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Contexte
L’objectif de cette thèse est le développement de méthodes de segmentation robustes dédiées à l’ima-

gerie biologique couplant apprentissage profond et opérateurs connexes dans un but de description quan-
titative de l’organisation tridimensionnelle des cellules. Ce sujet, à l’interface de l’imagerie biologique
(équipe Schultz, IGBMC) et de l’analyse numérique des images (équipe IMAGeS, ICube) se prolonge
à travers une collaboration avec une équipe de cliniciens de l’hôpital de Hautepierre (Dr L. Mauvois,
UMR S-1113) sur l’étude morphologique de différentes populations de cellules lymphoïdes B normales et
provenant de patients atteints de leucémie lymphoïde chronique, l’objectif étant de pouvoir améliorer le
diagnostic des différentes formes ou stades de la maladie.

La morphologie des cellules, analysée par microscopie électronique, fournit une grande quantité d’in-
formations sur la taille, la forme et la distribution des composants cellulaires tels que le noyau, les pores
nucléaires, le nucléole ou l’état de condensation de la chromatine. Dans le cytoplasme, le réticulum en-
doplasmique, l’appareil de Golgi, le cytosquelette ou encore le réseau de mitochondries sont résolus sans
difficultés. Un atlas des paramètres de morphologie cellulaire normaux et pathologiques pourrait, à l’ave-
nir, améliorer le diagnostic ou guider les chercheurs qui étudient une maladie inconnue vers des voies déjà
décrites pour lesquelles un traitement existe. Jusqu’à récemment, ces informations étaient essentiellement
descriptives mais le développement de nouveaux modes d’imagerie, tels que l’imagerie en microscopie élec-
tronique à balayage combinée à un faisceau ionique focalisé (FIB/SEM), ouvrent la perspective d’extraire
des informations 3D quantitatives sur tout type cellulaire dans différentes conditions physiologiques [Ki-
zilyaprak et al. 2014]. Dans sa version la plus récente, un faisceau ionique focalisé (FIB) découpe une
couche mince à la surface de l’échantillon, tandis qu’un faisceau d’électrons à balayage (SEM) image la
face du bloc nouvellement créée. L’itération de ces deux processus offre la possibilité d’imager des zones
de 40 x 40 µm avec une résolution spatiale isotrope de 3 nm sur une profondeur de plusieurs dizaines
de micromètres. L’interprétation des images et l’extraction de données quantitatives se heurtent le plus
souvent à des problèmes de segmentation d’image : la technologie FIB/SEM, avec sa capacité à imager
des cellules entières de haute résolution spatiale, fournit des images de très grande taille (de l’ordre de
2048 x 1536 x 500, soit plus de 1.5 milliard de pixels), et contenant de nombreux objets biologiques
complexes (voir figure 1).

L’étape de segmentation est nécessaire pour annoter les compartiments cellulaires et les organelles afin
que des informations quantitatives telles que la taille, la distribution, la morphologie puissent être extraites
de ces régions délimitées. Un expert humain peut identifier et annoter ces caractéristiques cellulaires de
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Figure 1 – Coupe d’une image FIB/SEM. Les mitochondries segmentées par un réseau convolutif sont
délimitées en noir.

manière interactive, mais cette tâche est très fastidieuse et nécessite plusieurs jours pour chaque cellule.
Dans un contexte de données massives (plusieurs dizaines de cellules et plusieurs dizaines de patients),
il est difficile d’obtenir des informations quantitatives et statistiquement significatives de cette manière.
L’automatisation de cette étape et le développement de méthodes de segmentation robustes représentent
ainsi un enjeu majeur.

Dans ce domaine, un des verrous de la segmentation automatique est lié à la nature extrêmement
bruitée des images de microscopie électronique (faible rapport signal/bruit, faible contraste) ainsi qu’à la
nature complexe des images liée aux nombreux objets présents à l’intérieur de la cellule. Un second verrou
est relatif à la double problématique de la segmentation sémantique, qui consiste d’une part à reconnaître
différentes classes d’objets dont le nombre est inconnu, et d’autre part à la délimitation précise de leur
contour. Des outils logiciels dédiés à la segmentation automatique d’image en microscopie électronique
ont été développés : outils interactifs dans la plateforme Fiji [Schindelin et al. 2012], active learning
à base de graphes nécessitant une base annotée [Nunez-Iglesias et al. 2014], techniques de seuillages
après prétraitement de l’image [Hoang et al. 2017]. Pour la segmentation des régions, des stratégies
fondées sur les superpixels sont utilisées afin de sur-segmenter l’image en régions pertinentes, puis une
stratégie de scission/fusion est utilisée pour le regroupement des régions [Jones et al. 2015]. Enfin, des
techniques de classification supervisée sont utilisées dans un cadre interactif afin d’identifier des régions
d’intérêt [Sommer et al. 2011]. Ces techniques, qui requièrent pour la plupart un minimum d’interactions,
ne sont pas adaptées et/ou pas suffisamment robustes pour notre problématique.

Les méthodes de segmentation à base de réseaux de neurones convolutifs ont récemment prouvé
leur intérêt dans le cadre de l’imagerie biomédicale [Ronneberger et al. 2015]. Dans le contexte de la
microscopie électronique, des travaux récents ont proposé des approches de segmentation utilisant ces
techniques [Zeng et al. 2017,Haberl et al. 2018].

Travail à réaliser
Une première partie de cette thèse consistera à développer et améliorer des méthodes de segmentation

dense à base de réseaux de neurones « tout convolutifs » adaptée au contexte de l’imagerie FIB/SEM.
L’objectif sera de segmenter plusieurs types d’objets, mitochondries, réticulum endoplasmique, membrane
cellulaire, noyau, en s’appuyant sur les travaux réalisés dans les équipes IMAGeS et SDC dans le domaine
de l’imagerie IRM 3D [Sanches et al. 2019] et de l’imagerie histopathologique [Abreu et al. 2019].

Dans un second temps, l’objectif est d’évaluer l’utilisation des opérateurs connexes [Salembier and
Wilkinson 2009] dans un cadre de simplification d’image afin de faciliter et/ou accélerer l’apprentissage
des réseaux convolutifs. On peut noter en effet que les méthodes d’apprentissage profond, pour être



efficaces, s’appuient sur un certain nombre de prétraitements de l’image (normalisation, filtrage linéaire en
particulier). Les opérateurs connexes sont des opérateurs non-linéaires qui ont la propriété de ne pas altérer
les contours originaux de l’image (un contour est soit préservé soit supprimé, mais ne peut être déplacé),
à l’inverse des opérateurs linéaires qui sont fondés sur l’opération de convolution. Les opérateurs connexes
sont rapides à calculer (complexité linéaire) et permettent de préserver l’intégrité de l’information présente
dans l’image (en particulier la localisation des contours) ce qui les rend particulièrement attractifs dans
un contexte de quantification d’objets.

Le résultat de ces travaux permettra de modéliser sous forme d’atlas morphologique statistique les
populations de cellules saines et pathologiques.

Programme envisagé et modalités d’encadrement
La première année de cette thèse sera focalisée d’une part sur l’étude de l’état de l’art dans le do-

maine de l’apprentissage profond et des opérateurs connexes en morphologie mathématique ainsi qu’en
segmentation d’images en biologie structurale, et d’autre part sur la prise en main et l’expérimenta-
tion de premières méthodes (méthodes existantes dans la littérature ou méthodes nouvelles) sur la base
d’images existantes. La seconde année sera dédiée à la poursuite des expérimentations et au dévelop-
pement de méthodes novatrices combinant opérateurs connexes et réseaux de neurones convolutionnels,
en se concentrant sur l’analyse de méthodes et d’architectures pertinentes dans le cadre de l’imagerie
FIB/SEM. La dernière année sera consacrée au développement de l’atlas morphologique.

Le doctorant mènera ses recherches au sein de l’équipe IMAGeS du laboratoire ICube, sur le site du
campus d’Illkirch, et collaborera activement avec l’équipe de biologie structurale intégrative de l’IGBMC
afin d’acquérir de l’expertise dans le domaine biologique et en particulier sur les processus d’acquisition
d’image.

Compétences requises
— Formation en informatique ou mathématiques appliquées
— Expérience en traitement d’images et apprentissage machine
— Connaissances en apprentissage profond
— Expérience de programmation en C++ et Python
— Des connaissances en biologie seraient un plus.
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