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Résumé
La microscopie électronique permet aux biologistes de vi-
sualiser des coupes de cellules à l’échelle nanométrique
dans lesquelles les structures biologiques peuvent être ana-
lysées quantitativement. Cette analyse requiert l’annota-
tion des contours par un expert, ce qui est très coûteux
en temps. L’automatisation de l’annotation (segmentation)
représente donc un enjeu important. On constate qu’un ré-
seau de neurones arrive à bien généraliser la segmenta-
tion d’une base d’images à une autre si elles sont acquises
selon le même protocole. Cependant les performances de
généralisation peuvent chuter si le protocole d’acquisition
diffère entre les deux bases car cela peut beaucoup modi-
fier les caractéristiques des images. Pour résoudre ce pro-
blème, nous proposons une méthode d’adaptation de do-
maine non supervisée (UDA) s’appuyant sur la normalisa-
tion par lots (batch normalization ou encore BatchNorm).
Notre méthode a été expérimentée dans le contexte de la
segmentation de mitochondries et a donné de meilleurs ré-
sultats que les méthodes de l’état de l’art. De plus, elle
utilise peu de ressources de calcul, ce qui permet une uti-
lisation presque en temps réel. Enfin, nous proposons une
métrique basée sur la distance de Wasserstein pour évaluer
l’effet de cette normalisation. Nous montrons empirique-
ment que cette mesure est log-linéairement corrélée avec
la baisse de performances de la segmentation adaptée et
qu’elle met en lumière le gain obtenu par notre méthode
d’adaptation.

Mots Clef
Adaptation de domaine, apprentissage profond, segmenta-
tion, microscopie électronique, FIB-SEM.

Abstract
Electron microscopy imaging techniques allow biologists
to obtain nanoscale slice volumes of cells in which biologi-
cal structures can be statistically analyzed under the condi-
tion that the tedious task of segmentation can be automa-
ted. If a learned segmentation has good results on images
obtained under the same acquisition process, variations in

this acquisition can drastically affect the final image’s fea-
tures and can lead to a drop of segmentation performances.
To tackle this problem, we propose an Unsupervised Do-
main Adaptation (UDA) framework based on Batch Nor-
malization. Our method tested on mitochondria segmenta-
tion shows better results than state-of-the art methods and
uses few computation resources, allowing a near real-time
use. Furthermore, we propose a metric based on the Was-
serstein distance to evaluate the effect of this normaliza-
tion. We empirically show that this measure is log-linearly
correlated with the drop of performances of the adapted
segmentation and sheds light on the gain obtained by our
UDA framework.

Keywords
Domain Adaptation, Deep Learning, Segmentation, eletron
microscopy, FIB-SEM.

1 Introduction
Dans le contexte de la microscopie électronique à balayage
avec faisceau d’ions focalisés (FIB-SEM), un réseau de
neurones dédié à la segmentation sémantique est capable
de prédire le masque de segmentation lorsqu’il est en-
traîné sur des cellules imagées avec un même processus
d’acquisition [2, 3]. Toutefois, de grands décalages de do-
maine peuvent apparaître entre deux images acquises se-
lon des protocoles différents. Par exemple, on peut voir
sur la Fig. 1(a) une fixation chimique et sur la Fig. 1(c)
une cryofixation à côté de leur masque de segmentation
mitochondriale respectif Fig. 1(b)(d). Ainsi, entre les pro-
cessus de fixation chimique (Fig. 1(a)) et de cryofixation
(Fig. 1(c)), les mitochondries changent fortement d’appa-
rence en termes de forme, de contraste et de texture, ce qui
entraîne une baisse de performance lorsqu’on tente de gé-
néraliser d’une base à l’autre. Cette situation conduit soit à
faire appel à des annotations manuelles qui sont très coû-
teuses en temps, soit à adapter le modèle d’une manière ou
d’une autre.
L’adaptation de domaine (AD) a suscité un grand intérêt
avec le développement de l’apprentissage profond. Dans



(a) FS1 (b) seg. FS1 (c) FS2 (d) seg. FS2

FIGURE 1 – Exemple de patches 256 × 256 de nos en-
sembles FS1 et FS2 (a,c) tels que décrits en partie 4.1, avec
les vérités terrains des mitochondries (b,d).

le contexte de la segmentation sémantique, la plupart des
travaux se concentrent encore sur l’adaptation des jeux
de données Cityscapes, GTA5 et SYNTHIA [14]. L’appli-
cation de ces mêmes méthodes aux images biomédicales
s’avère très difficile, en raison de la petite taille des en-
sembles de données, du manque de structure claire et de
la forte variation interne de ce type d’image. En ce qui
concerne l’adaptation de domaine pour la segmentation
cellulaire, Haq et al. [1] ont introduit des méthodes ad-
versariales (basées sur les GAN) pour l’adaptation de do-
maines entre les données histologiques, et Li et al. [21] ont
utilisé la même méthode. Roels et al. ont étudié l’archi-
tecture Y-Net pour la segmentation cellulaire en microsco-
pie électronique [20], tandis que Franco et al. ont introduit
l’Attention Y-Net [19]. Ces réseaux sont difficiles à entraî-
ner, prennent du temps et consomment beaucoup d’énergie.
D’un autre côté, il est possible de faire de l’adaptation de
domaine en recalculant les statistiques des couches Batch-
Norm. Cette méthode, rapide et facile à utiliser, a attiré
notre attention. De plus, cette couche BatchNorm est au-
tant capable de réduire le décalage interne des covariables
[17] que le décalage inter-domaine [18]. Nous proposons
un cadre d’adaptation basé sur le recalcul des BatchNorm
et montrons que dans certains cas, il fonctionne même avec
de petits ensembles de données, ce qui le rend adapté aux
images biomédicales. Nous introduisons également une
métrique pour quantifier la qualité de l’estimation statis-
tique, et montrons qu’elle est un bon indicateur des per-
formances après adaptation. En résumé, cette méthode est
rapide, nécessite peu de ressources de calcul, ne nécessite
pas de nouvel apprentissage du réseau et peut être utilisée
par les biologistes eux-mêmes.

2 État de l’Art
Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) avec
BatchNorm (BN) ont été introduits par Ioffe et al. [17] en
2015. L’idée d’utiliser la BatchNorm dans un cadre d’adap-
tation de domaine est apparue 3 ans plus tard avec AdaBN
[18]. Ce travail a servi de base à de multiples développe-
ments : DSBN [16] crée une nouvelle couche de CNN qui
possède des sous-couches de BatchNorm spécifiques au
domaine. UBNA [15] améliore ce travail en pondérant le
calcul des statistiques des BatchNorm en fonction de leur
profondeur dans le réseau. Dans notre travail, nous utili-

sons simplement l’idée originale d’AdaBN.
Nisar et al. [11] et Stacke et al. [12] ont proposé des me-
sures très similaires pour quantifier le changement de do-
maine. Cependant, ils font tous deux l’hypothèse qu’une
telle métrique doit être symétrique, ce qui ne correspond
pas aux performances observées. De plus, afin de cal-
culer la distance de Wasserstein, généralement très coû-
teuse, ils se basent sur un cas unidimensionnel. Ils prennent
la distribution des moyennes des activations d’un réseau
de neurones, ce qui suppose l’hypothèse – non validée à
notre connaissance – que ces activations présentent une très
faible variance. Schneider et al. [7] ont étudié l’effet de la
normalisation par lots, et ont exploité la forme fermée de
la distance de Wasserstein entre deux lois gaussiennes, qui
s’adapte au contexte des activations des réseaux de neu-
rones. Ils ont introduit une normalisation de la distance par
la distribution source pour prendre en compte l’asymétrie
de la tâche. Cependant, Leur travail se concentre sur la ro-
bustesse au bruit pour la classification.

3 Méthodes
Dans une configuration habituelle en apprentissage super-
visé pour la segmentation, nous considérons un ensemble
d’apprentissage {(xi, yi)}ni=1 avec des images xi ∈ Rh×w

et des masques de segmentation binaires yi ∈ {0, 1}h×w.
Nous désignons par P la distribution conjointe sous-
jacente des données et par P̂ = 1

n

∑
i δxi,yi son estima-

tion empirique. Notre objectif est d’apprendre une fonc-
tion f : Rh×w 7→ {0, 1}h×w prédisant un masque à
partir d’une image, par la minimisation du risque empi-
rique R̂(f)= RP̂(f)=Ex,y∼P̂ [L(y, f(x))], où L mesure
l’écart entre l’étiquette réelle et l’étiquette prédite. Dans
la configuration d’adaptation de domaine non supervisée,
deux domaines Ds (source) et Dt (cible) représentés par
leurs distributions Ps et Pt sont considérés. L’objectif est
d’apprendre une fonction f qui prédit surPt en utilisant les
images et les étiquettes de Ps mais uniquement les images
de Pt.

3.1 Rappel : la normalisation par lots

Dans un réseau, la normalisation par lots est effectuée dans
des couches intermédiaires appelées couches de Batch-
Norm. Soit X l’entrée et Y la sortie d’une couche Batch-
Norm. Dans un schéma d’inférence classique d’apprentis-
sage profond, la couche BatchNorm calcule

Y = γ × X − µ̂√
σ̂2 + ϵ

+ β (1)

où γ et β sont des paramètres apprenables tandis que µ̂ et
σ̂2 sont la moyenne et la variance estimées sur l’ensemble
d’apprentissage. Notez que µ̂ et σ̂2 sont généralement fixés
dans un cadre d’inférence classique. Le paragraphe suivant
présente l’utilisation de la BatchNorm en adaptation de do-
maine.



3.2 Normalisation par lots pour une adapta-
tion de domaine en temps réel

Soit un domaine source DS représenté par sa distribu-
tion source Ps et n échantillons (xs, ys) de paires image-
étiquette de DS . De la même manière, nous avons DT re-
présenté par sa distribution source Pt et des échantillons
d’image xt provenant deDT (dans le cadre de l’UDA, nous
n’avons pas accès aux étiquettes cibles).
Nous proposons une procédure en deux étapes :
Première étape : Nous entraînons un U-Net [5] de manière
supervisée sur le domaine source en utilisant des paires
image-étiquette source {(xi, yi)}ni=1, (xi, yi) ∼ P̂s.
Seconde étape : Nous gelons toutes les couches du U-
Net sauf les BatchNorms. Pour chaque couche BatchNorm,
nous recalculons leurs statistiques µ̂ et σ̂2 en utilisant tous
les échantillons cibles de la manière suivante. Soit B le
nombre de lots de données. Soit µ̂s et σ̂2

s les statistiques
calculées sur le domaine source tel que défini dans la for-
mule (1). Pour chaque lot (indexé par j) et à chaque couche
BatchNorm, soit zjt la sortie de la couche convolutive pré-
cédente, et µ̂j

t , (σ̂j
t )

2 les statistiques estimées à l’étape j sur
le domaine cible. Le recalcul par une couche BatchNorm
est décrit dans l’Algorithme 1.

Algorithm 1 Recalcul de la BatchNorm dans le cadre de
l’UDA

1: µ̂0
t ← µ̂s

2: (σ̂0
t )

2 ← (σ̂s)
2

3: for i ∈ {1, . . . , B} do
4: µj

t ← E[zjt ]
5: (σj

t )
2 ← Var[zjt ]

6: µ̂j
t ← (1− α)µ̂i−1

t + αµj
t

7: (σ̂j
t )

2 ← (1− α)(σ̂i−1
t )2 + α(σj

t )
2

8: end for
9: µ̂t ← µ̂B

t

10: (σ̂t)
2 ← (σ̂B

t )2

Comme nous le verrons dans la partie 4, cette procédure
permet l’adaptation de domaine. Le paragraphe suivant
propose des éléments pour comprendre ces résultats.

3.3 Interpréter l’effet de la normalisation
par lots

Soit ps, pt : {0, 1}h×w × Rh×w 7→ R+ les densités
de probabilité des distributions source et cible respective-
ment. Nous avons ps(y, x) = ps(y|x) ps(x) et pt(y, x) =
pt(y|x) pt(x). En suivant l’exemple de [10], nous dé-
finissons le décalage des covariables comme les deux
distributions conjointes ayant des probabilités condition-
nelles identiques mais des marginales différentes, c’est-
à-dire ps(y|x) = pt(y|x) et ps(x) ̸= pt(x). Soit
E{s,t} et V{s,t} les moyennes et variances réelles des
distributions source et cible, de sorte que f̃{s,t} =(
f(x)− E{s,t}[f(x)]

) (
V{s,t}[f(x)]

)−1/2
sont les distri-

butions normalisées des activations d’un réseau de neu-
rones. Soit Er et Vr les moyennes et variances réelles des
distributions source (avec r = s) et cible (avec r = t),
de sorte que f̃r = (f(x)− Er[f(x)]) (Vr[f(x)])

−1/2 avec
r ∈ {s, t} les distributions normalisées des activations
d’un réseau de neurones. Si les distributions d’activation de
la source et de la cible sont des distributions gaussiennes,
on a p(f̃s(x)|x)ps(x) ≈ p(f̃t(x)|x)pt(x). et le décalage
des covariables est compensé. Notre méthode vise à ap-
proximer une telle compensation en estimant les deux pre-
miers moments de la distribution cible. Nous affirmons que
l’erreur d’estimation entre les domaines source et cible est
presque entièrement due à la qualité de cette estimation,
sous l’hypothèse gaussienne, qui est généralement consi-
dérée comme vérifiée dans le cadre des activations des ré-
seaux de neurones. Cette qualité peut être mesurée par le
carré de la 2-distance de Wasserstein entre les moments
réels (µt, σ

2
t ) et ceux estimés par le réseau adapté (µ̂t, σ̂

2
t ),

qui a une forme fermée suivante pour les distributions gaus-
siennes [8] :

W2
2 = σ2

t σ̂
2
t − 2σtσ̂t + (µt − µ̂t)

2 (2)

Sans la correction de Bessel, nous avons (dérivé de [7])

E
[
W2

2

]
= σ2

tE[σ̂2
t ]− 2σtE[σ̂t] + E[(µt − µ̂t)

2] (3)

= 2σ2
t − 2σtE[σ̂t] (4)

La distance de Wasserstein dépend de l’ampleur de la sta-
tistique cible [7], d’où la nécessité d’une distance de Was-
serstein normalisée par rapport à la cible :

W̃2
2 =

1

σ2
t

W2
2 = 1 +

σ̂2
t

σt
− 2

σ̂t

σt
+

(µt − µ̂t)
2

σ2
t

(5)

Cette normalisation fait de la distance de Wasserstein une
mesure asymétrique. En raison de l’hypothèse gaussienne,
elle peut facilement être étendue à un cas multivarié, afin
d’être calculée sur les caractéristiques d’un réseau neuro-
nal. Contrairement à la distance de Wasserstein 1D, elle
mesure la divergence entre les distributions des caractéris-
tiques, plutôt que les distributions de leurs moyennes. La
mesure W̃2

2 quantifie la qualité de l’adaptation par la ré-
duction du décalage des covariables, plutôt que la distance
entre les domaines source et cible. En ce sens, elle dif-
fère de [7] : au lieu de calculer la distance sur le modèle
adapté entre les données source et cible, nous calculons la
distance entre un modèle adapté et un modèle supervisé,
sur les données cibles. Bien sûr, les vraies statistiques de
la cible sont incalculables, mais elles peuvent être préci-
sément approximées par l’entraînement d’un réseau sur le
domaine cible. En fait, la qualité de cette estimation est
elle-même caractérisée par l’équation (4). Elle ne dépend
que du terme E[σ̂t] qui décroît avec la taille de l’ensemble
cible, garantissant sa robustesse lorsque l’ensemble cible
est suffisamment grand. Notons que cette distance néces-
site un entraînement sur le domaine cible. En effet, elle ne



Image Cible Vérité Terrain U-Net source Y-Net CellSegUDA BN U-Net cible
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FIGURE 2 – Comparaison de notre méthode avec d’autres méthodes d’UDA. U-Net source fait référence à un U-Net entraîné
sur le domaine source et testé sur le domaine cible, c’est-à-dire le cas sans adaptation. BN fait référence à notre adaptation
BatchNorm. U-Net cible désigne le cas d’un entraînement supervisée sur le domaine cible.

vise pas à quantifier le déplacement du domaine a priori,
mais constitue plutôt une tentative d’étudier l’impact de la
normalisation par lots.

4 Expériences et résultats
4.1 Données
Nous nous intéressons à l’adaptation de domaine pour la
segmentation des mitochondries. Pour évaluer notre mé-
thode d’adaptation, nous réalisons nos expériences sur
deux images FIB-SEM volumiques différentes de cellules
HeLa. Chaque image est une pile de coupes 2D. L’image
FS1 (pour FIB-SEM-1) a été acquise avec une fixation
chimique et un échantillon peut être vu Fig. 1(a) avec sa
vérité-terrain Fig. 1(b). FS2 a été fixé par cryofixation à
haute pression (échantillon Fig 1(c) et son masque asso-
cié Fig 1(d)). Chaque image représente un domaine. Nous
adaptons dans les deux sens : de FS1 comme source à FS2
comme cible (FS1−→FS2) autant que de FS2 comme source
à FS1 comme cible (FS2−→FS1). Nous notons FS1→ FS2
l’adaptation du domaine FS1 au domaine FS2 et FS2 →
FS1 l’adaptation inverse. Pour l’apprentissage, nous uti-
lisons 250 tranches annotées de chaque pile et extrayons
4000 patchs de taille 256×256 pixels. Pour le test, nous
utilisons 60 tranches annotées de chaque pile. Nous utili-
sons l’IoU (Intersection over Union) pour évaluer nos ex-
périences.

4.2 Résultats de l’adaptation de domaine
non supervisée

Nous comparons notre adaptation par BatchNorm aux mé-
thodes actuelles dans le contexte de l’adaptation de do-
maine pour la segmentation cellulaire : CellSegUDA [1],
une méthode d’adaptation de domaine basée sur l’appren-
tissage antagoniste et le Y-Net [20]. Les résultats visuels et
numériques sont présentés respectivement dans la Figure 2
et le Tableau 1.
Tout d’abord, nous observons que l’adaptation fonctionne
bien dans une direction alors qu’elle ne fonctionne pas du
tout dans l’autre. En effet, le modèle supervisé sur la cible
est plus performant sur FS2 que sur FS1 (Figure 2), re-

Architecture FS1→ FS2 FS2→ FS1
U-Net (supervisé source) 0.556 0.006

Y-Net ([20]) 0.614 0.014
CellSegUDA ([1]) 0.673 0.041

BatchNorm 0.736 0.024
U-Net (supervisé cible) 0.881 0.803

TABLE 1 – IoU de chaque méthode, nous utilisons les
mêmes notations que sur la Figure 2.

flétant la plus grande difficulté de la tâche de segmenta-
tion sur cette dernière. Par conséquent, il est plus diffi-
cile de s’adapter de FS2 à FS1, puisqu’il s’agit de pas-
ser de la tâche la plus facile à la plus difficile. Habituel-
lement, les cadres d’adaptation de domaine ne montrent
pas un tel comportement asymétrique, en raison des en-
sembles de données énormes et moins décalés auxquels ils
sont appliqués. C’est un résultat important à souligner car
l’adaptation de domaine n’est pas encore bien introduite
dans le domaine biomédical. Pour ce qui est de l’adapta-
tion FS1 → FS2, le Y-Net ne segmente pas des formes
connexes, tandis que CellSegUDA effectue une prédiction
moins précise, mais plus englobante, ce qui pourrait être
causé par la fonction de coût antagoniste rétro-propagée à
travers le réseau entier. Notre méthode par BatchNorm ob-
tient les meilleurs résultats et semble être la plus appropriée
pour ce type de changement de domaine. Enfin, notons que
notre méthode par BatchNorm a pris 30 secondes à s’exé-
cuter sur un CPU, tandis que CellSegUDA et Y-Net ont
nécessité respectivement 20 et 6 heures d’entraînement sur
un GPU Nvidia RTX 3080Ti. La partie suivante vise à étu-
dier plus précisément ces bons résultats de la BatchNorm.

4.3 Interprétation des résultats
Pour étudier la relation entre la distance de Wasserstein
normalisée par rapport à la cible et la performance d’adap-
tation sous l’hypothèse gaussienne, nous réalisons deux ex-
périences.
Tout d’abord, nous construisons un exemple de travail de
classification binaire, appelé toy UDA, où une distribution



gaussienneN1(µ1, σ
2
1) doit être classée, avec une limite de

décision circulaire centrée sur µ1 et un rayon choisi de ma-
nière à ce que les étiquettes soient parfaitement équilibrées.
Cette distribution est ensuite "décalée" sur une seconde loi
N2(µ2, σ

2
2). Un réseau de neurone de base composé d’un

empilement de deux couches Linéaire et de BatchNorm
est entraîné sur N1 et tente de classifier N2. Nous visuali-
sons ensuite l’effet de l’adaptation BatchNorm : la frontière
de décision du classifieur est calculée avant et après avoir
adapté les statistiques des couches BatchNorm sur N2 (Fi-
gure 3).

FIGURE 3 – Limite de décision d’un réseau de neurones
simple pour une tâche de classification binaire avant (a) et
après (b) l’adaptation.

Ensuite, nous étendons l’expérience précédente comme
suit. N1 sert de référence, et de nombreuses autres distri-
butions gaussiennes 2D de divergence croissante par rap-
port à N1 sont échantillonnées. Ceci simule les cibles
réelles et estimées. Nous calculons la distance de Was-
serstein normalisée par rapport à la cible entre la distri-
bution de référence et toutes les autres distributions gaus-
siennes, ainsi que la performance de classification relative,
c’est-à-dire, avec P désignant la métrique de performance,
Ptarget/Psource. Nous observons une quasi-linéarité logarith-
mique entre la distance normalisée de la cible et l’écart
d’erreur de classification (points bleus dans la Figure 4).

Nous comparons cette log-linéarité avec les valeurs obser-
vées dans notre tâche de segmentation. La mesure proposée
prend de plus grandes valeurs dans la direction FS2→ FS1
que FS1 → FS2 pour toutes les méthodes, suivant les ré-
sultats de la segmentation. Cela souligne la capacité de
cette métrique à capturer l’asymétrie de la tâche d’adap-
tation. Dans le cas de FS1→ FS2, la performance relative
de toutes les méthodes mises en œuvre correspond à cette
règle empirique. Dans l’autre sens, les performances rela-
tives restent très au-dessus de la courbe (Figure 4). Comme
nous l’avons observé plus haut, cela correspond au cas où
l’adaptation ne fonctionne pas. Nous suggérons que dans
cette direction, le décalage des covariables seul ne caracté-
rise pas le décalage du domaine.

FIGURE 4 – Performance relative des méthodes implémen-
tés dans les deux sens d’adaptation, comparé à notre jeu de
données jouet.

5 Conclusion
Nous proposons une adaptation de domaine basée sur le re-
calcul des statistiques des BatchNorm appliquée à des jeux
de données petits et complexes tels que les images biomé-
dicales. Les expériences montrent un comportement asy-
métrique, soulignant la difficulté de la tâche sur ce type
de données. En effet, l’adaptation fonctionne bien dans
un sens et échoue dans l’autre pour toutes les méthodes
testées. Dans le sens où l’adaptation est possible, notre
méthode obtient de meilleurs résultats que les méthodes
d’UDA de l’état de l’art sur la segmentation des mitochon-
dries. Elle est rapide, facile à mettre en œuvre et peut être
exécutée par les biologistes eux-mêmes, sans GPU. Pour
appuyer les résultats de notre méthode, nous introduisons
une mesure basée sur Wasserstein qui quantifie la distance
entre les statistiques d’un modèle adapté à la cible et celui
supervisé sur la cible. Un jeu de données jouet montre un
lien entre cette mesure et les performances des méthodes
testées. Ce résultat ouvre la voie à une meilleure compré-
hension de l’adaptation de domaine.
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