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Contexte

Les maladies vasculaires liees au vieillissement affectent les grosses arteres elastiques.

La matrice extracellulaire (y compris les lames elastiques) de la paroi vasculaire

est altérée pendant le vieillissement normal/pathologique.
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Contexte

Les maladies vasculaires liees au vieillissement affectent les grosses arteres elastiques.

La matrice extracellulaire (y compris les lames elastiques) de la paroi vasculaire
est alteree pendant le vieillissement normal/pathologique. P
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Contexte

But : Nous souhaitons déterminer quels sont les dommages induits par ces pathologies et
connaitre les biomarqueurs précurseurs de leur survenue.



Contexte

But : Nous souhaitons déterminer quels sont les dommages induits par ces pathologies et
connaitre les biomarqueurs précurseurs de leur survenue.

Materiaux : Notre étude a éte réalisée sur des acquisitions
de tomographie X synchrotron haute résolution
d'arteres de souris contenant cette matrice.

Images 3D, taille = 2048*2048*2048 voxels

Source: https://fr.wikipedia.org/wiki/SOLEIL



ontexte

E: Lames élastiques

W: paroi d’artere <

L : lumiere <

A: agarose <

P: tissu périvasculaire <«




Contexte

Comparaison

Souris normale Souris diabétique



Un pipeline de segmentation

« Pré-traitement
« Segmentation de la lumiere

 Classification de textures
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Segmentation globale

Matrice de co-occurence
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Segmentation globale

Extraction de la lumiere

« Traitements suivants : filtre de moyenne, seuillage, dilatation (opération morphologique)

 Reéesultat : une lumlere initiale
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Segmentation globale

Extraction de la lumiere
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Segmentation globale

Extraction de la lumiere

Région growing

13



Segmentation globale

Extraction de la lumiere
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Segmentation fine

Carte de distance
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Segmentation fine

Champ des normales
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Segmentation fine

Patches découpés

Patches

découpeés

et
orientés selon le champ des normales
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Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice

 Siamese network : 2 entrées, 2 vecteurs sortis, 1 similarite
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Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice

« Appliguer le réseau siamois aux patches orientés

vecteur 1
i - = dl
vecteur 2
L . vecteur 2
- - = d2
vecteur 3
Réseau siamois [|d1[] <[[d2]|

Entrainement : 47118 patches (80% pour I'entrainement, 20% pour la validation)
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Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice

e Structure ConvBnRelu
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Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice

e |Loss function

—> Desy

e Ldydy) = a6 AT.A +p.(1-68) . [max{0,m, — (A". A)"*}]?
Ou A =d;; — dyy, o:Kronecker symbol, a =2,/ =1,m, =72
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Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice

e |Loss function

—> Desy

e Ldydy) = a6 AT.A +p.(1-68) . [max{0,m, — (A". A)"*}]?
Ou A =d;; — dy, o: Kronecker symbcil, a=2,p=1m,=72

. Loss(Des,, Desg) = a.y.D(Des,, Desg)* + .(1 —y) . max(0,m — D(Des,, Desg))* 2



Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice
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Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice

Vector O
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Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice

Vector 1

Vector O
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Segmentation fine

Distinguer les lames élastiques et I’adventice
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Segmentation fine

Résultat final : masque interne + segmentation fine

Précision > 90%
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Dice score:

0.926

Segmentation fine

Résultat final : masque interne + segmentation fine

0.921 0.933

0.917
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Travaux suivants

Mise en ordre des lames élastiques (en 3D)
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Merci!



