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Résumé
Dans le domaine de la fécondation in vitro (FIV), l’image-
rie par time-lapse (ITL) est une technologie qui produit une
vidéo montrant le développement de l’embryon pendant ses
premiers jours. L’ITL permet d’annoter les instants aux-
quels commencent et finissent les différentes phases de dé-
veloppement de l’embryon. Cependant, le processus d’an-
notation prend du temps et nécessite des experts. Dans cet
article, nous montrons que pour prédire les phases visibles
dans les images issues de vidéos ITL, un ResNet-3D est
meilleur qu’un équivalent 2D ou un ResNet-LSTM.
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Abstract
In the field of in vitro fertilization (IVF), time-lapse ima-
ging (TLI) is a technology that produces a video showing
the development of the embryo during its first days. TLI
makes it possible to annotate the moments at which the dif-
ferent stages of embryo development begin and end. Howe-
ver, the annotation process takes time and requires experts.
In this article, we show that to predict the visible phases in
images from TLI videos, a ResNet-3D is better than a 2D
equivalent or a ResNet-LSTM.
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1 Introduction
L’infertilité est encore un problème mondial aujourd’hui
puisqu’il touche 186 millions de personnes [1] et que
le nombre de couples déclarant leur infertilité dans des
centres en Europe augmente de 8 − 9% par an [2]. La fé-
condation in vitro (FIV) est l’un des traitements les plus
courants de l’infertilité. Elle implique une stimulation ova-
rienne suivie du prélèvement de plusieurs ovocytes, de la

fécondation et de la culture d’embryons pendant 1 à 6 jours
dans des conditions environnementales contrôlées. Les em-
bryologistes sélectionnent ensuite un embryon à transférer
en fonction de leur évaluation de la qualité des embryons.
L’efficacité de la FIV n’est pas encore optimale aujour-
d’hui [3]. Cette situation s’explique en partie par les limites
actuelles des méthodes d’évaluation de la qualité des em-
bryons. La méthode d’évaluation la plus courante est l’éva-
luation morphologique qui consiste à observer l’embryon
au microscope régulièrement pendant ses premiers jours
et à évaluer sa morphologie. Le croissance des embryons
étant très lente, les biologistes n’obtiennent qu’une vision
statique du développement. Cette méthode souffre toujours
d’un manque de pouvoir prédictif et d’une grande variabi-
lité inter et intra-biologiste [4].
L’Embryoscope c© est un appareil qui permet aux embryons
de se développer dans des conditions environnementales
contrôlées et qui intègre une technologie d’ITL. L’ITL est
une technologie récente qui consiste à prendre plusieurs
photographies de l’embryon par heure pendant quelques
jours et qui produit une vidéo time-lapse donnant une vi-
sion dynamique du développement. Elle permet d’obser-
ver en continu l’embryon sans le retirer des conditions
contrôlées et stables de l’incubateur. Cette technologie per-
met une évaluation morpho-cinétique (MC) des embryons,
c’est-à-dire que les biologistes ont une vision dynamique
du développement de l’embryon et peuvent annoter cer-
tains évènements temporels (divisions des cellules, expan-
sion du blastocyste, etc.).
Un travail récent a montré que la surveillance des vidéos
time-lapse est associée à un taux de grossesse clinique et
de naissance vivante significativement plus élevé, et à une
perte précoce de grossesse significativement plus faible par
rapport à la sélection morphologique [5] mais une autre
étude a donné des résultats contradictoires [6]. En outre,
plusieurs travaux [7, 8] ont proposé des modèles prédictifs
de l’issue de la FIV (grossesse/non grossesse) basés sur des
bases de données MC. Même si la variabilité a diminué
grâce à l’ITL, elle reste un problème [9].
Cependant, l’annotation des paramètres MC est un proces-
sus qui prend du temps et qui nécessite des embryologistes



expérimentés. Dans cet article, nous évaluons rigoureuse-
ment plusieurs algorithmes pour prédire automatiquement
les paramètres MC en utilisant des méthodes d’apprentis-
sage profonds.

2 Description du problème
L’extraction automatique des paramètres-morphocinétique
(MC) est une tâche de classification d’images qui consiste à
classer chacune des images des vidéos en plusieurs classes,
qui sont les différentes phases de développement aux-
quelles l’embryon peut se trouver. Les phases de dévelop-
pement étudiées dans les travaux cités ci-dessous sont choi-
sies parmi les suivantes : tPB2, tPNa, tPNf , t2, t3, t4,
t5, t6, t7, t8, t9+, tM , tSB, tB et enfin tEB. Le déve-
loppement se déroule de la manière suivante : d’abord les
pro-nucléi apparaissent puis disparaissent (phases tPB2,
tPNa, tPNf ), puis une cellule unique se divise jusqu’à
qu’il y ait environ une dizaine de cellules (phases t2 à t9+),
ensuite les cellules se compactent, le blastocyste apparaît
et enfin ce dernier s’agrandit (phases tM , tSB, tB, tEB).
Chacune de ces phases est définie en [10] et certaines sont
illustrées en Figure 1. Ces phases sont ordonnées, il est très
rare qu’un embryon revienne à une phase précédente du-
rant son développement.
Chaque vidéo montre le développement d’un embryon par-
ticulier. Pour chaque vidéo, un biologiste expérimenté note
l’heure de début et de fin de chaque phase de développe-
ment de l’embryon. Chaque image de chaque vidéo a donc
une classe, qui est la phase à laquelle l’embryon se trouve
dans cette image.
Il faut noter que certaines phases peuvent ne pas être vi-
sibles dans la vidéo. Par exemple un embryon peut conte-
nir 2 cellules (phase t2) puis ces deux cellules peuvent se
diviser chacune dans l’intervalle de temps qui sépare deux
images consécutives (phase t4) sans qu’il n’y ait un mo-
ment dans la vidéo où l’embryon présente clairement 3 cel-
lules (phase t3).
Chaque vidéo contient entre 300 et 600 images en nuance
de gris et ont une résolution de 500× 500 pixels. La durée
réelle qui sépare deux images est de 10 à 20 minutes.
L’embryon est un objet en trois dimensions et il est parfois
nécessaire d’ajuster le plan focal de l’Embryoscope afin de
pouvoir observer correctement toutes les parties de l’em-
bryon. Certains travaux extraient donc plusieurs vidéos par
embryon, chacune enregistrée avec un plan focal différent,
afin de donner une meilleure vision de l’embryon au mo-
dèle. Utiliser plusieurs plans focaux demande beaucoup de
calculs, il est donc aussi possible d’extraire une seule vidéo
en laissant l’Embryoscope choisir le meilleur plan focal à
chaque image, c’est-à-dire le plan qui maximise la netteté
de l’image.
Les différentes phases n’ont pas toutes la même durée donc
les classes sont déséquilibrées. Par exemple la classe ma-
joritaire est la classe t9+ et constitue 16% du total des
images alors que la classe la moins fréquente (t3) constitue
moins de 2% des images.

3 État de l’art
Nous présentons d’abord des travaux traitant de l’extrac-
tion automatique des paramètres MC et ensuite quelques
travaux sur des tâches connexes : segmentation automa-
tique de la masse cellulaire interne (MCI), du trophecto-
derme (TE) et enfin prédiction automatique de la qualité
embryonnaire. Les approches classiques de classifications
d’images et de segmentation de vidéos ont été largement
utilisés.

3.1 Extractions des paramètres morpho-
cinétiques

Plusieurs travaux ont tenté d’extraire automatiquement les
informations morpho-cinétiques des vidéos en time-lapse
brutes.
Certains travaux proposent une version simplifiée du pro-
blème avec moins de classes. Les auteurs de [11] et [12] se
concentrent sur les phases entre 1 et 5 cellules et les auteurs
de [13] proposent de ne modéliser que deux classes : blas-
tocyste et non-blastocyste. Kanakasabapathy et al. [13] font
valoir que la réduction du nombre de classes permet d’avoir
des annotations plus nettes, car il y a beaucoup moins de
variabilité intra et inter-opérateurs lorsque l’on ne modé-
lise que ces deux classes. Des modèles comme AlexNet
[11], un ensemble de U-Nets [14] dilatés résiduels [12] ou
Xception [15, 13] sont utilisés comme classifieur. D’autres
travaux [16, 17] proposent de travailler avec un nombre ré-
duit de phases, à savoir les 6 premières phases de dévelop-
pement.
Le contexte obtenu en utilisant plusieurs trames voisines
a également été exploité. La plupart des travaux proposent
une fusion tardive en calculant les mêmes traits sur plu-
sieurs trames successives, puis en agrégeant les informa-
tions pour produire une prédiction. Par exemple, il a été
proposé de concaténer les vecteurs caractéristiques des
images calculées par le même réseau de neurones convo-
lutifs (CNN) [16], ou alors de les agréger à l’aide de max-
pooling [17]. Il a aussi été montré qu’il est avantageux,
lorsque plusieurs images sont utilisées, de prédire l’éti-
quette des images voisines en utilisant les caractéristiques
de l’image actuelle [17]. Enfin, Lau et al. [18] utilisent un
LSTM [19] pour prendre en compte les caractéristiques ex-
traites à chaque pas de temps. Il faut noter que la fusion
précoce d’informations a également été proposée dans [16]
en concaténant les images sur la dimension du canal. Les
différentes phases de développement sont strictement or-
données : l’embryon peut parfois sauter une phase mais il
est très rare qu’il revienne à une phase précédente. Cette
contrainte est souvent exploitée par la programmation dy-
namique pour rendre la prédiction cohérente sur toute la
vidéo [11, 18, 17, 16],
Plusieurs méthodes produisent des informations spatiales
sur le blastocyste. Par exemple, il est possible d’apprendre
à déduire la position du centroïde de chaque cellule de ma-
nière totalement supervisée [12]. Lau et al. utilisent l’ap-
prentissage par renforcement pour recadrer l’image d’en-
trée sur une région d’intérêt avec un réseau de proposition



tPNa tPNf t2 t4
Apparition des pro-nuclei Disparition des pro-nuclei Deux cellules Quatre cellules

t8 tM tSB tB
Huit cellules Fin de la compaction Début de la blastulation Blastocyste complet

FIGURE 1 – Illustrations de 8 des 15 phases que nous utilisons

de région (RPN) [20] et à passer ensuite le résultat à un
CNN [18]. L’image est divisée en une grille de 32×32 cel-
lules et le RPN produit une distribution de probabilité sur
celle-ci. Une cellule est choisie aléatoirement et la partie de
l’image contenue dans la cellule est envoyée au classifica-
teur. Ce dernier est entraîné en utilisant une entropie croi-
sée et le RPN est entrainé en utilisant la méthode de “policy
gradient” basé sur la performance du classificateur. Pour
forcer le RPN à produire diverses distributions de proba-
bilité, un terme d’entropie est ajouté à la fonction de coût.
Ce détecteur apprend à localiser le blastocyste de manière
faiblement supervisée.

3.2 Tâches liées
Les articles examinés ici couvrent les tâches suivantes :
segmentation du TE, segmentation de la MCI et qualité
des embryons. Pour extraire automatiquement la région du
TE, une méthode ad-hoc basée sur l’algorithme Retinex a
été développée [21]. Les auteurs l’utilisent pour nettoyer
les régions à faible gradient, puis appliquent la méthode
Canny Edge pour obtenir une estimation brute du TE. En-
fin, ils utilisent l’algorithme des k-moyennes pour rempla-
cer les composantes connexes par le centroïde auquel ils
appartiennent, ce qui réduit le bruit dans le résultat. Pour
segmenter la MCI, un FCN [22] et l’architecture U-Net
[14] ont respectivement été proposés en [23] et [24]. Khe-
radmand et al. [23] utilisent un ensemble de données de
235 images augmentées de 36 rotations pour chaque image.
Rad et al. [24] utilisent le même ensemble de données
sans augmentation. Les auteurs ajoutent plusieurs convo-
lutions dilatées dans la partie centrale de l’architecture afin
d’augmenter le champ réceptif des neurones. Ils utilisent
également un ensemble de quatre U-Nets différents, cha-
cun ayant une résolution d’entrée différente (448 × 448,

384 × 384, 320 × 320, et 256 × 256), pour capturer un
contexte plus large.

Les auteurs de [25] proposent des traits conçues à la main
pour prédire la qualité des embryons bovins. Ils calculent
d’abord la matrice de co-occurrence de niveau de gris
(MCNG), la segmentation des blastocystes à l’aide de la
méthode de transformée circulaire de Hough et la seg-
mentation MCI à l’aide de la méthode des bassins ver-
sants. Ensuite, 36 variables scalaires sont calculées en uti-
lisant les deux segmentations et le MCNG. Ces variables
comprennent des traits comme le contraste, la corrélation,
l’énergie, etc. Khosravi et al. [26] utilisent 10 000 images
d’embryons, capturés à 110h post-insémination avec tous
les plans focaux disponibles. Ils utilisent la méthode Veeck
et Zaninovic [27] pour classer chaque embryon. Cette mé-
thode manuelle attribue trois notes à l’embryon en fonc-
tion du développement du blastocyste, de la qualité de la
MCI, et de la qualité du TE. Ces notes sont basées sur des
critères morphologiques estimés par l’expert. Ensuite, ils
classent les embryons en trois groupes : bonne qualité, qua-
lité moyenne et mauvaise qualité (en fonction du taux de
grossesse). Pour chaque embryon, 6000 images du groupe
de bonne qualité et 6000 images du groupe de mauvaise
qualité sont choisies au hasard. Un CNN [28] est entraîné
pour faire la distinction entre les deux groupes. Enfin, ils
étudient le lien entre la qualité de l’embryon et l ’âge du
patient à l’aide d’un arbre de décision.

Les auteurs de [8] utilisent les paramètres morphociné-
tiques, les niveaux de fragmentation, la présence de mul-
tinucléation, l’uniformité des blastomères et l’âge des
femmes passés comme entrée d’un NN en essayant de pré-
dire s’il y aura ou non une implantation. La corrélation
entre les caractéristiques de l’ACP et la grossesse a égale-



ment été étudiée. Milewski et al. [29] utilisent des images
de 16 000 embryons, capturés entre 112 et 116 heures (jour
5) ou 136 à 140 heures (jour 6) de l’insémination. Ils en-
traînent un ResNet-50 [30] à prédire les notes données avec
le système Veeck et Zahinovic [27], c’est-à-dire le dévelop-
pement des blastocystes, la qualité du TE et la qualité de la
MCI.

4 Protocoles et modèles utilisés
Nous utilisons 953 vidéos d’embryons provenant de FIV
réalisées entre 2011 et 2019 au laboratoire de biologie et
de médecine de la reproduction du centre hospitalier uni-
versitaire de Nantes. Afin de réduire les temps de calculs,
nous n’utilisons qu’un seul plan focal par embryon, qui est
choisit automatiquement par l’Embryoscope pour chaque
image de la vidéo. Nous utilisons les phases de développe-
ment évoquées en section 2, à savoir tPB2, tPNa, tPNf ,
t2, t3, t4, t5, t6, t7, t8, t9+, tM , tSB, tB et enfin tEB.
Les modèles testés doivent donc résoudre un problème de
classification à 15 classes.
Ce travail consiste à classer des images extraites de vidéos
pour extraire la phase de développement correspondant à
chaque image. Nous travaillons donc sur la même tâche que
les travaux cités dans la section 3.1. Nous travaillons avec
un plus grand nombre de phases que [13, 12, 11, 16, 17, 18]
qui utilisent 6 phases ou moins. Nous profitons du fait que
nous disposons déjà d’un grand nombre de vidéos où les
15 phases sont annotées et qu’il est possible que chacune
de ces 15 phases soit importante pour prédire la qualité in-
trinsèque de l’embryon. Nous cherchons aussi à exploiter
le contexte de chaque image, à savoir les images suivantes
et précédentes, comme [16, 17, 18, 11]. Afin de simplifier
le problème, nous ne cherchons pas à prédire la localisa-
tion de l’embryon ou des cellules, contrairement à [12, 18].
L’algorithme de Viterbi est utilisé pour rendre les prédic-
tions du modèle cohérente tout au long de la vidéo, comme
proposé dans [11, 18, 17, 16].

4.1 Modèles comparés
Plusieurs modèles ont été utilisés pour réaliser cette tâche
de classification. Ils sont illustrés par la Figure 2 et détaillés
ci-après.

Le modèle ResNet-18 [30] et plus généralement les mo-
dèles résiduels sont largement utilisés pour la classifica-
tion d’image par exemple sur ImageNet [30]. Ce modèle
est composé exclusivement de couches de convolutions
(17 couches pour la version ResNet-18) et contient des
connexions résiduelles toute les 2 couches. La résolution
et le nombre de canaux des cartes de traits sont respecti-
vement divisée et multiplié par deux toute les 4 couches.
Après les convolutions, une couche de “average-pooling”
permet d’obtenir un vecteur de traits, auquel on applique la
couche “soft-max” finale pour faire la prédiction.

Le modèle ResNet-LSTM est la combinaison du modèle
ResNet-18 avec un LSTM [19]. Le modèle LSTM a été
conçu pour modéliser des séquences et a été appliqué
avec succès dans des tâches telle que la reconnaissance

de la parole [31]. Les pré-activations de l’avant-dernière
couche sont utilisées comme vecteur de traits et sont trans-
mises à un LSTM bidirectionnel à deux couches qui mo-
délise l’évolution à travers les étapes du temps. La taille
de chaque unité cachée est 1024. Une couche linéaire au-
dessus du LSTM calcule les scores.

Le modèle ResNet3D [32] est une variante de ResNet
conçue pour la classification de séquences d’images. Ce
modèle permet de modéliser la séquence d’images en fu-
sionnant les informations temporelles au fur et à mesure
qu’on avance en profondeur dans le réseau. Ce modèle per-
met donc une fusion à la fois tardive et précoce de l’in-
formation. Pour cette application, les paramètres de max-
pooling et de stride sont fixés à 1 dans la dimension tem-
porelle. La suppression de l’agrégation temporelle est né-
cessaire car nous voulons une une prédiction pour chaque
image. Nous utilisons la variante r2plus1d_18’ proposée
dans [32].

5 Expériences
L’expérience principale de ce papier consiste à entraîner
plusieurs architectures et à les évaluer à l’aide d’une vali-
dation croisée (k = 10). Les détails de l’expérience sont
indiqués ci-dessous.

Méta-paramètres. Chaque batch est composé de 10 sé-
quences de 4 images consécutives. La position de la sé-
quence dans la vidéo est choisie aléatoirement dans la vi-
déo. La fonction de perte est optimisée avec la méthode
de descente de gradient stochastique, avec un taux d’ap-
prentissage constant de 0, 001 et un momentum de 0, 9.
Nous appliquons du dropout [33] (p = 0.50) sur la der-
nière couche de chaque modèle pendant l’entraînement. Le
modèle ResNet-18 traite chaque image de manière indé-
pendante et lit donc les 10 × 4 = 40 images en parallèle,
afin d’avoir un nombre d’images par batch égal pour les
trois modèles et ainsi permettre une meilleure comparai-
son.
Lors de la validation, pour réduire l’occupation de la mé-
moire GPU, les modèles ne sont pas évalués sur l’ensemble
de la vidéo en une seule fois, mais sur des séquences de
150 images. Comme chaque vidéo contient environ 500
images, quelques inférences suffisent pour analyser une vi-
déo entière.
Soit N le nombre total d’images d’entraînement et L le
nombre d’images dans une séquence. Une époque se ter-
mine lorsque le modèle a vu N/L séquences. Pour sélec-
tionner les séquences, nous utilisons des tirages aléatoires
avec remise, c’est-à-dire que le modèle peut voir plusieurs
fois la même image et peut ne pas voir certaines images au
sein d’une époque.
Nous utilisons 88% des vidéos pour l’entraînement, 6%
pour la validation et 6% pour le test. Le modèle est en-
traîné jusqu’à ce que les performances sur l’ensemble de
validation ne s’améliorent pas pendant 30 époques consé-
cutives, avec un maximum de 80 époques. Le meilleur mo-
dèle de l’ensemble de validation est alors restauré et évalué
sur l’ensemble de test.



(a) Le modèle ResNet-18

(b) Le modèle ResNet-3D

(c) Le modèle ResNet-LSTM

FIGURE 2 – Les différents modèles utilisés.

Pré-traitement et sélections des vidéos. Aucune augmen-
tation de données n’est utilisée. Les images sont réduites
de 500 × 500 à 224 × 224 pour réduire l’occupation de
mémoire GPU.
Certains embryons se développent mal et leur croissance
peut être interrompue par un biologiste. Lorsque cela se
produit, étant donné que ces embryons ne seront pas trans-
férés les biologistes ne les annotent pas aussi soigneuse-
ment que quand il s’agit d’embryons avec un développe-
ment normal. Afin de réduire le bruit dans les annotations,
nous choisissons de ne garder que les vidéos montrant au
moins 6 phases de développement distinctes. Le nombre de

vidéos final est de 788.
Initialisation des poids. Les poids du ResNet-18 et du Re-
sNet3D sont respectivement pré-entrainés sur ImageNet
[34] et Kinetics [35]. Les poids du LSTM sont initialisés
de manière aléatoire.
Matériels et logiciels utilisés Les modèles ont été implé-
menté avec la bibliothèque Pytorch 1.4.0 [36]. Une partie
des modèles a été entrainés sur deux cartes Tesla P100 (32
Go de mémoire graphique au total) et, pour des raisons de
temps, le reste des modèles a été entrainé sur CPU.

5.1 Métriques
Plusieurs métriques sont utilisées pour évaluer les modèles.
La précision p est une des métriques les plus utilisées
en classification d’images et se calcule par la proportion
d’images correctement étiquetées par le modèle. Nous cal-
culons également cette métrique en utilisant l’algorithme
de Viterbi au préalable afin que les prédictions soient co-
hérentes tout au long de la vidéo, comme il est souvent
fait dans la littérature [11, 18, 17, 16]. Cette deuxième
métrique est notée pv . La précision temporelle pt est la
proportion moyenne des transitions de phase qui sont pré-
dites suffisamment proches de la transition réelle corres-
pondante. Par “assez proche”, nous entendons que le temps
de la transition prédite ne se situe pas à plus d’une heure du
temps de la transition réelle. Elle exige donc que les pré-
dictions soient rendues cohérentes en utilisant Viterbi. Une
métrique similaire est utilisé dans [37]. Enfin, la corrélation
linéaire c entre le temps de transition prédit et le temps réel
de la transition correspondante. Elle nécessite donc égale-
ment Viterbi.

5.2 Résultats
Dans le Tableau 1 sont indiquées les performances
moyennes avec écart type après 10 validations croisées
et dans le Tableau 2 sont indiqués les p-valeurs montrant
la signifiance statistique des écarts entre les performances
moyennes. Les valeurs moyennes de la corrélation linéaire
sont très proche de 1 probablement parce que l’algorithme
de Viterbi impose d’avoir des prédictions cohérentes et
donc une transition entre deux phases tardives sera toujours
prédite après une transition entre deux phases au début du
développement. Cela implique que les instants auxquels les
modèles prédisent une transition sera toujours une fonction
monotone croissante du temps, ce qui biaise la corrélation
vers 1.
L’architecture ResNet-3D permet un gain significatif de
performance par rapport à ResNet-18 et ResNet-LSTM. Le
fait que le modèle ResNet-LSTM ait une performance qui
ne soit pas significativement supérieure à celle de ResNet
indique qu’il faudrait peut-être augmenter la capacité de la
partie LSTM de ce modèle (augmentation du nombre de
couches, de la taille des unités cachées) ou la longueur des
séquences traitées. Il est intéressant de noter que même sur
des séquences très courtes (4 images), ResNet-3D arrive à
obtenir des performances significativement meilleures que
ResNet-18. Cela indique que le gain de performance pour-
rait éventuellement être encore meilleur sur des séquences



Modèle p pv c pt
ResNet 0.7± 0.03 0.72± 0.03 0.9917± 0.0018 0.51± 0.04

ResNet-3D 0.74± 0.03 0.77± 0.03 0.9934± 0.0011 0.61± 0.02
ResNet-LSTM 0.71± 0.04 0.72± 0.04 0.9913± 0.0023 0.52± 0.05

TABLE 1 – Les performances des modèles évalués. Les valeurs indiquées sont les moyennes accompagnées des écart-types.

Métrique Modèle ResNet ResNet-3D

p
ResNet-3D 0.01

ResNet-LSTM 0.43 0.1

pv
ResNet-3D 0.01

ResNet-LSTM 0.8 0.02

c
ResNet-3D 0.02

ResNet-LSTM 0.67 0.02

pt
ResNet-3D 5e− 06

ResNet-LSTM 0.63 0.00013

TABLE 2 – p-valeurs obtenues suite à la validation croisée. Le modèle
ResNet-3D est significativement meilleur que ResNet-18 selon toutes les
métriques et que ResNet-LSTM selon trois métriques. Le gain apporté par
ResNet-LSTM par rapport à ResNet-18 n’est pas significatif.

plus longues. Les métriques p et pv ont le défaut de pé-
naliser autant les modèles qui proposent des transitions de
phases loin de vraies transitions que ceux qui se trompent
de quelques images seulement. La métrique de précision
temporelle prend en compte cet aspect : un modèle qui pré-
dit un changement de phase près du changement de phase
réel est favorisé par rapport à un modèle qui est loin de
la vérité. Cette métrique montre que la performance du
ResNet-3D est largement supérieure à celle de ResNet ou
ResNet-LSTM (61% contre 51% ou 52%). Le gain de per-
formance de ResNet-3D est donc sous-estimé si l’on se
réfère seulement aux métriques de précision ou précision
temporelle.
La figure 3 illustre bien en quoi ResNet-3D est meilleur
que ResNet-18. Ce dernier produit des prédictions qui sont
instables alors que ResNet-3D parvient à faire des prédic-
tions plus cohérentes, probablement parce qu’il agrège les
images au niveau temporel.

6 Travaux futurs
Les expériences faites dans ce travail n’utilise qu’un seul
plan focal par image, ce qui empêche d’avoir une bonne
vision de certaines parties du puits dans lequel se trouve
l’embryon (i.e les zones situées au dessus et en dessous du
plan focal). Les Embryoscopes capturent chaque image en
utilisant tous les plans focaux ce qui produit des images
3D. Utiliser les images provenant de tous les plans focaux
permettrait probablement d’améliorer la performance. Il
serait aussi intéressant de forcer le modèle à se concentrer
sur une partie de l’image afin de rendre sa décision plus
interprétable comme par exemple avec de l’attention dure
dans [18] ou avec de l’attention douce dans [38]. L’atten-
tion douce ne réduit pas la taille de l’image traitée mais per-
met de mettre en valeur n’importe quel détail dans l’image,

peu importe sa forme, ce qui améliore l’interprétabilité.
Dans le futur nous souhaitons exploiter de plus longues sé-
quences d’images et donc mieux tirer partie des systèmes
avec LSTM, mais il faut résoudre le problème d’occupa-
tion mémoire GPU que cela pourrait entraîner. Enfin, nous
allons utiliser les paramètres MC prédits par notre mo-
dèle ainsi que d’autres variables biologiques pour prédire
le taux de grossesse.
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