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Contexte

L’analyse d’images de microscopie électronique est importante pour la compréhension du fonction-
nement des cellules. L’apprentissage profond a permis depuis quelques années d’améliorer fortement
la précision et la robustesse de l’analyse, rendant possible une analyse à grande échelle. Les biolo-
gistes sont ainsi capables de représenter les interactions entre les différentes organelles des cellules
et potentiellement mieux comprendre leurs rôles dans l’évolution de pathologies comme le cancer.

La première étape concerne la segmentation de l’image. Segmenter consiste à assigner une classe à
chaque pixel d’une image. La segmentation obtenue peut être ensuite utilisée pour extraire différentes
caractéristiques de l’image et avoir des données plus précises sur les objets présents en son sein.

Une cellule est un objet en 3D pouvant être imagée de plusieurs manières. Une technique couram-
ment utilisée consiste à obtenir une acquisition coupe par coupe en 2D pour ensuite effectuer une
reconstruction 3D. La technologie d’acquisition FIB-SEM permet de réaliser ce type d’acquisition.
Sur ces images il est possible de distinguer les parties constituants la cellule (Figure 1).
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Figure 1: (a,c) Exemples d’images FIB-SEM de cellules, (b,d) les segmentations des mitochondries.

Comme ce sont des images absentes des bases généralistes, les modèles généralistes (SAM ou ceux
entrainés sur les bases telles que ImageNet ou GTA/cityscape, DAFormer [1], HRDA [2], MIC [3])
échouent. Cependant, les modèles classiques de segmentation fonctionnent bien si l’on dispose d’une
base d’apprentissage dédiée qui, elle, est longue à constituer. La variabilité des images produites
(y compris au sein d’une même aquisition) rend la qualité de la segmentation apprise auparavant
très variable voire nulle. Il faut donc refaire des annotations pour réentrainer le modèle, ce qui
est couteux en temps. Eviter cette étape de réentrainement peut être vu comme un problème
d’adaptation de domaines et une thèse (A. Stenger) dans l’équipe a permis de proposer un modèle
[4] ayant de bonnes capacités d’adaptation sur la classe des mitochondries et sur celle des reticulum
endoplasmiques. L’objet du stage est d’explorer des améliorations possibles du modèle, d’une part
sur les stratégie d’intégration de SAM et, d’autre part, en étendant en multiclasses le modèle.
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Travail

Plan de travail proposé

• Compréhension de la méthode d’adaptation Re-SAMPL UDA.

• Mise en place la stratégie alternée SAM/pseudo label

• intégration de SAM en multilabel à partir de DAformer

• Application sur la base GTA/Cityscpae puis openorganelles 1 et celle de l’IGBMC (collabora-
tion)

• Étude de la stratégie de fusion (raffineur, stratégie curriculum, stratégie alternée)

Equipe et environnement

Encadrement
Étienne Baudrier, Antoine Bralet, laboratoire ICube - Équipe IMAGeS
Alexandre Stenger, Université Libre de Bruxelle
Contact: baudrier@unistra.fr
Equipe
Ce stage se déroulera au Laboratoire ICube dans l’équipe IMAGeS. Le campus est situé sur la com-
mune d’Illkirch-Graffenstaden (à 20 minutes du centre-ville de Strasbourg en tramway). L’indemnité
de stage est d’environ 600 € par mois.
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1https://github.com/janelia-cellmap/openorganelle
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