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Introduction

• Omniprésence des CNN (problèmes cliniques)

• Performants mais boites noires → secteurs critiques

• Méthodes XAI
• Confiance, éthique, traçabilité

→ Etudier le comportement des modèles de segmentation 
vasculaire hépatique
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Etat de l’art
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• Modèles d’attention
design de modèles sensés porter une attention spécifique à une features
CA-Net [1], LVSNet [2], SAUNet [3]

• Cartes d’attribution
Indique quelles features influencent la décision
DeconvNet [4, 5], DeepLIFT [5, 6, 7], Integrated gradients [5, 7, 8, 13], DASP [9], Expected Gradients [12], 
DeepDream [10, 11]*

→ En classification : pointer la zone ayant impacté la décision (i.e. zone de la pathologie)
→ En segmentation : pointer les voxels importants (sans connaissance de terrain)



Matériel

Dataset
Liver segmentation 3D-IRCADb-01 [14][15]

• 20 CT-scans (normalisation min-max)
• Rééchantillonnage voxels 1𝑚𝑚3

• Pré-segmentées (organe « foie »)
• RAW + Filtrées

Modèle
Dense U-Net [16]

• Approche « full volume »
• Données rééchantillonnées (192, 160, 160)
• Répartition des données : 80% - 15 % - 5%
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Méthode
Integrated Gradients [8]

• Contribution marginale moyenne (+/-) d’une entrée sur la sortie

• Approche axiomatique « by design » :
• Sensibilité

• Invariance à l’implémentation 

𝐼𝐺𝑖 𝑥 = 𝑥𝑖 − 𝑥𝑖
′ ∗ න

𝛼=0

1 𝜕𝐹 𝑥′ + 𝛼 ∗ 𝑥 − 𝑥′

𝜕𝑥𝑖
𝑑𝛼
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Méthode
Explication topologique

Totalité de l’image :
• Les deux classes influencent un même voxel
• Complexité importante 1015 gradients
• Volume pré-segmenté
• Perspective d’étude centrée sur l’humain

→ Recherche de points d’intérêt
Extraction du graphe du système hépatique
à partir de la vérité terrain (Voreen*[17])

* Images produced using Voreen (voreen.uni-muenster.de).
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Méthode
Explication topologique

Mise en relation des attributions :

• Données image :
• performance du modèle

• l’épaisseur des vaisseaux

• Les informations orientées graphe :
• le degré des nœuds du graphe

➢Nœuds de d = 1

➢Nœuds de d ≥ 3

➢Arêtes ( )
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Résultats
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Résultats
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Résultats
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* Disparité importante de nombre de nœuds par indice
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• Explicabilité avec les Integrated Gradients (cartes d’attributions)

• Etude d’une partie des voxels de sortie seulement
• Gradients par rapport aux nœuds du graphe de la GT

• Dense U-Net étudié est cohérent spatialement même si présente des 
interférences

• Le degré des nœuds et l’épaisseur des vaisseaux ne semblent pas 
impacter la prédiction, ce qui devrait être un prérequis

Résumé
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• Soumission MICCAI 2023 (refusée)

• IG est une représentation des attributions parmi d’autres. Compte 
tenu des filtres de rehaussement, regarder directement les gradients

• Points faibles de la méthode :
• Annotations à améliorer pour plus de précision

• Altération des données par le changement d’échelle

• Nombre de données trop faible

Amélioration de l’approche
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• Etude de la pertinence des filtres de rehaussement en s’inspirant des 
approches multimodales 

Perspectives
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