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Résumé

La réponse impulsionnelle d’'un microscope, app&@iat Spread Functiarprovoque un flou et une
déformation des objets sur les images de fluorescence. Une connaipsétise de cette fonction peut
permettre de corriger ce phénoméne, ou encore de donreepriari sur la taille des objets recherchés
dans 'image. En effet, sous la supposition que les particules biologiquesdtemtes peuvent étre assi-
milées a une impulsion lumineuse, I'image de ces particules sera alors dommétt@® SF.

Dans un premier temps, nous nous intéressons a la modélisation de la réppuakstonnelle en
microscopie par fluorescence. Afin d’obtenir un modéle analytique,étadsons la diffraction des ondes
dans un systéme optique parfait. Nous proposons un modéle analytique 1a0P8F d’un microscope
confocal a balayage par ligne en nous basant sur la théorie scaldirebge. Ce microscope, dont le
fonctionnement peut étre comparé a un microscope a champ large daidinction de la ligne et un
microscope confocal classique suivant la direction perpendiculassgade une PSF asymétrique dans
le plan focal. La modélisation proposée comprend un modéle asymeétriquej@imse approximation
gaussienne de ce modeéle. Une comparaison de ces deux représeantitiéaksée sur une vérité terrain.

Dans un deuxieme temps, nous utilisons ces modeles pour la détection 3Micdemfluorescentes.
Nous proposons une méthode de détection basée sur la courbure ¢ocalténée a une modélisation
statistique de la formation de I'image afin d’estimer les positions sous-voxelleggadticules détectées.
Cette modélisation prend en compte les perturbations affectant 'image ebapation analytique de
la réponse impulsionnelle. De plus, nous étudions Il'influence de la modélisataiptique et de son
approximation gaussienne sur la détection de particules sous la résolutiunreop

Enfin, nous présentons des applications concrétes de la méthode ahlésnptiques biologiques,
réalisées en collaboration avec d’autres équipes de I'Institut Past€lorde.
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Introduction générale

Les avancées en biologie ainsi qu’en optique permettent d'obsers&itetier des phénomenes de
plus en plus complexes, tels que la transcription de '’ARN au sein du noy#eréction entre protéines,
la propagation d’'un virus ou encore les changements morphologiqueseliigdes sous I'effet d’'une
molécule. Ces phénomeénes peuvent en effet étre visualisés sur des BDegedans le temps grace a la
mise en place de systémes optiques de plus en plus précis et de protodolgis|bés adaptés. Afin de
transformer ces observations en études rigoureuses, il est capagdassaire de répéter les expériences
et de quantifier ces phénoménes. La complexité des phénoménes shetelvénasse de données a
analyser rend alors la quantification manuelle inappropriée. L'étude slplemomeénes nécessite des
algorithmes de traitement et d’analyse des images biologiques automaticies gbrrobustes. Malgré
les avancées en optique, I'observation de ces expériences biologigteperturbée par une variabilité
et une déformation intrinséque au systéme optique, celles-ci compliquantda@mjdace d’une bonne
quantification.

Nous cherchons ici a étudier et a modéliser cette déformation afin d'im@argesa priori lors de
la restauration ou I'analyse des images et ainsi obtenir une quantificat®pgitinente.

Microscopie par fluorescence

La microscopie par fluorescence exploite la capacité de certaines moléd@liesrber et d’émettre
de la lumiére. Georges Stokes, en 1852, a été le premier a observer ualfiim@ine émettant de la
lumiére rouge lorsqu’il est illuminé par des ultra-violets.

La microscopie par fluorescence est une méthode permettant d’étudieaté&saux possédant une
propriété de fluorescence propre les structures marquées par desle®fiuorescentes, comme c’est le
cas en biologie. Afin de visualiser les différentes structures d’'une ceflatesondes fluorescentes sont
liées aux structures d'intérét. Lors du marquage d’'un noyau par exeompfeeut utiliser une protéine
fluorescente (le DAPI) se fixant spécifiquement sur '’ADN. LADN #geant sur I'ensemble du noyau,
il est alors possible de visualiser une zone fluorescente représkentayiu. Depuis I'apparition de ces
méthodes de marquage dans les années 70, la microscopie par fluoeesstetievenue la technique la
plus utilisée pour observer les structures cellulaires. La figure 1 geégerlques exemples d’images
obtenue avec des microscopes par fluorescence.

Il existe plusieurs types de microscopes par fluorescence. Le mip@scohamp large, ou la lu-
miére est focalisée vers un plan de la préparation, a été le premier micegaogmseé. Ce microscope,
largement utilisé a I'heure actuelle, a 'avantage de permettre des acquisifmdes des expériences
étudiées. Cependant, la microscopie a champ large pose un problémenpsantation des objets ayant
une certaine épaisseur. Les images du plan focalisé sont, en effetpbpedyar la lumiére provenant
des plans non-focalisés de la préparation et possédent un flou li@$épr de I'objet imagé.

Le principe de la microscopie confocale a été inventé par Minsky en 196Bi€oscope permet de
palier le probléeme du microscope a champ large en illuminant un point de laratiépgoar un laser et
en utilisant un diaphragme placé devant le détecteur, ce dernier perngettiilitrter I'information hors
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Introduction générale

Sources : Dynamic Imaging Platform, Systems Biology of PathogesttunPasteur Korea

FIG. 1 —Exemples d’images en microscopie par fluorescence.

focale. La préparation est alors illuminée en balayant le laser point p#r pe principe donnant lieu au
nom de microscope confocal a balayage par point. Le temps d’acquisiéionléng comparativement
au microscope a champ large, des améliorations de ce principe ont étégeemm modifiant le type de
balayage. Le microscope a balayage par disque [Egger et Petrai ped@et d’illuminer la préparation
a différentes positions de la préparation simultanément, imitant plusieurs nupessconfocaux a ba-
layage par point utilisé en paralléle. Le microscope a balayage par ligesié&tp 1980] focalise un laser
sur une ligne de la préparation et balaye cette ligne sur 'ensemble de krgtiép, une fente placée
devant le détecteur permet de bloquer l'information hors focale.

Problématique

En microscopie optique, I'image d’un point source lumineux est une tadéweeesttre autres par la
diffraction des ondes lumineuses provenant de ce point. Ce phénomédélisé par la réponse im-
pulsionnelle, engendre une déformation des objets étudiés plus ou moinganmeauivant la taille
de I'objet et le type de microscope considéré. De plus, il limite I'observatgsndeétails des structures
biologiques ou la discrimination spatiale de deux points sources. La capagit&ystéme optique a
discriminer ces détails est définie par un critére, appelé critére de réaabptigue. A I'aide d’'un mo-
deéle précis de la réponse impulsionnelle, il est possible de mettre en plagigaoléhmes de traitement
d’'image permettant de restaurer les images, d’améliorer la résolution optiginsiebtenir une analyse
plus précise des phénomeénes biologiques étudiés.

Le but de cette thése est de proposer une modélisation de la réponse imllsipar I'étude de la
diffraction des ondes lumineuses a la sortie de microscope par fluoces&sns ce cadre, nos contri-
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butions concernent la mise en place d’'un modele analytique de la répondsionpalle du microscope
confocal a balayage par ligne.

Dans un deuxieme temps, nous utilisons cette modélisation afin de détectergssfliaarescentes
pouvant étre modélisées par la réponse impulsionnelle. Nous suppdsengue les petites structures
biologiques marquées par les molécules fluorescentes sont assez petitsgconsidérées comme des
points sources. L'image de ces particules fluorescentes peut alodééiie par la réponse impulsion-
nelle du microscope. La figure 2 présente des images de particules ¢lemies Les premiéres images
présentent des téloméres en rouge (a) et en vert (b) a l'intérieurydwr{en bleu) d’'un parasite. La
derniére image (c) montre des protéines fluorescentes (en vert) ede (@yrouge).

(b)

()

Sources : Dynamic Imaging Platform, Systems Biology of PathogesstunPasteur Korea

FIG. 2 —Exemples d'images de particules fluorescentes. Les premiéres im@gestent la localisation des télomeéres en
rouge (a) et en vert (b) dans le noyau d’un parasite. La derniergeirf@ présente des protéines fluorescentes (en vert) et le
noyau (en rouge).

Dans ce contexte, nous mettons en place des algorithmes de détectionunasés imodélisation
analytique de la réponse impulsionnelle robustes aux diverses pertagbtiles que le bruit pouvant
affecter I'image. De plus, nous cherchons a discriminer des particulagdkentes en dessous de la
résolution optique. Dans ce cadre, nous étudions les erreurs induit@ésepaauvaise approximation de
la réponse impulsionnelle.
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Plan

Ce manuscrit propose une étude en deux parties. La premiére partimgsati@e a la modélisation
de la réponse impulsionnelle d’un microscope par fluorescence. Apedatnoduction, nous présentons
dans le chapitre 1 quelques rappels en optiqgue ondulatoire et la théoridiffealetion des ondes ainsi
gue ses approximations. Dans le chapitre 2, nous décrivons les migessea@hamp large et les micro-
scopes confocaux a balayage par point, ainsi que les modélisationsquedybasées sur la diffraction
des ondes) et les approximations gaussiennes de leurs réponses inmalilsg Nous présentons dans
le chapitre 3 nos contributions, concernant la modélisation de la réponsksiommelle du microscope
confocal a balayage par ligne. Nous proposons alors un modéle anelyiasé sur la théorie de la
diffraction et son approximation gaussienne. Une validation et une camparde ces modéles sont
réalisées par rapport a une vérité terrain.

La deuxiéme partie de ce manuscrit concerne la détection de particulesflantes. Aprés une in-
troduction, nous exposons dans le chapitre 1 les perturbations p@iffesmer les images en microscopie
par fluorescence. Nous présentons ensuite les critéres permettafirdela résolution optique. Dans
le chapitre 2, nous présentons un état de I'art sur les méthodes de detactiessus et en dessous de
la résolution optique. Dans le chapitre 3, nous proposons une méthodetdtiah de particules fluo-
rescentes basée sur la modélisation de la réponse impulsionnelle du mierasbalayage par ligne.
Dans ce cadre, nous comparons alors notre modélisation analytiquesgtsorimation gaussienne. Le
chapitre 4 est finalement dédié aux problématiques biologiques pour llescnu@us avons utilisés notre
modélisation analytique et notre méthode de détection.

Cadre de travall

Ce travail a été effectué au sein de deux laboratoires : le groupe ImagegMia I'Institut Pasteur
Korea (IPK) et I'équipe des Systémes Intelligents de Perception du GeEnRecherche en Informatique
de I'Université Paris Descartes.

L'Institut Pasteur Korea (http ://lwww.pasteur.or.kr) est une fondationpeddante financée par le
ministere des sciences et technologies de la Corée du Sud, et la progiteednggido. En collabo-
ration avec I'Institut Pasteur (Paris) et le KIST (Séoul), I'lPK combineeeherche en biologie et les
nouvelles technologies pour la recherche de nouveaux médicaments destmaladies infectieuses ou
chroniques. Le groupe Image Mining, au sein de I'lPK, a pour objectif I& mispoint de méthodes de
traitement d'images permettant de quantifier automatiguement des phénoncdogis|bes variés.

L'équipe Systemes Intelligents de Perception (SIP), située a 'UFR Mathéreatat Informatique
de I'Université Paris Descartes, a pour objectif de développer des de&ligsues de la reconnaissance
des formes, de I'analyse d’'images et de l'intelligence artificielle afin d’'egppdes solutions fonction-
nelles et originales a différentes problématiques, telles que la bio-imageagén-ianagerie ou encore la
reconnaissance de caractéere.
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Modélisation de la réponse impulsionnelle
(PSF)






Introduction

La réponse impulsionnelle d’'un microscope optique appelée générale@Entd® I'anglais Point
Spread Function, ou fonction d'étalement du point, constitue un phénomajeair de la formation
d'une image. Elle correspond a la sortie d’'un systéme optique soumis a unisionpdientrée. Nous
utiliserons le terme PSF pour désigner cette fonction dans le reste du ddacumen

La figure 1 montre un systeme optique simple constitué d’une unique lentille mineergente. Un
point source, mathématiqguement formulé par une impulsion de Bigae, w), est situé sur le plan focal
de la lentille et produit une tacti(z, y, z) sur le plan image. Cette réponse correspond a la PSF de ce
systeme optique. Le rapport entre la distadgedistance focale de la lentille, €}, la distance entre la

lentille et le plan image, définit le coefficient de grossissement transvifsal j—; de la lentille. Du

Plan focal Lentille Plan image
’ n
Point \ / Réponse
source ' impulsionnelle
S IT
o €«--- —_————> Z
7’
4
4
/7
K,
g

FIG. 1 — Systéme optique simple constitué d’une lentille mince. La lentille transforme ulsign 6(¢, v, w) située sur le
plan focal, en une tacHE(z, y, z) sur le plan image. La tache ainsi formée représente la PSF de ce sylsé&naéstanced s
etd; sont respectivement la distance focale et la distance entre la lentille eblenzge.

point de vue de I'optigue géométrique, ce systéme peut étre vu comme sisgersent et une projec-
tion de l'impulsion d’entrée vers I'image de sortie. L'optique géométrique ffi pas alors a expliquer
la tache formée sur le plan image.

A l'aide des notations de la figure 1, la P&He ce systéme, définie en tout point de I'espace, s'écrit
[Castleman, 1996, Tao et Nicholson, 1995, Gu, 1996] :

h(z,y,z) = ///]R3 h (% — &, % -, % - w) d(&,v,w)dédrdw.

On remarque que le grossissement axial (le long de I'axe optifjast égal au carré du coefficient de
grossissement transvergdl. Le grossissement axial équivaut a la distance entre deux planssifsce
dans I'espace objet divisée par la distance entre les deux planspmrdesits dans I'espace image. Ce
rapport peut étre approché par le carré\deour de grands coefficients transversaux.
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Introduction

Dans un systéme optique linéaire et invariant par translation, la formatioe @hage est définie par
la PSF, il est alors possible d’exprimer I'image comme la convolution entre t'éhjelié et la PSF. Un
systeme est dit invariant par translation s'il transforme de facon identigue points sources situés a
deux endroits différents du plan focal. Le systéme optique présentéfigura 1l ne peut étre considéré
invariant par translation du fait du coefficient de grossissement detlbdeBn effet, un déplacement de
I'impulsion d’'une distancéx provoquerait un déplacement sur I'imaged@x. Néanmoins, ce coeffi-
cient n’intervenant pas directement dans la modélisation de la fonetioaus utilisons le changement
de variablew = M¢, v = My etw = M>?w et nous supposons un grossissement de 1, afin de rendre le
systeme invariant par translation. Sous ces simplifications, les coordodeg@ixels seront exprimées
dans I'espace de I'objet, c’est & dire en micrométyesa)

Un systéme est dit linéaire si I'image d’un objet correspond a la somme des IBSomposant.
Un microscope a fluorescence est un systéme linéaire en intensité. Lautistritintensité des PSFs
arrivant sur le détecteur est sommée pour former I'image. On parle ad*SH d'intensité.

L'image d'un objeto dans un systéme optique linéaire et invariant par translation, est aloraiebte
par la convolution de celui-ci par la PSF :

g(z,y,2) = /// hz —u,y—v,z—w)o(u,v,w)dudvdw, Q)
R3
9(@,y,2) = (hxo)(z,y,2),

ou I'opérateurx indique la convolution. Ces notations formalisent la création des images maggise n
permettent pas de définir la fonctian

En microscopie optique, la PSF exaét@e peut étre connu priori. Elle varie d’'une expérience
biologique & une autre suivant les objets étudiés et les aberrations itesolar les composants optiques
du microscope. Néanmoins une approximation de la PSF peut étre obt@duigrentalement ou calcu-
lée de fagon analytique grace a une modélisation mathématique de la propdgd&dumiére a travers
les composants du systéme optique.

Dans le cadre d’'une approche expérimentale, la PSF est directemeiited®dbjets assimilables
a des impulsions lumineuses. En pratique, imager un point source s'tdéfaile, une préparation
contenant des billes de petites tailles (inférieures a la longueur d’ondesfokans un gel est généra-
lement utilisées a cet effet [Hiraola al., 1990, Shaw et Rawlins, 1991, Yebal., 2006]. Pour chaque
bille, un masque est extrait de I'image, et I'ensemble de ces masques @is emgyenné pour créer
une image correspondant a la PSF. Afin de prendre aussi en comptatisons d'imageriesn situ,
de Monvelet al.[de Monvelet al,, 2001] ainsi que Tiedemarat al.[Tiedemanret al,, 2006] proposent
d’extraire de petites structures modélisant la PSF dans I'image biologique.

Cette approche ayant I'avantage de bien refléter les conditions d'imagjégesont souvent utilisées
dans les algorithmes de déconvolution [McNatyal, 1997, Voort et Strasters, 1995, Verveer, 1998,
Sarder et Nehorai, 2006]. Pour obtenir une restauration précisendgss biologiques, les algorithmes
de déconvolution nécessitent en effet une modélisation précise de [ Pkis, la résolution du pro-
bléeme de déconvolution étant réalisée de facon numérique, l'utilisation d'squaane pose pas de
problémes algorithmiques.

Dans notre cadre de détection de particules fluorescentes, I'utilisatiom@iaque limiterait cepen-
dant les possibilités algorithmiques. Pour cette raison, nous nous intérespar la suite essentielle-
ment a une modélisation analytique de la PSF.

Afin de proposer une définition de il est nécessaire de modéliser la distribution de la lumiére a
la sortie du systéme optique. Nous nous placons dés lors dans le cadvptitpi€ ondulatoire, celle-ci

8



permettant la description des phénomeénes de diffraction. La lumiére seigedih tant qu'onde par
opposition a la description en tant que particule fournie par la théorie scufaire.

Dans le premier chapitre, suite a un rappel sur les ondes électromagagtiquse présenterons les
théories scalaires et vectorielles sur la diffraction ainsi que les ditigseaberrations induites par les
composants optiques.

Dans le deuxiéme chapitre, nous décrirons les microscopes optiquesesdierace et plus particu-
lierement les microscopes confocaux. Nous présenterons, ensuitigdétes de PSF existants pour ces
microscopes.

Finalement, nous proposerons dans le dernier chapitre un modéle de@®3mmicroscope confo-
cal par fluorescence a balayage par ligne.
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Chapitre 1

Optiqgue ondulatoire

Dans I'introduction, nous avons présenté la théorie de la formation de I'icliagepoint de vue de
I'optique géométrique. Développée dés I'Antiquité, cette approche dépribfmgation de la lumiére en
terme de rayons, et repose sur deux lois : (i) la loi de propagation reetiligta lumiere dans un milieu
homogeéne et (ii) la loi de Snell-Descartes (début du X\élecle) exprimant la réflexion et la réfraction
de la lumiere. Cette derniere est illustrée dans la figure 1.1.

Normale au point
d’incidence

Rayon incident 1

FIG. 1.1 —lllustration de la loi de Snell-Descartes exprimant la réfraction de la lumigmeayon lumineux se propageant
avec un anglé#); dans un milieu d’'indice de réfraction; sera dévié de sa direction originale a la rencontre d’un milieu
d’indice de réfractioms # ni. Langle de réfractiorf, est donné par la relation; sin 1 = no sin 63, appelée relation de
Snell-Descartes.

Au milieu du XVII€¢ siécle, Robert Boyle et Robert Hooke mettent en évidence les premi&nsph
meénes d’interférence que 'optique géométrique ne peut expliquerti@aridHuygens, a la fin du X\l
siécle, proposera la théorie ondulatoire de la lumiére pour expliquer é®pignes. La lumiére est
alors décrite par des mouvements ondulatoires se transmettant de prgebeben

En paralléle de la théorie ondulatoire de la lumiére, Isaac Newton dévelofigmlie corpusculaire
dans laquelle la lumiére se propage sous forme de particules. Cette oppgaitiénl’origine d’une série
d’expériences mettant en évidence le principe de dualité onde-cotpsston lequel tous les objets de
notre univers présentent simultanément des propriétés d’ondes attideles.

Il faudra attendre le début du XVHIsiécle avec la série d’expériences sur les interférences réalisées
par Thomas Young pour que la théorie ondulatoire soit pleinement accBatéela méme période, Au-
gustin Fresnel reprend les travaux de Huygens et développe la teaplés phénoménes de diffraction,
donnant lieu au principe de Huygens-Fresnel. Ce principe sera misémsme mathématique a la fin du
XVIII € siécle par Gustav Kirchhoff.

Le lecteur pourra se référer a [Born et Wolf, 1999] pour une digtdan compléte du phénomene de
diffraction.
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Chapitre 1. Optique ondulatoire

La premiére section de ce chapitre est consacrée a un rappel sur laelutéfiérie par des ondes
électromagnétiques. Dans la deuxiéme section, nous présenterons igepd@diuygens-Fresnel et la
formulation de Kirchhoff. Nous présenterons, ensuite, I'approximat@oBebye (début diX X © siécle)
sur les phénomeénes de diffraction au voisinage du plan focal. Enfis,nmmis attacherons a décrire les
phénoménes d’aberrations optiques pouvant intervenir dans la modélidatia PSF.

1.1 Généralités sur les ondes

Une onde électromagnétique (cf. figure 1.2), régie par les équationaxied [Maxwell, 1873], est
définie par son champ électrigieet son champ magnétiqietous deux perpendiculaires a sa direction
de propagatiork, appelée aussi vecteur d’'onde. Le champ magnétique pouvant sieedédichamp
électrique, une onde est généralement uniquement représentéalpaniee

.

FIG. 1.2 —Onde électromagnétique monochromatique de longueur d’anibe est caractérisée par un champ électrigue
et un champ magnétiqugtous deux perpendiculaires a la direction de propagé&tion

A

Deux types d’'ondes interviennent principalement dans la théorie de faddifin : les ondes planes
et les ondes sphériques. L'expression complexe d’une onde pladerese par :

E (r,t) = Egexp (—i (kr — wt)).

Cette équation donne la valeur du champ électrique en unpantun tempg exprimé en second¢s)

et avecw sa pulsation exprimée en radians par secqmdé/s). Dans les microscopes a fluorescence
les ondes étant filtrées afin de sélectionner une seule longueur dlesdedes intervenant dans la mo-
délisation de la PSF peuvent étre considérées monochromatiques. Lalhdivecteur d’'onde, notée
||| et appelée nombre d'onde, est alors égatéZavecn l'indice de réfraction du milieu dans lequel
I'onde se propage.

Une onde électromagnétique est caractérisée par sa polarisation. iG#fnit I'orientation du
champ électriqué&. Suivant le type de polarisation, la forme décrite par le champ électrigaeuger
ligne, un cercle ou une ellipse. Si elle ne suit aucune de ces formes, ladussigalors non polarisée.

Si I'on ne s’intéresse pas a la polarisation de I'onde, il est possible cié&r@léine onde par son
amplitude complexe scalaifé :

U (r,t) = Upexp (—i (kr —wt)). (1.1)

On parle alors d’onde plane scalaire par opposition & une onde plaiogigke. Cette approximation
est présentée sur la figure 1.3. Nous conserverons cette approximhatiste reste de cette section. De
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1.2. Théorie scalaire de la diffraction

(a) Onde plane scalaire. (b) Onde sphérique scalaire.

FIG. 1.3 —Exemple d’'ondes scalaires stationnaires. L'onde plane (a) esttiéasge par sa directiok de propagation et
son amplitude initialé/y. En un point de vecteur associd’amplitude d’une onde sphérique (b) est définie par son amplitude
initiale et sa distance de propagation.

plus, nous supposons que I'onde est stationnaire, c'est a dire quenggitude est indépendante du
temps ¢ = 0 dans I'équation (1.1)).

Une onde sphérigue monochromatique stationnaire est présentée surdalfig(b). Son amplitude
complexe est donnée par :

exp(—ikr)

Ur,t=0) = Uy (1.2)

r

our = ||r| estlalongueur du rayon entre I'origine de I'onde et le point extrémité dteuer.

Les détecteurs utilisés en microscopie par fluorescence n’enregipiatiintensité lumineuse, no-
téeI(r), il est intéressant de remarquer que celle-ci est donnée par ledecamédule de I'amplitude
complexe|U(r)|?.

1.2 Théorie scalaire de la diffraction

A la rencontre d’'un obstacle, les ondes interférent les unes avec tles @&t forment une figure
de diffraction. Dans cette section, nous présentons la théorie scalaleediféraction quantifiant ce
phénoméne dans le cas particulier d’'ondes scalaires, monochromaticgi@somnaires. La figure 1.4
présente deux phénoménes de diffraction : le disque d’Airy et la difrad’onde plane par une fente. Le
disque d'Airy représente la distribution d'intensité des ondes dans le ptahd’une lentille circulaire.

1.2.1 Principe de Huygens-Fresnels

Le principe de Huygens-Fresnels permet d’expliquer de fagon quaditatdiffraction de la lumiere.
Chaque élément d’'une surface d’onde peut étre regardé comme le demte perturbation secondaire
qui donne naissance a des ondelettes sphériques de méme fréqueatessetque les ondes primaires.
La position de la surface d’onde a un instant postérieur est I'enveld@peutes ces ondelettes et son
amplitude est égale a la superposition de ces ondelettes.

13



Chapitre 1. Optique ondulatoire

(a) Disque d’Airy. (b) Diffraction par une ouverture rectangulaire.

FIG. 1.4 —Exemples de phénoménes de diffraction. Le disque d’Airy (a) reptéda diffraction des ondes par une ouverture
circulaire. La figure (b) présente la diffraction des ondes par unerture rectangulaire.

1.2.2 Théorie de la diffraction de Kirchhoff

La théorie de la diffraction de Kirchhoff formalise mathématiquement le prindgdduygens-
Fresnel. Elle fournit une expression générale pour calculer la difirade la lumiére par une ouverture.
Cette théorie est basée sur le théoréme de Kirchhoff. Ce théoréme ubdsdhgoréme de Green, ex-
prime la solution a I'’équation d’onde (équation différentielle exprimant laggeagfon des ondes) pour
un point arbitraire situé dans une surface fermée. Une présentatiorgainse démonstration de ce
théoreme peuvent étre trouvées dans [Born et Wolf, 1999].

Afin de présenter la formule qui régit la diffraction de Kirchhoff, appelérmule de diffraction
de Fresnel-Kirchhoff, nous allons nous placer dans les conditionardes (aussi présentées sur la fi-
gure 1.5) : une source a une distasadune ouverture) émet une onde monochromatique sphérique.
L'amplitude complexe de cette onde au paifitsitué sur I'ouverture est donnée par :

U(P) = U exp(—iks)

S

ou Uy est 'amplitude a I'origine.

P

0

FIG. 1.5 —Schéma de la diffraction de Kirchhoff par une ouvertxdJne source?, a une distance, de vecteur unitaire;,
de I'ouverture émet une onde sphérique. Cette onde tragessevant un facteur d’inclinaison égatas(e,, e.) — cos(en, €;)
avece, la normale a I'ouverture &, un vecteur unitaire du support ¢€-, P;). Lamplitude complexe au poirfe, est donnée
par la théorie de la diffraction de Kirchhoff.
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1.2. Théorie scalaire de la diffraction

La théorie de la diffraction de Kirchhoff établit 'amplitude d’'un poiR$ situé a l'intérieur d’une
surface fermées formeée par : (1) I'ouverturé®, (2) les bordsB de I'ouverture et (3) une portio@'
d’'une sphere centrée dn et de rayonR. Dans ce cadre, le théoreme de Kirchhoff exprime I'amplitude
du pointP;, par :

& [ ) e (252 - s

ou e, est un vecteur unitaire de la normale a I'ouverture kt distance entre I'ouvertur@ et le point
P5. Les conditions de bord de Kirchhoff établissent que la contribution dessii peut étre négligée et
que I'ouverture ne modifie pas I'amplitude des ondes incidentes. De plss pbssible de montrer que
l'intégration sur la portion sphérique devient nulle lorsque le rafoest large. Les dérivées le long de
la normale pouvant étre approchées par [Born et Wolf, 1999] :

0 ik
= UP) = —Up— —1 s ),
BenU( 1) U . exp(—iks) cos(€,, )
0 [exp(—ikr) ik ,
e, (r ~ Texp( ikr) cos(en, €r),

I'équation (1.3) devient :

Urk(P) = ikUo //o exp(=ik(r + 5)) [cos(e,, e5) — cos(ey, e-)]dS. (1.4)

47 TS

oue,. ete; sont respectivement les vecteurs unitaires entre les pBjrgsP;, et entre les point&, et P;.
L'onde produite au poinP, est alors le résultat de la superposition d’'ondes sphériques issulkaqiec
point de I'ouverture.

La théorie de Kirchhoff quantifie la diffraction a travers une ouvertweapnque et a une distance
guelconque de 'ouverture. Sous diverses approximations, les éggiadisultant de cette théorie ont été
adaptées a la modélisation de la diffraction a travers une lentille mince. La vabdig&sdpproximations
dépend principalement de la distance focale et de I'angle de converdena lentille.

Si la distance focale est faible, on parle alors d’approximation a changhgrdonnée par la théo-
rie de Fresnel. Dans les microscopes optiques, la distance focale éstlgérent considérée large. On
parle alors de diffraction a I'infini. Lorsque la distance focale augmentayten de courbure des ondes
devient trés grand. Ces ondes peuvent alors étre approximéesspards planes. Cette approximation
constitue le cadre de I'approximation de Fraunhofer et de I'approximatiddetbye. En pratique, ces
approximations sont valides pour une distance focale supériéﬁm\ﬁem la taille de lentille.

L'approximation de Fraunhofer permet de définir 'amplitude en un poiné situr le plan focal de la
lentille. Cette approximation est valable pour de petits angles de conveygengarle alors d’approxi-
mation paraxiale.

L'approximation de Debye définit, quant a elle, 'amplitude d’un point site&pe du plan focal. Elle
permet de modéliser la distribution 3D de I'amplitude des ondes proches dugrahdans le cas non-
paraxial (grand angle de convergence) et dans le cas paraxiacé&oraisons, la modélisation de la PSF
3D d’'un microscope optique par fluorescence est fréquemment okidiaide de cette approximation.

Dans les paragraphes suivants, nous présentons I'approximatioawebfer souvent utilisée dans
les modélisations 2D de la PSF, et I'approximation de Debye.
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Chapitre 1. Optique ondulatoire

1.2.3 Approximation de Fraunhofer : modélisation 2D paraxale

Comme nous l'avons vu précédemment, I'approximation de Fraunhofer pdenmsodéliser I'am-
plitude d’un pointP; situé sur le plan focal de la lentille avec une distance foéalenportante. Dans un
microscope optique, le poitity est loin de la lentille comparativement a la longueur d’'onde [Gu, 2000].
Dans ces conditions, la distance entre les paligtst P, est assez grande pour négliger le facteur d'in-
clinaisoncos(e,, €;) — cos(&,, ).

A
P (x ,y2)<>
7 AN
P (x,y 1)¢/<.>
————————————— ->» z

d,

v

Lentille Plan focal

FIG. 1.6 —Diffraction de Fraunhofer par une lentille. Le point d’observatiénest situé sur le plan focal de la lentille.

En appliquant ces conditions et les notations présentées sur la figuréquétion (1.4) devient :

kU eX ikr
Uz, y2) = O//U r1,Y1) p( )dw1dy1

Suivant le systéme de coordonnées défini sur la figure 1.6, la distantarvenant dans I'exponentiel
peut étre exprimée par :

o —11)% + (y2 — 11)?
r2:d?+(x2—x1)2+(y2—y1)2:d? <1—|—( 2 1 d%(yQ y) .

Sous une approximation paraxiale, 'onde se propage le long d’'undidirgaroche de I'axe optique
z, nous pouvons alors supposer qug — z1)? + (y2 — y1)? est trés petit devardfc. En utilisant le
développement en série de Maclaurindé + x, dont nous retenons que+ x /2, cette distance peut
étre approchée par :

TR dy (1 + x%;i—?y% - :rlm;; = xi;y%) :
f f f
La distance focal@ étant importante, le rapport contenant les termiest y? peut aussi étre négligé.
Sous une approximation paraxiale, le paiftétant supposé proche de I'axe optigqyda distance au
dénominateur peut étre approchée gar
Sous ces approximations, 'amplitude complexe au pBirgst définie par :

’LkU() exp(—zkdf) ox ( I‘Q + Y5

Ulz2,42) = Ard; 2d;

“+o0o ik
> / G(x1,y1) exp (df (122 + y1y2)> dx1dy

(1.5)
ou Uy est 'amplitude de I'onde avant la lentille &Yz, y1) est la distribution des ondes sur la lentille,
aussi appelée fonction pupille. Dans le cas paraxial, la fonction pupillsimglement définie par le
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1.2. Théorie scalaire de la diffraction

coefficient de transmissiofi(x1,y;) de la lentille. La transmission étant définie pour tout point de la
lentille, l'intégration est maintenant réalisée . On constate que cette équation peut étre vue comme
la transformée de Fourier de la fonction pupille.

Dans le cas d'une lentille circulaire, il est possible d’utiliser un systémealeloonées polaires pour
simplifier I'équation (1.5). En introduisant le rayarde la lentille, 'équation (1.5) est alors remplacée
par:

2.7 (kars /df)) e { ry = 12+ 42

Up,(r2) =C ( kars/d; o _  ikUexp(—ikds) exp (—zkﬁ) (1.6)

drdy 2d¢
ou J, est la fonction Bessel d’'ordre. Le coefficient de transmission est dans ce cadre égal a:

1 s r < a,
Tln) = { 0 sinon,

avecr; = \/a:% + y%
La distribution d’intensité dans le plan focal, donnée par le carré de Kigqugl.6), correspond au
disque d'Airy illustré sur la figure 1.4(a).

1.2.4 Approximation de Debye : modélisation 3D non-paraxi/paraxiale

L'approximation de Debye définit la distribution de lumiére en un point procheaint focal. Dans
ce cadre, la distance focalg est large et le facteur d’inclinaison peut étre négligé.

La figure 1.7 décrit le systéme optique pour I'approximation de Debye. @iostnent au systéeme de
Kirchhoff, le point source?, est positionné au point focal de la lentille. L'amplitude complexe au point
P; s’écrit alors :

exp(ikd
U(P) = (P PR,
f
ouG(P;) représente la fonction pupille de la lentille.
Dans ces conditions, I'équation (1.4) devient :

U(R,) = ;//O G(Pl)exp(_igjf: — 1) 4

Si le point P, est proche dé%, la distance: — d peut étre approchée par le produit scalajr& ou
€, est un vecteur unitaire dans la directiBynP; etR le vecteurfTPg). De plus, la surface élémentaii§
est donnée padffdQ ou 2 représente I'angle solide défini par le cone centré au point focal ity
dy.

Ces approximations donnent lieu a I'approximation de Debye définissamtlitade complexe d'un
point prés du point focal comme la superposition d’'ondes planes destiféss directions de propagation,
spécifiées pas;, intégrées sur I'angle solide [Born et Wolf, 1999] :

U(PQ) = ;\// G(Pl) exp(—ikek.R)dQ. (1.7)
Q
Dans le cas d’'une lentille circulaire, de fagcon similaire a I'approximation derffatfer, il est pos-
sible d'utiliser un systéme de coordonnées sphériques pour simplifieatiégu1.7). En introduisant le

demi-angle de convergence maximatle la lentille, I'équation (1.7) est alors remplacée par :

U(P) = 2/\7”/0 G(0)Jo(krsin @) exp(—ikz cos 6) sin 0d6, (1.8)
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Chapitre 1. Optique ondulatoire

P/(x/ry/)

v
Lentille Plan focal

FIG. 1.7 —Systéme optique pour I'approximation de Debye. Une onde sphérigjéenése d’un pointP, situé sur le point
focal de la lentille.e, est un vecteur unitaire dans la directiBnP;, etR le vecteur d’extrémité? et le point d’observation
P». 0 est la mesure de I'angle de convergence de la lentille.

ou.Jy estla fonction Bessel d’ordfeetr = /22 + y2. La fonction pupille dépend maintenant de I'angle
de convergence. La fonctionGG(6), aussi appelée fonction d’apodisation dans le cas non-paraxial, inclut
les coefficients de transmission et de réflexion de la lentille et les aberr&tfoparagraphe 1.3).

Cette équation est valable pour tout angle de convergence. Néanmdargyle 6 tend vers zéro, il
est possible de simplifier I'équation précédente en utilisant les approximativastes :

sinf =~ 0,
cos ~ 1-— %92, (2.9)
6 = at.

L'équation de Debye pour une lentille circulaire devient alors :

2mia?

1 .
U(r,z) = exp(ikz)/ Jo(krat) exp <;kz@2t2> tdt. (1.10)

0
Les angles de convergence étant considérés petits, cette formulatiespmod a une approximation
paraxiale. On remarquera que la fonction pupille n’intervient plus datte approximation. De fagon
similaire a I'approximation de Fraunhofer, les angles de transmission des arichvers la lentille étant
faibles, cette fonction peut étre supposée constante.

1.2.5 Approche vectorielle

Au cours des paragraphes précédents, nous avons supposé quelds étaient totalement défi-
nies par leurs amplitudes complexes ne tenant pas compte de la nature Neafariee onde élec-
tromagnétiqgue. Néanmoins, lors du passage au travers d’'une lentille & gngte de convergence
«, une lumiere polarisée linéairement peut devenir dépolarisée au poaitdedentille. La distri-
bution des ondes proches du point focal sera alors différente demetiélisée par la théorie sca-
laire. La distribution du champ électriqgue d'un point proche du point facaté largement étudiée
[Richards et Wolf, 1959, Sheppard et Matthews, 1987, etedil, 1993, Torok et Varga, 1997], la théo-
rie vectorielle de Debye, [Wolf, 1959, Gu, 2000] étant la plus utilisée poadéliser ce changement de
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1.3. Aberrations optiques

polarisation. Le lecteur pourra se référer a [Gu, 2000] pour ureeptétion de cette théorie. La théorie
scalaire permettant cependant d’obtenir une modélisation simple de la B&ife ple la PSF vectorielle
[Born et Wolf, 1999], nous négligeons les effets de dépolarisationnéss dans les modéles présentés.

1.3 Aberrations optiques

Nous avons présenté la propagation de la lumiére dans le cas d’'une lentillesupmosée parfaite.
Dans ce cadre, la distribution de la lumiére est alors totalement définie paotéetdé la diffraction.
En pratique, un systéme optique n’est jamais parfait et la formation de l'insigdogs altérée par des
aberrations optiques. On distingue généralement deux types d'abesralés aberrations chromatiques
et les aberrations géométriques [Keller, 1995].

Aberrations chromatiques

Les aberrations chromatiques (cf. figure 1.8) sont dues a la variatidindiee de réfraction du
matériau composant les lentilles en fonction de la longueur d’'onde. Un divae certaine longueur
d’'onde ne sera pas réfracté de la méme fagon qu’un rayon possgaaitngueur d’onde différente. I
en résulte une distance focale différente pour chaque longueuraed’@ed aberrations provoquent un dé-
calage radial (sur le plan focal) et axial (le long de I'axe optique) endgrdifeérents canaux d’une image.
Différentes méthodes de corrections ont été proposées [Kozubekteldy2000, Manders, 1997]. Elles
sont entre autres basées sur le recalage entre images de billes flom®greettant a différentes lon-
gueurs d'ondes. Les coefficients de recalage sont calculés slegatrois axes, de fagcon globale ou
locale.

/4

v
Lentille

FIG. 1.8 —Illustration des aberrations chromatiques. La distance focale d’une letsife différente par chaque longueur
d’'onde, la longueur d’onde bleue est focalisée a une distance fdoaléagble que la longueur d’'onde rouge. Ce phénomene
crée donc un décalage entre les canaux d’une image.

Aberrations géométriques

Il existe cing types d’aberrations géométriques : le coma, I'astigmatisme, thwewde champ, la
distorsion et les aberrations sphériques. Le coma, I'astigmatisme, la ceuldehamp et la distorsion
vont affecter les points sources se situant sur le plan focal loin dedjatkgue. Elles sont généralement
négligeables si le systéme optique est correctement calibré [Gibsonret 1L8a1].
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Chapitre 1. Optique ondulatoire

v
Lentille

FIG. 1.9 —lllustration des aberrations sphériques. Les ondes traversant la leatdefocalisent pas sur le méme point.

Les aberrations sphériques, présentées sur la figure 1.9, sont seisnplortantes en microscopie
par fluorescence. Elles sont principalement dues a une différeimchod’s de réfraction dans le chemin
optique de la lumiéere. Dans un systéme optique parfait, le front d’'ondamgsar la lentille se focalise
sur un point. Quand une interface d’'indice de réfraction différentedei e la lentille est introduit
devant celle-ci, les ondes éloignées de I'axe optique et les ondesgbesane vont plus se focaliser sur le
méme point [Sheppard et Térok, 1997]. Ces aberrations sont di pifaprononcées dans les systemes
optiques non-paraxials (composés de lentilles a grande angle de camseygPlusieurs auteurs se sont
attachés a I'étude de ces aberrations sphériques dans la formation desl&émaugicroscopie optique.
Sheppard et Wilson en 1979 [Sheppard et Wilson, 1979] ont montrilisant une théorie de diffraction
paraxiale que les aberrations sphériques dégradent la formation ded’daag un microscope confocal.
Dans le cas de systéme optique non-paraxial, Visser et Wiersma [Vissgrsma, 1991] ont montré,
en utilisant la théorie vectorielle de Kirchhoff, que la distribution d’intensité mg Ide I'axe optique est
asymetrique.

Plusieurs techniques [Sheppard et Cosgwell, 1991] sont propeséeatténuer ces aberrations telles
gue par exemple l'utilisation de lentille correctrice. Néanmoins, elles ne permptesre compenser
complétement ces aberrations et sont rarement utilisées dans les miesoscopmerciaux. La mo-
délisation de ces aberrations dans la formation de I'image reste donc undeasééne de recherche
[Wolf, 1951, Sheppard et Cosgwell, 1991, Gibson et Lanni, 1991 ,édal., 1993, Torok et Varga, 1997,
Haeberléet al., 2003].

1.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la propagation et la diffractiatuieiére par une ouverture
décrite par la théorie scalaire de Kirchhoff. Nous avons ensuite intreguépproximations de Fraun-
hofer et de Debye couramment utilisées dans le cadre des microscopgk®pEscence. De plus, nous
avons présenté les aberrations chromatiques et optiques pouvangnitelans la modélisation de la
PSF. Cependant, la modélisation de ces aberrations constitue un vasteedlqo&imous n’aborderons
pas dans ce manuscrit. Dans le chapitre suivant, nous présenter@#s 3RI'un microscope par fluo-
rescence a champ large et d’un microscope par fluorescence abmhacliélisée grace a I'approximation
scalaire de Debye.
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Chapitre 2

Réponse impulsionnelle d’'un microscope
optique a fluorescence

Le microscope optique est un systéme optique composé de lentilles, de mitoirdjaphragme et
d’'un systéeme d’éclairage permettant d’obtenir une image agrandie de Midyalisé. Il existe plusieurs
techniques de microscopie optique, toutes basées sur le méme principaudrede lumiére blanche
est dirigée et focalisée vers la préparation. L'onde résultant de Bictien entre la lumiére et les molé-
cules de la préparation, est captée par un objectif. Celui-ci projettis plan image intermédiaire, une
image inversée et agrandie de la préparation. Elle est ensuite inverséeepantille et captée par un
détecteur ou envoyée vers la rétine.

La facon dont interagissent les molécules et la lumiére définit les caréiqiéesde la méthode. Les
différentes technigues de microscopie optique comme la microscopie en lurimg&gt @u la micro-
scopie a contraste de phase, ne rentrant pas dans le cadre de ra#renétseront pas décrites dans ce
document.

Dans la premiére section, nous présentons les principes de la microsfiopiescence. Nous décri-
rons les caractéristiques des objectifs, premiers responsables de E3Bgue les détecteurs utilisés.
Ensuite, dans la seconde section, nous définirons la PSF pour desixig/pecroscope par fluorescence :
le microscope a champ large et le microscope confocal a balayage par point.

2.1 Description des microscopes optiques a fluorescence

La microscopie a fluorescence exploite la capacité de certaines molécaléadtephores ou fluo-
rochromes) d'émettre de la lumiére lorsqu’elles sont éclairées sous tamedongueur d’onde. Une
présentation compléte du phénomene de fluorescence est donnéeatkams P004]. Un photon de lon-
gueur d’'onde\.,. est émis par un laser ou par une lampe de longueur d’'onde filtrée versriegiore.
Ce photon excite cette molécule et la fait passer a un état d’énergie suipétia molécule se trouvant
dans un état instable, elle produit un photon de longueur d’dpglesupérieure a., (perte d’énergie
due au déplacement de I'électron). En réalité, comme on le voit sur la figurke Ziluorophore peut étre
excité par une gamme de longueur d’onde appelée spectre d’'excitatioeteisur une gamme supé-
rieure appelée spectre d’émission. Les photons émis par le fluoropimiralsrs captés par un objectif
et envoyés vers le détecteur.

Plusieurs objets biologigues émettent de la lumiére fluorescente par eux-nuénpesle alors de
fluorescence primaire ou autofluorescence, les autres doivent &tyeéaa I'aide de fluorophores. Il est
possible d'utiliser plusieurs fluorophores afin de visualiser simultanénifédrietits objets biologiques.

21



Chapitre 2. Réponse impulsionnelle d’un microscope optique a flugresce
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FIG. 2.1 —Exemple de spectres d’excitation et d’émission. Afin d'éviter la suitipa de ces spectres dans I'image, il
est nécessaire d'utiliser des composants optiques supprimant la lulie&oitation dans le chemin optique de la lumiére
d'émissiof.

Les microscopes produisent alors des images possédant plusieams dacouleur. Dans cette section
nous présentons le fonctionnement et les composants de deux prinoipaoscopes a fluorescence :
les microscopes a champ large (widefield en anglais) et les microscodesaunn

2.1.1 Microscope a champ large

En microscopie a champ large, la préparation est entierement illuminée paowre de lumiére
blanche, généralement une lampe a mercure ou a xénon. La figure @eterée parcours de la lumiére
dans un microscope optique a champ large possédant une épi-illuminatilomikiation de la prépara-
tion et la détection de la lumiére d’émission sont réalisées par le méme objectif. tasatipe est aussi
équipé d’'un jeu de filtres et d’'un miroir dichroique. Les filtres d’excitatibd’@mission permettent de
sélectionner les longueurs d’'ondes et peuvent étre soit des filtres-pansde soit des filtres passe-bas.
Le miroir dichroique joue un réle de filtre passe-bande : la lumiére d’excitasonéfléchie et dirigée
vers I'objectif, et la lumiére d’émission passe au travers. La caméra Cegistre une image 2D basée
sur l'intensité de la lumiére émise par la préparation.

L'un des problémes majeurs en microscopie par fluorescence estémpeé&fun flou important sur
image. Bien que I'image enregistrée par le détecteur corresponde a mriggia de la préparation,
elle est perturbée par l'information hors plan focal. Ce phénomene éste sur la figure 2.3. Afin
de créer une image 3D, différents plans focaux de la préparation smgistrés. L'ensemble de ces
plans, séparés par une distance fixée par I'utilisateur, fournit un valiente préparation. Néanmoins,
ce volume contient une redondance d'information correspondant arhiration hors plan focal.

2.1.2 Microscope confocal

Décrite pour la premiére fois par Marvin Minsky en 1957, le microscopéocahest un microscope a
balayage optigue fonctionnant en lumiere réfléchie ou en fluoresdépeanet de focaliser sur de fines
coupes a différents niveaux de la préparation et d’éliminer les signaaneficents provenant des régions
situées en dehors du plan focal. Plusieurs articles [Webb, 1996, €ltmehLichtman, 2005] et sites
internet [Olympus] décrivent de facon précise le fonctionnement dwstope confocal . Les livres de
Pawley [Pawley, 1995, Pawley, 2006a] présentent une descriptiopléte des microscopes confocaux
avec leurs avantages et inconvénients. La figure 2.4 schématise cetyperdscope. Il existe plusieurs
types de microscopes confocaux caractérisés soit par le type dedml@gint ou ligne), soit par le type

2Cette figure provient du site internet Molecular expressions (http :/miegnet.fsu.edu).
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Préparation

Objectif
Filtre
d’excitation

Source
de lumiere Miroir
dichroique

Filtre
o d’émission

“T—TT T Lentille

-— Détecteur/ Rétine

FIG. 2.2 —Schéma d’'un microscope optique & champ large sur lequel est desgiseours de la lumiére d’excitation (en
bleu) et de la lumiére d’émission (en rouge pointillée).

Plan image Plan focal

Objectif

FIG. 2.3 —Schéma d’'un microscope optique & champ large sur lequel est désgorénation hors plan focal (en noir) et
l'information focalisée (en rouge pointillée). Le détecteur enregistrdesoréme plan image I'information focalisée et non-
focalisée.

de diaphragme (circulaire, disque de Nipkow, fente). Dans le cadremdicroscope confocal & balayage
par point, désigné par MCP, un laser est dirigé grace au miroir dichreigieealisé sur un seul point
du plan. Le plan focal est alors balayé point par point. Un diaphragroelaire est positionné devant
le détecteur dans le plan conjugué au plan focal de I'objectif (plans canf). Ainsi, seuls les signaux
lumineux émis par ce point seront détectés soit par une caméra CCD, rsoit photon multiplicateur.
Le microscope confocal permet alors d’acquérir une image 3D ou ehalgn de I'image correspond a
une fine coupe de la préparation.

2.1.3 Caméra CCD

Une description compléte des détecteurs utilisés en microscopie a fluarepeern étre trouvée dans
[Art, 2006, Pawley, 2006b]. La plupart des microscopes a fluorescsont équipés d’'une caméra CCD
(de I'anglais Charge Coupled Device) pour I'acquisition des images deéfmmtion. Cette technique
introduite dans les années 60 par les chercheurs des laboratoireeBedite convertir, grace a une
matrice de photodiodes, I'énergie lumineuse en énergie électrique sous dercharge. La matrice de
photodiodes est constituée d'un réseau de cellules électriquementnddé@pes. Chaque cellule intégre
sur un certain temps d’exposition les photons provenant de I'échantilles ebnvertit en une valeur de

23
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«—— Plan focal
AN

Objectif

Miroir

Laser dichroique

!
|
Lentille [
|
!

—— Lentille
—iVa Diaphragme

- Détecteur

FIG. 2.4 —Schéma d’un microscope confocal & fluorescence sur lequetssing le parcours de la lumiére d’excitation (en
bleu), de la lumiéere d’émission focalisée (en rouge pointillée) et noriséea(en vert striée). Le diaphragme positionné devant
le détecteur dans un plan conjugué au plan focal bloque la lumiere nalistoe Ce microscope permet ainsi de réaliser des
coupes optiques de la préparation.

niveau de gris. La taille de ces cellules va ainsi définir I'echantillonagdardade.

2.1.4 Lobjectif

L'objectif est I'élément essentiel du microscope [Keller, 1995]. La figi5 montre un objectif de
microscope observant un point A d’'un objet situé dans un milieu d’indiceéfitactionn, recouvert
d’'une lamelle d’indicen,,, séparée de I'objectif par un liquide d’'immersion d’indicel’inclinaison du
rayon le plus incliné par rapport a I'axe optique définit I'ouverture nugué&ON de I'objectif (NA :
numerical aperture, en anglais). Elle est égale a :

ON =nsina (2.1)

ou « est le demi-angle maximal de convergence. Trois milieux d'immersion sont uglisgscroscopie
par fluorescence : I'aim(= 1), 'eau (n = 1, 333) et I'huile (n = 1, 515).

L'ouverture numérique est la caractéristique principale de I'objectif. Elide ce fait trés importante
dans la modélisation de la PSF. Pour les objectifs possédant une ouventoéeique inférieure &, 8
('ON peut varier de0, 1 a1, 4), une approximation paraxiale peut alors étre utilisée pour modéliser la
PSF.

La différence d’indice de réfraction entraine une différence de cheptique entre les ondes proches
de I'axe optique et les ondes plus éloignées, exprimée par la loi de Sredhides (cf. figure 1.1). Cette
aberration sphérigue devient négligeable pour les objectifs possftapetite ouverture numérique.

En considérant = ng = n,, les aberrations sphériques n’interviennent plus dans la fonction-d’ap
disationG(0) de I'objectif, présentée dans le chapitre précédent. Cette fonction dérstla densité
des rayons a la sortie de la lentille. Ces rayons peuvent obéir a plusadiians, la condition des
sinus d’Abbe étant généralement mise en place dans les objectifs comméd€ig2000]. Basée sur
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FIG. 2.5 —Description de I'ouverture numérique d’un objectif. Une onde travead@guide d’immersion de I'objectif,
d’indice de réfractiom, et focalise a un point A. L'inclinaison de ce rayon par rapport a I'aggque définit I'ouverture
numériqueON = nsina.

I'optiqgue géométrique, cette condition s’exprime par la relation :
n1Y7 sin 67 = ngYy sin 6y, (2.2)

olnyg,1, 0y/1 €Yy, correspondent respectivement aux indices de réfraction, auxsaglteonvergence

de I'objectif, et aux distances entre I'axe optique et les points d’'inciddeserayons. Cette condition
permet de produire des images nettes d'objets proches de 'axe optigiseque soient les angles de
convergence. La fonction d’apodisation sous cette condition est @als & :

G(0) = Vcos#.

2.2 Modélisation de la PSF

Dans le chapitre précédent nous avons introduit les notions d’optigiilainire nécessaires a la
modeélisation de la PSF. Les microscopes a fluorescence sont caraghé@risieux types de phénomenes
de diffraction : la diffraction par la lumiére d’excitation et celle d’émission ASF d'intensité arrivant
sur le détecteur s’écrit :

h(.’E, Y, Z) = ‘hex(xa Y, Z)‘Q |hem($a Y, Z)’2 )
ou h., appelée PSF d'excitation, correspond a I'amplitude des ondes focaisélesplan focal ek,
appelée PSF d’émission, est 'amplitude des ondes émises par la flu@esoete plan image conjugué
au plan focal. Afin d’obtenir la PSF compléte du systéme, il nous faut eossidérer I'effet du détecteur
CCD. Comme nous I'avons dit, le détecteur capte I'intensité des ondes pravil’'objectif et non leurs

amplitudes [Wilson, 1995]. La PSk-est alors définie par I'intégration sur un élément du détecteur de la
distribution d’intensité d’émission multipliée par la distribution d’excitation, c’esta d

Wz, y, 2) = |hea (2,4, 2)|* (hem (2, y, 2)|* * D(x,y)), (2.3)

ou D(z,y) caractérise un élément du détecteur.

2.2.1 Microscope optique a champ large

Dans les microscopes a champ large, l'illumination est réalisée par une lampensemble du
plan focal. La zone illuminée est alors assez large pour permettre de ndglitifraction de la lumiére
d’excitation. L'amplitude de I'onde d’excitation est alors considéréetemns, égale &'. De plus, Young
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Chapitre 2. Réponse impulsionnelle d’un microscope optique a flugresce

[Young, 1989] a montré que les éléments du CCD sont assez petits pdigenéeurs effets sur la PSF.
La PSF d’un microscope a champ large peut alors s’écrire :

PSFlarge(,y,2) = C [hem (x5, 2)[*.

Le principe de réciprocité [Born et Wolf, 1999] établit que tout point skuéle plan image subit
les mémes transformations que les points situés sur le plan focal. DU a ce griacgstribution de
I'amplitude sur le plan image peut étre obtenue grace aux théories detiliffrétablissant I'amplitude
au plan focal. Afin de définir la PSF d’un microscope a champ large, nows plagons dans le cadre
d’'un objectif circulaire a grande ouverture numérique et a grande desfacale. Nous pouvons alors,
en utilisant le principe de réciprocité et la théorie de Debye, établir la PSFmdiaroscope a champ
large a partir de I'équation (1.8). En négligeant les aberrations optiquapelarisation de la lumiére
émise par les fluorophores, la PSF d’'un microscope respectant la card#ssinus, est donnée par :

PS-Flarge(-rv Y, Z) -

2
m / Veos 0Jo(kem/ % + y? sin 0) exp(—ikem 2 cos 0) sin 0d9 . (2.4)

La figure 2.6 représente la PSF analytiqgue d’'un microscope a champdaige PSF posséde une symé-
trie transversale et axiale.

2.2.2 Microscope confocal a balayage par point

Contrairement au microscope a champ large, la diffraction due a la lumiéxeitdt®on dans les
microscopes confocaux a balayage par point, ne peut étre négligbb [1#96]. L'expression de la PSF
d’intensité de ce microscope est déduite de I'expression générale 2eBnplacant le détecteur par le
diaphragme. En utilisant la théorie de Debye, la PSF est alors donnée par :

PSFpoint(xvyv Z) =

27”/ Vcos 0o (kexr/ 22 + y? sin 0) exp(—ikeyz cos 0) sm9d9

2
/ m/ Veos 0.Jy( em\/w—ﬂUo + (y — yo) sin 6)) (2:9)
z3+y2 <a?
exp( ikemz cos @) sin 9d0\ dxodyo,

oUa est le rayon du diaphragme en unité d'Aiy 4), un Airy étant égal d.22 ON
En supposant que le diaphragme est infiniment petit [van Kempen, 19€18hH,\1096], I'équation
(2.5) peut étre simplifiée en :

PSFpoint(xa Y, Z) =

N 2

C iz/ Vcos 0.y (kex /22 + 2 sin ) exp(—ikegz cos 6) sin@d@L
0

)\QZZ/O Vcos 0.Jy (kem /22 + y? sin ) exp(—ikepmz cos ) sin9d0‘

(2.6)
En pratique le diaphragme étant de taille finie, le choix de cette taille représeatanpromis entre le
rapport signal sur bruit et la résolution optique de I'image [Wilson, 199&Figure 2.6 (b) présente une
vue zy, xz, yz de la PSF analytique donnée par I'équation (2.6). On remarque que cétigoBSede
une symétrie axiale et transversale. En comparaison a la PSF d'un mjpeascbamp large, la PSF du
MCP est moins étendue, di au systéme d’illumination point par point.
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R

(a) PSF d’'un microscope a champ large. (b) PSF d’'un microscaffeca a balayage par point.

FIG. 2.6 —Représentation 3D de la PSF analytique d’'un microscope & champ lpegel @ microscope confocal a balayage
par point (b). Lintensité est sur cette représentation normalisée a 1.

2.2.3 Approximation par une gaussienne

Dans les sections précédentes, nous avons présenté des modéleSEddsEs sur la théorie de la
diffraction. Néanmoins, une approximation gaussienne de la PSF esbinés utilisée dans les algo-
rithmes de traitement d’'image car elle permet de réduire la complexité algorithr#igdergsonet al,,
1992, van Vliet, 1993, den Dekker, 1997, Patwardhan, 1997, Sahtésung, 2000, Cheezuet al.,
2001, Thomanret al, 2002, Thompsoet al., 2002, Quet al, 2004, Bonneaet al, 2005, Andersson,
2007, Zhanget al,, 2007]. En supposant que le lobe principal de la PSF puisse étrechgppar une
fonction gaussienne séparable, on obtient alors une approximation sienf@eé&ponse impulsionnelle
de tous systémes optiques.

Afin d'estimer les écart-types de la fonction gaussienne 3D, 'estimation aixdnes-carrés est
couramment utilisée. En définissapt -, ». une fonction gaussienne seéparable exprimee par :

— a? y? 22
gaz’ayvoz(m7 y”z) - eXp _ﬁ _— Q — T._Q .

L'estimation de I'ensemble des écart-types= {a;, oy, a;} est réalisée par la minimisation du critére
des moindres-carrés :

o* = argmin |PSF— g, |3
>0

Deux approches sont généralement utilisées pour minimiser ce critére :
— une approche numérique utilisant un algorithme d’optimisation,
— une approche analytique basée sur la mise en correspondance deaaicisiers des deux fonc-
tionnelles.
Dans le cadre d’'une approche analytique, \ieal. [van Vliet, 1993] proposent d’estimer ces para-
meétres en faisant correspondre la courbure des lobes principadede$onctions, c'est a dire :

92PSF(r)

| 2.7)

Q
ﬁ[\')}_‘
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avecr = \/x2 + y2. lls montrent que leur approche analytique est similaire aux approche&riques.
De plus, ils montrent que, dans de nombreuses circonstances, il ssi@asobtenir une approximation
gaussienne convenable de la PSF d’'un microscope a champ large [vaetWiggbeek, 1994].

L'approximation de la PSF 3D paraxiale d’un microscope a champ large &aéliée par Thomann
et al. [Thomannet al, 2002]. En minimisant I'équation des moindres-carrés, ils ajustent un mddeéle
PSF paraxial prenant en compte des aberrations sphériques [Gthissome 1991], a une image de
protéine fluorescente représentant la PSF. De fagon similaire, ils ajustefdnction gaussienne dont
les paramétres ont été estimés précédemment a partir du modéle analytiqueSéfe Ean Romparant
les erreurs résiduelles des deux ajustements, ils mettent en évidenceaumesgstématique proche du
mode de la gaussienne.

Zhang et. al [Zhangt al., 2007b] proposent une approximation par développement limité afin de
déterminer les paramétres de la fonction gaussienne et étudient la préleisietie approximation dans
les cas 2D/3D, paraxial/non-paraxial pour les microscopes a champdaitge microscopes confocaux
a balayage par point et par disque. L'énergie de la PSF étant printipaleconcentrée dans une zone
proche de l'origine, ils égalisent la série de Maclaurin d’ordre 2 de la &&#fytique, donnée par la
théorie de Debye, a la série de Maclaurin (d’ordre 2) de la fonctionsgzuse. Les dérivées premieres
en 0 de la PSF analytique et de la gaussienne étant nulles, on peut remanguéquivalence entre
cette approche et celle de Vliet al. Dans le cas 2D, ils obtiennent des erreurs d’approximation faible
pour les trois types de microscopes. Il en est de méme dans le cadre gtexiapation 3D de la PSF
de microscopes confocaux possédant un diaphragme de satgmdant vers). L'erreur réalisée lors
de I'approximation de la PSF 3D des microscopes a champ large et des mpassmnfocaux a large
diaphragme est cependant élevée. Cette étude montre que la PSF 3Dnaerogsopes ne peut étre
modélisée de facon précise par une fonction gaussienne.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionnement des microsaapesp large et des micro-
scopes confocaux. De plus, nous avons présenté un modéle deedpynulsionnelle pour ces micro-
scopes basé sur la théorie de Debye, ainsi que I'approximation de EgzaP8ne fonction gaussienne
séparable. Nous proposons, dans le chapitre suivant, un modéleFdeoBSun microscope confocal
a balayage par ligne. Lillumination de la préparation étant réalisée par nedidne de lumiére, la
PSF de ce microscope est asymétrique dans le plan transversal, cordrdiagix microscopes présentés
précédemment.
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Chapitre 3

Réponse impulsionnelle d’'un microscope
confocal a balayage par ligne

Le microscope confocal a balayage par point permet d’acquérir dgesmeeu dégradées par 'infor-
mation hors plan focal. Cependant le balayage point par point de I'egpatager est colteux en temps,
cela pouvant compliquer I'acquisition d'objets se déplacant rapidemengludeune molécule pouvant
étre excitée plusieurs fois pendant I'acquisition, le phénoméne de phatbbizent des molécules fluo-
rescentes est plus prononcé dans ce type de microscope. Le phohitlant, correspondant a la des-
truction photochimique du fluorophore, est un probléme critique pour lahsstion d’'un phénoméne
biologique au cours du temps. D’autres méthodes de microscopie confiediaie que le microscope a
balayage par disque [Egger et Petran, 1967] et le microscope a galpgaligne [Koester, 1980] ont été
proposées afin de pallier ces difficultés.

Nous nous intéressons dans ce chapitre aux caractéristiques du wperesnfocal & balayage par
ligne, désigné par MCL dans la suite de ce document. Contrairement ausatipes MCP caractérisés
par une illumination point par point et un diaphragme circulaire, une illuminatioreljgar ligne est
utilisée dans les microscopes MCL ainsi qu’un détecteur en forme de @Gaaarticularités provoquent
une asymetrie dans I'excitation et la détection des molécules fluorescemfEsvant étre caractérisée
par les modéles de PSF analytiques proposés pour les microscopes B@BsPle microscope MCL
n'étant pas trés répandu, peu de modeles de sa réponse impulsionnété proposés. Sheppard &
Mao [Sheppard et Mao, 1988] ont donné un modéle analytique padexlalPSF 2D basé sur la théorie
de Fraunhofer (voir section 1.2.3). Plus récemment, Wolleschestsily [Wolleschenskyet al.,, 2005]
ont proposé un modele 3D paraxial utilisant des unités optiques norigdasa Dans un cadre général,
cette approche permet d’obtenir une premiere approximation d’'un mod&{paraxial [Amos, 1995].

Aprés une description du parcours de la lumiére dans un microscope MIClluprescence, nous
proposons un modele analytique non-paraxial de la PSF en 3D [[2usth2007a] et nous montrons
gue ce modéle tend asymptotiquement vers le modéle paraxial proposélfeciiénskyet al.. De plus,
nous calculons un modéle expérimental utilisant des images de billes fluntieseéin de valider notre
modéle. La PSF du MCP, donnée par I'équation (2.6), et le modéle analytgardad de Wolleschensky
et al. sont aussi comparés au modeéle expérimental.

Une approximation gaussienne de la PSF ayant I'avantage de réduinmdedé algorithmique,
nous proposons dans la derniére section une approximation gausseetsnBSF analytique du micro-
scope MCL et nous étudions I'erreur réalisée dans ce cadre.
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Chapitre 3. Réponse impulsionnelle d’'un microscope confocal a baggyagligne

3.1 Description du microscope

Contrairement au microscope MCP, l'illumination dans le microscope MCL atitéé par le ba-
layage d’une fine ligne sur la préparation. La figure 3.1 présente leyarde la lumiere dans ce type
de microscope. Une fine ligne de lumiére, créée par une lentille cylindriguidjrigée vers un miroir
reflétant la lumiere d’excitation. Un jeu de lentilles sphériques permet dédecaette ligne paralléle-
ment a I'axex de la préparation. La fluorescence générée le long de cette ligne aitargegistrée
par un détecteur CCD. Une fente orientée paralleélement a {arst placée devant le détecteur pour
bloguer les ondes émises suivant I'axanon focalisées. Le fonctionnement de ce microscope peut donc
étre comparé au fonctionnement du microscope a champ large suivant letxau microscope MCP
suivant I'axey. Cette particularité produit, comme nous le verrons dans le paragrapheatsuine PSF
asymeétrique.

plan focal/
préparation A i

objectif

plan focal arriere
de l'objectif

lentille

[

\ / plan image Vi Vi
intermédiaire A

\ balayage optique

/ /
“““ R\ (omis igi) B S I

. lentille sphérique Y \7 T
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cylindrique

séparateur v f lentille
de faisceaux N ) cylindrique

— lentille sphérique R T B w—
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FIG. 3.1 —Schéma d’'un microscope confocal & fluorescence a balayage peuslig lequel est représenté le parcours de la
lumiére d’excitation (en bleu), ainsi que celui de la lumiere d’émissioalf®&e (en rouge pointillée). Une lentille cylindrique
et un jeu de lentilles sphériques sont utilisés pour focaliser un laser dignedine paralléle a I'axe. Le chemin de la lumiéere
suivant I'axex (a droite) et suivant I'axg (a gauche) est représenté.

30



3.2. Modélisation par la théorie scalaire de Debye

3.2 Modélisation par la théorie scalaire de Debye

Dans cette section, nous proposons un modeéle analytique basé surikadeddebye de la PSF d’'un
microscope confocal a balayage par ligne. En premier lieu, nous poésean modéle non-paraxial
et nous montrons ensuite que ce modéle tend asymptotiquement vers le madgial paoposé par
Wolleschenskyet al. [Wolleschenskyet al., 2005].

Les effets, tels que les aberrations (cf. section 1.3), la dépolarisafi@etion 1.2.5) et I'apodisa-
tion (cf. section 2.1.4) des ondes, deviennent plus importants lorsquettove numérique de I'objectif
augmente. En considérant les propriétés électromagnétiques des lantdesrie vectorielle de De-
bye permet de modéliser la dépolarisation des ondes, proche du pahtMéanmoins, Born & Wolf
[Born et Wolf, 1999] ont montré qu’une approximation correcte de la @BEensité peut étre obtenue a
partir de la théorie scalaire. Nous considérons dans notre modélisatioR8E ldu MCL que le systéme
optique ne posséde aucune aberration et nous négligeons la dégioladsa ondes.

Reprenons le modéle de la PSF d’'intensité d’'un microscope par fluocesge¥senté dans la section
2.2:

PSF(:Cay>Z) = |h‘ezv(xaya Z)‘Q (|hem(.’l§‘,y,2)|2 * D(.I‘,y)), (31)

avecD(z,y) représentant un élément du détecteur. Dans un microscope MCL, letétest caractérisé
par une fente le long de I'axget un CDD le long de I'axe. Nous présentons dans un premier temps la
PSF d’excitatiorh,, et dans un second temps la PSF d’émisgigp.

3.2.1 PSF d'excitation

De facon similaire au microscope a champ large, la diffraction de la lumiéreith&gn peut étre
négligée le long de lI'axe.. En effet, une fine ligne de lumiére étant focalisée sur I'ensemble de la
préparation parallelement a I'axe la zone illuminée est assez longue pour permettre d’assimiler a une
constante”,,, I'amplitude d’excitation le long de cet axe. En utilisant I'approximation scatigr®ebye
représentée par I'équation (1.7), 'amplitude d’excitation d’un point lpecdu point focal est exprimée
par la superposition d’ondes planes de direction de propagdaticaractérisé pafk,, k. ), intégrée sur
le domaine de I'objecti® (cf. figure 3.2) :

heg(x,y,2) = Cy // G(ky, k) exp (—i(ky.y + k..2)) dS,
@)

avecG(ky, k) la fonction pupille. Nous pouvons remarquer que cette formulation estatgoie a la
théorie du spectre angulaire d’onde plane [Goodman, 1968]. Cettéethésée sur I'optique de Fourier
définit 'amplitude des ondes a la sortie d’une lentille par la transformée déeFde la fonction pupille.

En coordonnées polaires, les vecteurs d’origext &, peuvent étre décrits par 'angle de convergence
de la pupilled et le nombre d’ondé.. égal anf—’; :

ky = kegysind,
k, = kegcos.

Sous ces transformations, I'élément d’intégratishet la fonction pupille sont donnés par :

dS = kezcos0db,
G(ky, k) = G(6).
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0]

v
Lentille Plan focal

FIG. 3.2 —Systéme optique dans le cadre de la modélisation de la distribution de 'ampliedstation du microscope
MCL. Une onde plane, de direction de propagaticépale &, + k., émise d'un point?, situé sur le point focal de la lentille,
traverse I'objectifO au pointP; (ky, k.). Lamplitude d’excitation au point d’observatiaf, est donnée alors par la théorie
scalaire de Debye.

Finalement, I'intégration est réalisée dans la limite du demi-angle de convergesrdmala de
I'objectif. La PSF d’excitation s’écrit alors :

hex(x,y,2) = Cy G(0) exp(—ikeyy sin @) exp(—ikeyz cos 0) ke, cos 6 db. (3.2)

—Q

De plus, nous supposons, comme présenté dans la section 2.1.4, qusif okgpecte la condition des
sinus d’Abbe. La fonction d’apodisatiak(#) est alors égale & cos 6.

3.2.2 PSF d’émission

Nous modélisons la PSF d’émission, de fagon similaire aux microscopes a trga@t aux mi-
croscopes MCP, gréace a I'approximation scalaire de Debye dans le daohe lentille circulaire. La
distribution de I'amplitude d’émission arrivant sur la fente est alors dopaée

hem(z,y,2) = / G(6)Jy (kem sin O/ 2 + y2) exp(—ikemz cos 0)kep, sin 0 d, (3.3)
0

ou le nombre d’onde d'émissidn,,, est égal anf—“
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3.3. Validation du modele analytique

3.2.3 Modele non-paraxial de la PSF d’un microscope MCL

Basé sur le modéle de I'équation (3.1), la PSF d’'un microscope MCL ag@angerture numérigue
est approchée par :

a 2
PSFnp(z,y,2) = ’/ Vcos 0 exp(—ikeyy sin @) exp(—ikeyz cos 6)key cos 0 d

I.1.

exp(—ikemz cos 0)key, sin 0 dH‘ dxqdys,

/a Vcos 0.Jy (kem sin O/ (z — 24)2 + (y — yS)Q) (3.4)
0
2

ou s représente la demi-largeur de la fenteléa demi-largeur d'un élément du CDD, toutes deux en
unité d’Airy. En supposant que les éléments du CDD sont assez petitsiggliger leurs effets sur la
PSF, le modéle défini par I'équation (3.4) devient alors :

2

PSFyp(z,y,z) = ’ Vcos 0 exp(—ikeyy sin 0) exp(—ikeyz cos 0) ke, cos 0 df

/s /Oa Veos0.Jy (km sinfv/22 + (y — ys)2> (3.5)
s ;

exp(—ikemz cos 0)kep, sin 0 dQ‘ dys,

«

Les figures 3.3 et 3.4 présentent la PSF d'intensité, le long ded’acte microscope MCL défini par
I'équation (3.4) (ligne pointillée) et par I'équation (3.5) (ligne pleine). Darfigure 3.3, les échantillon-
nages considéréd (= 0,04 (a),d = 0,1 (b), d = 0,2 (c)) correspondent aux tailles de pixels usuels
pour I'ouverture numeérique choisie (ON =1,4) et la taille de la fente est fidéé4 Dans la figure 3.4,
la taille des pixels est fixée a 50n et la taille des fentes & — oo (a),s = 1 (b) ets — 0 (c). Le peu
de différence entre les deux modéles sur les deux figures nous permégliger I'effet du détecteur et
de conserver I'approximation définie par I'équation (3.5).

3.2.4 Approximation paraxiale

Pour les objectifs a faible ouverture numeérique (inférieurgrd, I'équation (3.5) peut étre simplifiée
en utilisant les approximations 1.9. Dans ce cadre, on suppose que Pategle vers zéro et I'équation
(3.5) est approximée par :

2

1 .
PSFp(x,y,z) = '/ exp(—ikezyat) exp (;k‘emzaztg) key dt (3.6)

-1

s 1 i

/ / Jo (kemot/22 4 (y = ys)?) exp (2kemza2t2> kemtdt
—s |J0

équivalent au modéle paraxial proposé par Wollenschegis&ly[Wolleschenskyet al,, 2005]. La figure

3.5 montre la distribution d’intensité de la PSF du microscope MCL suivant |lssaxres dans le cas

non- paraxial et dans le cas paraxial.

2
dys 9

3.3 Validation du modéle analytique

Afin de valider notre modeéle, nous mesurons la PSF expérimentale d'un odpeMCL a l'aide
de billes fluorescentes. Plusieurs billes sont extraites des images et eg@uur augmenter le rapport
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FIG. 3.3 —Effet du détecteur sur la PSF d’intensité en fonction de I'échantillonragmodéle de PSF défini par I'équation
(3.4) prenant en compte I'effet du CCD (ligne pointillée) et le modéle SE &&fini par I'équation (3.5) négligeant I'effet du
CCD (ligne pleine) sont comparés pour différentes tailles de pixéls=: 0,04U A(20nm) (a),d = 0, 1UA(50nm) (b) et

d = 0,2(100nm) (c). Les unités de l'axe sont enum.

signal sur bruit de la PSF ainsi mesurée. Nous comparons alors la P&fingentale considérée comme
notre vérité terrain a notre modéle analytigue de PSF non-paraxial et alarahlytigue de Wollen-
schenskyet al.. Nous comparons aussi le modéle analytique non-paraxial de la PSF discoijoe MCP,
ce dernier étant le modéle le plus connu en microscopie confocale.

3.3.1 Mesure de la PSF expérimentale
Matériels

Les billes fluorescentes utilisées afin de créer notre vérité terrain pnanedu kit PS-Speck pro-
posé par Invitrogen (Etats-Unis). Ce kit contient des billes fluoresseetdifférentes longueurs d’'ondes
d’'un diametre de), 175 4+ 0,005 um. Nous avons choisi d'utiliser les billes possédant une longueur
d’'onde d’excitation de 50bm et d’émission de 515m afin d’approcher les longueurs d’ondes généra-
lement rencontrées dans les expériences biologiques sur lesquekesawaillons.

Les billes ainsi choisies ont été imagées sur le microscope a balayage paSigrie Livecommer-
cialisé par Zeiss (Allemagne) avec une résolution spatialg 0&x0, 05x0, 1 um par voxel. Cet échan-
tilonnage a été choisi afin de respecter le critere de Nyquist, critére udstaillé dans la deuxiéme
partie de cette thése. Finalement, nous avons utilisé un laser de longuede die 488:m, un filtre
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FIG. 3.4 —Effet du détecteur sur la PSF d'intensité en fonction de la fente. Le mo@eRSF défini par I'équation (3.4)
prenant en compte I'effet du CCD (ligne pointillée) et le modéle de PSRidefi I'équation (3.5) négligeant I'effet du CCD
(ligne pleine) sont comparés pour différentes tailles de fentes»:co (a),s = 1 (b) ets — 0 (c). Les unités de I'axe sont
enum.

d’émission passe-haut de 5051, et un objectif & immersion par huile d’ouverture numérique égale a
1,4 et de coefficient de grossissement égal a 63.

Détection des billes fluorescentes imagées

Les billes fluorescentes étant distribuées de facon aléatoire dans #agti@p, elles peuvent appa-
raitre superposées sur I'image et former un amas composé de plusiégrsAfB d'obtenir une estima-
tion correcte de la PSF, ces amas doivent étre exclus de la mesure de éaxp&8imentale. Suite a la
détection des billes fluorescentes, réalisée par le calcul de la coutinteasité locale (cf. partie 2), des
masques d’'images de billes isolées sont créés et moyennés afin d'obi8k laesurée.

Recalage des billes fluorescentes imagées

Afin de limiter les biais introduits par la moyenne des billes fluorescentes datisdion de la PSF,
nous réalisons un recalage sous-voxellique de chaque masqueatt eapn masque fixé. Le recalage
est la mise en correspondance entre les points dans un espace, tlarmsdes masqued,..., avec
d’autres points dans un autre espace, appelé référentiel, cordespalans notre cas a un masque choisi
comme référenca/,.;.
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FIG. 3.5 —Présentation de la PSF d’intensité suivant les trois axes : le modéle raxigb&tant représenté par la ligne pleine
et le modele paraxial par la ligne pointillée. Les unités soniren

Nous utilisons une méthode de recalage linéaire rigide consistant a trotrardéormation géomé-
triqgue ®; composée d'une translatien= {t,,,t.} permettant de passer du masque a reddler. au
masque de réféerencd,.. ;. Plus précisément, tout voxelde M,... est transformé, pab, en un pointc*
de telle sorte que :

x"=®(x) =x+t.
A l'aide de la méthode d’optimisation des gradients conjugués de Polak-R[Bielak, 1971], la
transformationd, est calculée grace a I'expression suivante :
argmin A (Myee (P(x)) , Myef(x)),
teR
ou A est la fonction de similarité ou encore appelée fonction de colt quantifigoalé#é du recalage
entre les deux masques.

Nous utilisons l'information mutuelle [Viola et Wells, 1997] comme critere de similatiiéfor-

mation mutuelle a I'avantage d’'étre indépendante des différences d'inteasii® les images. Elle est

définie par :
pxy (7, y) >

I(X,)Y) = Z pxy(z,y)log <pX(x)pY(y)

zeX,yeyY

ou I(X,Y) mesure la dépendance entre deux variables aléatoires X et Y, dansa®ies masques
Mrec et M'ref-
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La distribution jointepxy (z,y) est calculée a partir de I'histogramme joinitst(x, y) représentant
le nombre d’occurrences ou l'intensidé(z) correspond a l'intensit® (y). La figure 3.6 présente I'his-
togramme joint entre le masque de référence et le masque a recaler (#higtoigramme joint entre le
masque de référence et le masque recalé (b). Les différentes distrébptiésentes dans I'information
mutuelle s’obtiennent par :

hist(x,y)
ZxEX,yEY hiSt($> y) ’

px(z) = Y pxv(zy),

yey

py(y) = D pxy(xy).

zeX

pxy(z,y) =

100 100

50 50

Masque de référence
Masque de référence

0 70 130 0 60 120
Masque a recaler Masque recalé

(a) Avant recalage (b) Aprés recalage

FIG. 3.6 —Histogramme joint du masque de référence vis a vis du masque a rémalet vis a vis du masque recalé (b).
Chaque coordonnée,f] indique le nombre d’occurrences de paire de points ayant les intensitgs

La figure 3.7 présente les résultats du recalage sur deux billes fluoresda bille de référence étant
présentée en vert et la bille recalée en rouge. Les paramétres detivaretimés = {,,, t,,t.} pour
ce recalage sont égaleq @ 52, —0, 48,0, 33}. Une fois les masques recalés, la PSF expérimentale est
obtenue a partir de la moyenne d’environ 150 billes.

Déconvolution de billes fluorescentes

Les billes fluorescentes utilisées dans ce protocole ne peuvent étre ddssndaune impulsion
lumineuse. En effet, la PSF expérimentale mesurée a I'aide de ce protocpleskrge que la PSF
analytique du fait de la taille des billes.

Il serait possible d'utiliser des billes plus petites mais au risque d’obteniP@keexpérimentale
possédant un faible rapport signal sur bruit. Van der Voort & Stragioort et Strasters, 1995] ont
proposé de réduire I'effet de la taille de la bille en appliquant une détaivo de la PSF par I'objet
étudié.

En nous basant sur ces travaux, nous supposons que la PSF exypeflerast dégradée par la convo-
lution avec une bille de diamétfel75 pum et nous utilisons I'algorithme de déconvolution itératif de
Richardson-Lucy [Richardson, 1972, Lucy, 1974] pour restdarBSF expérimentale. Le noyau de dé-
convolution est dans ce cadre une bille de diamétre Ouki#5La figure 3.8 présente le résultat de la
déconvolution sur la PSF expérimentale.
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FIG. 3.7 —Résultat du recalage entre deux masques de billes fluorescentessmagésmsque de référence (en vert) et le
masque a recaler (en rouge) sont superposeés et présenté@aetr@pres recalage (b).
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(a) Avant déconvolution (b) Aprés déconvolution

FIG. 3.8 —zy, xz etyz vues de la PSF expérimentale avant (a) et aprés déconvolution (lbyde de déconvolution étant
une bille de diameétre 0,175m.

3.3.2 Résultats et discussion

Afin de comparer les différentes modélisations analytiques, nous quastioreur d’approxima-
tion de la PSF expérimentale par I'erreur relative au carré (ER), cedixnt exprimée par :

S (PSFE; — PSFA;)?

3.7
SI PSFE? &

ER =

ou PSFE et PSFA sont, respectivement, la PSF expérimentale et analytegide nombre de pixels (ou
voxels) pris en considération dans le calcul de I'erreur. Nous calsudans un premier temps l'erreur
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relative globalen étant dans ce cas le nombre de voxels de I'image. Dans un deuxieme temple afi
comparer les PSFs analytiques le long de I'axe optique, nous calculamrsit’ eelative locale a chaque
plan 2D de I'imagen étant alors le nombre de pixels par plan.

(a) PSF du MCL expérimentale

(b) PSF du MCL analytique non-paraxiale

(c) PSF du MCL analytique paraxiale

(d) PSF du MCP analytique norxjadea

FIG. 3.9 —zy, 2z etyz vues de la PSF expérimentale (a), de notre modéle analytique norigh&bdxdu modéle paraxial

(c) et du modeéle non-paraxial du microscope MCP (d). Sur cegseptations, la taille de la fente est égale a 0,12 UA. Les
erreurs relatives globales entre la PSF expérimentale et les PSFs area it égales a 0,30 pour notre modeéle, 0,43 pour le
modéle paraxial et 0.45 pour le modéle du MCP.

PSF non-paraxiale MCH

s PSF non-paraxiale MCLL PSF paraxiale MCL
0,5 0,42 0,51 0,60
0,12 0,30 0,43 0,45

TAB. 3.1 —Erreur relative globale entre notre vérité terrain et les PSFs analytiguesipux tailles de fentes(= 0,5 UA,

s=0,12 UA).
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Lafigure 3.9 présente la PSF expérimentale ainsi que les PSFs analydqtrégs sur leurs maxima,
suivant les vuesy, xz etyz. Sur ces représentations, la taille de la fente est égale a 0,12 UA. Le tableau
3.1 présente les erreurs relatives entre notre vérité terrain et les madelgtiques. Nous pouvons
remarquer que l'erreur relative globale entre notre modéle analytiquePSHaexpérimentale est plus
faible pour les deux tailles de fentes.

La quantité d’'informations hors plan-focal enregistrée dans chaqodqatal étant liée a la taille de
la fente, 'image acquise avec une taille de fente 0.5 UA peut étre entachée d’un flou important. Ce
phénoméne n’étant pas modélisé par la PSF analytique, I'approximationrdevadté terrain est plus
pertinente pour de petites tailles de fentes, comme le montre nos résultats.

Malgré la déconvolution, notre vérité terrain reste plus étalée que notrelenad@lytique. Afin
d’éviter de rehausser le bruit présent dans I'image, I'algorithme dengtéhdion doit étre stoppé avant
convergence et ne permet pas de ce fait de corriger complétemesit dleffa bille sur la PSF mesurée.

/-

Erreur relative au carré

-0.6 0 0.6

axe z

FIG. 3.10 —Erreur relative suivant 'axe entre la PSF expérimentale et les PSFs analytiques : notre modeéle (ligre plein
bleu), le modele paraxial (ligne striée rouge) et le modéle non-pamdxiadicroscope MCP (ligne pointillée noire). Les unités
de I'axe optique sont emum.

La figure 3.10 montre 'erreur relative locale le long de I'axentre la PSF expérimentale et les PSFs
analytigues. Notre modéle fournit une meilleure approximation de la PSFieqmdale pour tous les
plans comparativement au modele paraxial et au modele du MCP. Pourdongdeéles, I'erreur relative
est faible dans les zones proches du plan focal. On peut remarqeelad@dSF expérimentale un cone
divergent sur la vue z (cf figure 3.9a) non modélisé dans le modéle analytique, expliquant I'atgmen
tion de I'erreur avec la profondeur. Ce phénoméne est di aux &ébagaphériques présentées dans la
section 1.3.

De plus, une aberration coma est présente sur leapjafette aberration donnant un effet de défo-
calisation sur I'axer, est due a un mauvais alignement de 'axe optique.

De facon similaire aux travaux réalisés sur le microscope a champ largeletrsicroscope MCP,
nous proposons dans la section suivante une approximation gausselanBSF analytique et compa-
rons cette approximation a la PSF expérimentale.

3.4 Approximation par une gaussienne
Une modélisation gaussienne de la PSF peut permettre, comme nous I'avdasglié paragraphe
2.2.3, de simplifier et d’accélérer I'analyse des images en microscopiaipegstence. Dans cette sec-

tion, nous proposons une approximation gaussienne de la PSF analydiquerdscope MCL et nous
étudions la validité de cette approche.
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3.4. Approximation par une gaussienne

3.4.1 Méthodologie

Afin d’estimer I'approximation gaussienne de la PSF du microscope du Mélls supposons que la
fonction gaussienng;, ., ». €st séparable et centrée a l'origine de la PSF. Désdgrs,, ». est définie
par :

z70y7

l‘2 y2 2’2
9op0p0. (T, Y,2) =exp ( —55 — o5 — ,
. y

avecg(0,0,0) = PSFnp(0,0,0) = 1.
Nous cherchons alors a estimer I'ensemble des parameétres{o,, o,, 0.} par la minimisation du
critére des moindres-carrés :

o* = argmin ||[PSFxp — g0 |3,
o>0
ou PSFxp estle modéle analytigue non-paraxial de la PSF du microscope MCL, géfitiequation
(3.5).

De facon similaire aux travaux de Vliet al. [van Vliet, 1993] et Zhangt al. [Zhanget al., 2007b]
présentés dans le paragraphe 2.2.3, nous supposons que |'éedegRSdF est principalement concentrée
au voisinage de l'origine. Nous réalisons une approximation proche dgitie, c’est a dirgy,(x) —
PSFyp(X) quandx — 0, en égalant les séries de Maclaurin a I'ordre 2RieF N p et deg,. Due a
la complexité de la fonction analytique de la PSF, il n’est pas possible diobiesm série de Maclaurin
simple. Afin de simplifier la fonction, nous supposons que la PSF d’excitatigrdonnée par I'équation
(3.2), et la PSF d'émissioh,,,,, donnée par I'équation (3.3), peuvent étre modélisées par des faction
gaussiennes, respectivemeyt,, . o.... €19ocn 2.0em.y,0em..» dONNANt Alors :

S
PSFNP ~ ggeac,y,o'ex,z (y7 Z) / gUem,amo'em,y,O'em,z (.%', y - yS7 Z>dy5
—S
Les séries de Maclaurin de la PSF analytique et de la fonction gaussiemrgésentées dans I'annexe
A. Les écart-types estimés de la PSF analytique sont donnés dans le taBleau

3.4.2 Résultats et validation

Afin de valider notre estimation par approche analytique, hous compaésde-types ainsi esti-
més avec les écart-types estimés par une approche numérique, polie lequéére de moindre-carrés
est minimisé par I'algorithme des gradients-conjugués. Ensuite, nous &udiealidité d’'une approxi-
mation gaussienne en comparant notre modéle analytique et la PSF expdenadatéonction gaus-
sienne pour différentes tailles de fente. Afin de réaliser ces compasaisous nous placons dans les
conditions d’acquisition présentées dans le paragraphe 3.3.1.0.

Approximation numérique

De facon similaire a [Zhangt al,, 2007b], nous supposons dans ce paragraphe que les paramétres
estimés a I'aide de I'approche numérique sont les estimateurs optirialierreur relative évaluée pour
ces paramétres est égalé%f%'.

Les écart-types estimes et les erreurs associées suivant les troi®dgecy, z, calculés dans les
conditions d’acquisition décrites dans la section 3.3.1.0, sont donnédedtatseau 3.3. Les erreurs
relatives sont tres faibles pour les trois directions. Dés lors, nousopsiweonsidérer que les estimateurs
obtenus par I'approche analytique sont corrects.
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Chapitre 3. Réponse impulsionnelle d’'un microscope confocal a baggyagligne

Ecart-types estimés
~2
Uem,y I cosT/2 0do
2%k2 | 1- =2 —
er fﬁ‘a cos3/2 0do
6’2 1
o 2xk2 /2. cos7/2 0do N cosB/2 0do 2
*ew ]Ea cos3/2 94 N ff‘a cos3/2 046
&2 7(1—cos®/2 @)
em,x/y 2xk2, (4—7cos3/2 a+3 cos7/2 a)
&2 175(1—cos®/2 a)?
em,z 6xk2,, (4+4 cos® a—25 cos/2 a+42 cos?/2 a—25 cos3/2 o)
~2 ~2
Og Oem,a
52 53 V2s
52 ”ewﬁygem,yﬁer« zfremiy)
Y . ] R 52
63, yV/merf 26{1@ ) +62, ,V2s exp <720§7my)
6.2 &gz,z&gm,z
z &gz,z+&gm,z

TAB. 3.2 —Ecart-types estimés de la fonction gaussienne approchant la PSF arabjgignicroscope MCL. Lestimation
est réalisée par la mise en correspondance des séries de MaclaarPSfe analytique et la fonction gaussienne.

écart-types estimés

ER

Ecart-types optimaux*
x 0.0764
Y 0.0700
z 0.1774

0.0759
0.0709
0.1830

0.0065
0.0127
0.0316

TAB. 3.3 —Ecart-types optimaux et estimés de la fonction gaussienne approximB@Haanalytique pour de typiques
conditions d’acquisition. L'erreur relative des écart-types estimésrésentée suivant les trois directiong, z.

Approximation gaussienne de la PSF non-paraxiale

Afin de regarder la validité de I'approximation gaussienne de la PSF analytoquparaxiale, nous
. , — (- 2 . , .
calculons l'erreur relative, ER égal | ‘;ZFQH‘;” , pour différentes tailles de fentes.

s(enUA)| &, Gy o ER
0.5 0.076| 0.070| 0.183]| 0.12
0.25 0.076 | 0.069| 0.183| 0.09
0.1 0.076 | 0.058| 0.183| 0.06
0 0.076| 0.051| 0.183| 0.05

TAB. 3.4 —Erreur relative entre la PSF analytique et son approximation gaussienne

Les erreurs relatives sont données dans le tableau 3.4 pour diffetarles de fente. La PSF dans
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3.4. Approximation par une gaussienne

la direction de la ligne étant assimilable a la PSF du microscope a champ langair@approximation
suivant cette direction reste importante pour toutes tailles de fentes. D, da RSF analytique non-
paraxiale du microscope MCL ne peut étre approchée précisémemgéonction gaussienne.

[

o) ]
& i
% :
2 5
2 @
2] =
5 2
£ 5
- £

04 -02 0 02 04 04 02 0 02 04
axe X axey
(a) Vue suivant I'axe de la ligne d’illumination (b)Vue suivant I'axe dédate

1

Intensité normalisée
S
n

—0.4 —0.2 0 0.2 0.4
axe z

(c) Vue suivant I'axe optique
FIG. 3.11 —Vuesz, y, = de la PSF analytique (ligne pleine) et de son approximation gaussienregtgillée).
La figure 3.11 présente la PSF analytique et son approximation gaussigimant les trois axes.

Le lobe principal de la PSF analytique étant bien modélisé par la fonctiosigans, I'approximation
gaussienne peut étre cependant suffisante pour certaines appdication

s (en UA) | Approximation analytique non-paraxialeApproximation Gaussienne
0.5 0.42 0.52
0.1 0.30 0.37

TAB. 3.5 —Erreur relative pour deux tailles de fente, entre notre vérité terrain eldles approximations : modéle non-
paraxial et modéle gaussien.

De fagon générale, en comparant les erreurs relatives préseatéefedableau 3.5, notre modéle
analytigue fournit une meilleure estimation de la PSF expérimentale que I'apyation gaussienne.
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Chapitre 3. Réponse impulsionnelle d’'un microscope confocal a baggyagligne

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une modélisation analytique dedauR®nicroscope confo-
cal par fluorescence a balayage par ligne. Suite a une description dasaape MCL, nous avons preé-
senté un modéle de PSF analytique non-paraxial basé sur la théorieesdaldirebye. Nous avons
ensuite comparé les modéles de PSF existants et notre modéle, a une RBkeerple extraite d’image
de billes fluorescentes. Nos résultats montrent que notre modéle donmeilleere modélisation com-
parativement au modéle paraxial et modéle non-paraxial du microsc@pe Gependant, notre modeéle
pourrait étre amélioré en considérant les effets provoqués par leatides optiques et la dépolarisation
des ondes.

Finalement, nous avons proposé une modélisation gaussienne de notre aralgligue. Nous
avons montré dans un premier temps que I'estimation des écarts-types mahapanalytigue permet-
tait d'obtenir des estimateurs précis, dans notre cadre d’approximatianRgF analytique du MCL.
Dans un deuxiéme temps, nous avons étudié la validité d’'une approximatissieyae pour ce type de
microscope. Les résultats obtenus nous permettent de conclure que da R8¢roscope MCL ne peut
étre approchée précisément par une fonction gaussienne. Cepdaslanreurs réalisées avec ce type
d’approximation peuvent devenir négligeables pour certaines applisabl@us reviendrons sur ce point
dans le cadre de la détection de particules fluorescentes .
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Conclusion

Dans cette partie, nous avons commencé par présenter la formation d’uye diaras le cas d'un
systeme optique simple composé d’une lentille unique. Dans ce cadre, la forrdatice image est
pleinement caractérisée par la PSF du systéme. Nous avons ensuitééoEses le premier chapitre
la théorie de I'optique ondulatoire et plus précisément la théorie scalaire diffréction des ondes.
Cette théorie caractérisant la distribution des ondes au point focal iEotiée permet de définir la PSF
analytigue d’'un systéme optique.

Aprés une description des microscopes par fluorescence a champu@gmnfocaux, nous avons
présenté, dans le deuxieme chapitre, les modeles analytiques de PSR pgistaies microscopes ainsi
gue les méthodes permettant d’approximer ces modéles par des fonctissegaes séparables.

Dans le dernier chapitre, nous nous sommes intéressés a un microsodpeacparticulier : le
microscope a balayage par ligne, pour lequel nous avons proposé wientedPSF analytique non-
paraxial basé sur la théorie scalaire de Debye. La validation de ce modtdaéalisée a partir d’'une
PSF expérimentale, mesurée a 'aide de billes fluorescentes. En conpanaatdeles de PSF existants
et notre propre modéle, a la PSF expérimentale nous avons montré qu@oadéie donne une meilleure
approximation de notre veérité terrain. Il pourrait cependant étre amélint@nant compte des distorsions
introduites par les aberrations optiques ainsi que la dépolarisation des.ond

Finalement, nous avons réalisé une approximation gaussienne de ce madiglg@met nous avons
constaté que la PSF d’'un microscope MCL ne peut étre approchéeémnécispar une fonction gaus-
sienne.

Dans la deuxieme partie, nous regarderons l'influence de I'approximatiaigtique et de I'approxi-
mation gaussienne sur la précision des algorithmes de détection de particolesdéntes.
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Deuxieme partie

Détection de particules fluorescentes
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Introduction

La détection de particules est un probléme largement rencontré danglesatigns biologiques
[Tvaruskoet al,, 1999, Galyet al, 2000, Feuerbacht al., 2002, Hedigeket al,, 2002, Molenaaket al.,
2003] . Que ce soit dans I'étude de la propagation de virus ou de lditiégpede génes au sein du noyau,
la premiére étape de I'analyse consiste, en générale, en la détectionmimtaades. Dans ces études,
le probléme de la détection se scinde souvent en deux sous problémedgatetdnts : déterminer le
nombre de particules et déterminer leurs positions avec précision.

Lors de I'étude de la propagation d’'un virus [Arletlal., 2006], réalisée grace a des algorithmes
de suivi permettant de déterminer la trajectoire de chaque virus, la déteaiomombre erroné de
particules peut générer des erreurs lors de leur association audeotesIps, et ainsi créer de fausses
trajectoires.

Dans les problémes de suivi d’'une seule particule consistant par exardgterminer le coefficient
de diffusion des protéines a travers la membrane des cellules [Saxta@obsda, 1997], Martiret al.
[Martin et al,, 2002] ont montré que des erreurs dans la localisation de la particuleqgenduire une
interprétation erronée du comportement de diffusion. De fagon similaiseeeurs dans la détection
des génes ou des sites de transcription de I’ARN au sein du noyau ipatidanduire a une conclusion
biologique erronée. Ces exemples montrent donc I'importance d’unetidéteorrecte et précise des
particules.

Les objets de notre étude, tels que les génes, les téloméres ou encogdegpy sont considérés
suffisamment de petites tailles (de quelques nanométres) pour pouvoiséitreélés a des impulsions
lumineuses, définies par une impulsion de Dirac dans la partie précédsrappéaraissent alors sur
I'image comme des taches définies par la PSF du microscope.

Le systeme optique étudié étant linéaire en intensité, I'intensité de chaquellgagst sommée lors
de la formation de I'image. Dans ce cadre, I'équation décrivant la formdtiore image dans un systéme
optique, adaptée a notre problématique est donnée par :

I(z,y,2) = Z ///]1@3 M — &y — v,z —w)a(zi, Vi, 2i)0a; ;2 (&, Vs w)dEdvdw,
i=1

oun désigne le nombre de particules sur I'ima@e, ., ¥1..n, 21..») leurs positions ei(z1. ., y1.n, 21.n)
leurs intensités initiales produites par les fluorophores. L'impulsion de Dirag ., (&, v,w) vautO si
(&, v,w) sont différents déx;, y;, z;) pour chaqué. Cette notation correspondant & une translatioh de
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d’une valeur(z;, y;, z;), cette équation peut se simplifier en :

n

I(w,y,2) = Y a(wi,yi,z)h(x — 2,y — yi, 2 — %),
=1

I(x) = Zaih(x—xi). (1)
i=1

Cette équation décrit notre probleme pour un systéme optique parfait. AGmueléliser de maniere
plus exacte, il est nécessaire cependant de considérer les peonsli@hérentes a tout systéme optique.
Ces perturbations, désignées farcorrespondent a I'ensemble des phénomeénes pouvant affecter la
formation de I'image, et seront décrites dans le premier chapitre. L'équ@fj@st alors remplacée par :

I(x)="P (Z a;h(x — Xl)> . 2
i=1

Le probléme de détection de ces particules se résume alors a I'estimation drerdsarticules
n et de leurs positions. Afin de poser ces problématiques, nous comsidieax particulesy, et oy,
séparées d'une distandg, x, et nous prenons en compte deux cdg,;x, €st supérieure a une certaine
valeurd” etdy, x, estinférieure @". La limite d" correspond a la résolution optique et sera définie dans
le premier chapitre.

Dans le premier casl{, x, > d"), I'estimation du nombre de particules peut étre assimilée a un pro-
bléme classique en traitement d'images de détection de points d’intérét, onatemsas particulier les
points d'intérét sont définis par la PSF. Les algorithmes existants et leapsagions a notre probleme
seront présentés dans le deuxiéme chapitre. Le degré de précisi@mpétre obtenu sur la localisation
spatiale d'une particule unique est un probléme largement étudié dansde wndsroscope par fluores-
cence [Bobroff, 1986, Thompsat al,, 2002, Obeet al, 2004]. Nous présenterons dans le deuxiéme
chapitre les différents travaux sur ce probléme conduisant a des limités précision pouvant étre
obtenue.

Dans le deuxiéme cas, la distance de séparatiast faible. Les taches apparaissent alors superpo-
sées sur I'image et forment un amas fluorescent. L'estimation du nombegtitufes dans cet amas se
révele alors plus compliquée que dans le cas précédent. Nous présganare deuxiéme chapitre des
algorithmes, dits de détection sous-résolution, mieux adaptés a ce cadre.

A la suite de ces états de I'art, nous décrirons dans le troisiéme chapitrembutions. Nous
proposons alors une méthode de détection de points d’intérét adaptéétadaoth de particules fluo-
rescentes acquises avec un microscope confocal a balayage paaiiggigu’'une méthode permettant
d’estimer le nombre de particules superposées. Finalement, nous pnaseméovalidation de nos mé-
thodes réalisée sur des images simulées et sur des images de billes fhtesesce
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Chapitre 1

Perturbations et limites

Diverses limitations physiques vont interférer dans la détection de pastifiutrescentes. Parmi
celles-ci, la limite de la résolution optique de n'importe quel systéme, mise en égiganErnest Abbe
a la fin du XIX¢ siécle, et les perturbations sont les plus importantes. Nous présentengrdpremier
temps les différentes perturbations affectant I'image, ainsi que le criggigyduist définissant I'échan-
tilonnage idéal dans le cadre de microscope par fluorescence. NbinssiEns ensuite la résolution
optique dans un cadre théorique ou classique et dans un cadre pliptamant en compte I'échan-
tillonnage et les différentes perturbations.

1.1 Nature des bruits dans I'image

Le bruit, par opposition au signal, est I'ensemble des dégradationslgmrtue signal. Cependant,
il est possible de différencier les dégradations du signal induites pé&HaePles autres dégradations.
Nous désignons alors par bruit I'ensemble des perturbations, exdtu®8F, affectant les images en
microscopie par fluorescences. Dans ce contexte, plusieurs sderbesits peuvent étre différenciées :
le bruit intrinséque, les bruits extrinséques et les perturbations liées édarption.

1.1.1 Bruitintrinséque : bruit de photons

Le bruit de photons, de la famille des bruits quantiques (shot noise ensing&i une caractéristique
intrinséque a la source observée. Il provient de la nature aléatoirepitedaction de photons d’'une
source lumineuse, ainsi que de la nature ponctuelle des particules,ahertes fluctuations dans le
nombre de photons mesuré par un détecteur. En d’autres termes, le namtivetdns enregistré par
un élément de détecteur sur un temps d’acquisition fixé varie d’'une mesune @utre. Le nombre de
photonsn,, regu est décrit par une loi de PoissBy), de parametre,

(N = ny) = Ho" (= 11p)
ny) = .

iy !
Np-

Hp

La variance VatV] = 1, de ce processus étant égale a sa moy@ing = 1, le niveau de bruit de
'image augmente avec l'intensité de I'image. Pour une moyennarge (1, > 30), la distribution du
nombre de photons peut étre approchée par une loi normale de maygehele variance, (n, ~

N(Npa Mp))-
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Chapitre 1. Perturbations et limites

1.1.2 Bruits extrinseques

En plus du bruit intrinséque a la production de la lumiére, les images sootmoues par d'autres
sources de bruits liées au détecteur et a la conversion en numérique.

Bruits électroniques

Parmi 'ensemble des bruits électroniques induits par le détecteur, le brtitjue est le plus
important. Généré par I'agitation thermique des électrons dans le captewbsarite de photons, il
induit un faible courant électrique produisant un bruit de fond sur I'in&e phénomene, aussi appelé
courant d'obscurité, est généralement modélisé par un bruit blarniif addissienr (processus décrit
par une loi normale dont les paramétres sont identiques sur I'ensemblandgd). D’autres bruits
auxiliaires sont générés par le capteur, tels que le bruit de lecturenaraivee la conversion de la charge
d’électrons en tensions et par I'amplification de celle-ci. Le bruit de lectieenature gaussienne, est
négligeable devant le bruit thermique.

Bruit de quantification

Le bruit de quantification est I'erreur moyenne commise en arrondisstemsan issue du capteur
en sa valeur discréte la plus proche. Plus le nombre de valeurs numégjudeve (256 valeurs en 8
bit, 65536 valeurs en 16 bit), plus la valeur discréte sera proche du sigaagique et plus le bruit de
quantification sera faible. L'erreur de quantificatigrest décrite par :

!

oun est le nombre de photo-électrons mesuré avant I'étape de numérigaiéopas de quantification

et =] I'entier inférieur le plus proche de. Ce bruit est généralement modélisé par une distribution
uniforme entre £¢/2,q/2] [Widrow et al,, 1995]. Alter et al. [Alteret al,, 2006] analyse la combinaison
du bruit de photon et du bruit de quantification dans le cadre d’'une gaispa de mesure d’intensité
sur des images de faibles intensités.

1.1.3 Perturbations liées a la préparation fluorescente

En microscopie par fluorescence, plusieurs phénoménes liés aux tgpgtafluorescents imagés
peuvent également dégrader les images. Ces phénoménes incluefiubaeszence, le photoblanchi-
ment et I'atténuation de la fluorescence en fonction de la profondeur.

Autofluorescence

L'autofluorescence désigne la fluorescence des structures depkrgtién ne correspondant pas a
la molécule fluorescente d’'intérét. De nombreuses molécules posse@efitarescence naturelle et
peuvent donc posséder un spectre d’émission similaire a celui de la motéiondeét. Ces molécules
peuvent alors créer un fond fluorescent important sur I'image etdégta visualisation de la molécule
d’intérét. L'autofluorescence est donc une source importante delpatitns dans le cadre de particules
fluorescentes possédant une faible intensité comparativement a l'intdasit@utres structures de la
préparation. Le nombre de photomsprovenant de I'autofluorescence est décrit lui aussi par une loi de
PoissonP, de paramétré.
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1.2. Echantillonnage : critére de Nyquist

Photoblanchiment

Le photoblanchiment correspond a la destruction photochimique d’'urofibore. Il est caractérisé
par une décroissance de la proportion de fluorescence émise par lesilemléa proportion de fluo-
rophore photoblanchi dépend de la puissance du laser et du tempositeon. Chaque fluorophore
posséde une cinétique de photoblanchiment propre.

Ce phénoméne est surtout problématique pour la quantification de phénbméogique au cours
du temps. De ce fait, nous le négligerons dans notre étude.

Atténuation de la fluorescence

A cause de I'absorption ou de la réflexion de la lumiére par la préparatiatenisité du signal fluo-
rescent va décroitre en fonction de la profondeur de la molécule. Cetigatité limite la profondeur a
laquelle une molécule peut étre excitée et la profondeur a laquelle elletpedééectée. De nombreux
travaux ont été réalisés sur la modélisation de cette décroissance d'ingdfirsiti® rehausser I'image
[Rigaut et Vassy, 1991, Markham et Conchello, 2001, €tal., 2003, Kervranret al., 2004, Zwier
et al, 2004, Berna®t al, 2007]. L'approche la plus courante consiste en la modélisation de labaiss
d’intensité par une décroissance exponentielle.

1.1.4 Description de la formation de I'image

En introduisant I'ensemble des perturbations pouvant intervenir daasntafion d’'une image en
microscopie par fluorescence, I'équation (2) devient :

I(z,y,2,t) =P ((Z aih(x — 23,y — yi, 2 — %) + bz, y, z))eCZZCtt> +n+eq, (1.2)
i=1

ou 7 est un bruit Gaussien de moyenng et d'écart-typer,,, décrivant les bruits électroniques Bt

un processus de Poisson de moyehng ; a;h(z;, vi, zi) + b. Lautofluorescence est caractérisée par
la fonctionb. L'atténuation de la fluorescence en fonction de la profondeur et blamchiment sont
modélisés par une fonction exponentielle décroissante. Nous supptsmnaotre modele qug, res-
pectivemenic;, est une constante caractérisant le taux de fluorescence perdueumtr@rofondeurs,
respectivement entre deux temps. Finalemagrmiaracterise le bruit de quantification.

Le tableau 1.1 présente un récapitulatif des perturbations affectanniatfon des images en mi-
croscopie par fluorescence. Pour chaque perturbation, nous amdidpidescription de ces phénoménes
et si ceux-ci sont pris en compte dans notre modéle.

Nous simplifions I'équation précédente en négligeant certaines perturbaffectant peu la détec-
tion de particules fluorescentes. L'équation 1.2 est alors remplacée par :

I(z,y,2) =P (Zaih(x_l'iay_yiaz_zi) +b> + 7.
i=1

1.2 Echantillonnage : critére de Nyquist

Le théoreme de Nyquist-Shannon établit que la fréquence d'échantifjertiwdit Etre au moins égale
au double de la fréquence maximale du signal analogique afin de pouwsansteuire parfaitement le si-
gnal original a partir du signal échantillonné. Le critere de Nyquist étalolis I'échantillonnage permet-
tant d’enregistrer une image sans perte d'information ou sans créatfgimédemeénes de recouvrement
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Chapitre 1. Perturbations et limites

] Perturbation \ Description \ Prise en compte \
Bruit de photons ny ~ P(up) oui, casu, > 30
alorsn, ~ N (fip, 1)
Bruit électronique n ~ N (pn,on) oui
Bruit de quantification écart entre la valeur analogique négligé
et la valeur discréte
Autofluorescence ny ~ P(b) oui, lors de la
la détection de points d'intérét
Photoblanchiment décroissance exponentielle négligé
en fonction du temps
Atténuation de la fluorescenge décroissance exponentielle négligée
en fonction de la profondeur

TAB. 1.1 — Récapitulatif des perturbations affectant la formation des images evsoupie par fluores-
cence. Pour chaque perturbation, une description ou modélisation dapbge est présentée. De plus,
nous précisons pour chaque perturbation si elle est prise en comgtaataa étude et si oui dans quel
cadre.

spectral. En microscopie, la fréquence maximgeest déterminée a partir de la fonction de transfert
du systéme, celle-ci étant définie comme la transformée de Fourier de |®@&8Fun microscope par
fluorescence a champ large, I'échantillonnage transvergaet axialA . respectant le critére de Nyquist

Ae

AZ — Aem

2n(l—cosa) "

Lors du calcul du critere de Nyquist dans le cadre de microscopesaar, la différence entre la
longueur d’'onde d’excitation et la longueur d’'onde d’émission affeetelp résultat. De ce fait, sous
I'approximation que les longueurs d’onde d’excitation et d’émission sqesthes, I'échantillonnage
d’'un microscope confocal par fluorescence peut étre approché pwoitié de celui d'un microscope a
champ large, c’est a dire :

ez
Ay = 5655
A, = 7

exr
4n(l—cosa)*

Dans nos travaux, les parameétres d'acquisition de chaque image s@is c®osorte que I'échan-
tilonnage respecte le critére de Nyquist.

1.3 Résolution

Mise en évidence par Ernest Abbe au XIXiécle, la résolution ou plus précisément le pouvoir
de résolution d’'un systéme optique est une notion variant suivant le gypkéfthition utilisée pour la
caractériser. On trouve deux grands types de définitions : (i) le plusdésil d’'une structure pouvant
étre distingué (ii) la plus petite distance entre deux points permettant de lesnitiger Dans cette
section, nous utiliserons la deuxieme définition.

Si I'on observe a travers un systeme optique deux particules prochesdel I'autre, I'image ré-
sultante sera composée de deux taches se recouvrant. Dans cdecagielution est définie comme la
distance minimum entre ces deux points permettant de les discriminer visuelleimamlgtiquement
avec le systéme optique considéré. Différents criteres ont été mis en fitede quantifier cette résolu-
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tion [den Dekker et van den Bos, 1997]. Le critére de Rayleigh estiténescommunément admis pour
exprimer la résolution dans le cadre d’'un systéme linéaire en intensité.

Nous présentons dans un premier temps le critére de Rayleigh défini adhamtr modélisation
analytique de la réponse impulsionnelle du systéme optique. Dans un deuxiBp® t®us décrivons
les critéres, dits pratiques, prenant en compte le bruit et I'échantillordetjenage. Nous introduisons
ensuite des approches biophysiques permettant d’améliorer la résotigim]e cadre ou celle-ci est
définie par le critére de Rayleigh.

1.3.1 Le critere de Rayleigh

Le critére de Rayleigh (illustré sur la figure 1.1) définit la résolution opticuireeleux particules de
mémes intensités a partir d’'une approximation analytique de la PSF.

(a) Distance supérieure au critere de Rayleigh (b) Distance égale ae det&ayleigh

(c) Distance inférieure au critére de Rayleigh

FIG. 1.1 —lllustration du critére de Rayleigh. Deux particules imagées en 2D par unso@pe a champ large sont séparées
d’'une distance supérieure,um) (a), égale @, 22um) (b) ou inférieure @, 10um) (c), a la valeur obtenue par le critére de
Rayleigh. Les parametres de la PSF analytique sont égaux a 1,4 potertiare numérique & 5um pour la longueur d’onde
d’émission.

Ce critére établit que deux points sources peuvent étre distingués si imumaxie la PSF produit
par I'un des points correspond au passage par zéro de la PSF padeitieuxieéme point. Dans le cadre
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d’'un microscope a champ large, le critere de Rayleigh définit la distance minpaum

dr _ 061X
Ty ON >
dr _ 2ndem
z - ONZ2

De facon similaire aux hypothéses faites pour traduire le critere de Nyguituppose que les
longueurs d’'onde d’excitation et d’émission soient assez prochegpomettre de définir le critére de
Rayleigh d’'un microscope confocal a balayage par point par :

dr _ 04Xem

Ty ON
dr _ 14ndem
z - ONZ -

110 36 10

100 ®
é % 25 ’§
5 s s
o) g g 5
° ® o
S o S
0 o ooh / \ iy 0 0
0.8 0.8 —0.8 0 -0.8 0 0.8
(a) Bruit de photonsr(, = 100) (b) Bruit de photonsr{, = 25) (c) Bruit de photonsr, = 5)

Intensité normalisée
Intensité normalisée
Intensité normalisée

0
-0.8

0
-0.8

0
0.8 0 0.8

(a) EchantillonnageZ .. = 50nm) (b) EchantillonnageX,, = 100 nm) (c) Echantillonnage.,. = 200 nm)

0 0.8

0 0.8

FIG. 1.2 —lllustration des effets du bruit de photons et de I'échantillonnage sustdution optique. Les schémas présentent
deux taches séparées par une distance respectant le critere deliRdgieigin cas parfait (pleine ligne) et perturbées par le bruit
de photon ou I'échantillonnage (barre grise). Sur les figures du hmogde est affectée par un bruit de photons proportionnelle
le nombre de photons, enregistré (intensité des points sources) = 100 (a),n, = 25 (b), n, = 5 (). Les figures du bas
présentent I'image des points sources avec différents échantillamnage= 50nm (a),A, = 100nm (b), A, = 200nm (c)

ou (b) respecte le critére de Nyquist.

Parallelement au critére de Rayleigh, de nombreux critéres basés sapproehe visuelle, ont été
établis pour définir la résolution [den Dekker et van den Bos, 1997]ekample, le critére de Schuster
établit que deux points sources sont résolus s'il n'y a aucun reement des lobes principaux. La limite
de résolution est alors le double de celle donnée par le critere de Rayleigh.

Etablis dans le cadre d'image affectée par aucune perturbation et@&SHparfaitement connue,
ces criteres se révelent erronés dans un cas pratique [Ronchj,@86dman, 1985]. En effet, sous
ces suppositions, la localisation des particules pourrait étre parfaitestanée et il n'existerait alors
aucune limite a la résolution de deux points séparés par une distance quelcon

La figure 1.2 illustre I'effet du bruit de photon et de I'échantillonnage laurésolution optique.
Deux taches de mémes intensités séparées d’'une distance égale au ermRerdailgh sont présentées
sur 'ensemble de ces schémas. Suivant le niveau de bruit de phbémhsintillonnage, le contraste
entre les deux taches et I'erreur commise lors de la modélisation de la PSHaalstance donnée par
le critére de Rayleigh n’est pas représentative de la distance minimale petngettdiscriminer deux
taches superposées [Pawley, 2006a].
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1.3.2 Limite pratique : analyse de la formation de I'image

Plusieurs études ont été réalisées pour déterminer une limite prenant ete deffgt de I'échan-
tilonnage et du bruit [Helstrom, 1964, van den Bos, 1987, den Delkk&7, Stelzer, 1998, Betters
al., 1999, Shahram et Milanfar, 2004, Aert et Dyck, 2006,Retnal., 2006] . Faites dans le cadre de
deux points sources séparés par une distanoes études utilisent une modélisation de la formation
d'une image dans laquelle les bruits et la réponse impulsionnelle sont caeuenons le modéle de
formation d’une image définie par I'équation 2 pour deux points sources :

I(x)="P <a1h <x - ;l) + agh <x+ g)) : (1.3)

Les différentes limites présentées dans ce paragraphe ont été étahdidssdzas 1D et 2D.

Approche basée sur la théorie de I'estimation

Une premiére approche consiste en une analyse statistique basée sori¢adbé&estimation [Hel-
strom, 1964, Betterst al, 1999, Ranet al,, 2006] . Dans ce cadre, la résolution est définie par une borne
sur la précision pouvant étre obtenue lors de I'estimation de la distancedmtén. Cette borne est
déterminée par la borne de Cramer-Rao permettant de définir une limite aigréle tout estimateur
non biaisé [Kay, 1993b].

SoitI = {I1,...,In} le vecteur aléatoire représentant I'intensité des pikels..., zy} de densité
de probabilitépg avecO le vecteur de parametrds,,az, d} et soitd un estimateur non biaisé de la
distancel. La variance de cet estimateur satisfait 'inégalité suivante :

5 1
var(d) > ,
() = F33(0)

(1.4)

OUF'(0) = (F; ;(0)1<i,j<3) correspond a la matrice d’information de Fisher dont les termes sontslonné
par :

0 0

L'évaluation de la matrice de Fisher est réalisée a I'aide des valeurseaded. Si la densité de pro-
babilité ayant produit les intensitds, ..., Iy est connue, la borne de Cramer-Rao permet de déterminer
une limite a la précision avec laquelle les positions des particules seront estiméame distance et
des intensités initiales données.

Sous la supposition que le modéle de formation de I'image est parfaitement, ddgistrom [Hel-
strom, 1964] définit la résolution comme la précision obtenue lors de I'estimatida distance de
séparation en supposant un bruit gaussien. Betieas [Bettenset al,, 1999] définissent la borne de
Cramer-Rao pour deux points sources de méme intensité sous une PSErgaid_es auteurs trouvent
une relation entre la précision pouvant étre obtenue, et la distance, dadagl’intensité des parti-
cules. La distribution de probabilitey est définie a partir d’'une distribution multinomiale, caractérisant
le nombre d’évenements, (le nombre de photons, d’électrons, ...) enregistrés par le détecteur.

De facon similaire, Rarat al.[Ramet al., 2006] quantifient pour une distance donnée I'erreur réali-
sée dans l'estimation des positions de chaque particule, dans le cadeérdage perturbée par un bruit
de photon. lls définissent alors la résolution par I'écart-type de l'ievdesla matrice de Fisher et la
calculent dans le cadre de point sources de méme intensité acquis par ascoper & champ large. lls
proposent ensuite de mesurer l'effet de I'échantillonnage et du bawis§en.

Ramet al. et Bettenset al.déduisent de leurs critéres qu’une meilleure précision peut étre olganue
augmentant le nombre de photons enregistrés par le détecteur et quanaeae I'estimateur croit si la
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distance entre les particules décroit. Dans ce cadre, I'estimation des lticatisge peut étre considérée
pertinente en dessous d’une certaine distance.

Approche basée sur la théorie des catastrophes

En raison d'un changement de structure de la fonction de vraisemblastenateur du maximum
de vraisemblance de la distance devient nul lorsque la distance entretieslea est faible. Ce change-
ment de structure est décrit par la théorie des catastrophes, défitidgalution d’'une fonction para-
métrique sous l'influence de ces paramétres.

En se basant sur cette théorie, van den&ad.[van den Bos, 1987, den Dekker, 1997,Bettenal.,
1999] déterminent, a partir de la fonctionnelle de colt des moindresscamé surface séparant deux
cas : (i) la fonctionnelle possédant un point selle et deux minima locaux, {onktionnelle possédant
un seul minimum. Ces cas correspondent respectivement a la situatiomotadees sont présentes et a
celle ou une seule tache est présente. Cette surface définit alors la limigtiaert de différencier ces cas
et donc la limite de résolution optique. Ces auteurs définissent ensuite &bpitétde résolution comme
étant la probabilité que les estimateurs du maximum de vraisemblance des pa&tiqasticules soient
distincts (ou que I'estimateur de la distance soit non nul).

Van den Bos et den Dekker [van den Bos et den Dekker, 1996] metteéidence que des erreurs
systématiques dus a une mauvaise approximation de la PSF peuvent induastiomation nulle de la
distance, et donc limiter la résolution calculée.

Approche basée sur la théorie de la détection

Shahramet al. [Shahram et Milanfar, 2004] réalisent une analyse statistique de la limiée lsas
la théorie de la détection. lls estiment alors la distance minimum dans le cas dalpartiintensités
variables sous une supposition de bruit gaussien. Basé sur le testisknwolance généralisé que nous
présentons dans le chapitre suivant, ils établissent une relation entimd#sn de la localisation des
particules et le rapport signal sur bruit. lls montrent que la distance prmhee discriminer les deux
particules décroit lorsque l'intensité des particules augmente. De plusaitdifignt I'effet de I'échan-
tilonnage et d'une mauvaise approximation de la PSF sur la résolution. Elustm de leurs études, ils
mettent en évidence que la résolution est indépendante de I'échantilloshbgpas d’échantillonnage
est inférieur au critere de Nyquist. lls montrent aussi que plus la distaroe les particules est faible,
plus les erreurs d’approximation de la PSF vont perturber la détection.

Bilan

La limite de résolution de deux points sources dépend du bruit affectangkinda I'échantillonnage
mais aussi des erreurs systématiques introduites par la modélisation de @eR&IEI ne pouvant étre
connuea priori, les limites de résolution présentées restent subjectives et de ce faitvenpétre
considérées comme des limites exactes dans un cas pratique. Le critegdaigtRaésentant I'avantage
de donner une définition simple de la résolution optique, cette limite reste génémalatilisée. Dans
le paragraphe suivant, nous présentons des méthodes basées apprathe biophysique du probléme
permettant d’ameéliorer la résolution optique définie par le critere de Rayleigh.

1.3.3 Amélioration de la résolution

Diverses méthodes ont été proposées afin d’'améliorer la résolutiomsdseritére de Rayleigh.
L'approche la plus courante consiste a modifier le systéme optique afiddesréétalement de la PSF
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tel que par exemple le microscope confocal par comparaison au miceodaty@amp large (voir [Garini
et al, 2005, Heintzmann et Ficz, 2006] pour une présentation de toutes léi®ssloptiques existantes).

Une autre approche utilise des molécules fluorescentes ayant les patésul@mettre a différentes
longueurs d’ondes [Churchmagt al, 2005], de s’activer a des instants différents [Ligkal., 2005,
Bateset al,, 2007] ou de photoblanchir a des instants différents¢Qal., 2004, Betziget al,, 2006]. Les
particules fluorescentes marquées a l'aide de ces molécules apparalsseisur différentes images
guelle que soit la distance les séparant. La distribution des particulessefieereconstruite a partir de
'ensemble de ces images.

Ces approches n’étant pas applicables a tous les problémes biologigaesjtre approche utilise
des algorithmes de traitement d'image afin d’estimer le nombre de particulesmansas fluorescent.
Les algorithmes existants seront présentés dans le chapitre suivant.

1.4 Conclusion

Nous avons présenté la nature des perturbations affectant une intaggeguar un microscope par
fluorescence, ainsi que le critére de Nyquist dans ce cadre. Nons ansuite défini la résolution op-
tique et le critere de Rayleigh quantifiant la distance minimum permettant de destidgux points de
méme intensité sur une image soumise a aucune perturbation. Suite a cette défimitioevons évoqué
des méthodes permettant de déterminer des limites prenant en compte lesafiertsidt I'échantillon-
nage. Ces critéres mettent en évidence que la résolution est déperelbinteisité des particules. Peu
d’études ont été réalisées cependant sur I'effet des erreursnatgjées induites par une mauvaise ap-
proximation de la PSF. Dans le chapitre suivant, nous présentons des e¥flssthettant d'estimer le
nombre de particules séparées par des distances supérieureseatiiesau critere de Rayleigh.
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Chapitre 2

Détection de particules fluorescentes : état
de l'art

Nous proposons dans ce chapitre un état de I'art des méthodes petmettitecter des particules
fluorescentes selon que la distance entre les particules soit supétiéni€rigure au critére de Rayleigh.
Dans le premier cas, le probleme de détection est assimilable a un problemeckodéle points
d'intérét. Les points d’intérét, ou singularités, sont des points au vosidagquels l'intensité varie
significativement dans plusieurs directions. Plusieurs types de singpleniént étre extraits de I'image
tels que les coins, les taches, les crétes... Les méthodes de détection @ésloettjgts sont généralement
basées sur la variation locale d’intensité obtenue a partir de la courtepen@ant, d'autres approches
telles que les approches par ondelettes et les approches par corngtati@mt aussi étre adaptées a la
détection des points d'intérét.

Les méthodes de détection de points d’intérét adaptées aux tachesciunbeessont décrites dans la
premiére section. Nous présentons dans la deuxiéme section les méthwdetgre d’estimer la posi-
tion sous-voxellique des particules et les études réalisées sur la limite dg@gréouvant étre obtenue
en fonction du bruit, de I'échantillonnage et du systéme optique. Finalenmr,imtroduisons les mé-
thodes permettant d’estimer le nombre de particules fluorescentes separéme distance inférieure
au critére de Rayleigh.

2.1 Deétection de points d’intérét

Les particules fluorescentes assimilables a des impulsions lumineusessagrdisur I'image comme
des taches de diffractions. Celles-ci sont de tailles fixées par la PSésstdent une variation spa-
tiale d’intensité. Différentes méthodes ont été proposées pour détectelledetaches fluorescentes.
Ces méthodes sont combinées a une étape de réduction de bruit dans panatjusion anisotrope
[Tvaruskoet al,, 1999], seuillage par ondelettes [Olivo-Marin, 2002], filtrage par estimadaptative
sur une fenétre [Kervrann et Boulanger, 2006] ou filtrage adaptsié sur une modélisation de la PSF
[Thomannet al.,, 2002].

2.1.1 Approche par corrélation

L'approche par corrélation (template matching, en anglais) est basémeumesure de similarité
entre I'image et un masque de I'objet recherché. Dans le cadre de ldalé@ze taches fluorescentes, le
masque est soit extrait de I'image [Ngetal., 1997] soit obtenu grace a une expression analytique de la
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PSF [Bonneaet al,, 2005]. Le principe consiste & mettre en évidence les régions de I'imagambiant
le plus a I'objet recherché par le calcul d’'une mesure de corrélation.

La corrélation normalisée ayant I'avantage d’étre robuste aux varidtoales d’intensité est calcu-
Iée pour chaque voxel de I'image. Considérons le maddueprésentant I'objet recherché, la corrélation
normaliséey est définie de la maniere suivante :

(I —1m) % (M — M™)
1o Mo ’

ou I™ et I? correspondent respectivement a la moyenne locale et a I'écart-tyaledied’imagel au
voisinage du voxel considér® ™ et M ¢ correspondent & la moyenne et a I'écart-type du masdLiees
maxima locaux de/ constituent I'ensemble de positions potentielles des objets recherchéserdble
de ces positions est ensuite seuillé afin de rejeter les fausses alarmntéhu bruit. Bonneawt
al. [Bonneauet al,, 2005] estiment un seuil a partir de la variance du bruit de I'image origitiale.
conservent alors les voxels possédant une forte corrélation ettensiié supérieure a ce seuil.

Afin d’obtenir une localisation sous-voxellique, les approches paéladions peuvent étre combi-
nées a une méthode d'interpolation [Cheeatral, 2001]. Les méthodes par corrélations, relativement
simples a mettre en ceuvre, sont lourdes en temps de calcul. Elles peuvermdarpétre accélérées en
réalisant la convolution dans le domaine de Fourier.

2.1.2 Approche par ondelettes

L'idée centrale de la transformation en ondelettes est de réaliser unseaudaly structures locales
de l'image avec un grossissement dépendant de I'échelle considérdauires termes, la transforma-
tion en ondelettes consiste en une corrélation de I'image avec une ondetetssvement dilatée et
translatée. Les corrélations avec les ondelettes dilatées a de largessa@véllent les larges structures
tandis que les fines structures sont détectées aux petites échelles skartnée en ondelettdd” d’une
fonction f s'écrit :

r—Uu

1T
Wwf(u73)\/§/oo 1/} ( >f(90)<f7¢s,u>,
ou ¢* est le complexe conjugué de I'ondelette v est le facteur de translation et> 0 représente
le facteur de dilatation. Deux types d'analyses en ondelettes sont utilise®ndelettes continues et
les ondelettes discrétes. Les transformées discrétes produisantdegpdéitions échantillonnées sont
bien adaptées a I'analyse d’'image. La transformée en ondelettes digurewite par [Mallat, 1989],
permet de décomposer une image a travers un filtre passe-bas et uafittectaut avant d’étre décimee
par deux et ainsi de suite. La décomposition par filtre passe-haut pgemmedttre en évidence les détails
de I'image (points d’intérét, bruits) tandis que la décomposition par filtre gassenet en évidence les
larges structures (zones homogeénes, fond).

Olivo-Marin [Olivo-Marin, 2002] propose d'utiliser une transforméeamdelettes discréte invariante
par translation pour discriminer le fond fluorescent des objets carasdreg des hautes fréquences
dans l'image telles que les taches fluorescentes. La transformée utilidgeritfeme a trous introduit
par [Starcket al, 2000] décompose I'image en coefficients d’approximatibfdonnés par le filtrage
passe-bas) et coefficients de détéifsnon-décimés. Sous cette transformation, 'image origifigdeut
étre reconstruite a partir de la formule suivante :

J

I(x) = As(x)+ Y Wi(x),

i=1
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ou: = 1..J donne I'échelle considérée. Cette transformation crée une décomposities coefficients
sont corrélés. Les informations concernant une tache seront almencies dans plusieurs échelles des
coefficients de détail. Le bruit est, quant a lui, distribué sur tous les cieeffs. Sous la supposition d’un
bruit gaussien, une étape de débruitage est réalisée grace a un sal@glampefficients de détail. Le seuil
établit, pour chaque niveau de résolution, est proportionnel a la ear@unbruit de I'échelle considérée
[Donoho, 1995].

Une image de corrélation, obtenue par le produit inter-échelles desctmreffidébruités, est ensuite
seuillée afin de discriminer les coefficients de détails correspondant ehiestad_e nombre d’échelles
considéré dans le calcul de 'image de corrélation correspond a la dimetesabjets d'intérét. La mise
en place d'un seuil automatique et efficace se révéle cependant didfcitece cadre [Genovesio, 2005].

En se basant sur la transformée d’Anscombe généralisée, £ratgZhanget al, 2007a] pro-
posent d'étendre cette méthode de détection au cadre d'images pestparéene combinaison d’'un
bruit de Poisson et d’un bruit gaussien.

2.1.3 Test du rapport de vraisemblance généralisé

En considérant une fenétyesur I'image, la détection de particules peut aussi étre formulée comme
un test binaire sur la présence d'une particule sur la fenétre. Ce tesbissdécrit par :

{Hoig = P(b),
Hi:g = Pah(x—xc)+0),

ou Hy et Hy correspondent respectivement a I’hypothése nulle et alterngtisiésigne I'intensité des
voxels dans la fenétre considéréardiintensité initiale de la particule. En supposant connu I'ensemble
des paramétre® = {b, x¢, a}, le test de vraisemblance établit que I'hypothése alternative est choisie si
[Kay, 1993a] :

_ plg| H1)

Rie) = g =

oup(g|H;) (respectivement(g|Hy)) correspond a la probabilité gesousH; (respectivementi) et
~ est un seuil défini par la probabilité de fausse alaffpg, donnée par :

Ppa = /OO p(glHo)dg = . (2.1)
Y

« caractérise I'erreur de premiere espéce du test, c’est a dire la fitgbaé déciderH; alors queH,
est vraie.
Cependant, le vecteur de paramé#igdant généralement inconntd; est décidée si :

_ p(g|Hi,01)

Rig) p(g|Ho, Bo)

> 7, (2.2)

avec, donné par I'estimateur du maximum de vraisemblance sous I'hypoth&etest correspond
alors au test de vraisemblance généralisé. De fagon similaire au tesistmislance exacte, le sedil
peut étre déduit de la probabilité de fausse alarme si la probabilgésdasH, est connue (I'ensemble
des parameétre®, est connu). Samsaat al.[Samsoret al,, 2004] dérive ce test sur une fenétre glissante
sous la supposition d’un bruit gaussien et [Abu-Naxteal., 2006] dans le cadre d'images perturbées par
un bruit de photons.

Cette méthode a I'avantage d’inclure I'estimation de la position sous-voxelligleehrticule dans
I'algorithme de détection. Elle est cependant trés colteuse en temps de calcu
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2.1.4 Courbure locale

Les détecteurs de points d'intérét, type détecteur de Harris [HarrismeSts, 1988], sont basés
sur des expressions dérivatives de l'intensité de I'image. Ces eipresiefinissent alors la courbure
d’intensité locale. Il existe deux types de courbures : (i) la courburemms(,,, définie par le Laplacien
de I'image et (ii) la courbure gaussienag définie par le déterminant de la matrice hessienne. Ces
opérateurs simples ou une combinaison de ceux-ci permettent de diféérplusieurs types de points
d’intérét [Harris et Stephens, 1988, Wilson et Hancock, 1999, Sdhenhal., 2000].

Les signes des courbures moyennes et gaussiennes permettentsifieiclasalement différents
types de surfaces. Ces opérateurs calculés a un point de la sgéaéealement le centre, représentant
les niveaux de gris d'une image 2D permettent de distinguer :

— une surface elliptique, pour laquedg > 0, le signe de&”,,, donnant I'orientation de la surface ;

— une surface hyperbolique (selle de cheval) pour laqdglle: 0;

— une surface parabolique pour laquélle= 0 etC,, # 0, le signe de”,,, déterminant I'orientation

de la surface;

— une surface plane pour laquelle = C,,, = 0.

La figure 2.1 présente ces différentes surfaces et le signe desioegidu centre associé. Ces critéres
déterminés dans le cadre d'image 2D ne permettent pas de classifier dirgctméypersurfaces 4D
(niveaux de gris d'une image 3D). Par exemple, contrairement au cas 2Durbure gaussienne n’est
pas invariante par changement de 'orientation de I'hypersurface 4D.

Dans le cadre de détection de taches, la courbure locale est dériVimadge filtrée par un noyau
gaussien de variance adaptée a la taille des taches recherchéesoriseréde I'opérateur de courbure
est alors fortement dépendante de la relation entre la taille de la tache eafzceadu noyau gaussien.
En effet, la courbure locale sera élevée pour les objets dont la taille ceiaet I'écart-type du filtre
gaussien, et faible sur le reste de I'image. Afin de détecter des objetsatediés tailles sur I'image, une
approche multi-échelles peut étre envisagée [Lindeberg, 1998]. @etteche est basée sur des filtrages
successifs de I'image par un noyau gaussien.

Thomannet al. [Thomannet al,, 2002] proposent un opérateur basé sur la courbure gaussienne e
l'intensité moyenne calculée localement, ceci afin de détecter des particglestientes sur des images
acquises avec un microscope a champ large. Leur opérateur est adtapiection de taches isotropes
possédant une courbure et une intensité élevée. De plus, ils défingsganance du noyau gaussien par
une approximation gaussienne de la PSF.

Dans le cadre de suivi d’'une particule fluorescente, Shgé[Sageet al., 2005] calculent la cour-
bure moyenne de I'image filtrée. Cet opérateur, aussi appelé filtrage(lLay@acian of Gaussian, en
anglais) leur permet de rehausser la tache fluorescente et ainsi di@nkliperformance de leur algo-
rithme de suivi.

Zhanget al. [Zhanget al.,, 2006] proposent une méthode pour détecter des batonnets flutdsesce
basée sur la courbure moyenne et I'intensité. Les auteurs s’intéresssna la mise en place d’un seuil
automatigue de 'image des courbures sous la supposition d’un bruitigauss

2.2 Localisation des particules

Dans cette section, nous présentons les méthodes permettant d’estimdidationad’une particule
unigue ainsi que les limites sur la précision pouvant étre obtenue. BBotifoff, 1986] a établi que la
précision de la localisation d’une particule dépend du nombre de photonésniag nombreuses études
ont été réalisées ensuite sur la précision de la localisation pouvant émeielstgvant I'approximation
de la PSF, les aberrations optiques, les différentes perturbations lent@mnnage [Bobroff, 1986,
Patwardhan, 1997, Cheezwhal,, 2001, Thompsoet al,, 2002, Obegt al,, 2004, Samsoet al., 2004,
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axe z
axe z

(a) Surface elliptiquey > 0etCp, > 0 (b) Surface elliptique Cy > 0etCr, <0

axe z
axe z

(a) Surface parabolique”y = 0etC,, >0 (b) Surface paraboliqueC, = 0etC,, <0

axe z
axe z

axe x axey

(a) Surface hyperboliqueC/;, < 0 (b) Surface planeC, = 0etC,, =0

FIG. 2.1 —lllustration des surfaces classifiées grace aux opérateurs de oeairbas schémas du haut présentent deux sur-
faces elliptiques orientées positivement (a) ou négativement (bapport a I'origine. Deux surfaces paraboliques, orientation
positive (a) et négative (b), sont présentées sur les schémas du. indgeschémas du bas présentent une surface hyperbolique
(a) et une surface plane (b).

Aguetet al,, 2005, Andersson, 2007]. Les méthodes permettant d’estimer la localisétive particule
se regroupent en deux principales approches : (i) le calcul du angeavité d’'une surface représentant
la tache et (ii) I'ajustement d’'une fonction analytique représentant la tdeins notre cadre la PSF.

2.2.1 Calcul du centre de gravité

Dans cette approche, aucune supposition sur le bruit n’est effedaupesition est déduite du centre
de gravité de la particule imagée [Ghosh et Webb, 1994, Patwardhaf), GB8ezunet al, 2001]. Un
volume caractérisant la particule est extrait de I'image a I'aide d'une méttledmgmentation et la
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positionx, de la particule est alors définie par :

L= > et XI(x)
Y I(x)

ou N correspond au nombre de voxels du volume segmenté. En plus des gonslet de I'échantillon-
nage, I'erreur de localisation est liée au volume considéré [Cheetraim 2001, Patwardhan, 1997]. Les
auteurs montrent en effet que I'erreur de localisation augmente quamdll®er considéré décroit. Le
calcul du centre de gravité est, de plus, biaisé dans le cas d’'une tgchétdague.

2.2.2 Ajustement d’'une approximation de la PSF

L'estimation de la position d'une particule unique est réalisée dans cegadi@minimisation d’'un
critere de similaritéA entre une modélisation analytique de la PSF et la particule imagég; Boiage
de la particule unique perturbée par différents bruits, les positions estthiégs,., z.) sont obtenues
par :

0 = argmin A(PSk — g),
0

ou le critere de similarité est défini soit par le critére des moindres-cao#égar I'estimateur du maxi-
mum de vraisemblance.

En se basant sur le critére des moindres-carrés, Thongisain[Thompsoret al., 2002] estiment
I'erreur de localisation d’'une particule en ajustant une fonction gaussiapprochant la PSF. Ils défi-
nissent plusieurs limites suivant le type de bruits pris en compte et I'échantiliien A I'aide de données
simulées, ils comparent ensuite a ces limites des résultats expérimentaux sbtendsux suppositions :

() 'image de la particule est perturbée par le bruit de photons et un kedidrd, (ii) I'image de la par-
ticule est simplement affectée par le bruit de fond. Leurs résultats indiglega que le bruit de photons
ne peut étre négligé.

Oberet al.[Oberet al,, 2004] définissent une limite théorique a la précision de la localisation basée
sur la borne de Cramer-Rao. Cette borne est calculée pour diffédmisiés de probabilité suivant le
type de bruits et d’approximation de la PSF pris en considération.

Aguetet al. [Aguetet al,, 2005] étudient la faisabilité d'une localisation axiale précise. lls montrent
gue la position axiale d’'une particule est d’autant plus précise si I'estimasioréalisée sur des images
possédant d'importantes aberrations sphériques. lls utilisent alorappreximation de la PSF d’'un
microscope a champ large prenant en compte ces aberrations. La localissigversale est cependant
moins précise comparée au cas ou la particule est située sur le plan fgoet¢fal., 2007].

2.3 Deétection en dessous de la résolution

Les méthodes de détection de points d’intérét sont généralement combiméegtape de seuillage,
ou de recherche de maxima locaux, empéchant la discrimination de particualessous de la résolution
définie par le critére de Rayleigh. Méme si la distance entre les particulesst élevée pour que
les critéres basés sur la courbure ou la corrélation révélent un étartles particules, la taille de la
fenétre de recherche des maxima locaux est un compromis entre desfdétections dues au bruit et la
détection de ces particules. La figure 2.2 illustre ce phénoméne en montréstiliat d’'un algorithme
de détection par courbure suivent deux différentes tailles de fert&tresherche. Sur 'image de résultat
a gauche (a), la distance minimum entre les maxima locaux est fixée a 30 pixbésgaa sur I'image
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a droite (b) cette distance est fixée a 5 pixels. On remarque que, lorsdistaiace entre les maxima
décroit, le nombre de particules superposées augmente mais aussi le derfausses détections.

De facon générale, la distance entre les maxima locaux choisie induit qgulimaximum sur un
amas de particules est conservé. Ces algorithmes ne sont alors ps adiggstimation du nombre de
particules dans un amas. lls peuvent cependant étre combinés a unearphodttant d’améliorer la
résolution optique.

(a) d=30 pixels (b) d=5 pixels

FIG. 2.2 —Effet de la taille de la fenétre de recherche des maxima locaux sur ldidétee taches fluorescentes. Les images
présentées montrent le résultat d’un algorithme de détection par cewtivant deux tailles de fenétres de recherche : (a) la
distancel entre les maxima locaux est fixé8@pixels et (b) la distance entre les maxima locaux est fixée a 5 pixels. Lorsque
la distance entre les maxima décroit, il est possible de détecter des taphgsosées mais on remarque aussi I'apparition de
fausses détections.

Contrairement au chapitre précédent, nous nous plagons ici dansdé tasombre de particules
dans un amas est inconnu. Nous présentons dans un premier tempguodepar déconvolution per-
mettant de corriger I'effet de la PSF sur la particule. Dans un second temyssdécrirons les méthodes
basées sur un ajustement de mélange de fonctions gaussiennese@dmaximant la PSF.

2.3.1 Déconvolution

La formation d’'une image en microscopie est définie comme la convolution dapmnse impul-
sionnelle et de I'objet étudié (cf. section I). La déconvolution, pracegermettant d’'inverser ce phé-
nomene, fait partie des probléemes mal-posés. De ce fait, la déconvolutpmuhétre envisagée que par
I'utilisation de contraintes sur la solution.

De nombreuses méthodes de déconvolution ont été proposées afirtadeerebobjet original et
d’améliorer la résolution. Sardet al. [Sarder et Nehorai, 2006] proposent un récapitulatif de ces mé-
thodes.

L'algorithme le plus utilisé est I'algorithme de Richardson [Richardson, [L8f/Rucy [Lucy, 1974]
basé sur I'estimation de I'image originale par maximisation de la vraisemblance.g\¥ésentons ici cet
algorithme dans le cadre d’'un bruit de photons. Il peut cependantiétiig® sous la supposition d’'un
bruit gaussien.

Si un objeto est observé comme une imafjeégradée par un bruit de photons, alors la distribution
de probabilité de 'intensité peut étre modélisée par un processus derP&@sssupposant les intensités
I, .., Iy indépendantes, ave¥€ le nombre de voxels de I'image, la vraisemblance s’écrit :

N b % 0)(x)]L (%) e~ (hxo)(x)
L(oyI) = 1:[1 <[( ) ;](x)! ) .
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L'algorithme de Richardson et Lucy minimise la fonctionnellé; I), égale &—logL(o; I), de fagon
itérative. Sio;, est une estimation a I'itératidn alors le processus itératif de I'algorithme de Richardson-
Lucy est donné par :

o) = { [ 200 | 0 f o

Cet algorithme ayant tendance a amplifier le bruit, il ne converge passadéwsent vers une solu-
tion correcte. Plusieurs méthodes ont été proposées pour régulasséutlan de cet algorithme. Nous
pouvons par exemple citer la régularisation par variation totale proposfieqyeet al., 2004], ou encore
la régularisation par ondelettes proposée par [Vonesch et Uns&i, 200

D’autres méthodes basées sur une estimation du max@mqposterioripermettent aussi de régulari-
ser la solution et ainsi de réduire I'amplification du bruit. Venadierveeret al., 1999] proposent une
comparaison des priori utilisés.

Dans notre cadre d’amélioration de la résolution, les méthodes de régidarisapermettent pas de
discriminer les particules tout en réduisant le bruit. Le choix sur le nombégations est un compromis
entre le niveau de régularisation et de résolution souhaités.

2.3.2 Ajustement de modéles gaussiens

L'idée principale de cette méthode consiste, suivant une modélisation aoelylala PSF et un
modéle de perturbations affectant I'image, a décider parmi les hypotbeisastes celles caractérisant
le mieux les données :

{ -HO g8 = 8n,
Hy - g 7& n,

oun correspond a un nombre initial de particuleggtdésigne le modéle utilisé pour représenter les
donnéeg. Dans notre cas, il peut s’écrire :

gn(x) =P (Z a;h(x — XZ)> .
i=1

Nous séparons en deux principales approches les méthodes permetdafing un critére de déci-
sion : I'approche basée sur le test de vraisemblance généralisé eptestas par maximum de vrai-
semblance pénalisée.

Test de vraisemblance généralisé

De facon similaire a la méthode de détection de points d'intérét présentétadsawtion 2.1.3, le
nombre de particules au sein d’'un amas peut étre estimé par la résolutiotesfude vraisemblance
généralisé a I'aide d’'une modélisation de la densité de probabilité d’unelpstian de I'image. Tho-
mannet al. [Thomannet al,, 2002] et Shahraret al. [Shahram et Milanfar, 2006] dérivent ce test sous
I'hypothése d’un bruit blanc gaussien. Le test est alors formalisé par :

{ Hy:g = Y ah(x—x;)+ 15,
H1 g = E?:ll aih(x—xi)—kng,
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2.3. Détection en dessous de la résolution

oun définit un bruit blanc gaussien de varianceReprenons le test de vraisemblance généralisé défini
par I'équation 2.2 adaptée au test précédeni(gli{;; 61) suit une loi gaussienne de variance

~ 2
oy e (5 llg = g )
ey o (— 5k g — 8l

1 . . . .
= exp (55 (Ignll” ~ Il — 28" Eni1 — &)
20

R(g) =

ou g! correspond a la transposée gleg,, , 1, respectivemeng,,, correspond aux données décrites par
'ensemble des paramétrés 1, respectivemend,,, estimés par le maximum de vraisemblance sous
I'hypothése alternativéd;, respectivement I'hypothese nullé,. Les estimateurs des parametégs
correspondant aux intensités initiales des particules et leurs position; ., sont alors obtenus par
la maximisation de la fonction de log-vraisemblance, c’est a dire :

N n 2
0, = argemaxz <g(xj) — Zaih(xj — XZ)> . (2.3)
j=1 i

n

Sous I'hypothése nullél, respectivement sous I'hypothése alternafifie la vraisemblance peut
étre définie comme une statistiqug, respectivement? ; :

Xi: Zj:l (9(x;) Z:; ih(x; i) ' (2.4)

g

Cette statistique correspondant a la somme des carrés de variables aéatidipendantes, chacune
suivant une loi normale centrée réduite, suis une lojy8la N — 4n degrés de liberté. On posg, égal

aN — 4n, le degré de liberté sous I'hypothése nullegtégal aNv — 4(n + 1), le degré de liberté sous
I'hypothése alternative. La statistiqyedéfinie par le rapport entre les fonctions de log-vraisemblance
sous chaque hypothese, divisé par le rapport entre les degrésrtie ditnes chaque test, est égale a :

> (90xg) = 07 aih(xj = xi))* ry
o
S (960) = X @ikl = x)) "

f=

f suit alors une loi de Fisher(rg, 1) arg etr, degrés de liberté. La décision sur ces hypotheses est
alors basée sur une erreur de premiere espegénéralement fixée@s. Lhypothese nulle est choisie
Si:

prob(F > f) < a.

La performance du test de vraisemblance est gérée par I'erreuechégpe espéce. Ce test est de ce fait
sensible aux fausses détections.

Sous une supposition de bruit de photons, ou une combinaison de piusieits, le test de vraisem-
blance généralisé est difficile a mettre en place analytiquement.

Maximum de vraisemblance pénalisé

Largement utilisée dans les domaines de la classification et de la segmeng&iti®approche ras-
semble les méthodes permettant d’estimer le nombre de composants dans urerdéldegsités. On
peut remarquer qu’elle est cependant peu utilisée dans le cadre dediatéde particules fluorescentes.
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Dans cette approche, le nombre de composants du mélange (ou le nombréalggs) est sélectionné
suivant : R
A = argmin {A(Bn, n), N = Nmin, ...,nmam} , (2.5)
n
ol A désigne un critére de sélection du nombre de composants dans le mélghgeoetespond a
I'ensemble des parameétres estimés par le maximum de vraisemblance.
Le critére de sélection est basé sur la fonction de vraisemblance si ldédéasprobabilité dex
(pe(g)) est connue. Si aucune information statistique gatest disponible, on suppose qyeest une
mesure bruitée d¥"" ; a;h(x — x;) et on utilise le critére des moindres-carrés.

1

Intensité normalisée
Log-vraisemblance normalisé

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 ] 2 3 4 5 6 7 8 9 10

axe x nombre de composants

(a) Données simulées (b) Evolution de la vraisemblance.

FIG. 2.3 —Evolution de la vraisemblance en fonction du nombre de composantdelamsdéle. Nous présentons sur le
schéma (a) une fonction gaussienne bruitée sur laquelle a été réaljgéteitent des modeles. Nous présentons ensuite sur
le schéma (b), la log-vraisemblance normalisée en fonction du norelwerdposants du modéle ajusté aux données simulées.
On remarque que la log-vraisemblance augmente avec I'ajout d'upazant dans le modeéle.

La figure 2.3 présente I'évolution de la vraisemblance en fonction du nongbcerdposants dans
le modéle ajusté. Nous calculons les vraisemblances des madéedes( par rapport & des données
simulées. Nous avons réalisé ces calculs sur des données simuléspamteat a une fonction gaus-
sienne bruitée. Cette fonction est présentée sur le schéma 2.3 (a) kiti@vde la vraisemblance avec
un nombre variable de composant dans le modéle est présentée sunta &B¢b). La vraisemblance
augmentant avec I'ajout d’'un composant, cette fonctionnelle ne peutt#iséaiseule comme critére de
sélection.

La fonction de vraisemblance est généralement complétée par la soustthatiderme pénalisant
les hautes valeurs dg c'est a dire :

N ~

A(Or,n) = —logp(g; 0,) + F(n), (2.6)

ou F(n) est une fonction pénalisante.

Diverses approches, basées sur la théorie de I'information ou sumidetdayesienne, ont été pro-
posées afin de déterminer la foncti@iin) [Figueiredo et Jain, 2002, Stoica et Selén, 2004]. Une pré-
sentation et comparaison de ces critéres est réalisée dans [McLacRkel,2000].

Les approches basées sur la théorie bayesienne nécessitent deudéfidensité de probabilité
priori caractérisant le nombre de composants dans le modéle. Cette densité eéaategéent incon-
nue, plusieurs auteurs ont proposé des approximations aboutissasitcéitdres relativement simples,
le plus utilisé étant le critére d’information bayesienne (BIC). Parmi lescapys utilisant la théorie
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de I'information, le critere d’information d’Akaike (AIC) et le critere de mags de longueur minimale
(MML) sont les plus utilisés, la formulation de ce dernier coincidant aveortadtion du critére BIC.
Dans le cadre d’ajustement de densité de probabilité, plusieurs autéum®omé que le critere AIC a
tendance a surestimer le nombre de composants.
Une autre approche est basée sur les méthodes des chaines de Msalats réversible dans lesquelles
le nombre de composants est un paramétre a estimer. Cependant, cetthepptdrop lourde en temps
de calcul pour étre utilisée dans notre cadre.

Santos et Young [Santos et Young, 2000] proposent un algorithmétdetibn sous-résolution par
seuillage d’'un rapport de maximum de vraisemblance pénalisée sousthiggeod’un bruit gaussien.
Une décision sur un nombrede particules est définie par un seuillage du rapport :

R(g) = P& 0 +1) —p(g:0n)

p(g;0, +1)

Si R(g) est en dessous d’un seuil fixé empiriguement, alors un nombeeparticules est conservé.

2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un état de I'art sur les méthodégedion de particules
en microscopie par fluorescence. Cet état de I'art se divise en detigsp: les méthodes basées sur la
détection de points d'intérét, et les méthodes permettant une détection tlmdemen-dessous de la ré-
solution optique définie par le critére de Rayleigh. De plus, nous avossmigédes méthodes permettant
de déterminer la position sous-pixellique dans le cadre de particules uniques

L'approche par courbure a I'avantage d’'étre rapide et bien adagsédétection de tache décrite par
la PSF. De ce fait, nous utiliserons cette approche afin de mettre en plalgorithene de détection de
particules décrites par une PSF asymétrique.

Afin de détecter les taches en dessous de la résolution optique, noumtdoasserons a une ap-
proche par maximum de vraisemblance pénalisée. Contrairement a I'appactests statistiques dont
la performance est gérée par I'erreur de premiére espéce, |'dyppae vraisemblance pénalisée permet
une décision simple et déterministe.

Les méthodes existantes d'ajustement d’'un modéle de PSF utilisent ungiamgiion gaussienne
de la PSF. Comme nous l'avons vu dans le premier chapitre, les erretématigues induites par une
mauvaise approximation de la PSF peuvent dégrader la résolution et whiser la décision sur le
nombre de particules. De ce fait, nous utiliserons notre modéle analytiqueFdbiRSle la mise en
place de notre algorithme de détection sous-résolution. Nous compamartedes erreurs induites par
notre modéle analytique et celles induites par son approximation gaussienne.
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Chapitre 3

Détection de particules fluorescentes
Imageées par un microscope confocal a
balayage par ligne

La PSF du microscope confocal a balayage par ligne possédantyumétees entre chaque direction
(cf. chapitre 3), les particules fluorescentes acquises par ce mipppossedent la méme asymétrie.
Nous proposons dans la premiére section une méthode de détection de puintstdaptée a ce cadre
[Duschet al,, 2007b]. Afin de mettre en place un score, grace a un calcul de laweudzale, permet-
tant de discriminer les taches fluorescentes asymétriques du fond anbekml’autofluorescence, nous
utilisons I'approximation gaussienne de la PSF du MCL présentée danswéepeeartie (cf. section
3.4). Par la suite, nous utiliserons une modélisation statistique prenant etederbpuit de photons et
les bruits électroniques afin d’estimer par maximum de vraisemblance les posibiasrvoxelliqgues des
particules fluorescentes. Dans ce cadre, nous comparons la prétestimation obtenue a I'aide de
notre modéle analytique a celle obtenue par I'approximation gaussienne.

La méthode de détection n'étant pas adaptée a I'estimation du nombre delpaifiicorescentes
dans des amas de taches fluorescentes, nous présentons ensuseangsstir la détection de particules
séparées par une distance inférieure au critére de Rayleigh, basgersisemblance pénalisée.

La validation de ces travaux réalisée sur des images simulées est présarsté®deuxiéme section.
Nous utilisons alors la PSF expérimentale présentée dans la section 3.3.1.

3.1 Détection de particules fluorescentes

Dans cette section, nous décrivons notre algorithme de détection de lgarflcorescentes, dans
le cadre de I'utilisation d’'un microscope a balayage par ligne. Nous avomans la premiere partie
gue la réponse impulsionnelle de ce microscope peut étre caractérisgmpanction asymétrique. Les
taches fluorescentes produites par cette PSF peuvent alors étre diemasidérées asymétriques. Nous
proposons une méthode de détection basée sur la courbure localeeadaptéadre. Nous introduisons
ensuite, a I'aide d’'une modélisation statistique de la formation de I'image, I'estindg®positions de
particules par le maximum de vraisemblance. Finalement, nous introduisorigdessale vraisemblance
pénalisée utilisés afin d’estimer le nombre de particules dans un amas.
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3.1.1 Detection de particules par courbure locale

Cet algorithme est composé de quatre principales étapes successvesugudétaillerons par la
suite. Ces étapes sont :

1. un filtrage gaussien permettant de discriminer les taches fluorescentes,

N

un calcul de courbure sur I'image filtrée,
3. un seuillage sur la courbure afin de discriminer les taches du fond,
4. et une recherche des maxima locaux pour extraire les centres des.tach

Filtrage gaussien

La réponse d’'un détecteur de points d’intérét basé sur la courliuiéeeau masque gaussien utilisé
pour filtrer 'image. En plus de réduire le bruit, le filtrage permet une prendés@imination entre le
fond et les taches. Dans notre cadre, les taches fluorescenteséstdrgsopar la PSF du microscope,
I'approximation analytique de la PSF nous permet de mettre en place un filolag&atf. Nous utili-
sons pour cela I'approximation gaussienne de la PSF analytique du miceoSigl, présentée dans la
section 3.4.

Aprés un filtrage gaussien d’écart-type fixé par I'approximation de lad@Hytique, nous calculons
en chaque voxel de I'image la courbure locale.

Courbure locale

Dans le cas d’'un calcul de courbure en un point de I'image, on peutleaftirectement les courbures
gaussiennes et moyennes a partir de la matrice hessienne déterminéguenvcha! de I'image filtrée.
Soit I,(z,y, z) la fonction de niveaux de gris de I'image filtrée par le masque gaussiearttgpec.
Soit H la matrice hessienne en point de coordonnées = de cette image :

OI2(zy,2) OI%(my,z) OI2(z,y,2)

oxox oxdy 0x0z
H= | 2L2@y2 0L@yez) Z(zyz)

ozxdy Jyoy 0y0z

0x0z 0yoz 020z

On appelle courbure moyenidg, la moyenne des valeurs propresle la matrice hessienne, soit

:71+72+73

Cm 3

La courbure gaussienrg, est obtenue par le produit des valeurs propres, soit :

Cg = Y17273

Les valeurs propres permettent de classifier les surfaces localesutlaute gaussienne est bien
adaptée pour discriminer les taches isotropes. En effet, dans celeadideurs propres sont importantes
dans chaque direction. La réponse de ce détecteur sera donc &evée pype de taches et faible sur le
reste de 'image.

Les taches fluorescentes acquises par un microscope MCL étant@mesola valeur propre suivant
la direction de la fente sera élevée comparativement aux valeurs pspprast les autres directions. La
multiplication de ces valeurs propres, donnée par la courbure gauss@&tendance a baisser le score
de courbure et donc ne permet pas une bonne discrimination des parttwae fond. Nous utilisons
alors la courbure moyenne afin de mettre en place un score de détectien darticules. Les taches
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3.1. Détection de particules fluorescentes

fluorescentes seront caractérisées par un score négatif élevé dands bruit et le fond fluorescent
posséderont un score proche de zéro.

En pratique, les dérivées de I'image se calculent de maniéere discrétpasdiifférence finie, soit
par convolution avec les dérivées du filtre gaussien. Pour sa simplictié &trsps de calcul faible, nous
avons choisi de déterminer les gradients de I'image filtrée par différemieediest a dire :

o1,

I{x+1,y,2) — I(x —1,y,2
e (29,2 = ( y,2) —I( Y, %)
i

2h ’

h permettant de compenser la différence d'échantillonnage entre les dimgrséchantillonnage étant
similaire dans les dimensionset y, le paramétré: est unitaire lors du calcul des gradients dans ces
directions. Suivant la direction, h est égal au rapport :

(3.1)

ou A, et respectivemenh ,, désigne la largeur d’un pixel suivant la directionet respectivement.
Les dérivées secondes sont ensuite obtenues par :

%1, oI o1
W(x7y7 Z) = %(x + 1,’!/72) - %(1} - 17y72)'

Algorithme d’Otsu

La méthode de classification d’Otsu permet de déterminer un seuil entreldssgs en minimisant
la variance intra-classe pondérée, équivalent & maximiser la varianagdase. Cette méthode est opé-
rée directement sur I'histogramme des courbures. Cet histogramme esisgod®ux classes séparées :
une premiére classe proche de zéro correspondant aux pertusbettione deuxieme classe correspon-
dant aux taches fluorescentes. Dans ce cadre, il est alors possibieuder un seuil minimisant la
variance intraclasse pondéerée. Cette variance est donnée par :

w(5) = a1(s)0i (s) + q2(s)03(s)

ou s détermine le niveaux de gris correspondant au seuit ¢» le poids des classdset2, eto; etos
la variance de ces classes. S¥it:) un niveau de gris de I'histogramme, les poigdet g2 sont :

{(h(S) = 2 N@),
QQ(S) = Zﬁ\;erlN(i)’

ou N est le nombre de niveaux de gris de I'histogramme. Il est possible déaecée calcul du seuil en
discrétisant I'histogramme a 256 pas. Les variances et moyennes desatiasse sont :

pi(s) = o 2,
p2(s) PR ZJZ((;))7
o1(s) Sl m(s)]zﬁ((;;,
oa(s) = Dilepli— “2(3)]2;\27(?)
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Chapitre 3. Détection de particules fluorescentes imagées par un negresonfocal a balayage par ligne

Maxima locaux

La derniére étape de I'algorithme de détection réalise une recherche giesanhacaux sur I'image
de courbure seuillée. Les lobes secondaires de la PSF du microscdpét®t@ importants suivant la
direction de la ligne, la distance minimale entre les maxima doit étre choisie assee gifin d’éviter
la détection de ces maxima locaux, ainsi que les fausses détections duai.dudus avons donc fixé
empiriquement la taille de la fenétre3a suivant chaque direction.

La figure 3.1 présente une image 3D de billes fluorescentes projetée exia2}'axe z. La projection
utilisée est une projection de type maximum. A chaque pixel de 'image projetédfaxte I'intensité
maximale suivant la directiop. Cette projection donne des résultats visuelles satisfaisantes. De ce fait,
nous I'utilisons dans le reste du document afin de visualiser des images\3Dodire dans cette figure,

le résultat de la détection projeté avec une fenétre de recherche éyalet@3o. On remarque que
lorsque la distance entre les maxima décroit, I'algorithme permet de détectwrctes superposées
mais détecte aussi un lobe secondaire d’'une des taches.

(a) Image originale projetée (b) Distance entre maxima égade a

(c) Distance entre maxima égaléa

FIG. 3.1 —Effet de la taille de la fenétre de recherche des maxima locaux. La figomére le résultat de notre algorithme de
détection sur image de billes fluorescentes (a) avec une taille de fenéaehdeche des maxima locaux fixé2a(b) et a3o
dans chaque direction. On remarque que lorsque la distance entrexiesanticroit, I'algorithme détecte un lobe secondaire
d’'une des taches.

3.1.2 Estimation sous-voxellique des centres

Pour chaque maximum local détecté par la méthode précédemment décritextrayons une fe-
nétreg de taille constante dont les dimensions permettent d’englober la tache femeesCes dimen-
sions sont fixées empiriquement et sont typiquement de I'ordrerdBlous appliquons sur chacune de
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3.1. Détection de particules fluorescentes

ces fenétres un ajustement de la modélisation analytique de la PSF. Pounocslaupposons que la
formation de I'image contenue enpeut étre décrite comme un processus stochastique discret. Nous
estimons la position d’'une particule, donnée par, y., z.}, en maximisant la vraisemblance que le
modéle considéré est prodyjit

Reprenons I'équation (cf. section 1.1.4) décrivant la formation de I'ina&ge une seule particule :

9(x) = P (ah(x — xc) + b(x)) + 10 (%). (3.2)

Nous considérons alors les intensitgs.., g de la fenétre comme les réalisations d’un processus sto-
chastiqugj. Une réalisation de ce processus est décrit par :

go.k = Sek + b +w,

ouk = 1..N etsgy, by etw sont des variables aléatoires mutuellement indépendantes. La variable
aléatoiresy j, suit une loi de Poisson de moyenmg), €gale auh(x) —x.), et décritle nombre de photons
enregistré au voxdt provenant de la particule fluorescente. La variable aléabgid&crit le nombre de
photons enregistré au voxgl provenant du fond fluorescent et suit une loi de Poisson de moyenne
b. La somme des variables aléatoirgs, et b, suit donc une loi de Poisson de moyenngy, + b.
Finalement, la variabler désigne un bruit blanc gaussien de moyenret d’écart-typer, caractérisant
le bruit électronique. L'ensembl® des paramétres a estimer compréndx }, aveca I'intensité d’'une
particule etx sa position.

Baseé sur le theoreme (3.1.1), la distribution de la variable aléajgjr@st donnée par :

1 (g + bl For e s (mtony?
po(gr) = E (o, ) e 3 (%5 )
V2o !

Théoréeme 3.1.1Si X etY sont deux variables aléatoires discrétes, la densité de probabilité T=U+V
est:

=0

p(T=1t)=> pU=u)p(V="t—u).
TEZ

Afin de simplifier cette densité de probabilité, nous supposons dans notrededibe l'intensité
des taches est suffisamment élevée pour modéliser le bruit de photamsepmdistribution gaussienne de
moyenneyug et de variancgug ;. Comparativement a un microscope a balayage par point, l'intensité
lumineuse enregistrée par le détecteur du microscope MCL, est relativélaeée du fait de I'illumi-
nation en ligne. De ce fait, cette simplification est acceptable dans notre Pedpéus, nous supposons
gue la contribution du fond fluorescent sur la fengtesst négligeable devant les autres perturbations.

La distribution de la variable aléatoiyg ;, devient alors :

1 (gk*ﬂe,kf
2 g pto?

1
= e
Ppo(gr) s F@,k =

Soit L(0;G) une mesure de la vraisemblance que I'ensemble des parariégieproduitG. En
supposant que les réalisatiofig, ..gn } soient indépendamment distribuées deplgi la fonction de
log-vraisemblancé&(0; G) est définie par :

L£(0,G) = logp(gi,..gn;0),

N
= log [ p(gx.0),
k=1

o 1 (g — po)’
— Z—log (\/277 ug,k—l—UQ)—k’k.

2
Pt 2 por+o
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Chapitre 3. Détection de particules fluorescentes imagées par un migresonfocal & balayage par ligne

La position# de chaque particule unique est alors estimée en maximisant le logarithme de cette
vraisemblance, c’est a dire :

N )
. 1 B
6 = argmax E —log <\/§ fio.x + 02> _ ,M'

Cette maximisation est réalisée numériquement par I'algorithme des gradienigtees de Polak-Ribiere
[Polak, 1971].

Nous supposons dans ce contexte que les paramétres du bruit gamsgie@onnus. Afin de les
estimer, nous réalisons des acquisitions d'images noires sur le micros€ipedds acquisitions nous
permettent d’obtenir une estimation de la moyenne et de la variance du tdiadascurité.

Lors de la validation de cet algorithme, nous discuterons sur le modéle anelgida PSF a utiliser
dans ce cadre. Nous comparons alors notre modéle analytique et soriag@bion gaussienne.

3.1.3 Estimation du nombre de particules dans un amas

Afin d’estimer le nombre de particules fluorescentes dans un amas, nousnstiésmodélisation
statistique présentée dans le paragraphe 3.1.2 et nous mettons en placeitmae de détection sous-
résolution basé sur un critére de vraisemblance pénalisée.

Dans cet algorithme, nous cherchons a sélectionner parmi un ensembteddtes celui décrivant
le mieux les données sur la fenégre_ensemble des modelest pouvant décrire les données gulest
égala:

n
M = {Z azh(x — Y —Yi, 2 — Zi)a N = Nmin, ---,nma:p} )
=1
oun est le nombre de particules intervenant dans la formatian édecorrespond au modéle analytique
de la PSF du microscope MCL. Les parameffes ,,, z1.., Y1.n, 21.n }, COrrespondant aux intensités
et positions des particules, sont inconnus mais déterministes : aucursssamee priori n'étant dis-
ponible sur ces parameétres, nous supposons gu’ils ne sont paspaécnite densité de probabilité. Ces
parametres seront désignés, par la suite@par
La distribution de la variable aléatoitg, , devient alors :

(Qk—ﬂen,k)z
Mg,“kJrUQ

1 -3
0,\9k) = €
Pe. (9k) = 5= o o

Nous sélectionnons le modéle pariireprésentant les intensités, ..gn en utilisant un critére de
vraisemblance pénalisée. Le nombre de particules estisug la fenétre est obtenu par :

7l = argmin {—/L(én, G)+ F(n),n = npmin, ...,nmax} ,
n

ol 8, correspond & I'ensemble des paramétres estimés par le maximum de vraiserpblarie modéle

an particules.

Plusieurs critéres ont été proposés afin de définir la fondfipr), pénalisant la vraisemblance pour
les hautes valeurs de Dans nos travaux, nous avons sélectionné quelques uns de cessaritarde
comparer leurs performances. L'information de Kublack-Lieber quertiififormation perdue lorsqu’un
modéele est utilisé pour approcher les données. Akaike [Akaike, 19%éharé qu’un critére de sélection
de modele pouvait étre obtenue en estimant I'espérance de I'informatioulblatk-Lieber. En utilisant
une approximation asymptotique, le critére d'information d’Akaike (AIC)éestl a :

F(n)ac = 7n.
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our,, égal & xn, est le nombre de parametre a estimer avec le model&ponse impulsionnelle. Plu-
sieurs modifications de ce critére ont été proposés par la suite (voir Eaheds Bab-Hadiashar, 2003,
Stoica et Selén, 2004] pour une présentation de ces modifications). éfiordpenser la tendance du
critere AIC a sélectionner le modéle le plus complexe pakiile critere CAIC a été introduit par
[Bozdogan, 1987]. Un facteur de compensation basé sur la fdiltees données est introduit, c’est a
dire :

f(n)CAIC = rn(logN + 1).
Nous avons choisi d'utiliser ce critére dans notre comparaison afin de miensre en compte la taille
de la fenétre d’ajustement.

Le critére BIC se place dans un cadre bayesien et cherche a séleclmnmdélel/; qui maximise
la probabilitéa posterioriP(M;|G), égale & :

P(G|M;)P(M;)
P(G)

P(M;|G) =

En utilisant une distributioa priori P();) non informative et plusieurs approximations asymptotiques
(voir [Lebarbier et Mary-Huard, 2004]), le modéle sélectionné paritére est donné par :

F(n)sic = nlog N

Le critére de longueur minimale (MDL) sélectionne le modéle donnant la plus gestgiption des
données. Ce critere est donné sous une forme équivalente au chiei2dBis ce cadre, le critére SSD sé-
lectionne le modéle minimisant la représentation en bit des données [Ghetd3ah-Hadiashar, 2003].
Ce critére est donné par :

F(n)ssp= rnlog((N + 2)/24) + 2log(ry, + 1).

De facon similaire a I'estimation des centres, nous comparons dans caofrdrenodele analytique
et son approximation gaussienne lors de la validation.

3.2 Validation

La validation de ces algorithmes est réalisée sur des images simulées. Nooasutlisrs la PSF
expérimentale afin de modéliser la PSF du MCL.

3.2.1 Algorithme de détection par courbure locale

Afin de valider I'étape de détection par courbure locale, nous réalismmsimulation de plusieurs
images contenant un fond fluorescent d’intensité inhomogéne et pkipi@ints sources séparés par une
distance supérieure au critére de Rayleigh. La simulation de ces imagéalssta en plusieurs étapes :

1. création de points sources d'intensitéla distance entre chaque point source est supérieure au
critere de Rayleigh,

convolution de ces points sources par notre modeéle expérimental dE BuRSicroscope MCL,
création d’'un fond fluorescent d’intensité maximbiet ajout de ce fond a I'image précédente,
dégradation de 'image par un bruit de Poisson,

o > D

ajout d'un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart-tyfiré a2.5.
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1

FIG. 3.2 —Exemple de fond fluorescent 2D.

Nous faisons varier I'intensii¢des points sources et I'intensité maximtieiu fond fluorescent. Afin
d’obtenir une modélisation aléatoire et lisse du fond fluorescent, nouédespar la superposition de
plusieurs gaussiennes d’'écart-types variables et de positions varibblégure 3.2 montre un exemple
de fond fluorescent en 2D. L'intensité du fond fluorescent estgtimmnelle a I'intensité des points
sources, le maximum d'intensité du fond varie alors d&2a a 0.8a. Nous supposons que le bruit
gaussien du a I'agitation des électrons dans le détecteur varie peu emxpdeiences biologiques. De
ce fait, nous fixons I'écart-type de ce bruit a une valeur typique reano@dans les images fluorescentes.

La validation est réalisée sf images simulées pour chaque niveau d’intensité et fond fluorescent,
contenant 10 points sources séparés. Nous définissons le raigpaitsr bruit (SNR) pa@. Nous
calculons alors le ratio de vrais positifs et le nombre moyen de faux posiits, différentes valeurs
de SNR et de fond fluorescehtprésentés sur le tableau 3.1. Les résultats obtenus sur nos simulations
montrent que notre algorithme réalise une détection satisfaisante jusquNRIAdal5 et une intensité
de fond égale &0% de I'intensité des taches.

La figure 3.3 montre le résultat de notre algorithme suivant différentessitdsrle taches et de fond.
Nous montrons un plan 2D (a, d, g), le résultat sur ce plan (b, e, h) mbjlecion maximum de tous les
plans de I'image résultat (c, f, i).

Image naturelle

La figure 3.4 montre le résultat sur une image 3D de téloméres au sein d’an deyarasite. Cette
image a été acquise sur le microscope LSMve de Zeiss par le groupe System Biology of Pathogens
(Institut Pasteur Korea). Les conditions d’acquisitions santt:pour I'ouverture numériqud, UA pour
la taille de la fente. Lataille des voxels est fixée@ um sur le planz ety et0.1m en z, ces dimensions
respectant le critére de Nyquist.

La figure présente un plan 2D (a) de I'image biologique, le résultat sutare(p), la projection
maximum tous les plans (c) et (d) la projection avec le résultat de la détection.

3.2.2 Estimation sous-voxelique des centres

Nous réalisons dans cette section I'estimation des centres sur des imagesaldgs fluorescentes
simulées a I'aide de la PSF expérimentale. De fagon similaire a la validation deitlaflge de détection
par courbure locale, nous perturbons le point source convolué aHaeR&rimentale par un bruit de

80



3.2. Validation

SNR\b | 0.2a | 0.4a | 0.6a | 0.8a
20 1 1 1 |0.92
15 1 1 1 0.90
10 1 1 1 0.88
7 1 1 1 0.80
5 1 1 | 091 0.66
3 1 |056|0.28| 0.26

(a) Ratio de vrais positifs.

SNR\b | 0.2a | 0.4a | 0.6a | 0.8a
20 0 0 0 0
15 0 0 0 0
10 0 0 0 0.85
7 0 0 0 5.38
5 0 0 4 9.58
3 0.1 | 12 | 13.68| 14.43

(b) Nombre moyen de faux positifs.

TAB. 3.1 —Résultats de la détection par courbure locale. Le tableau (a) présente iderarai positifs et le tableau (b) le
nombre moyen de faux positifs, pour différentes valeuddntensité et de fond.

Poisson, puis nous ajoutons un bruit gaussien de moyenne nulle et-dgumafixé 82, 5. Nous faisons
varier le SNR en modifiant I'intensit€ du point source. Nous supposons cependant dans ce cadre que
'image du point source ne posséde aucun fond fluorescent.

Nous étudions alors les erreurs d’estimation induites par notre approxinasiadytique de la PSF
et celles induites par son approximation gaussienne. Pour cela, noubgalterreur absolue entre
la localisation estimée et la localisation réelle suivant chaque direction etutetotale, donnée par
Ix. — x.||5. Ces erreurs sont calculées sur 50 images simulées. Linitialisation de deritt tache dans
I'algorithme d’optimisation est donnée par le résultat de notre algorithme detidétel’intensité est
donnée par le niveau de gris enregistré au voxel détecté.

La figure 3.5 présente I'évolution de I'erreur (en nanométre) en fondiiorapport signal sur bruit
avec notre approximation analytique (en ligne bleu pleine) et son approxinmgdigssienne (en ligne
rouge pointillée). Nous présentons I'erreur de localisation suivang ldela ligne d’illumination (a),
suivant I'axe de la fente (b), suivant I'axe optique (c) et I'erretal®(d).

Nous remarquons sur ce dernier schéma que notre approximation arelyéquet une meilleure
estimation que son approximation gaussienne, et cela jusqu’a un SNR égélegendant, les résultats
obtenus grace a I'approximation gaussienne varient peu suivant let8hRs que I'erreur réalisée avec
I'approximation analytique augmente avec la baisse du SNR. La stabilité deufexvec I'approxima-
tion gaussienne peut étre expliquée par le fait que lorsque le SNR déesditbes secondaires de la
PSF ne sont plus distinguables du bruit. L'approximation gaussienngesuettre alors une meilleure
modélisation que I'approximation analytique a de faibles SNR.

Pour les deux approximations, I'erreur de localisation est plus faiblasuiaxe de la fente. Dans ce
cadre, 'approximation gaussienne réalise une estimation de la positipprexche de zéro. Ce résultat
rejoint les résultats obtenus dans la section 3.4. Les lobes secondaitasditfaibles dans la direction
de la fente, I'approximation gaussienne permet alors une modélisationisatiséa

Suivant I'axe de la ligne, I'erreur de localisation réalisée par I'approttonaanalytique est proche
de5 nm jusqu’a un SNR égale&atandis que I'erreur avec I'approximation gaussienne est proché de
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(a) Plan 2D ou SNR 15 etb = 0.6a. (b) Résultat sur cette coupe. (c) Projection maximum des détections.

(d) Plan 2D ou SNR%0 etb = 0.4a. (e) Résultat sur cette coupe. (f) Projection maximum des détections.

(9) Plan 2D ou SNR5etb = 0.6a. (h) Résultat sur cette coupe. (i) Projection maximum des détections.

FIG. 3.3 —Résultats de la détection par courbure locale sur une image 3D simuléediffénentes valeurs de SNR et de
fond, la figure présente un plan 2D (a, d, g) de I'image, le résultat daéetion sur ce plan (b, e, h) et une projection maximum
de tous les plans du résultat de la détection en 3D (c, f, i).

nm.
Finalement, I'erreur de localisation suivant I'axeavec notre modéle analytique est procherde
nm jusqu’a un SNR égal a 5. L'erreur de localisation avec I'approximajarssienne est relativement
élevée (autour d25 nm).
Ces résultats rejoignent les résultats obtenus lors d’études similairesastned’ microscopes (cf.
section 2.2). En effet, on remarque qu’une meilleur localisation peut &itsé&é en augmentant le
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(a) Plan 2D. (a) Résultat sur ce plan.

(c) Projection maximum. (d) Projection maximum du résultat.

FIG. 3.4 —Résultats de la détection par courbure locale sur image 3D de télomeéréguteaprésente un plan 2D (a) de
I'image biologique, le résultat sur ce plan (b), la projection maximum de §en@) et la projection maximum avec le résultat
de la détection (d).

nombre de photons enregistré. De plus, I'erreur de localisation suiaaetoptique est plus importante
gue dans les autres directions.

Lors de I'estimation avec notre modéele analytique, I'erreur de localisatioarstiaxex et suivant
I'axe z peut étre expliquée par les aberrations présentent dans le modelenexpéle.

3.2.3 Estimation du nombre de particules fluorescentes danswamas

Dans cette section, nous étudions la faisabilité d'estimer le nombre de partiemgsin amas en
utilisant un critére de vraisemblance pénalisée ainsi que les erreurs mpaities approximations de la
PSF.

Dans le premier paragraphe de cette validation, nous comparons lesscaiéeveaisemblance pé-
nalisée dans le cadre ou la PSF est parfaitement connue. Dans le depzi@gmphe, nous utilisons
notre vérité terrain de la PSF du MCL, donné par le modéle expérimentaleleagimuler un amas de
taches fluorescentes. Nous ajustons alors notre modéle analytiqueagpsorimation gaussienne a ces
données.

Comparaison des criteres de vraisemblance pénalisée

En plus de comparer les critéres de vraisemblance pénalisée que nogsalactionné, nous réa-
lisons le test de Fisher présenté dans la section 2.3.2.0 pour chacungemejus. Nous avons alors
fixé I'erreur de premiéere espécé®. Nous réalisons notre validation pour différents SNR suivant deux
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Erreur localisation suivant 'axe y
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(a) Erreur de localisation suivant I'axe de la ligne.  (a) Erreur de |catidis suivant I'axe de la fente.
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Erreur localisation suivant I'axe z
Erreur localisation totale

SNR SNR

(c) Erreur de localisation suivant I'axe optique. (d) Erreur de loctitinaotale.

FIG. 3.5 —Erreur d’estimation des centres en fonction du rapport signal siir baucourbe pleine bleu présente I'erreur de
localisation réalisée par notre modéle analytique et la courbe rouge poitgittéair réalisée par son approximation gaussienne.
Nous présentons I'erreur de localisation suivant I'ax@), suivant I'axey (b), suivant I'axez (c) et I'erreur totale (d).

cas : (i) une image contenant une tache produite par une PSF gausdiéijnme autre contenant deux
taches de mémes intensités. Pour le deuxiéme cas, nous faisons varientzedisiize les points sources
suivant I'axez. Les distances, inférieures au critére de Rayleigh, variefitzjen a0.05um. Pour ces
deux cas, nous ajustons trois modeéles composés d’'une, deux ou tras &amous sélectionnons le
modeéle minimisant le critére de vraisemblance pénalisée. Pour le test de R@ergalisons un test
entre un modele contenant une tache et un modele en contenant dexsuite Bn test entre le modele a
deux taches et trois taches. Les valeurs initiales des centres et de#éstdashaque PSF sont données
par le résultat de notre algorithme de détection par courbure locale. hetiofos analytiques de la PSF
sont alors positionnées sur le méme voxel et possédent la méme intensité.

Le tableau 3.2 présente les résultats de I'estimation lorsqu’une seule taphésesite. Nous testons
dans ce cadre des modéles a une seule PSF contre les modéles aveSkletx®is PSF. Nous calcu-
lons pour différent SNR le ratio entre le nombre de fois ou les critéresalsevnblance pénalisée ont
estimé correctement le nombre de particules, et le nombre d'images testéedrdlwons des résultats
similaires pour chacun des critéres. Ces méthodes permettent d’estineste@ment le nombre de par-
ticules jusqu'a un SNR égale a 3.

Nous présentons sur le tableau 3.3 les résultats de I'estimation lorsque dees sant présentes.
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SNR\Critéres| Test | BIC | CAIC | SSD
20 097 1 1 1
15 099 1 1 1
10 097 1 1 1
7 1 1 1 1
5 0.96| 0.96| 0.99 | 0.96
3 0 0 0 0

TAB. 3.2 —Résultats de I'estimation du nombre de particules lorsqu’une seule tagitéssnte. Dans ce cadre, la PSF ayant
produit la tache simulée est parfaitement connue. Le tableau présent®lenoyen de bonne estimation suivant différents
criteres et différents SNR. L'erreur de premiere espéce pour lesefikée a 0.05.

| Distance (enum) | SNR || Test | BIC | CAIC | SSD |

20 || 0.78] 0.78| 0.78 | 0.78
15 || 0.81|0.81| 0.81 | 0.81
0.2 10 || 0.83| 0.83| 0.83 | 0.83
' 7 0.73| 0.75| 0.75 | 0.73
5 0.65| 0.68| 0.65 | 0675
3 0.05| 0.05| 0.05 | 0.05
20 || 0.76| 0.76| 0.76 | 0.76
15 || 0.66| 0.72| 0.72 | 0.72
0.15 10 | 0.71] 0.71| 0.71 | 0.71
7 0.76| 0.76| 0.79 | 0.76
5 0.61| 0.61| 0.68 | 0.68
3 0.24]10.24| 0.24 | 0.24
20 || 0.61] 061| 0.61 | 0.61
15 || 0.42| 0.42| 0.39 | 0.42
0.1 10 || 0.54| 0.54| 0.54 | 0.54
' 7 0.68| 0.65| 0.65 | 0.65
5 0.60| 0.57| 0.57 | 0.60
3 0.11} 0.11| 0.11 | 0.11
20 0 0 0 0
15 0 0 0 0
10 0 0 0 0
0.05 7 0.05| 0.05| 0.03 | 0.05
5 0.03| 0.03| 0.03 | 0.03
3 0.21] 0.21| 0.21 | 0.22

TAB. 3.3 —Résultats de I'estimation du nombre de particules dans un amas compaséxdaches, pour une PSF connue.
Le tableau présente le ratio moyen de bonne estimation suivant différéetes, différents SNR et différentes distances. La

distance entre les taches est donnég:@ret I'erreur de premiere espéce pour le test est fixé a 0.05.

Nous pouvons remarquer que tous les critéres ainsi que le test de ¢tisiemnent des résultats eéquiva-
lents pour 'ensemble des distances et SNR. Ces criteres obtiennenkutetdétection proche d&®%
pour les images possédant un SNR supérieur a 5 et pour une distagceste 0.10um.

En dessous de cette distance, les taux de bonne estimation tombent ers dies®4. La super-
position des lobes principaux des PSF devenant importante a partir deistdtecd, l'initialisation de
I'algorithme ne correspond plus a la réalité. Linitialisation est alors trop éémgie la véritable valeur
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pour permettre une bonne estimation. En effet, I'intensité de chaque taahesssimulations n’est plus
égale au niveau de gris enregistré au voxel détecté. Ces intensitédasmiroches de la moitié de ce
niveau de gris. Nous avons alors testé notre algorithme en initialisant lesitésea la moitié de I'inten-
sité détectée. Notre algorithme réalise une meilleure estimation lorsque la disttimééresure al 0um
mais ne permet plus d’estimer le nombre de particules correctement lorsgstatecd est plus élevée.

Comparaison entre notre modélisation analytique et son approximabn gaussienne

Dans ce paragraphe, nous comparons notre modéle analytique epsoximation gaussienne afin
de quantifier les erreurs induites par une mauvaise approximation de |&NB@&-simulons des amas
composés d’'une ou deux taches a l'aide de la PSF expérimentale du mperd4€ia..

SNR\Criteres|| Test| BIC | CAIC | SSD
20 1 1 1 1
15 1 1 1 1
10 1 1 1 1
7 0.62| 0.62| 0.69 | 0.69
5 0.24| 0.24| 0.24 | 0.24
3 0 0 0 0

(a) Ratio de bonne estimation avec notre approximation analytique.

SNR\Critéeres|| Test| BIC | CAIC | SSD
20 0.59| 0.61| 0.63 | 0.61
15 0.41] 0.39| 0.45 | 0.41
10 0.11| 0.11| 0.11 | 0.11
7 0.06 | 0.06| 0.06 | 0.06
5 0.02| 0.02| 0.02 | 0.02
3 0 0 0 0

(b) Ratio de bonne estimation avec I'approximation gaussienne.

TAB. 3.4 —Résultats de I'estimation du nombre de particules lorsqu’une seule tacheéssente, avec I'approximation
analytique (a) et I'approximation gaussienne (b).

Le tableau 3.4 présente les résultats de I'estimation lorsqu’une seule taphésesite. Les deux ta-
bleaux présentent le nombre moyen de bonne estimation obtenu avec éagpminximation analytique
et avec (b) son approximation gaussienne. De facon similaire au réshtésuoavec une PSF connue,
les résultats sont équivalents pour le test de Fisher et tous les crité&simhation réalisée avec notre
approximation analytique permet une bonne détection sur les images pusse&NR supérieur a
Dans le cadre de I'approximation gaussienne, on remarque cepengslet gsultat de I'estimation est
faible.

Les résultats de I'estimation de deux taches avec I'approximation gausspgaeentés dans le ta-
bleau 3.5, sont aussi faible pour chaque SNR. On remarque néannoainsrgque la distance entre
les particules décrois, le ratio de bonne estimation augmente pour chaccritéles. Nous présentons
sur le tableau 3.6 les résultats de I'estimation sur deux taches avec notgiaption analytique. On
remarque que notre modeéle donne des résultats proches de ceux al#raue cadre ou la PSF est
parfaitement connue.
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| Distance| SNR || Test | BIC | CAIC | SSD |

20 || 0.06| 0.06| 0.06 | 0.06
15 | 0.13] 0.13| 0.13 | 0.13
0.2 10 || 0.13| 0.13| 0.13 | 0.13
7 0.25] 0.25| 0.25 | 0.25
5 0.06| 0.06| 0.06 | 0.06
3 0.13| 0.13| 0.13 | 0.13
20 || 0.06| 0.06| 0.06 | 0.0.06
15 | 0.06| 0.06| 0.06 | 0.06
10 0 | 0.06| 0.06 0
0.15 7 02] 02| 02 0.2
5 0.06| 0.06| 0.06 | 0.06
3 02 02| 02 0.2
20 0.2 | 0.26| 0.26 | 0.26
15 || 0.07| 0.14| 0.14 | 0.14
01 10 | 0.36| 0.36| 0.36 | 0.36
' 7 0.14| 0.21| 0.21 | 0.21
5 0.14| 0.14| 0.14 | 0.14
3 0.14| 0.14| 0.14 | 0.14
20 || 0.57] 0.57| 0.57 | 0.57
15 || 0.71] 0.71| 0.71 | 0.71
0.05 10 || 0.43| 0.43| 0.43 | 043
7 0.57| 0.57| 057 | 0.57
5 0.14| 0.14| 0.14 | 0.14
3 0.07| 0.07| 0.07 | 0.07

TAB. 3.5 —Résultats de I'estimation du nombre de particules dans un amas compdséxdeches avec I'approximation
gaussienne.

3.3 conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un algorithme de détection deflactescentes acquises
avec un microscope MCL composé de trois étapes : détection des tachessgdgr une distance supé-
rieure au critére de Rayleigh, estimation du centre des taches et estimatiomdrerde particules dans
un amas. Ces trois algorithmes pouvant étre utilisés séparément suipaiitBiion, nous avons réalisé
pour chacun une validation propre sur des images simulées.

La méthode de détection de taches séparées par une distance supériettére de Rayleigh, est
basée sur un calcul de la courbure locale. Nous réalisons dansreeucefiltrage par I'approximation
gaussienne de la PSF du microscope MCL et un seuil de 'image des oesirhfin de discriminer les
taches du fond fluorescent. Nous avons alors montré alors que cathatgode détection permet une
bonne détection sur des images possédant un fond fluorescentsitidEavé et un faible rapport signal
sur bruit.

Dans le cadre de I'estimation du centre, nous utilisons I'estimateur du maximumnaidemblance
sous la supposition d’'un mélange de bruit gaussien. Nous avons alopsaed notre approximation
analytique et son approximation gaussienne. Nous avons alors montrdmeepproximation analy-

87



Chapitre 3. Détection de particules fluorescentes imagées par un negresonfocal a balayage par ligne

| Distance (erum) | SNR || Test | BIC | CAIC | SSD |

20 || 0.72]0.72| 0.72 | 0.72
15 || 0.68| 0.68| 0.68 | 0.72
0.2 10 || 0.64| 0.64| 0.66 | 0.63
7 0.63| 0.65| 0.65 | 0.63
5 0.55| 0.58| 0.58 | 0.58
3 0.02| 0.02| 0.02 | 0.0.02
20 || 0.74|0.74| 0.76 | 0.75
15 || 0.68| 0.68| 0.68 | 0.68
015 10 || 0.71)0.71| 0.71 | 0.70
7 0.69| 0.69| 0.69 | 0.69
5 0.68| 0.71| 0.71 | 0.71
3 0.22]0.22| 0.25 | 0.25
20 [ 051051 051 | 0.61
15 || 0.38| 0.40| 0.40 | 0.38
01 10 || 0.50| 0.50| 0.50 | 0.50
' 7 0.56| 0.55| 0.55 | 0.56
5 0.45]045| 048 | 0.45
3 0.08 | 0.08| 0.08 | 0.08
20 01| 0.1 0.1 0.1
15 0 0 0 0
10 0 0 0 0
0.05 7 0.03| 0.03| 0.05 | 0.03
5 0.04| 0.04| 0.04 | 0.04
3 01| 0.1 0.1 0.1

TAB. 3.6 —Résultats de I'estimation du nombre de particules dans un amas commmédaches avec notre approximation
analytique.

tigue permet une meilleur estimation sur des images possédant un rappattssigiruit élevé. En
revanche, I'estimation réalisée avec I'approximation gaussienne dosnesidtats plus stables pour
tous les SNRs. Le rapport signal sur bruit sur la fenétre pouvantedarvement faible sur des images
réelles, il semble préférable d'utiliser dans ce cadre I'approximatiorsgenurse.

Nous avons proposé d’estimer le nombre de particules dans un amasatingréna vraisemblance.
Nous avons alors sélectionné dans la littérature trois critéres : BIC, G380, Nous avons réalisé une
premiére validation sur des images simulées avec une modélisation gaussdarleSF. Nous avons
ensuite ajusté ce modéle sur nos simulations afin de nous placer dans lel@@&Séliest parfaitement
connue. Lorsqu’une seule tache est présente, les critéres perndatither correctement le nombre
de particules jusqu’a un faible SNR. En revanche, sur deux taches e iénsité, ces critéres ne
permettent plus d’estimer correctement lorsque la distance entre les tathdérgeure &.10um. Sur
nos simulations, cette méthode d’estimation du nombre de particules donnsul&sséncourageants.
Il serait cependant intéressant de comparer d’autre criteresteti@géleurs comportements sur un plus
grand nombre de tache ainsi que I'effet d’une variation d'intensité éggreches. Afin d’étudier I'effet
d’'une mauvaise approximation de la PSF, nous avons ensuite compar@pytogimation analytique
et son approximation gaussienne sur des simulations réalisées a I'aideal® 8B expérimentale. Nos
résultats indiquent que I'erreur induite par I'approximation gaussiertrteopsimportante pour estimer
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de facon satisfaisante le nombre de particule dans un amas.
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Chapitre 4

Applications biologiques

Les travaux présentés dans ce chapitre sont réalisés en collabovatide groupe Systems Biology
of Pathogens a I'lnstitut Pasteur Korea. Ces travaux concernendd'éte deux parasites : la leishma-
nia, responsable de la leishmaniose et le plasmodium falciparum, resfgodsda malaria. A la suite
d’une présentation de la problématique biologique, nous présentonsméitredologie pour analyser et
guantifier le phénomene étudié.

4.1 Laleishmania

La leishmaniose est une maladie négligée. Le nombre de personnes attemiedeishmaniose
est estimé a 12 millions, certaines avec des manifestations cliniques et dsarigesymptdomes, dans
plus de 80 pays. Il existe plusieurs types de leishmaniose chez 'lhomme :Heéimse viscérale,
la leishmaniose mucocutanée et la leishmaniose cutanée. Aucun vaccincaitgrmaladie n’existe a
I'heure actuelle et les traitements disponibles sont trés toxiques. La leishretmipgarasite responsable
de la leishmaniose. Il en existe de nombreuses espéces telles que la leistiomaniani, provoquant
une leishmaniose viscérale, et la leishmania tropica, provoquant une leisismautanée. Les travaux
présentés ici portent sur I'étude du parasite de la leishmania major, prEDvOguUSSi une leishmaniose
cutanée.

Lafigure 4.1 présente le cycle parasitaire de la leishmaniose. La leishmesitssmsmise a ’homme
par la pigare d’un certain type de moustique, le phlébotome. La forme daifgaest différente suivant
I'héte, appelée forme promastigote (possédant un flagelle externe)edamoustiques et forme amas-
tigote chez I'hnomme. Les parasites promastigotes sont ingérées par lephagae ou ils prennent la
forme amastigote. Le parasite se multiplie jusqu’a explosion du macrophadeattiainsi d'autres cel-
lules. Le cycle se termine lorsqu’un phlébotome sain ingére des macraphégees. Dans l'intestin de
I'insecte, le parasite reprend sa forme promastigote, se multiplie et migre eosize.

4.1.1 Problématique biologique

Afin de survivre et se répliquer dans ces différents environnemamsstratégie courante des para-
sites est de réaliser régulierement une modification du code ADN situé daablméres afin de tromper
le systeme immunitaire de I'héte. L'étude de ce phénomeéne permettrait d’enexan@ie mécanisme
et ainsi de mettre en place un processus bloquant cette modification. lireoatée, pour les parasites
responsables de la malaria, que les téloméres sont, au moment de cette madifitaée a la périphérie
du noyau.
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FIG. 4.1 —Cycle de vie de la leishmania, parasite responsable de la leishnfaripses infection par la piglire d’un insecte
(étape 1), les promastigotes sont ingérés par un macrophageptnaésfen amastigotes et multipliés (étapes 2, 3 et 4). Les
insectes sont affectés lorsgu'ils ingérent des macrophages cohtigmamastigotes (étape 5). Dans l'intestin de I'insecte,
les parasites changent a nouveau de formes, se multiplient et migmsniavtrompe (étape 6, 7 et 8). Les travaux présentés
concernent I'étude de I'organisation des télomeres dans le noyaudsitpasous la forme promastigote (8) et sous la forme
amastigote (4).

Dans le cas de la leishmania, I'organisation spatiale des chromosomes a Llintiri@oyau du
parasite est trés peu connue. Le travail présenté ici constitue une mraftape de cette étude, dans
laguelle nous comparons la distribution spatiale des téloméres du parasite &muse promastigote a
la distribution sous la forme amastigote.

La leishmania contient deux structures sous-cellulaires : le noyau et tejiaste, ce dernier consti-
tuant une partie importante du mécanisme de déplacement du parasite. A ltaideatqueur fluores-
cent spécifique de I'ADN (la protéine DAPI), le noyau et le kinétoplasmaegissent tous les deux sur
une image. Nous travaillons alors sur des images 3D composées de daux sanlesquelles les deux
structures sous-cellulaires apparaissent sur le canal bleu et les E&somarués avec la protéiAéexa
488apparaissent sur le canal rouge. La figure 4.1.1 présente unetjprojdcine image 3D du noyau et
du kinétoplaste (a), et des téloméres (b).

Conditions d’acquisition

Les images ont été acquises sur deux microscopes suivant la formeaditgadJn microscope confo-
cal a balayage par ligne, le microscdgeM 5 livede Zeiss a été utilisé pour la forme promastigote et un
microscope a champ large, le microscéfmipse 90ide Nikon, pour la forme amastigote. Sur le micro-
scope MCL, nous avons utilisé un objectif a immersion par huile d’ouvertumgénique égale &, 4 et
de coefficient de grossissement égal a 63. Nous avons fixé la taille eletéadl U A ainsi que I'échan-
tillonnage 20.05.m sur le planzy et0.01um suivant 'axez. Les noyaux sous la forme amastigote étant

4Source : http ://www.dpd.cdc.gov/dpdx/.
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(a) Projection d'un noyau et du kinétoplaste associé (b) Projection ldescées

FIG. 4.2 —Projection d’une image 3D d’'un noyau et des téloméres associéspdtasite amastigote.

beaucoup plus petits que sous la forme promastigote, il n’était possibkediobies images convenables
sous ces conditions d’acquisition. Nous alors choisi d’utiliser un micpesaachamp large possédant un
objectif a immersion par huile d’ouverture numérique égaledeet de coefficient de grossissement égal
a 100. L'échantillonnage est égab®3um sur le plancy et0.1um enz.

4.1.2 Analyse automatique

Afin de mesurer la distance des téloméres a la membrane nucléaire du paoaséstfgote et amas-
tigote, nous utilisons deux algorithmes présentés dans les paragraplaesssu

Segmentation des noyaux

La segmentation des noyaux et des kinétoplastes a été réalisée a l'aide naatilz@fe [Dufour, 2007].
Cette méthode nous permet d’obtenir une segmentation sous-voxelliquejléime visualisation 3D
du noyau, du kinétoplaste et des télomeres.

Cependant, la forme des noyaux et des kinétoplastes segmentés esefneodifiée par la PSF
du microscope a balayage par ligne. A I'aide notre modéle analytique de lallP8fcroscope a ba-
layage par ligne, nous avons réalisé une déconvolution basée surittaige de Richardson-Lucy. Cette
méthode nous permet de réduire la déformation provoquée par la PSKiattaiiser une segmenta-
tion visuellement meilleure. La figure 4.1.2.0 montre un noyau et un kinétopheate @) et aprés (b)
déconvolution, ainsi que la segmentation correspondante (c) et (d).

Détection des paquets de télomeéres

Les télomeéres étant de trés petites tailles, les microscopes a fluorescqreenedent pas de vi-
sualiser un unique télomére. Chaque tache fluorescente apparaissamné $mage représente alors un
paquet de téloméres. Dans ce travail, nous ne cherchons pas altestardén unique télomere mais un
paquet de télomeéres pour lequel nous déterminons sa position souisquexet son intensite.

Ces taches fluorescentes pouvant étre décrit par la PSF du systénue aptigidéré, nous utilisons
les algorithmes présentés dans le chapitre précédent, de détection degsafitiorescentes par courbure
locale combinés a I'estimation des centres. Les taches étant prochesdeleamitres, notre algorithme

93



Chapitre 4. Applications biologiques

(a) Avant déconvolution. (b) Aprés déconvolution.

— —

(c) Avant déconvolution. (d) Apres déconvolution.

FIG. 4.3 —Résultat de la déconvolution sur un noyau du parasite promastigote pigsentons des vueg, yz etzz d'un
noyau et du kinétoplaste associé avant (a) et apres (b) déconvophitishque le résultat de la segmentation avant (c) et apres
déconvolution (d).

ne permet pas de toutes les détecter. Cependant, le nombre de tachpesggsepouvant étre élevée,
nous ne réalisons pas de détection en dessous de la résolution. Nesistawisi d’analyser les variations
d’intensité entre les taches afin d’obtenir une estimation du nombre de télopaérashe et par amas.
Nous supposons alors que les taches possédant une forte intenségeneégnt un grand nombre de
télomeéres. Ces mesures nous fournissent alors une information supg@émenr la répartition des

télomeéres dans le noyau.

Nous avons montré dans le chapitre 3.1.2 que I'approximation gaussietai@$Sle permet d’estimer
de fagon stable la position de chaque particule pour tous les SNR. Lerrajpual sur bruit pouvant
étre faibles dans cette application, nous estimons ici les positions de chetjoalp en maximisant la
vraisemblance présentée dans le chapitre 3.1.2, ou la&hRSEdonnée par I'approximation gaussienne
du modéle analytique.

La figure 4.1.2.0 montre le résultat de la détection des paquets de télometae sarage de pa-
rasite promastigote. Nous présentons une projection maximum (a) et (bindgd’ et une projection
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maximum du résultat de la détection (c). De plus, nous présentons latretios 3D (d) des structures
sous-cellulaires et de petites sphéres correspondant aux tachresdkmies détectées. La différence
d’intensité entre les taches est représentée par une variation dans leemilehgres.

(a) Projection du noyau et du kinétoplaste déconvolués (b) Projectotebenéres

(c) Projection du résultat de la détection (d) Reconstruction 3D

FIG. 4.4 —Résultat de la détection des paquets de téloméres pour un parasitetjjot@allous présentons une projection
du noyau (a), des télomeres (b) et du résultat de la détection (c)gafsie reconstruction 3D (d) de I'image segmentée. La
variation dans la taille des spheres représente la différence d'intensidemntaches.

4.2 La malaria

La malaria est la plus fréquente des infections parasitaires observisds dzonde. Plusieurs espéces
de Plasmodium, genre du parasite responsable de la malaria, peuvetariffieenme. Les travaux de
recherche présentés ici portent sur le Plasmodium falciparum, présbespéce la plus fréquente et la
seule mortelle chez I'homme.
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4.2.1 Problématique biologique

L'expression des génes chez le Plasmodium falciparum, est trés peu. dens ces travaux, nous
étudions 'organisation des sites de transcription de I’ARN afin de compeesad role dans la régulation
des génes [Moraext al., 2007]. A I'aide d’'un marqueur spécifique, I’ARN transcris appamaius canal
de I'image et 'ADN du noyau apparait sur un autre canal. En réalisaractguisitions a différent temps
d’incubation du parasite, nous souhaitons étudier le lieu et le moment de $aripgion de 'ARN.
Ces travaux en sont encore au stade préliminaire. Nous avons réalisueelactuelle une premiére
estimation du nombre de sites de transcription dans le noyau. La méthodolbgiEgsntée dans le
paragraphe suivant.

4.2.2 Analyse préliminaire

Les images des sites de transcription de 'ARN sont trés similaires aux imagadalesmania.
Une tache, définie par la PSF du microscope utilisée, pouvant cordrgpanssi a un ou plusieurs
sites de transcription, nous avons utilisé notre algorithme de détection pauo®iocale pour estimer
le nombre de paquets de sites dans le noyau. Contrairement a la leishmatdat pas possible ici
d'utiliser l'intensité des taches pour estimer le nombre de sites par paquetfeEr’iatensité émise
par le fluorophore utilisé dans ce cadre peut varier d'un site de tiptisora I'autre, contrairement au
marquage utilisé pour les télomeres.

La figure 4.2.2 montre le résultat de la détection par courbure locale sypdgections d'images
de sites de transcription.

FIG. 4.5 —Résultat de la détection des sites de transcription de 'ARN.

4.3 Conclusion

Nous avons présentés les études biologiques sur lesquels nous traveillgollaboration avec le
groupe Systems Biology of Pathogens. Dans le cadre de la leishmaniagvamssutilisé notre méthode
de détection de particules fluorescentes par courbure locale, comhilnée dnéthode d’estimation de
leurs positions et de leurs intensités, afin d’analyser I'organisation Epdta téloméres au sein du
noyau. Les travaux réalisés dans le cadre de la malaria en sont au sthaenpire et nécessite des
recherches supplémentaires afin d’estimer de facon convenable leendmBites de transcription de
I’ARN et leur répartition spatiale au sein du noyau.
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Cette partie concerne la détection de taches fluorescentes définies $arda Bysteme optique uti-
lisé. Aprés une introduction, nous avons introduit dans le premier chéipiteemble des perturbations
affectant les images en microscopie par fluorescence ainsi que lati@saptique, définie comme la
plus petite distance entre deux taches de méme intensité permettant de les disdimiseavons en-
suite présenté des critéres tels que le critere de Rayleigh permettant ¢iéequzette distance.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons réalisé un état de I'art sur lesdegttie détection de
particules fluorescentes. Nous avons alors présenté les méthodeseditétection de points d’intérét
permettant de détecter les taches fluorescentes séparées par ure digfgtieure au critere de Ray-
leigh. Par la suite, nous avons présenteé les travaux réalisés sur I'estinedipositions sous-voxelliques
des taches fluorescentes. Finalement, nous avons introduit les méthitatesous-résolution permettant
d’estimer le nombre de particules dans un amas.

Le troisieme chapitre concerne nos contributions. Nous avons aloregframe méthode de détec-
tion de particules fluorescentes, définies par la PSF du microscopecabafbalayage par ligne. Cette
méthode est composée de trois étapes pouvant étre utilisées séparémant’application biologique.

La premiére étape concerne la détection de taches séparées par ureedigf#rieure au critére de
Rayleigh. Nous avons alors proposé une méthode de détection bakeeaurbure locale permettant de
discriminer les taches du fond fluorescent.

Dans la deuxiéme étape, nous avons présenté un estimateur par maximuaisdmbiance des
positions sous-voxellique des taches, sous la supposition d’'un mélartgeitdgaussien. Nous avons
étudié les erreurs induites par une mauvaise approximation de la PSF edtvomgsmontré que notre
approximation analytique permet une meilleure estimation sur des images pussédapport signal
sur bruit élevé. En revanche, I'estimation réalisée avec I'approximatiessggnne donnent de meilleurs
résultats lorsque le SNR est faible.

Finalement, la troisieme étape concerne la détection de particules séparées jpstance infée-
rieure au critére de Rayleigh. Nous avons alors proposé d’'estimer le aaalarticules dans un amas
en pénalisant la vraisemblance et nous avons comparé sur des imagessimmifcriteres de péna-
lisation : BIC, CAIC, SSD. Premierement, nous avons pu remarquer queis<ritéeres donnent des
résultats équivalents. Dans le cas ou la PSF est parfaitement conntésubats de notre algorithme
sont encourageants. |l serait cependant intéressant d’étudmnj@octement de notre algorithme sur un
plus grand nombre de tache ainsi que I'effet d'une variation d’intensité ées taches.

Nous avons ensuite comparé dans ce cadre notre approximation anasttisole approximation
gaussienne sur des simulations réalisées a I'aide de notre PSF expériniogalesultats indiquent que
I'erreur induite par I'approximation gaussienne est trop importante pounesde fagon satisfaisante le
nombre de particules dans un amas acquise avec le microscope MCL.

Finalement, nous avons présenté dans le quatriéme chapitre des applioatiorites de la méthode
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a des problématiques biologiques réelles, réalisées en collaboration’avgresiéquipes de I'Institut
Pasteur de Corée. Ces travaux concernent I'analyse de la répanisitales de téloméres et de sites de
transcription de I'ARN au sein du noyau d’'un parasite.
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Dans ce document, nous avons décrit nos travaux sur la modélisationémlse impulsionnelle
en microscopie par fluorescence ainsi que la détection de particulessiteates pouvant étre décrite
par cette réponse. Pour conclure ce document, nous passons efiessamble de nos apports dans ces
domaines. Nous présentons par la suite les perspectives nous sentblassintes.

Contributions

Modélisation de la réponse impulsionnelle La réponse impulsionnelle d’'un microscope par fluores-
cence produit une déformation de I'image ne pouvant étre négligée ldascimntification de phéno-
meénes biologiques. Lors de la mise en place d’algorithmes de correctiontdaléformation tels que
la déconvolution, un modéle précis de cette réponse est alors néce€sgiemdant, la PSF exacte ne
pouvant étre connua priori, plusieurs approches existent pour modéliser cette réponse : I'dqgproc
expérimentale basée sur I'acquisition d’objet biologique pouvant reptésla PSF et I'approche ana-
lytigue basée sur I'analyse du chemin de la lumiére dans le microscope. dnaissance des deux
modéles permettant de mieux caractériser le systéme, nous nous sommesibés@eéorie de la dif-
fraction des ondes afin d’obtenir un modéle analytique de la réponse immédi®od’un nouveau type
de microscope : le microscope a balayage par ligne.

Nous avons alors proposé pour ce microscope un modeéle analytiquel8[P8E basé sur la théorie
scalaire de la diffraction de Debye. Lors de la comparaison avec un modadeiraentale considéré
comme notre vérité terrain, nous avons montré que notre modéle permet uglesataxh satisfaisante de
la réponse impulsionnelle de ce microscope. Nous avons ensuite compléshadtte en proposant une
approximation gaussienne de cette PSF. Lors de la comparaison enteziresatiéles analytiques et le
modéle expérimentale, nous avons constaté que I'approximation gausseepaeemet pas de modéliser
précisément la PSF du microscope a balayage par ligne. Cependantppetteraation permettant de
réduire de facgon significative le temps de calcul par rapport au modalgtigne, nous pensons que le
modéle gaussien peut étre utilisé dans certaines applications ne nécgssitané grande précision.

Détection de particules fluorescentes De nombreuses applications biologiques nécessitent la détec-
tion de particules fluorescentes acquises avec un microscope opticu@a@ieules étant de petites
tailles devant la longueur d’'onde, I'image de ces particules peut alorsnétélisée par la réponse
impulsionnelle du microscope considéré. Les algorithmes de détection deecd’tjgpet peuvent étre
scindés en deux suivant la distance entre les particules. Cette distppetéearésolution optique, et
pouvant étre définie par le critere de Rayleigh, caractérise la limite & paldigdelle deux particules de
méme intensité peuvent étre discriminée.

Dans le cadre de la détection de taches fluorescentes au dessousdiiteoré nous avons proposé
un algorithme adapté aux particules acquises avec un microscope a eglaydigne. Cet algorithme,
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basé sur un filtrage par I'approximation gaussienne de la PSF et un daltautourbure locale, permet
de discriminer les taches fluorescentes du fond fluorescent pravambautofluorescence.

Combinés a cet algorithme, nous avons réalisé I'estimation des positionsealigiue en utilisant
une modélisation statistique de la formation de I'image, comprenant les pertadafiiectant I'image et
la réponse impulsionnelle. Ce modéle défini alors I'image d’une particule pépéase impulsionnelle
perturbée par le bruit de photons et les bruits électroniques. Une estirdaigrositions est ensuite ob-
tenue en maximisant la vraisemblance de ce modéle sous un mélange de lssigmdLa comparaison
de notre modéle analytique et de son approximation gaussienne sur des Bimagktes grace a notre
modéle expérimentale, nous a permis de mettre en évidence le fait que notrisatimméanalytique
permet une bonne estimation des centres. Dans ce méme contexte, haugusgironstaté que I'utili-
sation de I'approximation gaussienne dans notre algorithme permet une estistabite pour tous les
rapports signal sur bruit.

Ces deux méthodes ont pu étre appliquées a des problémes biologidsi¢sisépue I'analyse de la
répartition spatiale des téloméres au sein du noyau du parasite respateskbleishmaniose.

Finalement, nous avons abordé les algorithmes de détection sous-résphutamt sur I'estimation
du nombre de particules dans un amas fluorescent. Dans ce type dem@slitwerses, |'estimation
peut étre obtenue en sélectionnant parmi un ensemble de modele ceti¢iisaat le mieux I'amas
fluorescent. La sélection est alors réalisée soit par la mise en place st'statéstique entre deux modéles
conseécutifs, soit par la maximisation d'un critére de vraisemblance pénaletée derniére étant peu
utilisée en microscopie par fluorescence. Nous avons alors propestinter le nombre de particules
dans un amas grace a la modélisation statistique de la formation de I'image utiliskedimation
des positions combiné a des criteres pénalisant la vraisemblance : lesdit€eCAIC et SSD. Les
modéeles ajustés a I'amas sont alors caractérisés par une superposifiprodimation analytique de la
PSF dont chaque position et intensité doivent étre estimées. Nous agsis@mparé dans ce contexte
notre modéle analytique et son approximation gaussienne sur des imagesgsiaidéle de notre vérité
terrain de la PSF. Dans ce cadre, I'utilisation de notre modeéle analytiqud'ajastement permet une
estimation proche du cas ou la PSF est parfaitement connue. En reMartulaés de modélisation induit
par I'approximation gaussienne est trop important pour estimer correctésmembre de particules.

Perspectives

De nombreuses perspectives peuvent étre envisagées pour aes tiie ce soit a travers des amé-
liorations algorithmiques ou des applications biologiques.

Modélisation de la réponse impulsionnelle Le modeéle de la réponse impulsionnelle a été établi dans
le cadre d’'un systéme optique considéré parfait. Cependant, la distrildetianlumiére dans le micro-
scope MCL est altérée par des aberrations sphériques et comasséd.ampcompte des ces aberrations
permettrait alors d’augmenter la précision du modéle proposé. D’autrenpas avons supposé que la
diffraction des ondes est totalement définie par la théorie scalaire ne parsacompte de la nature vec-
torielle d'une onde électromagnétique. La modélisation pourrait alors &tiieé@ a I'aide de la théorie
vectorielle de Debye.

Lors des applications biologiques, notre modéle combiné a l'algorithme dawidation de Richardson-
Lucy nous a permis d’améliorer la quantification du phénomene étudié. Nwigs& souhaité appro-
fondir ce point afin de mettre en place un critére d’arrét robuste et mietire en place une routine
automatique pour les biologistes.
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Détection de particules fluorescentes Notre méthode de détection basée sur la courbure locale est
adaptée a la discrimination de taches dans un fond fluorescent proder@utofluorescence. Certaines
applications nécessitent cependant la localisation de particules sur desipaggedant des structures
complexes telles que des filaments. Il serait intéressant de modifier notrededthr une analyse plus
fine du comportement des valeurs propres de la matrice hessienne ep goat de I'image.

Dans le cadre de la détection sous-résolution, il serait intéressanng®mr plus de critéres de
sélection ainsi que leurs comportements sur un grand nombre de tachagre[part, afin de réduire
I'influence de linitialisation de I'intensité, nous aurions aimé tester une estimatiole@x étapes : une
premiére étape consistant a I'estimation d’'une distance moyenne entre les, teicta deuxiéme étape
reposant sur le calcul de la vraisemblance pénalisée avec une intemsitéedaar cette distance.

Finalement, I'approximation gaussienne ne modélisant pas correctemenbésssiecondaires de
la PSF, cette approximation ne peut pas étre utilisée de facon satisfaisamtaitl alors intéressant
d’'étudier les estimateurs robustes afin de réduire I'influence de cesltobele I'ajustement.

101



Conclusion générale

102



Annexe A

Série de Maclaurin

Dans cette annexe, nous donnons les séries de Maclaurin a I'ordtiéises dans la section 3.4
afin d’estimer les paramétres de la fonction gaussienne approximant IdiRt8Rgité non-paraxiale du
microscope MCL. La série de Maclaurin d’'une fonctip@ 3 variableq z, y, z} étant donnée par :

o0 J
f(x,y,z>—2<;![ A f<o,o,o>>.

j=0
les développements de la fonction gaussiepnele la PSF d’excitatioh,, et de la PSF d’émissioh.,,,
sont alors égale a:

gffrcuo'yvffz (xvyv Z) = 1- ﬁlﬂ - %yz - ﬁz2 4+ o0 <‘X’2) )
2 «
2/ cos’/2 0do
a 1 heg; - 1 - 5 2k2 2 — Ea
kex / cos3/2 0do / cos>/2 0do
- [e% «@ e 2
2/ cos’/2 0do 2/ cos®2 0do
—§2%2, [ ~ | L= +o(x?).
/ cos>/2 0do / cos3/2 0do

2
3 _ 2 4—7cos3/2 a+3cos3/2 o 2 2
2kem (1—cos3/2 )hem o — ke 14(1 cos3/2 o ) ( Ty )

175(%2053/2) (4+4cos o — 25 cos”/? oz+42cos5/2a—25cos3/2a) z2+o(|x|2),

oux est donné pafz, y, z).
L'approximation de la PSF analytique non-paraxiale du microscope MClLéalisée a I'aide d'une
premiére approximation de la partie excitation et de la partie émission, le dégaiepp de la PSF
analytique est alors donnée par :
1
V2roem yerf< T~ ”

>go'ea: Y 0em,z y? f ga'em z:0em, u,o'emz(x Y—UYs, 2 )dy9 =

2
V25 exp(——3
1 1 2 1 1 p( Qng Y ) 2 1 ng,z+agm,z 2 2
227x ) 2 + Yy = 2\ 2 52 z¢+o |X‘ )
Tem,x Oex,y ferf Ocz,20em,z
e'm Y 2aem o

ou erf est la fonction erreur donnée par(ejf= -2 7 o exp(—t?)dt.
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