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Introduction

Aujourd’hui, d’excellents résultats
de segmentation automatique sont
rendus accessibles (Cellpose |[1],
Stardist |2|, Ilastik |3|, Labkit [4]
etc).

Question : Comment quantifier efhi-
cacement ces résultats 7

Svetlana classifie les composantes
connexes de masques de segmenta-
tion a l'aide de réseaux de neurones
légers (Fig. 1).

1. Les plugins

ovetlana se décline en trois plugins
(Fig. 2) :

e Annotation facilitée des com-
posantes connexes des masques de
segmentation (/21000 en 15 minutes).

e Entrainement d’'une architecture
de réseau neuronal PyTorch arbitraire
(éventuellement pré-entrainé).

e Prédiction en utilisant le réseau
entrainé pour la séparation de dif-
férentes populations de cellules par
exemple, ou comme outil de post-
traitement pour ameliorer la segmen-
tation.
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Figure 2 : Vue d’ensemble de Svetlana

2.1 Comptage d’ostéoclastes
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2.3 Performances de
calcul

Embryon Ostéoclastes

Intel Xeon 1.9 GHz  6.25h — 3.3 Wh 5.8 days — 4.9 Wh
Quadro T2000 4 Go 6h — 5.54 Wh 26h — 6.4 Wh
RTX5000 8 Go 45 min — 1.32 Wh 18h — 1.98 Wh

Labélisation . C Preédictions de tous
Poids optimises
de patchs les patchs
Choix du réseau de neurones
+ type d'augmentation de données

Tableau 1 : Consommation de temps et d'énergie.

3. Conclusion

ovetlana résout des taches difhiciles
de classification cellulaire grace aux
réseaux de neurones, et permet de
s'attaquer a des problemes insolubles
avec des outils d’intelligence artificielle
plus élémentaires comme les foréts aléa-
toires (voir papier a paraitre pour com-
paraisons).

Svetlana est open-source et mod-
ulaire, permettant d’ajouter de nou-
velles fonctionnalités, en intégrant les
progres technologiques et les retours
des utilisateurs.
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de cellules du tube neural et du mé-
soderme dans un embryon de caille.
Démonstration du fait que le réseau
sait classifier ces cellules a partir de

Manual counting
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Figure 3 : Classification d'ostéoclastes (images de microscope a champ large fournies par Atlantic Bone Screen).
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la seule information d’un Voisinage Segmentation Cellpose [1]. Entrainement sur 5400 imagettes. a) et b) exemple d'image et sa classification. c) diversité

des images a traiter. d) et €) zoom sur images a et b. f) ostéoclastes activés. g) autres cellules. h) courbe du R? (96%).

proche, ce qui n’est pas évident a pri-
ori (Fig. 4).

2.2 Détection de cellules dans un embryon de caille
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Figure 4 : Classification (image du milieu) des cellules d’'un embryon de caille (acquisition (image de gauche) au
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Figure 1 : Architecture de réseau minimaliste a 2 miscroscope confocal fournie par B. Bénazéraf). Segmentation Cellpose [1]. Entrainement sur 169 imagettes. En vert,

couches utilisée dans les expériences 1 et 2. le tube neural (label 1). En rouge, le mésoderme (label 2).


https://www.imactiv-3d.com/
mailto:clement.cazorla@imactiv-3d.com
https://svetlana-documentation.readthedocs.io/en/latest/

