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« Qu'est-ce que le deep learning?

* Qu'est-ce que le deep learning peut vous apportere
« Comment et avec quels moyens |'utiliser?

« Comment peut-on vous faciliter son usage?

« Présentation du Pdle numérique histologie sur MicroPICell
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Qu'est-ce que le deep learning?

« Definition: Ensemble de théories et de

Artificial techniques mises en ceuvre en vue de
Inteligence réaliser des machines capables de
simuler l'intelligence humaine.
(Larousse)

Machine
Learning

Deep
Learning

BjoCoRe



Select which channel to
use




Segment cells: Ad hoc methods

Example of workflow

Smooth Image
(Gaussian Filter
Sigma 3 =
convolution with
gaussian kernel
sigma 3)

Select a threshold
or threshold
method
Threshold :
Kmeans 2 classes

Separate
touching
objects:
Watershed

Remove small
objects

Minimum size of
object to keep:

set threshold for size
to 60 pixels



Preprocessing

Segment cells: Machine Learning

Processing

Analysis

Compute predefined features LABEL CLASS CELLS VS CLASS
(by convolution with different BACKGROUND
filters) 6



Example with « fubes » enhancement, such
fibers, axons, cytoskeleton, mitochondrias,
microtubules efc...

Arati A traint
bal$) bey(s) - hia(s) lsatlr;ltfmrc ,11m lozs R tlcin(s) r|mzs>0| >0
T(s) =V*I(s) = [[x(8) Lyy(s) 1y (8)], Line Lxl>l 4>0] 4350
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Compute predefined
features (by convolution
with different filters)

Feature 2, pixel value

Feature 1, pixel value



Preprocessing

( Processing
‘ Analysis )

Segment cells: Machine Learning

*
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Feature 1 Feature 1
pixel value pixel value

Classifier Model



Segment cells:
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Segment cells: Deep Learning

Example with U-Net

contracting

Jullulla
‘C9  C10 C11 12
-

3C13
E4 ™
¥
=
E4 E3  E2
«FjeleF

conv 3x3x3, ReLU W
expanding max pool 2x2x2 W

' tr 2%2x2
Compute convolution and conv ranspose -

combination of filters leading to the concalenate )
result (Convolutional Neural conv 1%1x1, softmax W

Networks) .



Qu'est-ce que le deep learning?

Artificial
Intelligence « Changement de paradigme

Data d’entrée

Machine U‘m_’
Learning — ———> Data de sortie
Programme(Regles)

Deep
Learning

Data d’entrée

I

?/} Programme(Model)

Data de sortie
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Classification vs Prediction

Algorithm

Algorithm

Model

S

@
Tt
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o
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Model

/

Classification

Prediction



Features and Model

Algorithm

Algorithm

Model

S

@
Tt

1

o

)

Model

/

Feature 1=x
Featfure 2=y
QOutput = Yes or No

Feature
1=x
Output=vy



Plus d’'Iinfo:
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« Formation régionale CNRS INSERM 2022 deep learning pour la microscopie en biologie
(Sensibilisation/appliquer un modele/entrainer un modele)
Vidéos sur demande, renouvellement probable 2024) T. Pécot, M. Feyeux, P. Paul-Gilloteaux



Qu’'est-ce que le deep learning peut vous apportere

Spatial S |||.

Resolution ult=div(f(gTk)Au) /

Modeling \ P Preprocessing
‘ / / \ '1'.l‘””r'.'
Analytics / Detection
Less Toxicity, less Knowledge
invasiveness Signal-to-
Noise

‘\\\‘ I‘
|
Visualization /f *\ Segmentation
4

N
I \‘\ !

Tracking

Field of view (size Speed
+in depth
Imaging)

Recognition

Quantification
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Examples of classification tasks

* Image Classification:




Examples of classification tasks

* Object Classification:

Segmentation Features Classification



Examples of classification tasks

« Semantic Segmentation: classity pixels in image in class

l . ... . 2 [ Blob class
o ® .',.
1 B Background
. " .‘ class
oo"‘

— .— ‘ .‘



Examples of classification tasks

* Instance Segmentation: classity pixels in image in object
(instances)

|".;'-'..... [ Blob1

.... ‘:0.'0.0 1 Blob 2
; 1

... ." A 1 Blob 3
" 0.4 B Biob 4

C J ..
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Examples of Prediction tasks

* Image restoration (denoising): predict the new value of
pixels

Weigert, M., Schmidt, U., Boothe,
T. et al. Content-aware image
restoration: pushing the limits of
fluorescence microscopy. Nat
Methods 15, 1090-1097 (2018).
https://doi.org/10.1038/541592-
018-0216-7



https://doi.org/10.1038/s41592-018-0216-7

Examples of Prediction tasks

* Image translation (predict another modality): predict the new value

of pixels (style transfer)

Tra|n|ng Source

Training Target
SiR-DNA

pix2pix prediction

Fa{<e SiR-DNA mSSIM: 0.74
*  PSNR:20.4
NRMSE: 0.16

Fake TomZPN_ mSSIM: 0.79
.‘“\ PSNR: 23.1
s NRMSE: 0.17

von Chamier,
L., Laine, R.F.,
Jukkala, J. et
al. Democratisi
ng deep
learning for
MICroscopy
with
ZeroCostDL4MI
c. Naf
Commun 12, 2
276 (2021).
https://doi-
org.insb.bib.cn
rs.fr/10.1038/s4
1467-021-
22518-0 22



https://doi-org.insb.bib.cnrs.fr/10.1038/s41467-021-22518-0

|n S”ico |Obe”ing Unstained tissue i

lr?m

Unstained
Lissue seclion

- - - - - -

h 4 %
Auto-fluorescence - :
imaging 5 Deepneural Network output
(label-free) network

1rr-|'m

Rivenson et al. Nat Biomed Eng 3, 466—-477 (2019).
https://doi.org/10.1038/541551-019-0362-y



Al can be Cvcrywhere
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Recognition result

Human

defined
algorithm

Sample classification
(effect of
drugs/longitudinal studies

CNN-
based
Classifier

CNN-based Classifier

pathologies, biomarkers
discovery..)

Sample classification
(effect of drugs/longitudinal
studies/ pathologies,
biomarkers discovery..)
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Tr(]iﬂiﬂg dOTOS@TS Manually or obtained

(Manual annotation) or by
acquisition strategy

« Dataset used to fit the algorithm
« Example:

I e® %%} If you test your

® ]
'.' ..:' “ .‘.c algorithm/model
OATTA RS on the training
Y K 8% . .
see? . data set: you will
ele® 9 get very good

results. But what
will happen on
new dataset?

For pixel classification For denoising: Images

semantic seamentation For pixel classification For pixel classification ) ) ]
\(NH-h mcchingleoming) (semantic segmentation (semantic acquired with different
with Deep Learning) segmentation with seftings of the microscope o5

Deep Learning)



Cross validation

* Train or tune your algorithm on training dataset, and then
fest it on test dataset : both are annotated/labelled. Test data

Labelled
Validation data data 4

Training data
Vel Labelled Labelled Labelled
allaarion
error datal data 2 data 3
Labelled Labelled Labelled
data 1 data 2 data 3
Labelled Labelled Labelled
data 1 data 2 data 3
2

Test error

Prediction error

Training error

Model complexitry

6



Comment et avec quels moyens I'utilisere
Senior Data scientist

Créer une nouvelle architecture

Maitrise avancée du python

et de I'ecosysteme

Ré-Entrainer un modele
Keras/TensorFlow ou pytorch

Maitrise modérée python

Appliguer un modele

Gros moyens de calculs

Des millions de data (>1000

images ANNOTEES)

BjoCoRe



Comment et avec quels moyens |'utilisere
Senior Data scientist

Créer une nouvelle architecture

Maitrise avancée du python

et de I'ecosysteme

Ré-Entrainer un modele
- I . Keras/TensorFlow ou pytorch

Maitrise modérée python

Appliguer un modele

Gros moyens de calculs

Des millions de data (>1000

images ANNOTEES)

BjoCoRe



Comment et avec quels moyens |'utilisere
Senior Data scientist

Créer une nouvelle architecture

Maitrise avancée du python

et de I'ecosysteme

Ré-Entrainer un modele
Keras/TensorFlow ou pytorch

Maitrise modérée python

Appliguer un modele

Gros moyens de calculs
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Comment et avec quels moyens |'utilisere

Senior Data scientist

Créer une nouvelle architecture

Maitrise avancée du python

et de I'ecosysteme
Keras/TensorFlow ou pytorch

Ré-Entrainer un modele Transfer
Learning

Maitrise modérée python

Appliguer un modele

Gros moyens de calculs

- ” o-data-{>100C

HERCICIE S AN CREEE S

Quelgues Images annotées

BjoCoRe



Comment et avec quels moyens I'utilisere
Senior Data scientist

Créer une nouvelle architecture

Maitrise avancée du python

et de I'ecosysteme

Ré-Entrainer un modele
Keras/TensorFlow ou pytorch

Maitrise modérée python

Appliguer un modele

Gros moyens de calculs

Des millions de data (>1000

images ANNOTEES)
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StarDist 20

RO o A4 +NARO]) wsww] g /&
Running command: StarDist 20 Object Detection with Star-convex Shapes

hetps:/fgithub,

Biolmage Model Zoo

Advanced Al models in one-click

- Well AD3, Field #03°; S12x512 pixels; 8-bit; 256K | p 2 Please cite owr paper If StasDit was helpful for your research. Tharks!
ev..* « > .

Neural Network Prediction —————
Model  Versatile (fluorescent nuclei)

Integrate with Fiji, llastik, ImJoy and more
Try model instantly with BioEngine
Contribute your models via Github
Link models to datasets and applications

&7 Explore the Zoo

Normalize Image

Percentile low
Percentile high

NMS Postprocessing

Probability/Score Threshold o

e 000 020 040 060 080 100
vt Tyl 7 108 Mabager: ) bl onige’ @ otk Community Partners
Advanced Options ——— |||| |||| k2 r oo ‘
Ll B "\ oY !

@0 5091 25@0.5:083

EmbedSeg (2D) - ZeroCostDL4

Interactive Segmentation - Kaib MaskRCNN - ZeroCostDL4Mic Noise2Void (2D) - ZeroCostDL4

Instance segmentation of 2D Images. Interactive instance segmentation using Instance segmentation of 2D Images self-supervised denolsing of 2D Images
EmbedSeg 2D is a deep-learni Kaibu and Cellpose. MaskRCNN is a is an object d. Noise2Void 2D is deep-le.
colab notebook embedseg  segmentation colab notebook  celipose  segmentation colab notebook maskrcnn colab  notebook  noise2void  denoising
object detection

Liowrionts 1] 0 opennci I ETE

I ETE

Noise2VOID (3D) - ZeroCostDL4

Quality Control - ZeroCostDL4Mic

RCAN (3D) - ZeroCostDL4Mic

RetinaNet - ZeroCostDL4Mic

self-supervised denoising of 3D images. Error mapping and quality metrics Supervised restoration of 3D images. RCAN Object detection of 2D images. RetinaNet is
Noise2VOID 3D Is deep-le estimation. is a neural network ca. als an object detec.
colab notebook  noise2void  denoising colab notebook  quality control colab notebook  3d+can  denoising colab notebook retinanet  object detection

zerocostdiamic

32

Figure 4: Example cellpose segmentations for 36 test images. The ground truth masks segmented by a human operator are shown in
yellow, and the predicted masks are shown in dotted red line. Compare to Stardist and Mask-RCNN in Figure S3 and Figure S4.



Comment peut-on faciliter son usage®?

Créer une nouvelle architecture Ré-Entrainer un modeéele

BjoCoRe

Faciliter le partage des données avec des collaborateurs (par exemple
LS2N ou extérieur) au plus proche des ressources de calcul

Faciliter la réalisation des annotations et les partager de maniere
normalisé (également open-science friendly)

Assurer un haut débit et une uniformité des datas

Proposer des solutions d'annotations « automatique »



Comment peut-on faciliter son usage®?

Appliguer un modele

« Faciliter le partage des modeles

« Faciliter leur application sur les données sans installation
d’environnement et en un click.

BjoCoRe



Le pdle histologie numérique MicroPICell

Micropicell

Service Histologie Service Microscopie Service Analyse des données ima,

/ \

Imagerie des échantillons Imagerie cellulaire NOUVEAU: Histologie numérique Haut

€pais (organes, organoides, Débit et Haut contenu

sphéroides...

roPICell

Imagerie de flux Imagerie super
ioniques résolution SIM et
(calcium..) confocal

Microtomes motorisés

Automate de coloration

S haut débit
Imagerie sériée sur
Imagerie a feuille coupes
[ Confocal ][ e it microtomes Automate colleuse lames

Imagerie et histologie
multimodale

.
<. T .
' . ! g Scanner Haut Débit

Serveur local

IA avec logiciels open
Multiplexing OPAL source sur mesocentre

Coloration
« classiques »

Source de financement - Plan Cancer 2019
Microdissection
Intelligente - BGO (région) D Labex IGO
S Eimeds . @ AP infrastructure 2021 région) (L) CPER TRANSLAT (région) 2016-2020

B ccuioex: 20212026 (Mudiais) (BB CPER PHENOMICS (région) 2021-2025

. IBISA . Fonds Propres

I B . SA \\ Region
’ FRANCE-BIOWAGING y, l . "'n PAYS l “
2 8 :'(b.‘r(r; /( de la
EXCELLENC

1 v
Biogenouest ;i i !nserm _/J LOIRE \J

*] ELIRD S0 inMATING

5
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‘ Un service unique de « big data » en histologie, allant de la production jusqu’a
I'analyse

Base de données Base réutilisable de cremple de thches

image modeles réalisables:
classification de tissus
\ T ou d’image,
PAYS DE LA LOIRE z 4 ol e
) Données annotees , OC - identification et
(montrant ce gui est Entrainement Aalisa 1 tAche comptage de différents
9 types cellulaires, ...
attendu) demandee

TOTAL= 408keuros

Donnees Application sur les nouvelles 29% EqUipeX Mudi4lS
. données similaires (stockage et calcul Bird)
Annotations
17% IBISA

t ti
automatiques 54% AAP Région

Préparation haut débit et Gestion et traitement des données,

en condition Numérisation haut débit acces aux ressources de calcul au
reproductible plus prés des données

BjoCoRe



* Mise en place des outils Deep Learning: annotation et gestion image

Public Public data

Explore | Tags | Shares

Cell Lines

General Acquisition Preview

{8 Pipox-14-210-brain 3

(Bl Pipox-14-210-eye 3

(B Pipox-14-210-gastrointestinal 2

Pipox-14-210-heart 3

(Bl Pipox-14-210-knee 3

(B Pipox-14-210-fiver 2

{8l Pipox-14-210-lymph-node 3

(B Pipox-14-210-reproductive-male 5

{8l Pipox-14-210-salivary-gland 3

{8 Pipox-14-210-skin 3

[ Pipox-14-211-brain 3

(B Pipox-14-211-eye 3

(B Pipox-14-211-gastrointestinal 3

(B8 Pipox-14-211-heart 3

(B Pipox-14-211-knee 3

(Bl Pipox-14-211-liver 3

(Bl Pipox-14-211-lymph-node 3

{8 Pipox-14-211-reproductive-female 3

Pipox-14-211-salivary-gland 3

(B Pipox-14-211-skin 3

(B Pipox-14-291-brain 3

(B Pipox-14-291-eye 3

Pipox-14-291-gastrointestinal 3

(B Pipox-14-291-heart 3

(Bl Pipox-14-291-knee 3

(B Pipox-14-291-iiver 3

Pipox-14-291-lymph-node 3

Pipox-14-291-reproductive-male 3

{8 Pipox-14-291-salivary-gland 3

{8l Pipox-14-291-skin 3

(il PML-09-1625-choroid-plexus 4

RXFP2-13-932-liver 7
RXFP2_13-932-3a tif
RXFP2_13-932-3b.tif
RXFP2_13-932-3c tif
RXFP2_13-932-3d.tif
RXFP2_13-932-3etif
RXFP2_13-932-31.tif
RXFP2_13-932-3g tif

» il idr0019-sero-nfkappabiscreenA 7
{8 idr0020-barr-chtog/screenA 4
{8 idr0021-4

Q

[ idr0022-koedoot-cellmigration
[l idr0022-koedoot-cellmigration/screenA 52
{8 idr0022-koedoot-celimigration/screeni

{8 idro023
(il idr0025-stadler-proteinatias/screenA 2
B i9r0026-weigel

» [l idro027-dickerson-chromatin/experimentA 8
{8 idr0028-pascualvargas-rhogtpases
[l idr0028-pascualvargas-rhogtpases/screenA 4
[ dr0028-pascualvargas-rhogtpases/screenB 4
4

BjoCoRe

[ Futt viewer | (G =)
RXFP2_13-932-3b.tif

Image ID: 1919096

Owner: Public data Showall v
Image Details -
Acquisition Date: 2014-11-20 14:18:00
Import Date: 2016-05-20 18:09:15
Dimensions (XY): 1376 x 1038
Pixels Type: uintg.
Pixels Size (XYZ) (um): 352.78 % 352.78 X -
Z-sections/Timepoints: 1x1
Channels: red, green, biue
ROI Count: 0
Attributes 4 v
-~
Organism
Added by: Public data
Organism Mus musculus
Others
Added by: Public data
Organism Part liver
Sex female
Individual RXFP2-13-932
Genotype Rxfp2 knockout
Channels RGB
Image File Type derived
v
Tables 1 -
bulk_annotations (linked to Project: 101) -

Dataset Name:  RXFP2-13-932-liver

Image Name: RXFP2_13-932-3b.tif
Characteristics  Mus musculus
[Organism]:

Term Source 1 NCBITaxon
REF:

Term Source 1 NCBITaxon_10090
Accession:

Characteristics liver
[Organism Part]:

Term Source 2 UBERON
REF:

Term Source 2 UBERON_0002107
Accession:

Characteristics female
[Sex:
Term Source 3 PATO
REF:

Term Source 3 PATO_0000383
Accession:
Characteristics ~ RXFP2-13-932
{individual]:
Cnaractensucs Rxfp2 knockout
[Gen
Commem [Gene ENSMUSG00000053368
identifier]:
Comment [Gene Pl

Symbol]:

Commenl[Human ENSG00000133105
Ortholog

Commenl[Human PML

Ortholog Gene

Symbol]:

CommentIGana _ Gona Identifiors and Sumhale: Mavce

a

X:9652Y:1876 4 O 7

8 D
2 mm . - .
— .

info Settings ROIs [0]

Save Undo R % Show Comments &
v Bl ' o N | || Deiete

example de ROl manuelle faite en igne 10
z lat &
B Oo¢rxNcoOT

ROIs  Planes

1 show Z: T: C Comment H

o1 1 example de ROI manuelle fait

‘ SegServe ‘

g ( Cellpose ]{@}( Ommpose )

Mask R-CNN

Images Correction

Figure 1. ObiWan-Microbi platform overview. Fully integrated end-to-end workflow for semi-automated
image annotation and segmentation of time-lapse microscopy in the browser. ObiWan-Microbi
consists of SegServe, SegU!l, and OMERO jointly distributed in the microservice architecture SegMSA.

https://doi.org/10.1101/2022.08.01.502297



https://doi.org/10.1101/2022.08.01.502297

* Mise en place des outils Deep Learning: annotations et gestion image

"~ Jupyter Training_MobileNetV2 (modife)

File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help
+ < @B A ¥ PExécuer M C W Markdown v =@

Number of classes: 3
Imaging field in x: 256
Imaging field in y: 256
ImageNet transfer learning:
Last layer training:
Number of epochs for last layer training: 20
Learning rate for last layer training: 0,001
Last block training: (]
Number of epochs for last block training: ‘ 50 S ‘
Learning rate for last block training: ‘ 0,0005 < ‘
Training all network: =]
Number of epochs for all network training: ‘ 100 < ‘

Exemple de NB T. Pécot Rennes

Les data sont hébergées sur Glicid, au plus
proches des ressources de calcul.
Elles sont annotées comme pour un dépdt dans

une archive publique (Biolmage Archive)

o0 :buhoui“ﬁv» tebooks/L ocal/Class

E c 6o ® & Q Rechercher ) ()
& Logu
Importer bes marque-pages . @ Déduter avec Firelon (@ Nowved onglet PACE - Figy v ratt TissueNet ¥ aneng - Ju A IF8 DSW instance @ Nowwel onglet
Python 3 (ipykernel)
! jupyter Training_MobileNetV2 (sso-sawvegardé A
B+ % QB 4 ¢ b B
Show jownload link
P t
,—-—‘",
j=
-
Il/

Runs

Write @ regex 1o filter runs

D o ;.":vwmuv 10as

Do sammmnes

L’entrainement est accessible par acces en ligne de commande ou
via des interfaces Jupyter Notebook (mise en place par M. Mongy FBI MicroPICell)

BjoCoRe



* Installation des modeles sous omero par depdt sous git

S SegServe SegUl @)

=
\( g j) ( celipose ]@[ Omnipose ]

SegMSA

: Time-lapse Instance Manual
Experiment Images Segmentation Correction

Figure 1. ObiWan-Microbi platform overview. Fully integrated end-to-end workflow for semi-automated
image annotation and segmentation of time-lapse microscopy in the browser. ObiWan-Microbi
consists of SegServe, SegU!, and OMERO jointly distributed in the microservice architecture SegMSA.

https://doi.org/10.1101/2022.08.01.502297
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" micropicell Perrine Paul-gilloteaux

Explore Tags Shares

EEmE P o P
"_ Perrine Paul-gilloteaux
[l ProjetRobin
Dbc IVolumeQuantification
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[ Add filter |

<4 back
analysis_scripts
export_scripts
figure_scripts
import_scripts

util_scripts

»

General Acquisition Preview
Full viewer | 5] & |44 @ GO
166mut A1 1024- Denoise_ai-2.nd2 ¢

image 1108
ID:

Owner:
[Showall v |
Image Details v
Add Description r'd
Import Date:
Dimensions (XY):
Pixels Type:

Pixels Size (XYZ) (um):
Z-sections/Timepoints:

Channels: L4

ROI Count: 0
Tags 3
Key-Value Pairs | ’
Tables ’
Attachments »
Comments ’
Ratings ’
Others ’


https://doi.org/10.1101/2022.08.01.502297
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ACHAT D'EQUIPEMENT

SFR - SanTE
F. Bonamy

High-throughput model

NanoZoomer 8360

Automated scanning up to 360 slides and high throughput of

82 slides/h*
® Scanning speed  20x mode (15 mm x 15 mm) : Approx. 30 s

40= mode (15 mm = 15 mm) : Approx. 30 s
@ Max. 360 slides

Janvier 2023

*In the case of 5 focus points

@ MNanoZoomer S360

Product name

Part number C13220-01
Scanning | 20« mode (15 mm *15 mm) Approx. 30 s
speed 40x= mode (15 mm =15 mm} Approx. 30 s

Objective lens

Compatible glass slide

26 mm = T mm
Thickness 0.% mm ta 1.2 mm

Slide loader | Standard size slide
Double size slide

360 slides (30 slides = 12 casseltes)

Scanning resolution | 20« mode

40= mode

Focusing method

Z-stack feature

Fluorescence imaging module

Mo

Barcode reader

Slide format

Power supply

Power consumption (Scanner only)

Approx. 200 VA




ACHAT D'EQUIPEMENT

AUTOMATE COLORATION et COLLEUSE:
Acquisition d'une stafion complete de
coloration de lames histologiques, comprenant
un colorateur et une colleuse de lamelles sur
lames, avec transfert automatique des lames
du premier équipement vers le deuxieme.

Avril 2023

MicroTome x2 + 1 Cryostat en cours de renouvellement.




A NOTER POUR LES ANNOTATIONS

SFR - SanTE
F. Bonamy

Possibilité d'utiliser des
multimargquages en fluo,
uniguement pour
I'’apprentissage (Fluo plus
caméra couleur)

sya
Microscope Motorized inverted microscope ECLIPSE Ti2

Compatible Well Plate Types &, 12-, 24-, 48-, 96-well plates, glass bottom plates & plastic bottom plates, slides and petri dishes

S5ssvsssun

h well

Regular pattern

Multiple FOV Experiments Center, Covering, Random, Random +Center an

lllumination Methods Brightfield, Phase contrast, Fluorescence

« standard acquisition (Multichannel, Time lapse, multiple-positions, Z-stacks, large images, Multidimensional
Image Acquisition imaging)
« Intelligent acquisition

« Widefield (Up to two cameras simultaneously), Fast resonant confocal Nikon AR HD, Yokogawa spinning-disk
W1, Crest X-Light ¥2 spinning-disk
* TIRF & STORM (as stand-alone system while not using the robotic)
+ Photoactivation and FRAF capabilities

Imaging modalities

Objectives Upto6

Acquisition Speed 96 well plate <1min30s (4 colors, one point per well, 18.8mm field of view camera)

Data Visualization Plate view, Sample labeling, Heat map, Graphing

Fleld of View upto 25mm J U i | | eT

Up to 20 well plates

2023




Vers des annotafions d'entrée « automatiques »

-> diminuer I'entrainement en utilisant I'imagerie multimodale (obtenir des
annotations avec d’'autres marqueurs plus compliqués a utiliser en routine par
exemple plutdt que par annotation manuelle)

BjoCoRe




Vers des annotafions d'entrée « automatiques »

PCR

Sequencing

SIROR T

Bl e
O T e : e C
) LN ]

1 )

10x, 20x Or 40X (] micrometer
- of cutting accuracy at 20x)

Phenocycler/Codex for
fluorescence hyperplexing Slide Scanner for fast full FOV ~ Microdissector (MMI cellcut)



SFR - SanTE
F. Bonamy

CALENDRIER PREVISIONNEL DU PROJET

T4

2022
T1

T2

T3

T4

2023
T1

T2

T3

T4

T1

2024

T2

T3

T4

Projet scientifigue:
Choix et mise au point des logiciels open

source de deep learning sur serveur non

dédié (accés temporaire)

standardisés sur automates et

Rapport intermédiaire

Mize 3 jour du Plan de Gestion des
données pour les utilisateurs

Utilisation de l'infrastructure pour
premiers retours

Rapport final du projet

Financement:
Rédaction |Appel
Scanner haut débit csT d'offre
Choix et
Automates de coleration et colleuse (IBISA |Rédaction |Appel rapport
demande 2021) CST d'offre de choix
Rédaction (Appel
Microtome 1 CST d'offre
Rédaction |Appel
Microtome 2 CST d'offre
Choix et
Serveur tampon |ocal (IBISA demande Rédaction [Appel rapport
2021) cstT d'offre  |de choix
Choix et
Rédaction (Appel rapport
Calcul GPU/CPU (EQUIPEX MUDIALS) CST d'offre de choix
Choix et
Rédaction |Appel rapport
Stockage CEPH ((EQUIPEX MUDI4LS) csT d'offre de choix

Ouverture Utilisateurs Pilotes
O1 Février 2024




Notre public cible: les équipes de recherches fondamentales (pas de stockage
d’'information clinique) et les équipes de développement de nouvelles
méthodes en |A

Nos objectifs:
-> Faciliter I'acces aux équipes de developpement de données annotées

-> Faciliter le réentrainement par les biologistes/chercheurs non informaticiens en
diminuant le nombre de données a annoter grce au fransfer learning

-> Faciliter I'application d’algorithme et la gestion des données jusqu’au dépot

sur archives pérennes publiques en suivant les recommandations nationales et
infernationales.

BjoCoRe
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