous intéresser aux résultats obtenus par la méthode Grad-
CAM. On peut observer sur la figure 3.4 que les résultats et les rapports entre la stabilité
sur les images pathologiques et non pathologiques sont tres dépendants du modele. Pour
le modele ResNet34, les résultats obtenus sont nettement plus stables avec en moyenne
un CC de 0.418 (std : 0.538) sur les images pathologiques contre un CC de 0.203 (std :
0.362) sur les images non pathologiques. Pour VGG19, a l'inverse le comportement est
plus stable sur les images pathologiques avec un CC de 0.353 (std : 0.389) et de 0.438
(std : 0.286) sur les non pathologiques. Et finalement, avec les résultats pour VGG16
on trouve un comportement inverse proche de celui obtenu pour VGG19 avec une plus
grande stabilité des zones d’attention sur les images non pathologiques (moyenne 0.323,

std : 0.302) que sur les images pathologiques (moyenne 0.246, std : 0.335).

Guided GradCAM

Pour la méthode Guided GradCAM, on peut observer que pour les différents réseaux,
la différence de stabilité entre les cartes d’attention sur les images pathologiques et non
pathologiques est présente. Pour VGG16, on obtient une valeur de CC de 0.177 (std :
0.262) sur les images non pathologiques contre un CC de 0.370 (std : 0.390) pour les
images pathologiques. Avec le réseau VGG19, les résultats sont légerement plus faibles
mais la tendance reste la méme avec une moyenne de 0.262 (std : 0.256) sur les images
non pathologiques contre 0.435 (std : 0.370) sur les images pathologiques. C’est avec
ResNet34 que cette tendance est la plus visible. On observe un CC, de par la comparaison
entre les différentes répartitions de la base d’entrainement, de 0.252 (std : 0.279) sur les

images non pathologiques et de 0.455 (std : 0.421) sur les images pathologiques.

91



Chapitre 3 — L’attention artificielle dans des images issues de vidéos capsules endoscopiques
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FIGURE 3.4 — Résultats de stabilité pour les réseaux de neurones profonds ResNet34,
VGG19, VGG16 pour la méthode GradCAM. L’évaluation de la stabilité est réalisée a
I'aide de la métrique CC, la valeur 1 correspondant a une parfaite similitude entre deux
cartes d’attention, la valeur 0 a une non-corrélation et la valeur -1 a anti-corrélation. La
médiane maximum pour ’ensemble des réseaux et pour les groupes pathologique et non
pathologique est représentée par une ligne bleu en pontillés.
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FIGURE 3.5 — Résultats de stabilité pour les réseaux de neurones profonds ResNet34,
VGG19, VGG16 pour la méthode Guided GradCAM. L’évaluation de la stabilité est
réalisée a ’aide de la métrique CC, la valeur 1 correspondant a une parfaite similitude entre
deux cartes d’attention, la valeur 0 & une non-corrélation et la valeur -1 a anti-corrélation.
La médiane maximum pour ’ensemble des réseaux et pour les groupes pathologique et
non pathologique est représentée par une ligne bleu en pontillés.
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Rétropropagation guidée

Avec la méthode de rétro-propagation guidée, la méme tendance générale est encore
observable. La valeur maximale de stabilité est toujours obtenue avec ResNet34, obtenant
une valeur de CC de 0.564 (std : 0.276) sur les images pathologiques et une valeur de
0.442 (std : 0.234) sur les images non pathologiques.

Non-pathologic Pathologic
Label

FIGURE 3.6 — Résultats de stabilité pour les réseaux de neurones profonds ResNet34,
VGG19, VGG16 pour la méthode de Rétropropagation guidée. L’évaluation de la
stabilité est réalisée a 'aide de la métrique CC, la valeur 1 correspondant a une parfaite
similitude entre deux cartes d’attention, la valeur 0 & une non-corrélation et la valeur -1
a anti-corrélation. La médiane maximum pour I'ensemble des réseaux et pour les groupes
pathologique et non pathologique est représentée par une ligne bleu en pontillés.

Gradients

Finalement c’est avec la méthode des gradients qu’on obtient les meilleurs résultats
de stabilité sur les réseaux. Avec ResNet34, la valeur moyenne obtenue sur l’ensemble
des images non pathologiques est de 0.365 (std : 0.293) contre 0.685 (std : 0.273) pour
les images pathologiques. Avec VGG16 on obtient une valeur moyenne de 0.163 (std :
0.263) sur les images non pathologiques et 0.602 (std : 0.346) sur les pathologique. Fina-
lement avec VGG19 on obtient un CC moyen de 0.150 (std : 0.319) sur les images non
pathologiques et de 0.593 (std : 0.349) sur les images pathologiques.
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FIGURE 3.7 — Résultats de stabilité pour les réseaux de neurones profonds ResNet34,
VGG19, VGG16 pour la méthode des Gradients. L’évaluation de la stabilité est réalisée
a l'aide de la métrique CC, la valeur 1 correspondant a une parfaite similitude entre deux
cartes d’attention, la valeur 0 a une non-corrélation et la valeur -1 a anti-corrélation. La
médiane maximum pour ’ensemble des réseaux et pour les groupes pathologiques et non
pathologique est représentée par une ligne bleu en pontillés.

3.3.3 Discussion

Dans les tableaux 3.11 et 3.12 sont résumés les résultats de stabilité pour la métrique
CC pour les images non pathologiques et les images pathologiques respectivement. On
y retrouve les résultats présentés précédemment. Bien que pour des réseaux équivalents,
les résultats de stabilité pour les différentes méthodes soient fluctuants, pour les images
pathologiques, on observe bien que la méthode des gradients est plus stable que les autres
méthodes sur les images pathologiques. Une différence notable est également observable
entre la stabilité sur les images pathologiques et la stabilité sur les images non patho-
logiques. En moyenne, les réseaux bien qu’entrainés différemment ont tendance a porter
leur attention sur des zones plus proches quand l'image est pathologique. Ce résultat
semble logique du fait que les images pathologiques contiennent des éléments localisés
symptomatiques de la maladie de Crohn.

Les résultats présentés ici semblent nous indiquer un comportement attentionnel diffé-
rent des réseaux de neurones profonds sur les images pathologiques et sur les images non
pathologiques. Les lésions de la maladie de Crohn, dont I'identification est nécessaire pour
la classification de I'image, homogénéisent les comportements attentionnels des différents

réseaux.
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3.4. Conclusion

Méthode VGG16 VGG19 ResNet34
GradCAM 0.323 (0.302) 0.438 (0.286)  0.203 (0.362)
Guided GradCAM 0.177 (0.262)  0.262 (0.256)  0.252 (0.279)
Rétro propagation guidée  0.176 (0.330) 0.121 (0.238)  0.442 (0.234)
Gradients 0.163 (0.263)  0.150 (0.319)  0.365 (0.293)

TABLE 3.11 — Tableau récapitulatif des scores obtenus avec le coefficient de corrélation
de Pearson (CC) entre les cartes d’attention des images non pathologiques d’un méme
réseau entrainé pour différentes répartitions du jeu d’entrainement et de validation.

Méthode VGG16 VGG19 ResNet34
GradCAM 0.246 (0.335)  0.353 (0.389)  0.418 (0.538)
Guided GradCAM 0.370 (0.390)  0.435 (0.370)  0.455 (0.421)
Rétro propagation guidée  0.424 (0.393) 0.503 (0.336) 0.564 (0.276)
Gradients 0.602 (0.346) 0.593 (0.349) 0.685 (0.273)

TABLE 3.12 — Tableau récapitulatif des scores obtenus avec le coefficient de corrélation de
Pearson (CC) entre les cartes d’attention des images pathologiques d’un méme réseau
entrainé pour différentes répartitions du jeu d’entrainement et de validation.

Bien que I'influence du label soit clairement visible sur la stabilité des comportements
attentionnels des réseaux de neurones profonds, on observe que pour un méme réseau,
les comportements attentionnels rendus par les différentes méthodes sont différents. Bien
que les poids du réseau soient parfaitement semblables, les différentes méthodes ne nous

donnent pas les mémes zones d’attention pour une méme décision.

3.4 Conclusion

Dans cette partie nous avons vu plusieurs méthodes d’attention artificielle appliquées
a la détection des lésions de la maladie de Crohn dans des images issues de vidéos capsules
endoscopiques. Premierement avec de I'attention apprise et un réseau récurrent inspiré de
celui de Mnih et al. 2014 [170] . Ce réseau bien que ne dépassant pas les performances
de I'ensemble des réseaux de neurones a convolution de I'état de I'art permet d’obtenir
des performances proches de celles de ces derniers. Avec son comportement attentionnel

proche de celui des humains, alternant saccades et fixations, le réseau comme les humains
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apprend a positionner ses zones d’attention de fagon a optimiser sa décision. Cependant,
le réseau récurrent, a la différence des humains ne possede pas de vision périphérique
lui permettant de contextualiser I'information extraite pendant la fixation et I'aidant a
mieux choisir ou positionner son regard. On pourrait envisager, de maniere a améliorer
les performances de ce réseau, de créer un sous-réseau supplémentaire permettant de
reproduire le comportement de cette derniere. L’avantage principal du réseau mis en place
est qu’il ne dépend pas de la taille de I'image d’entrée. Ce genre d’algorithme décisionnel
pourrait étre utile pour traiter de larges images comme les radiographies.

En ce qui concerne les méthodes post-hoc, les différentes méthodes nous permettent
de comprendre les éléments localisés conduisant a la décision. Par exemple ont peut in-
terpréter que les erreurs commises par les algorithmes sont plus de l'ordre des erreurs
de décision et des erreurs de reconnaissance, du fait que la méthode des gradients fait
ressortir des zones suspectes méme quand la décision finale n’est pas en accord avec la
vérité terrain. Nous pouvons également observer que les méthodes ne produisent pas les
mémes explications visuelles, bien que les poids du réseau dont elles proviennent soient les
mémes. Un comportement général y est cependant observable, les pathologies présentes
dans I'image semble homogénéiser les différents comportements attentionnels des réseaux
quelle que soit la méthode utilisée pour extraire les explications visuelles.

Une comparaison de la stabilité avec les méthodes d’attention apprise pourrait étre
réalisée. Nous pourrions vérifier grace a elle que le comportement des méthodes d’atten-
tion artificielle est également plus stable sur les images pathologiques que sur les images
non pathologiques. De manieére générale, dans ce manuscrit, nous nous sommes concentrés
principalement sur I’étude des méthodes de 'extraction de I’attention visuelle post-hoc,
une étude plus approfondie des méthodes intégrant directement de ’attention serait inté-
ressante.

Maintenant que nous avons vu que les différentes méthodes d’explicabilité produisent
des résultats différents et parfois opposés, nous nous posons la questions de savoir quel
est la meilleure méthode pour rendre compte de 'attention d’un réseau de neurones pro-
fonds. Ces zones d’attention artificielle sont-elles proches de celles des humains ? Bien que
le fonctionnement de I'attention humaine et artificielle soit profondément différents, les

éléments localisés permettant de définir I'image comme pathologique restent les mémes.
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CHAPITRE 4

COMPARAISON ENTRE L'ATTENTION
ARTIFICIELLE ET HUMAINE
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La comparaison entre l'attention humaine et 'attention machine n’a pour l'instant
été que tres peu explorée. On peut trouver une étude sur la comparaison entre des cartes
d’attention humaine et artificielle dans Das et al. [189]. Les auteurs concluent que les

modeles d’attention et les humains n’observent pas les mémes zones lors d’une tache de
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réponse visuelle aux questions ( Visual Question Answering en anglais). Cette étude est
critiquable, les données d’attention humaine ayant été recueillies a l'aide d’une méthode
de clic avec la souris. Il a été montré que cette méthode d’annotation produit des données
bruitées ne reflétant pas la réalité des fixations humaines [190]. Lai et al. 2019 [191], eux,
comparent les résultats obtenus avec des architectures a attention douce et des données
oculométriques réelles. Ils montrent que lorsque I'attention visuelle humaine et 1'atten-
tion artificielle sont toutes deux guidées par la tache, plus les performances des réseaux
sont élevées, plus 'attention artificielle est proche de 'attention humaine. Cependant, ces
travaux sont limités par une forte hétérogénéité entre les conditions expérimentales de

I’homme et de la machine et par le nombre limité de participants (cing sujets).

Bien que certaines similarités entre ’attention humaine et I’attention artificielle puissent
étre vérifiées expérimentalement, les algorithmes d’apprentissage profond, a la différence
des humains, sont sensibles a de faibles perturbations de bruit [192]. Récemment des tra-
vaux ont été réalisés pour comprendre comment fonctionnait la représentation interne des
objets lors d'une tache de classification chez des algorithmes d’apprentissage profond au
travers de la comparaison avec la représentation humaine [193]. Réussir a comprendre
le fonctionnement de la perception des algorithmes d’apprentissage profond est un enjeu

majeur pour permettre le développement d’architectures plus résilientes.

Comparer le fonctionnement de ’attention humaine et artificielle pourrait donc étre
un moyen de mieux comprendre le fonctionnement des réseaux de neurones profonds.
On peut trouver dans la littérature d’autres tentatives de comparaison entre attention
humaine et artificielle dans différentes taches, comme la préparation de repas [194], les

jeux vidéos [195] et la conduite autonome [196].

Dans cette partie, nous présentons une comparaison entre l'attention humaine et 1’at-
tention artificielle dans une tache de diagnostic médical. Toujours dans le contexte de
I’aide au diagnostic de la maladie de Crohn, nous avons travaillé en partenariat avec des
gastro-entérologues ainsi qu’avec des internes en médecine de la région Pays de la Loire.
Les objectifs de cette étude sont multiples. Dans un premier temps, nous souhaitons
permettre I'évaluation des différentes méthodes d’attention artificielle présentées dans le
chapitre 3. Comme nous ’avons montré, ces derniéres montrent des zones d’attentions
différentes pour des réseaux et des stimuli similaires. Ainsi, au travers de la comparaison
humain et machine on souhaite observer dans un premier temps si le comportement at-
tentionnel humain est également influencé par le label de I'image comme il I’a été montré

pour l'attention artificielle dans la partie 3.3. Dans un deuxiéme temps, nous souhaitons
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mesurer a quel point les comportements attentionnels humain et artificiel sont semblables
et influencés par leur niveau d’expertise. Et finalement nous discuterons de 1’évaluation
des méthodes d’explication visuelle par la comparaison avec I’attention humaine.

Ce chapitre s’organisera de la fagon suivante. Dans une premiere section, nous présen-
terons le travail d’acquisition réalisé au cours des trois dernieres années afin de pouvoir
dresser un parallele cohérent entre les comportements attentionnels humains et artificiels.
Dans une seconde section, nous évaluerons les différentes méthodes d’attention artificielle
en cherchant lesquelles présentent le plus de similarité avec I'attention humaine. Et dans
une derniere section nous évaluerons l'effet de ’expertise sur la comparaison entre atten-

tion humaine et artificielle.

4.1 Etapes de création de la base de données et tra-

vail d’acquisition

4.1.1 Contexte

L’idée originale de créer une base de données oculométriques permettant la compa-
raison entre les comportements attentionnels humain et artificiel est apparue au milieu
de ma premiere année de these. Le premier probleme auquel nous avons directement été
confronté était de trouver des experts médicaux volontaires pour participer a une telle
expérience. En effet, les experts médicaux étant rares et leur temps précieux, il est diffi-
cile de mettre en place une expérience permettant de récupérer suffisamment de données
oculométriques afin d’obtenir des analyses comportementales qui seront statistiquement
valides.

Grace au partenariat avec le service de gastro-entérologie du CHU de Nantes et plus
particulierement grace a la confiance en notre travail du Dr. Boureille (chef du service de
gastro-entérologie du CHU de Nantes) et a 'aide d’Astrid de Maissin (interne en médecine
du CHU de Nantes), nous avons pu obtenir la participation de médecins pour une premiere
expérience d’eye-tracking en juin 2019.

Afin de répondre aux contraintes de disponibilité des gastro-entérologues, nous avons
choisi de travailler avec un eye-tracker portable : I'eyeTribe (voir section 4.1.4). J'ai ainsi
développé une application Python permettant de réaliser une expérience oculométrique.
L’eye-tracker utilisé ne possédait pas d’API Python fonctionnelle permettant une utilisa-

tion facile avec la librairie PsychoPl. J’ai donc dans un premier temps codé les éléments

99



Chapitre 4 — Comparaison entre [’attention artificielle et humaine

essentiels permettant de réaliser I’expérience : la phase de calibration permettant d’asso-
cier la position des yeux du sujet aux pixels fixés de ’écran; la phase de fixation de la
croix permettant de valider qu’il n'y a pas eu de dérive de 'appareil. Dans cette phase,
on demande au sujet de fixer une croix au centre de 'image avec une marge d’erreur de
5%. Ainsi, on s’assure que les stimuli présents sur I’écran et le comportement des sujets
sont toujours bien en accord. Cette phase précédant la phase de visualisation de I'image
assure que chacun des participants ait une premiere fixation au centre de 'image. La
phase de visualisation, comme son nom l'indique, permet de visualiser I'image. Pendant
cette phase, les positions du regard humain sont enregistrées pour étre ensuite analysées.
Finalement une phase de vote permet au participant de réaliser son diagnostic de I'image,
en votant pour une ou plusieurs des 6 pathologies possibles, de s’abstenir de répondre, ou
de considérer I'image comme saine (non pathologique). Les détails de la mise en place de

I’expérience seront détaillés dans la section 4.1.4.

4.1.2 Alignement des conditions expérimentales humaines et ar-

tificielles

Notre objectif initial était de comparer le comportement attentionnel humain et arti-
ficiel. Pour limiter les biais lors de la comparaison entre I’attention humaine et celle de
la machine, nous devons utiliser la méme tache et les mémes conditions expérimentales
pour les deux [197]. Tout d’abord, le nombre de calculs effectués par le réseau est fixe,
puisque le nombre de parametres est identique pour chaque image. Ainsi, en supposant
que le nombre de calculs effectués quasi-simultanément pour la machine correspond au
temps de visualisation des images pour les humains, nous avons également fixé le méme

temps de visualisation (2 secondes) pour chaque image.

Deuxiemement, chaque image est traitée par le réseau indépendamment des images
précédentes et suivantes, et sans aucune information sur le patient. Nous avons donc
également présenté les images aux humains indépendamment de leur contexte clinique, et

dans un ordre aléatoire différent pour chaque participant.

Troisiemement, les valeurs des parametres ont été fixées, calculées a partir d'un en-
tralnement précédent sur notre ensemble de données. De méme, aucun feedback n’a été

donné aux participants, les empéchant d’apprendre pendant ’expérience.
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4.1.3 Pré-tests

Les pré-tests réalisés au CHU de Nantes sur 8 participants (4 internes en médecine
et 4 gastro-entérologues) nous ont permis de valider le bien fondé d’une telle expérience
et la possibilité d'une comparaison entre attention artificielle et attention humaine. Ces
tests ont été réalisés sur 212 images. Le protocole expérimental décrit plus en détail dans
la partie 4.1.4 a été appliqué. Pendant une journée entiere, j’ai réalisé ’acquisition des
données au CHU de Nantes grace a I’'aide d’A. De Maissin, qui coordonnait les différents

participants.

Sur les images non pathologiques, il n’était pas possible d’observer une réelle corré-
lation entre les comportements attentionnels humains et artificiels. Cependant, sur les
images pathologiques, comme montré sur la figure 4.1, des zones d’intérét semblaient
étre partagées entre humains et machine. L’expérience comptait un total de 212 images.
Malheureusement, moins d’un cinquieme d’entre elles avait été annotées comme patholo-
giques. Le déséquilibre entre le nombre d’images pathologiques et le nombre d’images non
pathologiques, ne nous a donc pas permis de réaliser une étude quantitative de qualité, le

risque d’induire un biais du fait de ce déséquilibre étant trop important.
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FIGURE 4.1 — Exemples de résultats des prétests. Sur les deux premieres lignes on peut
observer les résultats obtenus par les réseau VGG16 et VGG19 avec la méthode de rétro-
propagation guidée. Sur la deuxieme ligne sont présents les résultats de saillance humaine
ainsi que l'image originale.
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Cette pré-expérience nous permet de formuler I’hypothese selon laquelle une corré-
lation existerait entre les zones d’attention humaine et artificielle et principalement sur
les images pathologiques. Le fait que cette corrélation soit plus forte sur les images pa-
thologiques que sur les images non pathologiques pourrait s’expliquer par le fait qu’elles
ne contiennent pas d’élément discriminant faisant converger a la fois les comportements
attentionnels humain et artificiel.

Afin de vérifier cette hypothese, nous avons réalisé une nouvelle expérience oculomé-
trique. Celle-ci est présentée dans la section 4.1. Elle compte 250 images, hors de la base
de données CrohnIPI, sélectionnées au préalable par un expert en gastro-entérologie ne
participant pas a l’expérience, de sorte a assurer un meilleur équilibre entres les classes.
En réalisant 'expérience sur un jeu de données mieux équilibré et sur un plus grand
nombre de participants, nous avons souhaité permettre la vérification statistique de notre
hypothese avec des modeles linéaires mixtes. De plus, lors de la pré-expérience, les ni-
veaux d’expertise des différents sujets étaient hétérogenes. La nouvelle expérience sera
ainsi également un moyen d’observer dans quelle mesure cette hétérogénéité influe sur la

comparaison entre comportement attentionnel humain et machine.

4.1.4 Crohn Eye-Pi une base de données oculométriques multi-

experts
Participants

Nous avons enregistré le regard de 23 participants. Onze d’entre eux sont des gastro-
entérologues expérimentés ayant examiné plus de 100 capsules vidéos au cours de leur
carriere, cinq étaient des médecins débutants ayant examiné moins de 100 capsules vi-
déos et les sept derniers étaient hors du domaine médical et n’avaient jamais vu d’images
d’intestin. Nous avons retiré un des gastro-entérologues seniors en raison d’échecs répétés
de calibration. Les analyses ont été effectuées sur un groupe final de 22 participants (13
hommes, 9 femmes). Nous sommes conscients que 11 experts peut étre considérés comme
un échantillon de faible taille pour effectuer des analyses statistiques inférentielles. Nous
justifions ce nombre par le défi considérable que représente la recherche d’experts médi-
caux capables de consacrer du temps a une expérience comportementale. Pour rassembler
cet ensemble de données, nous avons dii mettre en place un systeme d’eye-tracking iti-
nérant et visiter plusieurs hopitaux universitaires en France sur une période d’un an.

Nous reconnaissons la taille de I’échantillon comme une limitation de notre étude dans la
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discussion.

Stimuli

Les stimuli consistaient en 250 images issues de vidéos capsules endoscopiques prove-
nant de deux patients diagnostiqués avec la maladie de Crohn. La résolution des images
était de 640x640 pixels. Pour limiter le déséquilibre entre le nombre d’images patholo-
giques et non pathologiques, elles ont été sélectionnées par un expert qui n’a pas participé
a 'expérience. Pour étiqueter les images comme pathologiques ou non pathologiques,
nous avons utilisé les votes des 15 médecins seniors et juniors sur chaque image. Lors-
qu’'une lésion liée a Crohn était détectée, I'image correspondante était étiquetée comme
pathologique, sinon elle était étiquetée comme non pathologique. L’option "Je ne sais
pas" correspondait & une abstention. 58,0% des images ont été classées comme non pa-
thologiques, 40,8% comme pathologiques et 1,2% indéterminées (3 images). Les 3 images
indéterminées correspondaient aux images pour lesquelles les nombres de votes pour les
classes pathologique et non pathologique étaient égaux. Elles ont été retirées des analyses

suivantes.

Experts et non experts

Afin d’attester du niveau d’expertise des différents participants, nous avons choisi
de les classer selon le nombre de réponses correctes. La vérité associée a chacune des
images était définie par le vote de la majorité des participants. Afin de ne pas biaiser les
résultats, les parfaits novices ont été retirés du vote. Les participants ayant un score de
précision supérieur a 80 % ont formé le groupe des experts (11 participants). Les 11 autres
participants formaient le groupe des non experts. Logiquement, tous les novices se sont
retrouvés dans le groupe des non experts, mais aussi un médecin senior, avec un score de
précision de 71,7% (voir tableau 4.1).

Appareil

Les stimuli ont été affichés sur un moniteur Dell P2417H & 60 Hz (1920x1080 pixels).
La taille de I'écran était de 52,7 cm par 29,6 cm. Les données d’eye-tracking ont été
enregistrées a 60 Hz avec un eye-tracker ‘The EyeTribe’ . Les participants étaient assis a

60 cm de I'écran (distance téte-écran).

1. https://theeyetribe.com/theeyetribe.com/about/index.html
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Participant ID | Accuracy (%) | Correct answers | Total answers
Random people 7 44.3 101 228
Random people 4 55.1 136 247
Random people 3 58.6 143 244
Random people 5 61.9 153 247
7 Junior doctor 4 64.9 155 239
E Senior doctor 4 71.7 165 230
ZO Random people 1 69.3 167 241
Junior doctor 1 69.7 170 244
Random people 2 69.8 171 245
Random people 6 73.2 180 246
Junior doctor 2 76.1 185 243
Senior doctor 2 80.8 193 239
VGG16 81.4 203.6 250
VGG19 82.2 205.5 250
Senior doctor 8 93.7 209 223
ResNet34 84.1 210.3 250
Senior doctor 5 89.9 213 237
® Junior doctor 3 89.1 220 247
g Senior doctor 9 92.1 220 239
5 Junior doctor 5 90.2 221 245
Senior doctor 6 93.4 225 241
Senior doctor 7 93 225 242
Senior doctor 10 91.5 226 247
Senior doctor 3 93.9 230 245
Senior doctor 1 94.7 234 247

TABLE 4.1 — Tableau récapitulatif des participants a I’expérience d’eye-tracking. Chaque
participant a été assigné au groupe expert ou novice en fonction du nombre de bonnes
réponses obtenues lors de la tache de classification des images de la capsule vidéo endo-
scopique. ResNet34 a obtenu 210 réponses correctes sur 250 possibles, VGG16 et VGG19
en ont obtenu 203 et 205 respectivement. Les trois réseaux seraient donc classés dans la
catégorie expert.

Procédure

L’expérience d’eye-tracking a eu lieu dans différents bureaux personnels, dans diffé-
rents centres hospitaliers. Chaque expérience s’est déroulée dans des pieces calmes. Le
déroulement de l'expérience est décrit dans la figure 4.2. L’expérience se composait de
deux phases d’environ 20 minutes, entrecoupées d’une pause obligatoire. Chaque phase

consistait a examiner 125 images. Les images étaient présentées dans un ordre aléatoire

104



4.2. Evaluation des méthodes d’attention artificielle
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FIGURE 4.2 — Déroulement de I'expérience d’eye-tracking.

différent pour chaque participant, au centre de ’écran. Les participants pouvaient faire
une pause apres chaque image. Une procédure de calibration en 9 points a été réalisée
au début de I'expérience, apres 20 images successives, et apres une pause. Entre chaque
image, une correction de dérive était également effectuée, afin de prévenir une éventuelle
dérive du dispositif de mesure due aux possibles changements de position du participant.
La phase de correction de dérive consistait a fixer une croix de fixation centrale. Si le
regard du participant se posait sur la croix pendant au moins une demi-seconde, le stimu-
lus était affiché, sinon un nouveau calibrage était initié. Le stimulus était ensuite affiché

pendant 2 secondes.

4.2 Evaluation des méthodes d’attention artificielle

On peut trouver dans la littérature de nombreux articles tentant de définir comment
évaluer correctement les algorithmes d’explicabilité. Selon Doshi-Velez et al. [198], il existe

trois facons différentes d’évaluer l'interprétabilité d’'un modele : 1’évaluation fondée sur
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I’application en utilisant des humains réels sur une tache réelle, les mesures fondées sur
I’humain en utilisant des humains réels sur des taches de proxy simplifiées, et I’'évaluation
fondée sur la fonction en n’impliquant pas les humains et en utilisant simplement une
certaine définition formelle de I'interprétabilité. Notre approche s’inscrit dans le cadre des
évaluations fondées sur les applications, ou 'on demande aux humains et aux machines
d’effectuer une méme tache dans des conditions réelles afin de comparer leurs décisions et
leurs performances. Ici, nous proposons d’étudier I'interprétabilité des algorithmes d’ap-
prentissage profond dans une tache de diagnostic médical assisté par ordinateur. La mé-
decine est un domaine ot les approches d’apprentissage automatique sont de plus en plus
demandées afin d’alléger la charge de travail de médecins souvent surchargés. Cependant,
les médecins ont besoin d’algorithmes qui ne sont pas seulement performants, mais qui
sont également dignes de confiance, transparents, interprétables et explicables pour les

experts humains [199].

Dans un premier temps, nous avons cherché a observer laquelle des différentes mé-
thodes présentées précédemment avait un comportement attentionnel le plus proche du
comportement humain. Pour ce faire, nous avons calculé les cartes de saillance artificielle
pour chacune des 4 méthodes d’extraction de I'attention post-hoc pour chacune des 250
images de la base. Les cartes d’attention ont été calculées pour les trois modeles présentés
dans le chapitre 3 : VGG16, VGG19 et ResNet34, et pour les 10 validations croisées.
Une fois ces 10 000 cartes calculées, nous avons réalisé la comparaison entre ’attention
humaine et 'attention artificielle en comparant chacune des cartes obtenues avec celles

de chacun des 22 participants.

Les résultats pour les métriques CC et NSS présentés dans le chapitre 2 sont consignés

dans les tableaux 4.2 et 4.3 respectivement.

On peut observer que, pour chacun des réseaux, la méthode obtenant en moyenne,
sur I’ensemble des cartes d’attention extraites, le meilleur résultat est la méthode des
gradients. En effet, en moyenne, la méthode des gradients obtient pour la métrique CC une
valeur moyenne de 0,169 pour ’ensemble des mesures. La méthode de rétropropagation
guidée obtient une moyenne de 0,088 quand la méthode de Guided GradCAM obtient
une valeur moyenne de 0,117. Finalement la méthode GradCAM obtient les moins bons
résultats avec une valeur moyenne de 0,099. La méme dynamique de score est observable

avec la métrique NSS.

On remarque également qu’en moyenne les résultats sont meilleurs sur I’ensemble des

méthodes pour le réseau ResNet34.
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Méthode VGG16 VGG19 ResNet34 Moyenne
GradCAM 0.099 0.196 0.128 0.141
Guided GradCAM 0.117 0.187 0.137 0.147
Rétropropagation guidée 0.088 0.074 0.134 0.098
Gradients 0.169 0.123 0.207 0.166

TABLE 4.2 — Tableau récapitulatif de la comparaison entre attention humaine et attention
artificielle. Pour chacune des méthodes d’attention post hoc, nous avons calculé la valeur
moyenne du score CC sur ’ensemble des images. Ce tableau nous permet d’observer
qu’en moyenne la méthode des gradients est la plus proche du comportement attentionnel
humain.

Méthode VGG16 VGG19 ResNet34 Moyenne
GradCAM 0.302 0.253 0.429 0.328
Guided GradCAM 0.382 0.273 0.512 0.389
Rétropropagation guidée 0.338 0.281 0.501 0.373
Gradients 0.586 0.420 0.696 0.567

TABLE 4.3 — Tableau récapitulatif de la comparaison entre attention humaine et attention
artificielle. Pour chacune des méthodes d’attention post hoc, nous avons calculé la valeur
moyenne du score NSS sur I'ensemble des images. Ce tableau nous permet d’observer
qu’en moyenne la méthode des gradients est la plus proche du comportement attentionnel
humain.

Nous avons vu dans le chapitre 3 que les résultats attentionnels ne semblaient pas étre
les mémes lorsque I'image était non pathologique que lorsqu’elle était pathologique. Quel
est I'influence du label sur ces mesures ? De plus, les différents participants a I'expérience
d’eye tracking n’ont pas réalisé les mémes performances du fait de leur différent niveau

d’expertise. Quel est I'influence de I'expertise humaine sur cette comparaison ?

4.3 Influence de 'expertise des participants et du la-

bel des images sur 'attention humaine

Dans cette partie nous allons nous intéresser a l'influence du label des images et de
I’expertise des participants sur les zones d’intérét humaines et artificielles. Dans un pre-

mier temps, nous comparerons les humains entre eux selon les groupes d’expertise définis
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dans la section 4.1.4. Pour ce faire, nous observerons la distance au centre et la dispersion
des fixations des participants. La distance au centre permet d’évaluer si les comporte-
ments attentionnels sont éloignés ou non du biais centrée, soit la tendance a observer
majoritairement le centre d’une image. La dispersion des fixations indique si les zones
d’attention sont concentrées ou si plutot elles sont aléatoirement réparti dans l'image.
Dans un deuxiéme temps nous évaluerons de quel groupe d’expertise le comportement
attentionnel artificiel est le plus proche. Cette analyse sera réalisée a 1'aide des métriques
présentées dans la partie 2.3.3. Finalement, dans un dernier temps, nous verrons comment
la comparaison entre attention humaine et artificielle évolue au fur et a mesure que le ré-
seau s’entraine. Pour permettre une lecture plus facile, nous présenterons principalement
les résultats obtenus par la méthode des gradients lorsque nous comparerons les straté-
gies attentionnelles entre humain et machine. Nous prendrons comme référence le réseau
ResNet34, ce dernier ayant obtenu les meilleures performances a la tache de classification
ainsi que le comportement attentionnel moyen le plus proche de 'humain. Les différents
résultats présentés dans cette section seront évalués a 'aide de modeles linéaires mixtes

présentés dans la partie 2.6.

4.3.1 Dispersion et distance au centre

La distance moyenne au centre de I’écran et la dispersion moyenne du regard sont
deux mesures simples et tres interprétables pour quantifier le comportement du regard
d’un participant. La distance par rapport au centre peut représenter le degré d’activité
d’un participant pendant ’exploration d’un stimulus. Si le participant est passif, il restera
probablement pres du centre de I'image en attendant que 1’expérience passe a autre chose,
tandis qu'un participant plus proactif aura un comportement du regard plus dynamique
et explorera des zones plus éloignées du centre de ’écran. La dispersion des positions des
yeux quantifie la facon dont le participant a réparti son attention sur les stimuli. Si le
participant a regardé en dispersant les positions de ses yeux sur toute I'image, la disper-
sion sera ¢élevée. Si le participant s’est concentré sur une zone spécifique, la dispersion sera
faible. Pour chaque mesure, nous avons calculé un modele mixte linéaire avec 1’expertise
(expert, non expert), I'étiquette (pathologique, non pathologique) et leur interaction en

tant qu’effets fixes, avec des intercepts aléatoires pour chaque participant et chaque image :

score ~ expertise*étiquette + (1 | participant) + (1 | image)
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Pour la distance au centre, l'effet de 1'étiquette n’était pas significatif £(1,5994) =
1.2387,p = 0.21, de méme que l'effet de l'expertise, t(1,5994) = —0.896, p = 0.37. Cepen-
dant, nous avons trouvé un effet significatif de 'interaction entre I’expertise et ’étiquette,
t(2,5994) = —2.1866, p = 0.03.

Pour la dispersion, l'effet de 1'étiquette était significatif #(1,5994) = —6,1922,p <
0,001, mais pas l'effet de I'expertise ¢(1,5994) = —1,183,p = 0,23. Nous avons trouvé
un effet significatif de I'interaction entre expertise et label, ¢(2,5994) = 5,33,p < 0,001.
Comme le montre la figure 4.3, la dispersion est plus élevée dans les images non patho-
logiques que dans les images pathologiques a la fois pour les experts et les non experts,
et cet effet est plus fort chez les experts. Cela peut étre interprété comme le fait que
les lésions présentes dans les images pathologiques attirent l'attention, diminuant ainsi
la dispersion. Les experts étant plus susceptibles de les repérer, cet effet est logiquement
renforcé dans ce groupe.

La distance par rapport au centre et la dispersion du regard quantifient grossierement
le comportement du regard mais ne permettent pas de savoir si les observateurs ont
spécifiquement insisté aux mémes endroits. Dans la prochaine section, nous étudierons la
comparaison de la distribution spatiale de 'attention avec les métriques introduites dans

la 2.3.3.

4.3.2 Comparaison des cartes d’attention entre humains avec

les métriques de saillance

Pour les images pathologiques et non pathologiques, nous avons évalué 'effet de I'ex-
pertise sur la distribution spatiale de I'attention a travers deux types de comparaison :
intra-groupe et inter-groupe, voir figure 4.4. Pour la comparaison intra-groupe (voir les
boxplots "novices vs novices' et "experts vs experts"), nous avons créé une carte d’attention
de référence en faisant la moyenne des cartes d’attention de chaque membre d’un groupe a
I'exclusion de celui qui est traité (procédure leave-one-out). Grace aux métriques décrites
dans 2.3.3, nous avons obtenu 2 scores (NSS, CC) pour chaque sujet, sur chaque image,
indiquant si le sujet sur une image donnée regardait les mémes zones que les membres de
son propre groupe. Nous avons également réalisé une comparaison inter-groupe, en faisant
la moyenne des cartes d'un groupe pour chaque image et en comparant cette carte avec

toutes les cartes de l'autre groupe.

Comme pour la dispersion et la distance au centre, nous avons calculé pour le score
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F1GURE 4.3 — Dispersion des positions des yeux par expertise et par étiquette. La ligne de
référence horizontale correspond a la valeur de dispersion la plus élevée (experts regardant
des images non pathologiques).

NSS un modele mixte linéaire avec I’étiquette, I'expertise et leur interaction comme effets
fixes, et les images et les observateurs comme effets aléatoires. Nous avons trouvé un
effet significatif du label de I'image, ¢(1,10776) = 11.62,p < 0.001 et de son interaction
avec le niveau d’expertise des observateurs, t(2,10776) = —14.01,p < 0.001. L’effet de
I'expertise n’était pas significatif, ¢(1,10776) = —0,17,p = 0,86. Comme le montre la
figure 4.4, le score NSS était plus élevé pour les images pathologiques que pour les images
non pathologiques. Cela montre que sur les images pathologiques, la distribution spatiale
de D'attention visuelle est plus similaire entre les observateurs que sur les images non
pathologiques. Cela pourrait étre dii a la présence de lésions guidant I'attention vers les
mémes zones.

Pour étudier plus en détail l'interaction entre 1’étiquette et ’expertise, nous avons
calculé deux modeles mixtes linéaires indépendants avec l'expertise comme effet fixe
et des intercepts aléatoires pour les participants et les images. Le premier modele uti-
lise uniquement des images pathologiques, le second uniquement des images non pa-

thologiques. Nous avons trouvé un effet significatif de I'expertise avec les images pa-
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7 1 novices vs novices
[ experts vs experts
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FI1GURE 4.4 — Comparaison de cartes d’attention humaines. La similarité entre les cartes
d’attention est évaluée par le score de salinité normalisé (NSS, plus il est élevé, plus
les distributions d’attention sont proches),pour les images pathologiques et non patholo-
giques. Les étiquettes « novices vs novices » et « experts vs experts » correspondent aux
comparaisons intra-groupes. L’étiquette "experts vs novices" correspond a la comparaison
inter-groupe.

thologiques (#(1,4442) = —2.36,p = 0.02), mais pas sur les images non pathologiques
(¢(1,6334) = —0.21,p = 0.83). Ceci pourrait étre interprété comme un effet des lésions
pathologiques attirant davantage l'attention des experts sur les mémes zones, alors que
les non experts sont moins guidés par celles-ci. Sur les images non pathologiques, rien
ne guide l'attention visuelle spatiale ni des experts ni des non experts, d’ou ’absence de

différence entre les groupes.

4.4 Cartes d’attention artificielle vs humaine

Nous avons vu dans la partie précédente que le comportement attentionnel humain
était influencé par les labels des images, comme cela était le cas pour le comportement

attentionnel artificiel (voir partie 3.3). Nous avons également montré que le comportement
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attentionnel humain était influencé par son niveau d’expertise. Nous souhaitons donc
maintenant comparer les comportements attentionnels humain et artificiel et observer
si cette comparaison est également affectée par le label des images et 'expertise de la
machine et de '’humain. Sur la figure 2.7.2 on peut observer que le comportement de

I’attention artificielle semble plus proche de celui des experts que de celui des novices.

Matrice

de confusion Originale ResNet34 Experts Novices

Vrai positif

Vrai Négatif

Faux positif

Faux Négatif

Non concluante

TABLE 4.4 — Exemples d’attentions humaines et artificielles sur les différents exemples
présentés dans la partie 3.2. Les cartes d’attention humaine ont été moyennées en fonction
de leur groupe d’expertise.
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4.4.1 Avec la méthode des gradients

Ici, nous comparons les cartes d’attention humaine et artificielle. Comme décrit dans
la section 2.7.2, nous avons utilisé la méthode des gradients pour obtenir pour chaque
image la carte des pixels impliqués dans le processus de décision du réseau de neurones
profond ResNet34.

1.0 [ machine vs experts
I machine vs novices

0.8

0.6

0.4

cc

0.2

0.0

-0.2

Pathologic Non-pathologic
Vérité

F1GURE 4.5 — Comparaison de la similarité entre la distribution spatiale de l'attention
humaine et celle de la machine (CC plus haut signifie plus similaire), pour des images
pathologiques et non pathologiques. Le label "machine vs non experts" correspond a la
comparaison entre le groupe de non experts et 'attention artificielle extraite par la mé-
thode des gradients. Le label "machine vs experts' correspond a la méme comparaison
avec le groupe d’experts.

Nous avons calculé le méme modele linéaire mixte que dans 4.3.1 et 4.3.2 (effet fixe :
étiquette, expertise et leur interaction, effet aléatoire : images et observateurs), cette fois
pour le score NSS entre les cartes d’attention machine et humaine. Ce modele s’applique
a b5 000 observations (250 images x 22 observateurs x 10 validations croisées). Comme
le montre la figure 4.6, les mémes effets que dans la comparaison de 'attention humaine

sont visibles. Nous avons constaté que 1’étiquette a un effet significatif sur le score NSS,
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[ machine vs experts
I machine vs novices
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FIGURE 4.6 — Comparaison de la similarité entre la distribution spatiale de 1'attention
humaine et celle de la machine (NSS plus haut signifie plus similaire), pour des images
pathologiques et non pathologiques. Le label "machine vs non experts" correspond a la
comparaison entre le groupe de non experts et 'attention artificielle extraite par la mé-
thode des gradients. Le label "machine vs experts' correspond a la méme comparaison
avec le groupe d’experts.

t(55000) = 10.508, p = le — 26, avec des cartes d’attention plus similaires pour les images
pathologiques que pour les images non pathologiques. Comme prévu, le contenu de I'image

détermine le comportement d’attention artificielle.

Pour mieux comprendre 'interaction entre 1’étiquette et I’expertise sur la comparaison
entre 'attention artificielle et humaine, nous avons calculé deux modeles mixtes linéaires
indépendants avec ’expertise comme effet fixe et des intercepts aléatoires pour les parti-
cipants et les images. Le premier modele utilise uniquement des images pathologiques, le
second uniquement des images non pathologiques. Pour les deux modéles, nous trouvons
un effet significatif de l'expertise avec £(22440) = —2.7379,p = 0.006 pour les images
pathologiques et t(22440) = —2.0972,p < 0.035 sur les images non pathologiques. Les
cartes d’attention de la machine sont plus similaires aux cartes d’attention des experts

qu’aux cartes d’attention des non experts. Ceci est cohérent avec les performances de clas-
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sification du modele d’apprentissage profond, qui sont plus proches de celles du groupe
d’experts que de celles du groupe des non experts (précision = 84.1 %, voir tableau 4.1).

Les résultats observés avec le réseau ResNet34 sont également visibles avec les réseaux
VGG16 et VGG19. Un effet significatif du label est présent sur ’ensemble des données
(VGGI16 : t(55000) = 12.687,p = Te — 37, VGG19 : t(55000) = 14.338,p = le — 46),
et un effet de l'expertise est visible sur les images pathologiques (VGG16 : ¢(22440) =
—2.3538,p = 0.018, VGG19 : #(22440) = —2.3509, p = 0.018).

4.4.2 Pour les autres méthodes

Les différents modeles linéaires mixtes ont été calculés pour les trois réseaux de neu-
rones profonds et pour les trois autres méthodes d’extraction de I'attention post-hoc. Les
résultats des comparaisons entre ’attention machine et I’attention humaine pour ces trois
autre méthodes sont présentés dans la figure 4.7. Les résultats avec la métrique NSS,
eux, sont présents sur la figure B.1 annexe. Pour ces méthodes d’extraction de 'attention
post-hoc, on observe un effet significatif du label sur 'ensemble des images, et un effet
significatif de I'expertise sur les images pathologiques. Cependant, c¢’est seulement avec la
méthode des gradients que 'effet de 'expertise sur les images non pathologiques est si-
gnificatif. L’effet de ’expertise sur les images pathologiques est moins fort pour les autres
méthodes que pour la méthode des gradients.

Avec la méthode de rétropropagation guidée, on obtient sur ’ensemble des images,
un effet du label significatif sur le score NSS avec ¢(55000) = 12.015,p = 3e — 33.
Quand le test est réalisé seulement sur les images pathologiques, un l'effet de I'expertise
est également significatif avec ¢(22440) = —2.2355,p = 0.025. Pour la méthode Grad-
CAM, leffet du label est significatif sur I’ensemble des images sur la métrique NSS avec
t(55000) = 9.1345,p = 6e — 20 et un effet de 'expertise visible sur les images patho-
logiques t(22440) = —2.085,p = 0.0370. Pour la méthode Guided GradCAM, l'effet du
label comme pour les autres modeles est significatif sur la métrique NSS ¢(55000) =
9.1059,p = 8e — 20 et un effet de 'expertise est significatif sur les images pathologiques
(22440) = —2.085,p = 0.037.

La dynamique des résultats présentés précédemment reste valable pour I’ensemble des
modeles et également avec le score CC comme présenté dans la figure 4.7.

Les résultats des différentes méthodes sur VGG16 et VGG19 avec la métriques CC
sont respectivement présents sur les figures B.2 et B.3. Pour la métrique NSS, les résultats

sont présents en B.4 et B.5.
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(a) GradCAM (b) Guided GradCAM (¢) Rétropropagation guidée

FI1GURE 4.7 — Résultats de la comparaison des différentes méthodes d’extraction de l'at-
tention artificielle post-hoc avec I'attention humaine en fonction du niveau d’expertise et
du label des images. Ces résultats ont été obtenus pour le réseau ResNet34 et la compa-
raison a été réalisée a 'aide de la métrique CC. Plus le score de CC est grand, plus les
zones d’attention entre machine et humains sont proches.

4.5 Evolution de la comparaison attentionnelle au

cours de 'apprentissage

Nous avons vu que le comportement de 'attention artificielle était plus proche du
comportement attentionnel des experts sur les images pathologiques. Les performances
des trois réseaux de neurones profonds étant plus proches de celles des experts que de
celles des novices, nous interrogerons ici I'influence des performances du réseau sur cette
comparaison. Nous avons vu dans la partie 4.3 que plus les performances a la tache de
classification des participants étaient élevées, plus les différentes stratégies attentionnelles
étaient homogenes. Ainsi en réalisant une comparaison entre des cartes attentionnelles
extraites a différents moments de I'entrainement et donc sur des réseaux avec différents
niveaux de performances, nous cherchons a vérifier 'hypothese selon laquelle les compor-
tements attentionnels évoluent en fonction du niveau d’expertise de I'algorithme, et que
plus ses performances sont élevées, plus son comportement attentionnel est proche du
comportement d'un expert.

Pour vérifier cette hypothese, nous avons enregistré les poids des réseaux a différents
moments de leur apprentissage sur la base de données CrohnIPI. Pour chacun des réseaux,
les poids ont été enregistrés pour les 10 premieres epochs, ainsi que pour I'état initial ou

le réseau est pré entrainé sur ImageNet. Les poids ont ensuite été enregistrés toutes les 5
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epochs jusqu’a 50 epochs aprés que le réseau ait atteint ’erreur minimum sur le jeu de
validation. Pour chacune des 10 validations croisées réalisées pour chacun des 3 réseaux,
les cartes attentionnelles obtenues avec chacune des 4 méthodes ont été comparées avec

les cartes de ’ensemble des 22 participants a ’expérience d’eye-tracking.

Pour approfondir la relation entre I'expertise et le comportement attentionnel, nous
avons calculé des cartes d’attention artificielle a différents moments de la formation du
réseau et effectué la méme comparaison avec les cartes d’attention humaine. Pour chaque
carte d’attention artificielle, nous avons calculé Ayss = NSSeiperts — NS Snon—caperts
avec NS Seuperts €6 NS Spon—experts Tespectivement la valeur NSS moyenne sur toutes les
images entre la carte d’attention artificielle et les cartes d’attention des experts et des non
experts. La figure 4.8 montre que plus le réseau devient précis, plus ses cartes d’attention
se rapprochent des cartes d’attention des experts humains pour chacun des trois réseaux.
On obtient un coefficient de corrélation de Pearson de r = 0.438, p < 0.001 pour ResNet34,
de r = 0.494,p < 0.001 pour VGG16 et de r = 0.371, p < 0.001 pour VGG19.

Pour les autres méthodes, la méme tendance est observable sur I’ensemble des images.
Plus les performances du réseau sont hautes, plus le comportement attentionnel de la
machine est proche de celui des experts. Les résultats pour les différentes méthodes sont
présentés dans la figure 4.9. Pour ces méthodes, 'effet des performances du réseau de
neurones est encore plus visible sur les images pathologiques comme il est possible de le

voir sur la figure 4.11.

Les résultats obtenus pour les seules images pathologiques sont présents sur la fi-
gure 4.10. On peut remarquer que pour la méthode des gradients, en moyenne, la dif-
férence entre le score NSS obtenu entre les experts et les non experts est plus mar-
quée. Les coefficients de corrélation obtenus pour chacun des modeles sont proches de
ceux obtenus sur l’ensemble des images. Pour le modele ResNet34 on observe un co-
efficient r = 0.481,p < 0.0001, pour VGG16 » = 0.497,p < 0.0001 et pour VGG19
r = 0.354, p < 0.0001.

Cela valide notre conclusion précédente : il existe une relation entre la précision obtenue
dans notre tache de diagnostic et le comportement attentionnel des humains et de la
machine. Plus les performances du réseau de neurones profond sont élevées, plus son
comportement attentionnel se rapproche de celui des humains qui ont obtenu de meilleurs

résultats sur la méme tache.
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F1GURE 4.8 — Corrélation entre les performances du réseau et la similarité entre ses cartes
d’attention et les cartes d’attention des experts humains. La variable Aygs indique si
les cartes d’attention du réseau sont plus proches des cartes d’attention des experts que
de celles des non experts. Plus le Aygg est élevé, plus les cartes d’attention du réseau
sont proches de celles des experts. Chaque point correspond a la moyenne des Aygs pour
toutes les images en fonction de la performance atteinte lors de 'entrainement du réseau.
Les courbes correspondent aux régressions linéaires pour chacun des modeles, avec r =
0.438,p < 0.001 pour ResNet34, r = 0.494, p < 0.001 pour VGG16 et r = 0.371, p < 0.001
pour VGG19.

4.6 Discussion

Nous avons construit un ensemble de données pour une tache spécifique de classifica-
tion d’imagerie médicale. Nous avons enregistré et comparé 'attention visuelle d’experts
médicaux, de novices et de réseaux neuronaux profonds pendant la réalisation de cette
classification. Un certain nombre de biais ont été identifiés dans la littérature lors de
la comparaison entre la perception visuelle humaine et celle de la machine [197]. Pour
les éviter, nous avons essayé de concevoir la tache de classification humaine et machine
de maniere aussi proche que possible. Tout d’abord, puisque le nombre de parametres

était identique pour chaque image, nous avons pu fixer le nombre de calculs effectués par
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(a) Rétropropagation guidée (b) GradCAM (¢) Guided GradCAM

FIGURE 4.9 — Résultats pour les différents réseaux avec la méthode de I’évolution de
la comparaison de 'attention entre humain et machine en fonction de la précision de
classification du réseau sur la métrique NSS sur I’ensemble des images.
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F1GURE 4.10 — Corrélation entre les performances du réseau et la similarité entre ses cartes
d’attention et les cartes d’attention des experts humains sur les images pathologiques.

le réseau. En supposant que le nombre de calculs effectués quasi-simultanément par la
machine correspond au temps de visualisation des images pour les humains, nous avons
également fixé le méme temps de visualisation (2 secondes) pour chaque image. Ensuite,
chaque image a été visualisée par le réseau indépendamment des images précédentes et

suivantes, et sans aucune information sur le patient. De méme, nous avons présenté les
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FIGURE 4.11 — Résultats pour les différents réseaux avec la méthode de I'évolution de
la comparaison de 'attention entre humain et machine en fonction de la précision de
classification du réseau sur la métrique NSS sur les images pathologiques.

images aux humains indépendamment de leur contexte clinique, et dans un ordre aléa-
toire différent pour chaque participant. Troisiemement, les valeurs des parametres ont été
fixées, calculées a partir d’un entralnement précédent sur notre ensemble de données. De
méme, aucun retour n’a été donné aux participants, les empéchant d’apprendre pendant
I’expérience.

Nous avons constaté que les stratégies d’attention visuelle sont plus similaires entre
les experts qu’entre les novices. Cela indique qu’une performance élevée dans notre tache
de diagnostic médical est corrélée a un comportement attentionnel spécifique. Nous avons
comparé 'attention des experts avec 'attention artificielle, extraite d’un réseau neuro-
nal convolutif de I’état de I'art avec la méthode des différentes méthodes d’extraction de
I’attention post-hoc. Nous avons montré que lorsque les performances du réseau se rap-
prochaient de celles des experts, son comportement attentionnel se rapprochait également
de celui des experts, principalement sur les images pathologiques. Cette corrélation s’est
renforcée lorsque le réseau s’est amélioré dans la tache de classification.

Nous avons été surpris par la performance de certains novices bien au-dessus de la
chance, méme sans aucun retour des expérimentateurs. Il pourrait étre intéressant d’éva-
luer I'évolution de leurs performances tout au long de la tache avec un algorithme d’ap-
prentissage profond non supervisé. Les novices, lors de I’évaluation des images endosco-
piques, apprennent dans un premier temps a distinguer les images normales des images
anormales puis regroupent les images anormales dans des sous-catégories. Ce fonctionne-
ment peut faire penser au fonctionnement des algorithmes de regroupement (clustering).

La comparaison des différentes méthodes d’extraction de l'attention post-hoc nous

permet d’évaluer celle la plus susceptible d’aider les experts médicaux a la réalisation de
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leur diagnostic. Face a une vérité terrain composée de données oculométriques provenant
de professionnels médicaux, nous observons que les résultats obtenus par les différentes
méthodes ne sont pas égaux. Il est possible de les classer de la meilleure a la moins
performante au vue des différentes expériences réalisées : premierement la méthode des
gradients, puis la méthode de rétropropagation guidée, suivie de guided GradCAM et
finalement GradCAM.

Dans l'article de Adebayo et al. 2018 [200], une comparaison des méthodes d’attention
post-hoc a été réalisée au travers de deux tests. Le premier test consiste en la comparaison
des cartes obtenues pour un réseau initialisé aléatoirement et pour un réseau entrainé sur
une tache précise. Si la méthode est effective, les résultats de saillance obtenus devraient
étre différents, montrant ainsi que la méthode est dépendante des parametres des modeles.
Le deuxieéme test consiste a entrainer deux modeles similaires sur un jeu de données
contenant les mémes images mais dont les labels ont été permutés de facon aléatoire
pour le deuxieme. Au travers de cette expérience, les auteurs cherchent a identifier si la
méthode d’extraction de l'attention est bien sensible a la relation entre image et label.
Ils concluent que, parmi les différents méthodes de 'extraction de ’attention artificielle,

seule la méthode des gradients et la méthode GradCAM passent les deux tests.

Ici, dans ce manuscrit, nous montrons que la méthode des gradients est bien supérieure
aux trois autres méthodes. En effet, elle est plus stable (voir 3.3), son comportement
attentionnel est plus proche de celui des experts que de celui des non experts et ce aussi
bien sur les images pathologiques que sur les images non pathologiques. Les meilleurs
résultats sur les images non pathologiques peuvent s’expliquer par le fait qu’a la différence
des autres méthodes qui ne rendent compte que des parties de I'image ayant contribué
de fagon positive a la prédiction, la méthode des gradients rend également compte des
éléments ayant diminué le score de la prédiction finale. Bien que ’algorithme ait répondu
« non pathologique », la méthode montre des zones I'ayant fait douté, et permet ainsi de
rendre compte d’erreurs de reconnaissance (voir partie 2.4.3). Pour les autres méthodes,
toutes les erreurs sont assimilées a des erreurs de détection, puisque les parties « observées
» par le réseau mais n’ayant pas permis de conclure a une présence de pathologie sont
effacées par 'application d’'une ReLLU sur les gradients. On peut observer sur la figure 4.12
que pour la méthode des gradients et a la différence des autres méthodes ’écart entre les
comportements attentionnels artificiels et humains est faible sur les faux négatifs. Bien
que I'image ait été mal classifiée par le réseau, son comportement attentionnel est aussi

proche de celui d’'un expert que si I'image est pathologique et correctement classifiée.
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Chapitre 4 — Comparaison entre [’attention artificielle et humaine

Notre jeu de données vient combler le manque de données nécessaires a 1’évaluation
des méthodes d’extraction de l'attention artificielle. Nous le mettons a la disposition de
tout chercheur qui souhaiterait évaluer ses propres modeles d’attention. Nous allons plus
loin dans la compréhension de la stratégie d’attention artificielle en montrant une forte
corrélation entre le comportement de 'homme et celui du réseau de neurones profonds,
corrélé avec le niveau d’expertise sur une tache spécifique. Grace a la compréhension des
similitudes entre le processus de prise de décision visuelle des experts humains et machines,
nous espérons contribuer a la formation de nouveaux médecins et au développement d’ar-

chitecture de nouveaux réseaux de neurones profonds.
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FIGURE 4.12 — Résultats de la comparaison des différentes méthodes d’extraction de
I’attention artificielle post-hoc avec I'attention humaine en fonction du niveau d’expertise
des prédictions et des labels des images. Les abréviations TP, TN, FN et FP correspondent
respectivement aux vrais positifs, vrais négatifs, faux négatifs et faux positifs. Ces résultats
nous montrent que seule la méthode des gradients permet de rendre compte que lorsque
I’algorithme commet une erreur de prédiction, son comportement attentionnel est proche
de celui des humains ayant correctement classé I'image. Cela nous indique que les erreurs
des réseaux doivent étre majoritairement des erreurs de reconnaissances ou de diagnostic
et non des erreurs de détection.






CONCLUSION

Contributions

Crohn IPI : une base de données publique

La premiere contribution de cette these est la mise a disposition d’un jeu de données
public permettant I'entrainement et le test des algorithmes de détection de lésions issues de
la maladie de Crohn dans des vidéos capsules endoscopiques. Les étapes de construction de
ce jeu de données sont clairement décrites. Dans la littérature, il n’existe a notre connais-
sance aucune base de données publique permettant 'entrainement des algorithmes d’aide
au diagnostic de la maladie de Crohn. La base de données a déja été partagée a plusieurs
équipes de recherche a travers le monde et permettra l’évaluation de classifieurs. Cette
base de données possede 'avantage sur bon nombre de base de données médicales d’étre
associée a une description précise de son processus de création. Le processus d’étiquetage
des images s’est déroulé en trois phases, impliquant trois experts gastro-entérologues et
une interne en médecine. Les réflexions autour du processus d’annotation et de la mise
a disposition du public de ce jeu de données sont une contribution majeure au domaine
médical. Nous montrons qu’apres chacune des phases, les performances obtenues sur des
réseaux de neurones de I'état de 'art s’améliorent. Cela montre que la qualité des don-
nées s’est effectivement améliorée, le nombre de faux positifs et faux négatifs diminuant
apreés chacune des phases, rendant I'apprentissage meilleur pour les réseaux de neurones
profonds. Bien que l'effet de la quantité de données sur I'augmentation des performances
des modeles prédictifs ait déja été largement démontré [201], obtenir des jeux de données
de volume conséquent est difficile dans le domaine médical. Nous montrons ici que l'in-
fluence de la qualité du jeu de données influe sur la qualité des prédictions des algorithmes
d’apprentissage profond et invitons les chercheurs dans ce domaine a réfléchir davantage

en terme de qualité plutot qu'uniquement en terme de quantité.
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Application de I’attention artificielle a la détection des lésions de

la maladie de Crohn

Nous avons con¢u une architecture de réseau de neurones a attention dure obtenant
des performances similaires a des réseaux convolutifs de 1’état de I’art. Avec une stratégie
attentionnelle plus proche de celle des humains, car séquentielle, nous montrons qu’il
est possible d’obtenir des résultats viables pouvant étre adaptés a la routine clinique des
experts médicaux. Au travers de 1'utilisation de 'apprentissage par renforcement pour des
algorithmes décisionnels appliqués a des images, nous espérons encourager les chercheurs
a continuer a pousser le mimétisme humain/machine en utilisant des processus de décision

séquentiels plus proches de celui des humains.

Nous étudions également I'application de 4 méthodes d’extraction de I'attention post
hoc a notre problématique de détection des lésions de la maladie de Crohn. Nous montrons
que chacune de ces méthodes rend compte d’une activité attentionnelle différente, bien que
les poids du réseau a partir duquel ils ont été extraits soient les mémes. La comparaison
de la stabilité de ces résultats en fonction des différentes validations croisées nous fait

penser que ces méthodes ne sont pas égales en terme de performances.

Comparaison entre ’attention humaine et artificielle

La comparaison entre I'attention humaine et I'attention artificielle nous a permis de
tirer plusieurs conclusions. Premierement, les comportements attentionnels artificiels et
humains sont influencés par le label de I'image. Cette conclusion avait déja été observée
lors de la comparaison entre les comportements attentionnels des réseaux entre eux, et
reste vraie lors de la comparaison avec des données oculométriques réelles. De plus, 1'ef-
fet de I'expertise humaine peut étre observé lors de la comparaison entre les humains.
Deuxiemement, le niveau d’expertise influe sur notre fagon de percevoir des stimuli. Nous
montrons que le niveau d’expertise des algorithmes a également une influence sur leur
facon de percevoir les stimuli qu’ils analysent. De plus, une corrélation est visible entre la
similarité des comportements attentionnels humain et machine et leur niveau d’expertise.
Plus un réseau obtient de bonnes performances sur la tache de classification, plus son

comportement attentionnel aura tendance a étre proche de celui des experts.
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Evaluation des méthodes d’attention artificielle

Avec la création de ce jeu de données oculométrique public, il sera possible d’évaluer les
différentes méthodes rendant compte de I'attention artificielle. En effet, grace a I’étude de
la stabilité et grace a la comparaison avec les comportements attentionnels humains, nous
avons pu hiérarchiser les différentes méthodes. La méthode des gradients étant la plus
stable et ses zones d’attention étant les plus proches de celles des experts, il nous semble
qu’elle est supérieure en terme de rendu des zones d’intérét d’une image donnée aux autres
méthodes (Rétropropagation guidée, Guided GradCAM et GradCAM). Nous proposons
aux chercheurs voulant évaluer leur modele d’attention artificielle d’utiliser notre base de
données pour évaluer a quel point les zones d’attention obtenues sont proches de celles des
experts. De plus, I’étude de la stabilité nous semble étre un bon indicateur de la qualité des
zones d’intérét. Enfin, si le modele est robuste aux aléas de 'entrainement, cela garantira

que ses zones d’attention sont représentatives de la perception de l'algorithme.

Travaux futurs

Elargissement de la base de données CrohnIPI

Bien que cette base de données permette de compenser le manque de données publiques
et que les performances des réseaux de 'état de l'art soient bonnes, cette derniere ne
compte que 3500 images, ce qui, malgré les techniques d’augmentation de données et la
validation croisée, limite son utilisation pour le développement de solutions permettant
d’assister les experts dans leur routine clinique. Afin d’augmenter la taille de la base
de données tout en permettant d’assister les gastro entérologues dans leur tache, une
application web a été développée permettant de trier des images provenant de nouvelles
vidéos capsules par les scores obtenus grace au réseau ResNet34 entrainé sur les 3500
images de la base de données CrohnIPI. Cette application en ligne permettra a plusieurs
experts d’annoter les images depuis différents sites.

Un travail de recherche pourrait étre réalisé de facon a identifier les meilleures nouvelles
images a annoter. En effet, le travail d’annotation est long et fastidieux, et les experts
médicaux peu nombreux. Trouver des critéres de sélection permettant de maximiser la gé-
néralisation de I'algorithme avec un minimum de cas d’entrainement serait un bon moyen
de pallier les problématiques d’annotation. L utilisation d’apprentissage actif semble tout

a fait adaptée a cette situation [202]. On pourrait également envisager d’utiliser un réseau
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pré-entrainé sur le jeu de données existant et chercher quels sont les exemples les plus éloi-
gnés de ceux déja assimilés par 'algorithme. On calculerait la distance entre les cartes de
caractéristiques de ’exemple a potentiellement annoter et la moyenne des cartes de carac-
téristiques pour les différentes classes. Les images obtenant les plus grandes distances avec
I'une ou l'autre des classes seraient les exemples a annoter. En observant la répartition
des erreurs en fonction des scores obtenus, on pourrait également trouver les scores dont
la proportion d’erreur (nombre d’images incorrectement classées sur le nombre d’images
classées) est la plus importante. Ainsi, en admettant que les images incorrectement clas-
sées sont les plus intéressantes pour le réseau (car les plus susceptibles de faire varier les
poids lors d’un nouvel apprentissage), cette technique pourrait permettre d’améliorer la

base de données en limitant le travail d’annotation.

Evolution du réseau a attention dure

Il serait intéressant d’observer les résultats sur des images trop grandes pour étre
utilisées sans étre redimensionnées avant le passage dans le réseau de neurones profond.
En effet, le nombre de poids augmentant exponentiellement avec la taille des images en
entrée, les images médicales, comme les radiographies, sont souvent redimensionnées avant
d’étre utilisées en entrée d’'un réseau de neurones convolutif. Les images en entrée du réseau
récurrent n’ayant pas besoin d’étre redimensionnées, du fait que la taille d’extraction du

patch est fixe, cela permettrait de pallier le probleme des larges images.

La comparaison entre les zones d’attention du réseau de neurones récurrent a attention
dure nous montre que le comportement attentionnel de ce dernier est plus proche de celui
d’un novice que de celui d’un expert. Le réseau de neurones récurrent étant composé d’un
réseau de neurones a convolution, nous pourrions appliquer les méthodes d’extraction de
I’attention post-hoc présentées dans la section 2.7.2 afin d’affiner les cartes d’attention.
Les méthodes d’extraction de ’attention post-hoc sont basées sur I’étude de I'influence des
pixels d’entrée sur la sortie, ce qui n’a pas été pris en compte dans la comparaison entre
attention dure et attention humaine. L'utilisation des méthodes d’extraction de ’attention
post-hoc pourrait étre utilisé sur le réseau de regard afin d’affiner les explications visuelles
fournies par le réseau a attention dure. Il serait également intéressant d’observer comment

I’attention post-hoc du réseau de regard évolue au cours des différentes itérations.
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Expérience subjective d’évaluation des méthodes d’attention ar-
tificielle

La comparaison entre I'attention humaine et I'attention artificielle nous montre que
des similitudes sont observables entre les deux comportements attentionnels. Mais le fait
que les méthodes produisent des cartes d’attention proches de celles des humains atteste-
t-il qu’elles leurs soient utiles pour assister la prise de décision des experts ? Est-ce qu’au
contraire, une carte plus éloignée de celle humaine ne leur fournirait pas des informations
supplémentaires ?

Il faudrait réaliser une expérience subjective pour quantifier cela. Les sujets de diffé-
rents niveaux d’expertise seraient confrontés aux zones d’attention de plusieurs méthodes,
ainsi qu’a celle humaine. Les différents sujets devraient alors choisir entre les différentes
propositions qui, selon eux, rendent le mieux compte des zones d’intérét de I'image. Afin de
pouvoir exprimer au mieux leur avis, les sujets établiraient un classement de la meilleure
a la moins bonne. Au travers de cette expérience subjective, nous pourrions étudier I'in-
fluence du niveau d’expertise sur 'appréciation des explications. Cela nous permettrait
également d’observer si les explications préférées par les sujets correspondent aux zones
d’attention de leur groupe d’expertise.

Au travers de cette expérience, nous éviterons un éventuel biais de confirmation. Nous
concluons que les méthodes les plus fiables sont celles dont le comportement est le plus
proche de celui des experts, mais peut-étre qu’au contraire, les meilleures méthodes sont

celles qui montrent aux experts ce qu’ils auraient pu ne pas voir.

Apprentissage grace a des informations privilégiées

Nous avons montré dans ce manuscrit que plus les réseaux de neurones profonds de
I’état de ’art obtenaient de bonnes performances a la tache de détection des lésions
de la maladie de Crohn, plus leur comportement attentionnel se rapprochait de celui
des experts. Ainsi, il serait intéressant de mettre en place une architecture utilisant les
données issues de 'expérience oculométrique en entrée du réseau de neurones. En fixant
un objectif visant & minimiser 1’écart entre les cartes d’attention humaine et artificielle,
il serait sans doute possible d’améliorer les performances du réseau ou d’accélérer la
phase d’entrainement. Afin d’y parvenir, il faudrait appliquer le paradigme d’apprentissage
avec des informations privilégiées [203]. Cette méthode pourrait s’appliquer aux réseaux

utilisant un principe d’attention apprise. Il serait possible d’utiliser des métriques de
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saillances pour réaliser cet objectif comme pour les modeles encodeur-décodeur cherchant
a prédire la saillance [204, 205, 206].

Dans notre cas d’application, le nombre d’images composant la base de données ocu-
lométrique étant réduit, il faudrait réfléchir a un protocole d’entrainement utilisant éga-
lement la base de données CrohnIPI composée d'un nombre d’images plus important.
L’utilisation de 'information de saillance pourrait permettre une classification plus pré-
cise, en forcant le réseau a créer des filtres qui s’activeraient dans la région ciblée par les
regards des experts. Forcer 'activation des filtres dans une certaine région pourrait ainsi
entrainer une optimisation plus rapide et plus efficace.

En utilisant a la fois le jeu de données oculométriques en entrainement et en validation
et le jeu de données CrohnIPI en test pour établir une base de référence, nous pourrions
imaginer différents protocoles expérimentaux pour permettre l'apprentissage supervisé
sous 'influence d’informations privilégiées. Il serait nécessaire d’envisager différentes stra-
tégies d’alternances des phases d’apprentissage entre celles permettant ’optimisation de
I'attention du réseau et celles, plus traditionnelles, permettant la généralisation sur un
nombre de cas plus large.

L’application a des réseaux utilisant de I'attention apprise nous semble tout indiquée.
A notre sens, il serait plus judicieux de considérer les réseaux & attention douce de par
le fait qu’ils produisent des zones d’attention plus fines que celles a attention dure. Ce-
pendant, ajouter un terme a la fonction de récompense du réseau a attention dure qui
serait proportionnel a la similarité entre le comportement attentionnel humain et artifi-
ciel, est également envisageable. Les méthodes d’apprentissage post-hoc, elles, semblent
contre indiquées puisqu’elle permettent de rendre de compte de l'attention a posteriori

de 'entrainement et qu’elles impliquent déja des calculs de gradients pour la plupart.

L’explicabilité des réseaux de neurones profonds par

les méthodes de saillance est-elle fiable ?

L’étude de I'explicabilité dans le domaine médical gagne de plus en plus d’intérét [207,
87, 208]. Mais rendre les algorithmes explicables grace aux zones d’intérét des modeles est
une question créant le débat. En effet, bien que ces méthodes d’explicabilité permettent
de mieux comprendre le cheminement des algorithmes jusqu’a leur décision, il ne faut
pas perdre de vue que ces derniers ne sont que des outils et qu’il n’est pas possible de

substituer 'expertise humaine par 'expertise artificielle.
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Dans l'article [209], les auteurs identifient les limites des approches d’explicabilité
post-hoc. Ils se basent sur un exemple d’application a des radiographies de poumons
dans lesquelles on cherche a identifier des marqueurs de la pneumonie grace au réseau
ChestNext [30, 210]. Afin de comprendre les décisions de ce réseau dont les performances
semblent inférieures a celles des humains, les auteurs utilisent une méthode d’explicabilité
par saillance post-hoc : Class Activation Map. Cette méthode permet de visualiser les
activations des couches convolutives lors de la propagation de I'image a travers le réseau.
Des quatre méthodes présentées dans ce manuscrit, on peut la rapprocher de la méthode
GradCAM, également basée sur les cartes d’activation, a la différence que ces dernieres

ne sont pas pondérées par le gradient les traversant lors de la propagation de I'image.

Un premier reproche fait aux méthodes d’explicabilité post-hoc est que les zones d’ac-
tivation sont trop larges, ne permettant pas d’identifier clairement quelle partie de la zone
activée a réellement permis de prendre la décision. Cette remarque est tout a fait per-
tinente, et converge avec nos expérimentations. Les méthodes basées sur l'activation des
filtres convolutifs produisent des cartes de faible résolution du fait que ces dernieres sont
extraites sur les dernieres couches de convolution. En effet, ces dernieres couches, dont le
niveau d’abstraction/généralisation est le plus haut, résultent de nombreuses opérations
de mutualisation (pooling). De par nos expériences, nous avons montré que la méthode
GradCAM dont la résolution de la carte d’activation est proche de celle obtenue avec la
méthode des activations par classes (Class Activation Map), obtient de moins bons résul-
tats de stabilité et un comportement attentionnel plus éloigné de celui des experts que les
méthodes basées sur les gradients (dont la résolution de la carte de saillance est similaire

a la résolution de I'image en entrée du réseau).

Une seconde remarque est que les zones d’activation n’évoluent que tres peu lorsque le
réseau subit une attaque. On rappelle ici qu’une des limitations des réseaux de neurones
profonds est qu’il sont susceptibles aux attaques de bruit. En ne modifiant que quelques
pixels, on parvient a faire changer la décision du réseau de neurones, sans que cette
perturbation ne soit visible pour un humain. Il nous semble que cette limitation s’adresse

plus aux réseaux de neurones qu’aux techniques d’explicabilité.

Il est évident qu’a I'heure actuelle, ces méthodes restent plus utiles pour le dépannage
et 'audit des systéemes que pour une réelle assistance aux experts médicaux. Comme le
font Ghassemi et al. [209] nous invitons également ces derniers a faire preuve de prudence
lorsqu’ils utilisent les méthodes d’explicabilité pour appuyer leurs décisions. De notre point

de vue, il faut principalement faire attention aux biais de confirmation car ils peuvent
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étre une cause d’erreur quand le doute, lui, peut permettre d’appréhender les cas les plus
complexes. Le travail entre les chercheurs en vision par ordinateur et les experts médicaux
est un enjeu majeur des prochaines décennies et ce dernier devra faire appel a beaucoup
de pédagogie des deux cotés. Pour les experts médicaux, il sera nécessaire de comprendre
les limitations des outils prédictifs, et pour les chercheurs en informatique, il faudra bien

comprendre I'écart entre les expérimentations de laboratoire et la réalité du terrain.
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ANNEXE A

EXEMPLES D’ATTENTION ARTIFICIELLE
SANS TRAITEMENT a priori

Rétro-propagation | Guided

Label Originale | Rétro-propagation L
guidée GradCAM

Non-pathologique

Pathologique

Non-pathologique

Non-pathologique

Pathologique

Pathologique

TABLE A.1 — Résultats visuelles des différentes méthodes d’extraction de ’attention post-
hoc avec sans traitement spécifique.
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ANNEXE B

COMPARAISON ATTENTION HUMAINE ET
ARTIFICIELLE POUR LES DIFFERENTES
METHODES POUR LES DIFFERENTS
RESEAUX AVEC LES METRIQUES NSS ET
CC

=3 machine vs experts =3 machine vs experts =1 mochine vs expe

R

(a) GradCAM (b) Guided GradCAM (¢) Rétropropagation guidée

F1GURE B.1 — Résultats de la comparaison des différentes méthodes d’extraction de I’at-
tention artificielle post hoc avec I'attention humaine en fonction du niveau d’expertise et
du label des images. Ces résultats ont été obtenus pour le réseau ResNet34 et la compa-
raison a été réalisée a l'aide de la métrique NSS. Plus le score de NSS est grand, plus les
zones d’attention entre machine et humains sont proches.
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(c) Rétropropagation guidée (d) Gradients

FIGURE B.2 — Résultats de la comparaison des différentes méthodes d’extraction de I'at-
tention artificielle post hoc avec I'attention humaine en fonction du niveau d’expertise et
du label des images. Ces résultats ont été obtenus pour le réseau VGG16 et la comparai-
son a été réalisée a l'aide de la métrique CC. Plus le score de CC est grand, plus les zones
d’attention entre machine et humains sont proches.



NSS
NSS

s
2
2 2
0
: T ——
-
patnologic
Vérité

Pathologic Non-pathologic Non-pathologic

Vérité

(a) GradCAM (b) Guided GradCAM

NSS
NSS

Pathologic Non-pathologic Pathologic
Vérité

" |
2
2
0
o
—_—
Non-pathologic
Vérité

(¢) Rétropropagation guidée (d) Gradients

FIGURE B.3 — Résultats de la comparaison des différentes méthodes d’extraction de I'at-
tention artificielle post hoc avec I'attention humaine en fonction du niveau d’expertise et
du label des images. Ces résultats ont été obtenus pour le réseau VGG19 et la comparai-
son a été réalisée a l'aide de la métrique CC. Plus le score de CC est grand, plus les zones
d’attention entre machine et humains sont proches.
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FIGURE B.4 — Résultats de la comparaison des différentes méthodes d’extraction de I'at-
tention artificielle post hoc avec I'attention humaine en fonction du niveau d’expertise et
du label des images. Ces résultats ont été obtenus pour le réseau VGG16 et la comparai-
son a été réalisée a 'aide de la métrique NSS. Plus le score de NSS est grand, plus les
zones d’attention entre machine et humains sont proches.
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F1GURE B.5 — Résultats de la comparaison des différentes méthodes d’extraction de I’at-
tention artificielle post hoc avec I'attention humaine en fonction du niveau d’expertise et
du label des images. Ces résultats ont été obtenus pour le réseau VGG19 et la comparai-
son a été réalisée a 'aide de la métrique NSS. Plus le score de NSS est grand, plus les
zones d’attention entre machine et humains sont proches.
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Apprentissage profond pour I'aide au diagnostic et comparaison des mécanismes d’ex-
plicabilité avec 'attention visuelle humaine : application a la détection de la maladie de Crohn

Mot clés : Apprentissage profond, oculométrie, explicabilité, endoscopie, attention

Résumé : Quels sont les points communs
et les différences entre notre fagcon de per-
cevoir notre environnement et celles des ré-
seaux de neurones profonds ? Nous étudions
cette question au travers d’un cas d’applica-
tion concret, la détection des lésions issues de
la maladie de Crohn dans des vidéos capsules
endoscopiques. Dans un premier temps, nous
avons développé une base de données, soi-
gneusement annotée par plusieurs experts,
que nous avons rendu publique afin de com-
penser le manque de données permettant
I'évaluation et I'entrainement des algorithmes
d’apprentissage profond dans ce domaine.
Dans un second temps, pour rendre les ré-
seaux plus transparents lors de leur prise de
décision et leurs prédictions plus explicables,
nous avons travaillé sur l'attention artificielle
et établissons un paralléle entre celle-ci et

I'attention visuelle humaine. Nous avons en-
registré les mouvements oculaires de sujets
de différents niveaux d’expertise lors d’une
tdche de classification et montrons que les
réseaux de neurones profonds, dont les per-
formances sur la tache de classification sont
plus proches de celles des experts que de
celles des novices, ont également un compor-
tement attentionnel plus proche de ces pre-
miers. Au travers de ce manuscrit, nous es-
pérons fournir des outils permettant le déve-
loppement d’algorithmes d’aide au diagnos-
tic, ainsi qu’un moyen d’évaluer les méthodes
d’attention artificielle. Ce travail permet d’ap-
profondir les liens entre attention humaine et
artificielle, dans le but d’aider les experts mé-
dicaux dans leur formation et d’aider au déve-
loppement de nouvelles architectures d’algo-
rithmes.

Deep learning for diagnostic support and comparison of explicability mechanisms with
human visual attention: application to Crohn’s disease detection

Keywords: Deep learning, eye tracking, explicability, endoscopy, attention

Abstract: What are the similarities and differ-
ences between the way we perceive our en-
vironment and that of deep neural networks?
We study this question through a concrete ap-
plication case, the detection of lesions from
Crohn’s disease in endoscopic video cap-
sules. In a first step, we have developed a
database, carefully annotated by several ex-
perts, which we have made public in order to
compensate for the lack of data allowing the
evaluation and training of deep learning al-
gorithms in this domain. In a second step, to
make the networks more transparent in their
decision making and their predictions more
explainable, we worked on artificial attention
and establish a parallel between it and hu-

man visual attention. We have recorded the
eye movements of subjects of different levels
of expertise during a classification task and
show that deep neural networks, whose per-
formance on the classification task is closer
to that of experts than to novices, also have
an attentional behavior closer to the former.
Through this manuscript, we hope to provide
tools for the development of diagnostic assis-
tance algorithms, as well as a way to evalu-
ate artificial attention methods. This work pro-
vides a deeper understanding of the links be-
tween human and artificial attention, with the
goal of assisting medical experts in their train-
ing and helping to develop new algorithm ar-
chitectures.
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