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4 Métriques et évaluations
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Introduction
Contexte et Motivations

• Modèles de Deep Learning : pose des problèmes danscompréhension des décisions prises par l’IA.

Joey Skaf, Emma Mendizabal (ECM) Computer Vision - Interprétabilité March 13, 2024 4 / 55



Introduction
Contexte et Motivations

• Modèles de Deep Learning : pose des problèmes danscompréhension des décisions prises par l’IA.
• Nécessité parfois de compréhension des motivations desdécisions prédites !
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Introduction
Contexte et Motivations

• Modèles de Deep Learning : pose des problèmes danscompréhension des décisions prises par l’IA.
• Nécessité parfois de compréhension des motivations desdécisions prédites !

Example

Figure: Exemples de domaines où l’interprétabilité est un gros enjeu
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Arborescence du domaine
Modèles transparents vs. post-hoc
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Arborescence du domaine
Type d’explications recherchés
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Arborescence du domaine
Interprétation globale vs. locale
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Arborescence du domaine
Sujet d’intérêt : Saliency maps
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Arborescence du domaine
Saliency maps : Définition
Definition (Saliency map)
Carte de saillance (Saliency map) : visualisation qui met enévidence les caractéristiques influentes ou cruciales dans leprocessus de prise de décision d’un modèle, i.e. identifier quellesparties des données d’entrée contribuent le plus à la sortie dumodèle.
Example
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Arborescence du domaine
Une vue globale
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1 Introduction au domaine de l’InterprétabilitéContexte et MotivationsArborescence du domaine
2 Saliency maps pour les CNNCAMGradCAMScoreCAMOptiCAM
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5 Conclusions
Joey Skaf, Emma Mendizabal (ECM) Computer Vision - Interprétabilité March 13, 2024 13 / 55



CAM
Class Activation Mapping : présentation
Présentation :
• Utilisation des 2 dernières couches (feature map puis avg pooling) d’un CNN.
• CAM = pondération des features maps par les poids associés à la classe

d’intérêt.

Figure: Schema CAM (2016)
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CAM
Class Activation Mapping : formule

Formule :
Sc
l (x) = ∑

k

w c
kA

l
k

Où :
• Sc

l (x) : la saillance de la classe c depuis la couche l pour l’image x .
• wc

k : le poids de la classe c pour le filtre k.
• Al

k : feature map k sur la couche l .
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CAM
Class Activation Mapping : remarques

Limitations :
• Ne marche que sur des CNN avec dernière couche = Global Average Pooling
• Permet seulement de visualiser les feature maps en couche finale

→ développement de gradCAM
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GradCAM
Gradient-Weighted Class Activation Mapping : présentation
Présentation :
• Utilisation d’un CNN quelconque pour une tâche donnée (ici : classification)
• Rétropropagation sur la dernière couche convolutive (feature maps)
• Pondération par les gradients sur ces feature maps, ReLU et transformation

en heatmap

Figure: Schema gradCAM (2017)
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GradCAM
Gradient-Weighted Class Activation Mapping : formule

Formule :
Sc
l (x) = ReLU

(
∑
k

w c
kA

k
l

)
Avec

w c
k = GAM(

∂y c

∂Ak
l

)

Où :
• Sc

l (x) : Saliency map avec Grad-CAM pour la classe c .
• wc

k : Les poids attribués à chaque carte d’activation Ak pour la classe c .
• Ak

l : La carte d’activation de la caractéristique k sur la couche l .
• yc : Le score de logit pour la classe c .
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GradCAM
Gradient-Weighted Class Activation Mapping : remarques

Limitations :
• Grad CAM dépend de la dernière couche convolutive

Améliorations possibles :
• Grad-CAM++ = seuls les gradients positifs sont considérés
• Guided Grad CAM = Grad CAM jusqu’à l’image d’input (ne s’arrête pas à une

couche de feature map), souvent combiné avec le Grad CAM classique.
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ScoreCAM
Score Class Activation Mapping : présentation
Présentation
• Phase 1 : transformation des feature maps en heatmaps.
• Phase 2 : transformation des heatmaps pixel par pixel depuis l’image

d’origine, concaténation, CNN, couche dense.
• Pondération des heatmaps de la phase 1 par les poids de la phase 2

Figure: Schema ScoreCAM (2020)
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ScoreCAM
Score Class Activation Mapping : formule
Formule :

Sc
l (x) = ReLU

(
∑
k

w c
kA

k
l

)
Avec

w c
k = softmax(uc)k

uc = f (x⊙n(up(Ak
l )))c − f (x)c

Où :
• Sc

l (x) : Saliency map avec Score-CAM pour la classe c .
• uc : L’augmentation de confiance pour la classe c de l’image d’entrée x

masquée par la carte de saillance.
• up : upsampling, n : normalisation.
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OptiCAM
Optimisation Class Activation Mapping : présentation
Présentation :
• Pondération des feature maps par les poids u, à apprendre
• Produit d’Hadamard entre la carte de saillance et l’image d’origine, calcul

d’une loss
• Entrâınement de u à partir de la fonction objectif (mesure de la confiance du

modèle dans chaque classe)

Figure: Schema OptiCAM (2024)
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OptiCAM
Optimisation Class Activation Mapping : formule
Formule :

Sc
l (x) = Sl(x ,u∗) = ReLU

(
∑
k

w c
kA

k
l

)
Avec

w c
k = softmax(uc)k

u∗= argmax
u

f (x⊙n(up(Sl(x ,u))))

Où :
• Sc

l (x) : Saliency map finale via Opti-CAM pour la classe c .
• Sl (x ,u) : Saliency map selon le paramètre u.
• u∗ : Confiance optimale pour c de l’image d’entrée x masquée.
• up : upsampling, n : normalisation.
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Relevancy Propagation
Définition

Definition (Relevance Score)
On appelera Relevance Score, un score sur la pertinence que l’onattribue à un pixel d’une image dans sa classification par unefonction f. Pour une image x = {xp}, on notera Rp(x), la pertinencedu pixel p dans la classification de x par f.
R(x) correspond alors à une carte de chaleur de la pertinence despixels de x dans sa classification par f.
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Relevancy Propagation
Propriété

Definition (Propriété)
• On dira que de R(x) est conservatif si

∀x : f (x) = ∑
p

Rp(x)
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Relevancy Propagation
Exemples

Example
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Relevancy Propagation
Exemples - Décomposition de Taylor
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Relevancy Propagation
Exemples - Décomposition de Taylor
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Relevancy Propagation
Deep Taylor Decomposition

• On se place dans le contexte des DNN, CNN, Transformers etc.
• Réseaux profonds, que l’on peut éclater en un treillis (Directed

Acyclic Graph)
• Pour chaque neuron, on lui associe une pertinence dans laclassification d’une image x

Idée : calculer la pertinence des neurones d’une couche i grâce àcelle postérieure j

Joey Skaf, Emma Mendizabal (ECM) Computer Vision - Interprétabilité March 13, 2024 30 / 55



Relevancy Propagation
Deep Taylor Decomposition - Exemple
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Relevancy Propagation
Deep Taylor Decomposition - le calcul
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Relevancy Propagation
Deep Taylor Decomposition - Propriété

Theorem (Conservation de la pertinence à travers lescouches)
Si tous les scores de pertinence sont conservatifs, alors la pertinence de
classification d’une image se conserve dans chaque couche du réseau
profond, i.e. :

Rf = ...= ∑
j

Rj = ∑
i

Ri = ...= ∑
p

Rp
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Relevancy Propagation
Remarques

• Tous les opérateurs ne permettaient pas, de manière directe,le calcul d’une pertinence conservative
• Le calcul pouvait se faire pour des couches et activationssimples
• Peu à peu, introduction des calculs pour des couches denormalisations, connection résiduelle etc.
• TIBAV : introduit calcul pour multiplication matricielle etfonction d’activation softmax
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Attention methods
Rappels, Définitions, Exemples

Figure: Caption
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Attention methods
Rappels, Définitions, Exemples

Figure: Caption
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Attention methods
Directed Acyclic Graph

Figure: Caption
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Attention methods
Raw Attention, Rollout

On se place dans le cas d’une activation linéaire, avec desconnections résiduelles
• Première méthode pour des saliences : prendre les matricesd’attention brute pour avoir une interprétation de notremodèle, i.e. : On sait que Vl+1 = Vl +WattVl Donc

A= 0.5Watt +0.5I
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Attention methods
Raw Attention, Rollout

On se place dans le cas d’une activation linéaire, avec desconnections résiduelles
• Première méthode pour des saliences : prendre les matricesd’attention brute pour avoir une interprétation de notremodèle, i.e. : On sait que Vl+1 = Vl +WattVl Donc

A= 0.5Watt +0.5I

• Deuxième méthode : modéliser le flux d’information entre unnoeud u d’une couche i et v d’une couche j, avec i < j

Joey Skaf, Emma Mendizabal (ECM) Computer Vision - Interprétabilité March 13, 2024 39 / 55



Attention methods
Rollout - Une image pour expliquer le calcul

Information entre u et v :
• par le chemin 1 : w1w3

• au total :
Ãu→v = w1w3+w2w4

• si on pose Au , la matrice d’attention pour w1 et w2 et Av pour w3et w4, on a
Ãu→v = AT

u Av
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Attention methods
Rollout - Une image pour expliquer le calcul
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TIBAV
La méthode

• Utilise la propagation de la relevance, en introduisant uneméthode pour les opérateurs de multiplications matricielles(cruciales dans un transformer)
• Utilise le Rollout pour le calcul de la Saliency map pour chaquetoken
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TIBAV
La méthode

Figure: Formule TIBAV

Figure: Formule Rollout
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TIBAV

Joey Skaf, Emma Mendizabal (ECM) Computer Vision - Interprétabilité March 13, 2024 44 / 55



TIBAV
A retenir

• S’appuie sur des méthodes ( Pertinence/Relevance et Rollout ),à la base de beaucoup d’autres travaux.
• À l’état de l’art pour les transformers
• Le papier présente des variantes : utiliser A au lieu de songradient, la dernière couche au lieu de calculer le rollout etc.
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Métriques
Présentations
Plusieurs métriques, très dépendants de ce que l’on cherche à faire

• Métriques de performances de classifications (Average Drop,Average Gain, Average Increase)
• Métriques sur détection dans des images (Official Metric(OM), Localization Error (LE), Pixel-wise F1 score (F1), BoxAccuracy (BA), Standard Pointing game (SP), Energy Pointinggame (EP)).
• Métriques de performances de segmentations(pixel-accuracy, mAP, and mIoU)
• Métrique qualitatives (affichage des saliency maps etévaluation à l’oeil )
• Métriques sur des tests de perturbations (AUC sur tests deperturbations posi†ives et négatives)
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Évaluations
Différents résultats
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Évaluations
Différents résultats
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Évaluations
Différents résultats
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Évaluations
Limitations

Si chaque métrique semble intéressante dans l’évaluation,
• Les papiers semblent utiliser les métriques qu’ils souhaitentpour mettre en avant leur modèle
• Beaucoup trop de métriques, comparaisons des modèlesdifficiles, facilement détournable pour montrer que sonmodèle est bon
• Chaque modèle fait plus ou moins bien selon les métriquesutilisées, mais aussi les tâches initiales (classifications,détection, segmentations etc.), ou encore le dataset utilisé...
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Conclusion

• Les saliency maps sont des méthodes passives, d’attribution etlocale d’interprétabilité pour les images, qui reposent surl’achitecture des modèles ( notamment leur sorties ).
• Famille CAM pour CNN, Relevancy Propagation & cie, Rollout etTIBAV pour Transformers
• Beaucoup de métriques d’évaluation, savoir rester critiquelorsqu’on montre des résultats
• Domaine en plein essor, beaucoup de thèses sur ce sujet
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Merci pour votre attention
Des Questions?
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