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Résumé

La réponse impulsionnelle d’un microscope, appeléePoint Spread Function, provoque un flou et une
déformation des objets sur les images de fluorescence. Une connaissance précise de cette fonction peut
permettre de corriger ce phénomène, ou encore de donner una priori sur la taille des objets recherchés
dans l’image. En effet, sous la supposition que les particules biologiques fluorescentes peuvent être assi-
milées à une impulsion lumineuse, l’image de ces particules sera alors donnée par cette PSF.

Dans un premier temps, nous nous intéressons à la modélisation de la réponseimpulsionnelle en
microscopie par fluorescence. Afin d’obtenir un modèle analytique, nousétudions la diffraction des ondes
dans un système optique parfait. Nous proposons un modèle analytique 3D de la PSF d’un microscope
confocal à balayage par ligne en nous basant sur la théorie scalaire deDebye. Ce microscope, dont le
fonctionnement peut être comparé à un microscope à champ large suivantla direction de la ligne et un
microscope confocal classique suivant la direction perpendiculaire, possède une PSF asymétrique dans
le plan focal. La modélisation proposée comprend un modèle asymétrique ainsiqu’une approximation
gaussienne de ce modèle. Une comparaison de ces deux représentationsest réalisée sur une vérité terrain.

Dans un deuxième temps, nous utilisons ces modèles pour la détection 3D de particules fluorescentes.
Nous proposons une méthode de détection basée sur la courbure locale,combinée à une modélisation
statistique de la formation de l’image afin d’estimer les positions sous-voxellique des particules détectées.
Cette modélisation prend en compte les perturbations affectant l’image et l’approximation analytique de
la réponse impulsionnelle. De plus, nous étudions l’influence de la modélisationanalytique et de son
approximation gaussienne sur la détection de particules sous la résolution optique.

Enfin, nous présentons des applications concrètes de la méthode à des problématiques biologiques,
réalisées en collaboration avec d’autres équipes de l’Institut Pasteur deCorée.
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Introduction générale

Les avancées en biologie ainsi qu’en optique permettent d’observer etd’étudier des phénomènes de
plus en plus complexes, tels que la transcription de l’ARN au sein du noyau, l’interaction entre protéines,
la propagation d’un virus ou encore les changements morphologiques descellules sous l’effet d’une
molécule. Ces phénomènes peuvent en effet être visualisés sur des images 3D et dans le temps grâce à la
mise en place de systèmes optiques de plus en plus précis et de protocoles biologiques adaptés. Afin de
transformer ces observations en études rigoureuses, il est cependant nécessaire de répéter les expériences
et de quantifier ces phénomènes. La complexité des phénomènes observés et la masse de données à
analyser rend alors la quantification manuelle inappropriée. L’étude de ces phénomènes nécessite des
algorithmes de traitement et d’analyse des images biologiques automatiques, précis et robustes. Malgré
les avancées en optique, l’observation de ces expériences biologiquesreste perturbée par une variabilité
et une déformation intrinsèque au système optique, celles-ci compliquant la mise en place d’une bonne
quantification.

Nous cherchons ici à étudier et à modéliser cette déformation afin d’incorporer desa priori lors de
la restauration ou l’analyse des images et ainsi obtenir une quantification plus pertinente.

Microscopie par fluorescence

La microscopie par fluorescence exploite la capacité de certaines moléculesd’absorber et d’émettre
de la lumière. Georges Stokes, en 1852, a été le premier à observer un minéral fluorine émettant de la
lumière rouge lorsqu’il est illuminé par des ultra-violets.

La microscopie par fluorescence est une méthode permettant d’étudier lesmatériaux possédant une
propriété de fluorescence propre les structures marquées par des molécules fluorescentes, comme c’est le
cas en biologie. Afin de visualiser les différentes structures d’une cellule, des sondes fluorescentes sont
liées aux structures d’intérêt. Lors du marquage d’un noyau par exemple, on peut utiliser une protéine
fluorescente (le DAPI) se fixant spécifiquement sur l’ADN. L’ADN se situant sur l’ensemble du noyau,
il est alors possible de visualiser une zone fluorescente représentantle noyau. Depuis l’apparition de ces
méthodes de marquage dans les années 70, la microscopie par fluorescence est devenue la technique la
plus utilisée pour observer les structures cellulaires. La figure 1 présente quelques exemples d’images
obtenue avec des microscopes par fluorescence.

Il existe plusieurs types de microscopes par fluorescence. Le microscope à champ large, où la lu-
mière est focalisée vers un plan de la préparation, a été le premier microscope proposé. Ce microscope,
largement utilisé à l’heure actuelle, a l’avantage de permettre des acquisitionsrapides des expériences
étudiées. Cependant, la microscopie à champ large pose un problème pour l’observation des objets ayant
une certaine épaisseur. Les images du plan focalisé sont, en effet, perturbées par la lumière provenant
des plans non-focalisés de la préparation et possèdent un flou lié à l’épaisseur de l’objet imagé.

Le principe de la microscopie confocale a été inventé par Minsky en 1955. Ce microscope permet de
palier le problème du microscope à champ large en illuminant un point de la préparation par un laser et
en utilisant un diaphragme placé devant le détecteur, ce dernier permettantde filtrer l’information hors
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Introduction générale

Sources : Dynamic Imaging Platform, Systems Biology of Pathogens, Institut Pasteur Korea

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

focale. La préparation est alors illuminée en balayant le laser point par point, ce principe donnant lieu au
nom de microscope confocal à balayage par point. Le temps d’acquisition étant long comparativement
au microscope à champ large, des améliorations de ce principe ont été proposées en modifiant le type de
balayage. Le microscope à balayage par disque [Egger et Petran, 1967] permet d’illuminer la préparation
à différentes positions de la préparation simultanément, imitant plusieurs microscopes confocaux à ba-
layage par point utilisé en parallèle. Le microscope à balayage par ligne [Koester, 1980] focalise un laser
sur une ligne de la préparation et balaye cette ligne sur l’ensemble de la préparation, une fente placée
devant le détecteur permet de bloquer l’information hors focale.

Problématique

En microscopie optique, l’image d’un point source lumineux est une tache crée entre autres par la
diffraction des ondes lumineuses provenant de ce point. Ce phénomène,modélisé par la réponse im-
pulsionnelle, engendre une déformation des objets étudiés plus ou moins importante suivant la taille
de l’objet et le type de microscope considéré. De plus, il limite l’observation des détails des structures
biologiques ou la discrimination spatiale de deux points sources. La capacité d’un système optique à
discriminer ces détails est définie par un critère, appelé critère de résolution optique. À l’aide d’un mo-
dèle précis de la réponse impulsionnelle, il est possible de mettre en place desalgorithmes de traitement
d’image permettant de restaurer les images, d’améliorer la résolution optique et ainsi obtenir une analyse
plus précise des phénomènes biologiques étudiés.

Le but de cette thèse est de proposer une modélisation de la réponse impulsionnelle par l’étude de la
diffraction des ondes lumineuses à la sortie de microscope par fluorescence. Dans ce cadre, nos contri-

2



butions concernent la mise en place d’un modèle analytique de la réponse impulsionnelle du microscope
confocal à balayage par ligne.

Dans un deuxième temps, nous utilisons cette modélisation afin de détecter des taches fluorescentes
pouvant être modélisées par la réponse impulsionnelle. Nous supposons alors que les petites structures
biologiques marquées par les molécules fluorescentes sont assez petites pour être considérées comme des
points sources. L’image de ces particules fluorescentes peut alors êtredéfinie par la réponse impulsion-
nelle du microscope. La figure 2 présente des images de particules fluorescentes. Les premières images
présentent des télomères en rouge (a) et en vert (b) à l’intérieur du noyau (en bleu) d’un parasite. La
dernière image (c) montre des protéines fluorescentes (en vert) et le noyau (en rouge).

(a) (b)

(c)
Sources : Dynamic Imaging Platform, Systems Biology of Pathogens, Institut Pasteur Korea

FIG. 2 – Exemples d’images de particules fluorescentes. Les premières imagesprésentent la localisation des télomères en
rouge (a) et en vert (b) dans le noyau d’un parasite. La dernière image (c) présente des protéines fluorescentes (en vert) et le
noyau (en rouge).

Dans ce contexte, nous mettons en place des algorithmes de détection basés sur une modélisation
analytique de la réponse impulsionnelle robustes aux diverses perturbations telles que le bruit pouvant
affecter l’image. De plus, nous cherchons à discriminer des particules fluorescentes en dessous de la
résolution optique. Dans ce cadre, nous étudions les erreurs induites par une mauvaise approximation de
la réponse impulsionnelle.

3



Introduction générale

Plan

Ce manuscrit propose une étude en deux parties. La première partie est consacrée à la modélisation
de la réponse impulsionnelle d’un microscope par fluorescence. Après une introduction, nous présentons
dans le chapitre 1 quelques rappels en optique ondulatoire et la théorie de ladiffraction des ondes ainsi
que ses approximations. Dans le chapitre 2, nous décrivons les microscopes à champ large et les micro-
scopes confocaux à balayage par point, ainsi que les modélisations analytiques (basées sur la diffraction
des ondes) et les approximations gaussiennes de leurs réponses impulsionnelles. Nous présentons dans
le chapitre 3 nos contributions, concernant la modélisation de la réponse impulsionnelle du microscope
confocal à balayage par ligne. Nous proposons alors un modèle analytique basé sur la théorie de la
diffraction et son approximation gaussienne. Une validation et une comparaison de ces modèles sont
réalisées par rapport à une vérité terrain.

La deuxième partie de ce manuscrit concerne la détection de particules fluorescentes. Après une in-
troduction, nous exposons dans le chapitre 1 les perturbations pouvantaffecter les images en microscopie
par fluorescence. Nous présentons ensuite les critères permettant de définir la résolution optique. Dans
le chapitre 2, nous présentons un état de l’art sur les méthodes de détection au dessus et en dessous de
la résolution optique. Dans le chapitre 3, nous proposons une méthode de détection de particules fluo-
rescentes basée sur la modélisation de la réponse impulsionnelle du microscope à balayage par ligne.
Dans ce cadre, nous comparons alors notre modélisation analytique et sonapproximation gaussienne. Le
chapitre 4 est finalement dédié aux problématiques biologiques pour lesquelles nous avons utilisés notre
modélisation analytique et notre méthode de détection.

Cadre de travail

Ce travail a été effectué au sein de deux laboratoires : le groupe Image Mining de l’Institut Pasteur
Korea (IPK) et l’équipe des Systèmes Intelligents de Perception du Centrede Recherche en Informatique
de l’Université Paris Descartes.

L’Institut Pasteur Korea (http ://www.pasteur.or.kr) est une fondation indépendante financée par le
ministère des sciences et technologies de la Corée du Sud, et la province de Gyeonggido. En collabo-
ration avec l’Institut Pasteur (Paris) et le KIST (Séoul), l’IPK combine la recherche en biologie et les
nouvelles technologies pour la recherche de nouveaux médicaments contre des maladies infectieuses ou
chroniques. Le groupe Image Mining, au sein de l’IPK, a pour objectif la mise au point de méthodes de
traitement d’images permettant de quantifier automatiquement des phénomènes biologiques variés.

L’équipe Systèmes Intelligents de Perception (SIP), située à l’UFR Mathématiques et Informatique
de l’Université Paris Descartes, a pour objectif de développer des méthodes issues de la reconnaissance
des formes, de l’analyse d’images et de l’intelligence artificielle afin d’apporter des solutions fonction-
nelles et originales à différentes problématiques, telles que la bio-imagerie, lagéo-imagerie ou encore la
reconnaissance de caractère.
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Première partie

Modélisation de la réponse impulsionnelle
(PSF)
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Introduction

La réponse impulsionnelle d’un microscope optique appelée généralement PSF, de l’anglais Point
Spread Function, ou fonction d’étalement du point, constitue un phénomènemajeur de la formation
d’une image. Elle correspond à la sortie d’un système optique soumis à une impulsion d’entrée. Nous
utiliserons le terme PSF pour désigner cette fonction dans le reste du document.

La figure 1 montre un système optique simple constitué d’une unique lentille mince convergente. Un
point source, mathématiquement formulé par une impulsion de Diracδ(ξ, ν, ω), est situé sur le plan focal
de la lentille et produit une tacheT (x, y, z) sur le plan image. Cette réponse correspond à la PSF de ce
système optique. Le rapport entre la distancedf , distance focale de la lentille, etdi, la distance entre la
lentille et le plan image, définit le coefficient de grossissement transversalM = di

df
de la lentille. Du

d
f

d
i

Plan focal Plan image

ξ x

ν y

ω z

Lentille

δ T

Point 

source

Réponse 

impulsionnelle

FIG. 1 – Système optique simple constitué d’une lentille mince. La lentille transforme l’impulsion δ(ξ, ν, ω) située sur le
plan focal, en une tacheT (x, y, z) sur le plan image. La tache ainsi formée représente la PSF de ce système. Les distancesdf

etdi sont respectivement la distance focale et la distance entre la lentille et le plan image.

point de vue de l’optique géométrique, ce système peut être vu comme un grossissement et une projec-
tion de l’impulsion d’entrée vers l’image de sortie. L’optique géométrique ne suffit pas alors à expliquer
la tache formée sur le plan image.

À l’aide des notations de la figure 1, la PSFh de ce système, définie en tout point de l’espace, s’écrit
[Castleman, 1996, Tao et Nicholson, 1995, Gu, 1996] :

h(x, y, z) =

∫∫∫

R3

h
( x

M
− ξ,

y

M
− ν,

z

M2
− ω

)

δ(ξ, ν, ω)dξdνdω.

On remarque que le grossissement axial (le long de l’axe optiquez) est égal au carré du coefficient de
grossissement transversalM . Le grossissement axial équivaut à la distance entre deux plans successifs
dans l’espace objet divisée par la distance entre les deux plans correspondants dans l’espace image. Ce
rapport peut être approché par le carré deM pour de grands coefficients transversaux.
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Introduction

Dans un système optique linéaire et invariant par translation, la formation d’une image est définie par
la PSF, il est alors possible d’exprimer l’image comme la convolution entre l’objet étudié et la PSF. Un
système est dit invariant par translation s’il transforme de façon identiquedeux points sources situés à
deux endroits différents du plan focal. Le système optique présenté sur lafigure 1 ne peut être considéré
invariant par translation du fait du coefficient de grossissement de la lentille. En effet, un déplacement de
l’impulsion d’une distanceδx provoquerait un déplacement sur l’image deMδx. Néanmoins, ce coeffi-
cient n’intervenant pas directement dans la modélisation de la fonctionh, nous utilisons le changement
de variableu = Mξ, v = Mν etw = M2ω et nous supposons un grossissement de 1, afin de rendre le
système invariant par translation. Sous ces simplifications, les coordonnées des pixels seront exprimées
dans l’espace de l’objet, c’est à dire en micromètres (µm).

Un système est dit linéaire si l’image d’un objet correspond à la somme des PSFs le composant.
Un microscope à fluorescence est un système linéaire en intensité. La distribution d’intensité des PSFs
arrivant sur le détecteur est sommée pour former l’image. On parle alors de PSF d’intensité.

L’image d’un objeto dans un système optique linéaire et invariant par translation, est alors obtenue
par la convolution de celui-ci par la PSF :

g(x, y, z) =

∫∫∫

R3

h(x− u, y − v, z − w)o(u, v, w)dudvdw, (1)

g(x, y, z) = (h ∗ o)(x, y, z),

où l’opérateur∗ indique la convolution. Ces notations formalisent la création des images mais ne nous
permettent pas de définir la fonctionh.

En microscopie optique, la PSF exacteh ne peut être connuea priori. Elle varie d’une expérience
biologique à une autre suivant les objets étudiés et les aberrations introduites par les composants optiques
du microscope. Néanmoins une approximation de la PSF peut être obtenue expérimentalement ou calcu-
lée de façon analytique grâce à une modélisation mathématique de la propagationde la lumière à travers
les composants du système optique.

Dans le cadre d’une approche expérimentale, la PSF est directement déduite d’objets assimilables
à des impulsions lumineuses. En pratique, imager un point source s’avérant difficile, une préparation
contenant des billes de petites tailles (inférieures à la longueur d’onde) fixées dans un gel est généra-
lement utilisées à cet effet [Hiraokaet al., 1990, Shaw et Rawlins, 1991, Yooet al., 2006]. Pour chaque
bille, un masque est extrait de l’image, et l’ensemble de ces masques est ensuite moyenné pour créer
une image correspondant à la PSF. Afin de prendre aussi en compte les conditions d’imageriesin situ,
de Monvelet al. [de Monvelet al., 2001] ainsi que Tiedemannet al. [Tiedemannet al., 2006] proposent
d’extraire de petites structures modélisant la PSF dans l’image biologique.

Cette approche ayant l’avantage de bien refléter les conditions d’imagerie, elles sont souvent utilisées
dans les algorithmes de déconvolution [McNallyet al., 1997, Voort et Strasters, 1995, Verveer, 1998,
Sarder et Nehorai, 2006]. Pour obtenir une restauration précise desimages biologiques, les algorithmes
de déconvolution nécessitent en effet une modélisation précise de la PSF.De plus, la résolution du pro-
blème de déconvolution étant réalisée de façon numérique, l’utilisation d’un masque ne pose pas de
problèmes algorithmiques.

Dans notre cadre de détection de particules fluorescentes, l’utilisation d’un masque limiterait cepen-
dant les possibilités algorithmiques. Pour cette raison, nous nous intéresserons par la suite essentielle-
ment à une modélisation analytique de la PSF.

Afin de proposer une définition deh, il est nécessaire de modéliser la distribution de la lumière à
la sortie du système optique. Nous nous plaçons dès lors dans le cadre de l’optique ondulatoire, celle-ci
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permettant la description des phénomènes de diffraction. La lumière sera décrite en tant qu’onde par
opposition à la description en tant que particule fournie par la théorie corpusculaire.

Dans le premier chapitre, suite à un rappel sur les ondes électromagnétiques, nous présenterons les
théories scalaires et vectorielles sur la diffraction ainsi que les différentes aberrations induites par les
composants optiques.

Dans le deuxième chapitre, nous décrirons les microscopes optiques à fluorescence et plus particu-
lièrement les microscopes confocaux. Nous présenterons, ensuite, lesmodèles de PSF existants pour ces
microscopes.

Finalement, nous proposerons dans le dernier chapitre un modèle de PSF pour un microscope confo-
cal par fluorescence à balayage par ligne.
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Chapitre 1

Optique ondulatoire

Dans l’introduction, nous avons présenté la théorie de la formation de l’imaged’un point de vue de
l’optique géométrique. Développée dès l’Antiquité, cette approche décrit lapropagation de la lumière en
terme de rayons, et repose sur deux lois : (i) la loi de propagation rectiligne de la lumière dans un milieu
homogène et (ii) la loi de Snell-Descartes (début du XVIIe siècle) exprimant la réflexion et la réfraction
de la lumière. Cette dernière est illustrée dans la figure 1.1.

2n

Rayon incident

Normale au point 

d’incidence

θ
1

2θ

n
1

n
2

θ
2

FIG. 1.1 –Illustration de la loi de Snell-Descartes exprimant la réfraction de la lumière. Un rayon lumineux se propageant
avec un angleθ1 dans un milieu d’indice de réfractionn1 sera dévié de sa direction originale à la rencontre d’un milieu
d’indice de réfractionn2 6= n1. L’angle de réfractionθ2 est donné par la relationn1 sin θ1 = n2 sin θ2, appelée relation de
Snell-Descartes.

Au milieu du XVIIe siècle, Robert Boyle et Robert Hooke mettent en évidence les premiers phéno-
mènes d’interférence que l’optique géométrique ne peut expliquer. Christiaan Huygens, à la fin du XVIIe

siècle, proposera la théorie ondulatoire de la lumière pour expliquer ces phénomènes. La lumière est
alors décrite par des mouvements ondulatoires se transmettant de proche enproche.

En parallèle de la théorie ondulatoire de la lumière, Isaac Newton développe lathéorie corpusculaire
dans laquelle la lumière se propage sous forme de particules. Cette oppositionsera à l’origine d’une série
d’expériences mettant en évidence le principe de dualité onde-corpuscule selon lequel tous les objets de
notre univers présentent simultanément des propriétés d’ondes et de particules.

Il faudra attendre le début du XVIIIe siècle avec la série d’expériences sur les interférences réalisées
par Thomas Young pour que la théorie ondulatoire soit pleinement acceptée. Dans la même période, Au-
gustin Fresnel reprend les travaux de Huygens et développe la théoriesur les phénomènes de diffraction,
donnant lieu au principe de Huygens-Fresnel. Ce principe sera mise sous forme mathématique à la fin du
XVIII e siècle par Gustav Kirchhoff.

Le lecteur pourra se référer à [Born et Wolf, 1999] pour une description complète du phénomène de
diffraction.
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Chapitre 1. Optique ondulatoire

La première section de ce chapitre est consacrée à un rappel sur la lumière définie par des ondes
électromagnétiques. Dans la deuxième section, nous présenterons le principe de Huygens-Fresnel et la
formulation de Kirchhoff. Nous présenterons, ensuite, l’approximation de Debye (début duXXe siècle)
sur les phénomènes de diffraction au voisinage du plan focal. Enfin, nous nous attacherons à décrire les
phénomènes d’aberrations optiques pouvant intervenir dans la modélisation de la PSF.

1.1 Généralités sur les ondes

Une onde électromagnétique (cf. figure 1.2), régie par les équations de Maxwell [Maxwell, 1873], est
définie par son champ électriqueE et son champ magnétiqueB tous deux perpendiculaires à sa direction
de propagationk, appelée aussi vecteur d’onde. Le champ magnétique pouvant se déduire du champ
électrique, une onde est généralement uniquement représentée par cedernier.

k

λ

B

E

FIG. 1.2 –Onde électromagnétique monochromatique de longueur d’ondeλ. Elle est caractérisée par un champ électriqueE
et un champ magnétiqueB tous deux perpendiculaires à la direction de propagationk.

Deux types d’ondes interviennent principalement dans la théorie de la diffraction : les ondes planes
et les ondes sphériques. L’expression complexe d’une onde plane est donnée par :

E (r, t) = E0 exp (−i (kr − ωt)) .

Cette équation donne la valeur du champ électrique en un pointr , en un tempst exprimé en secondes(s)
et avecω sa pulsation exprimée en radians par seconde(rad/s). Dans les microscopes à fluorescence
les ondes étant filtrées afin de sélectionner une seule longueur d’onde,les ondes intervenant dans la mo-
délisation de la PSF peuvent être considérées monochromatiques. La normek du vecteur d’onde, notée
‖k‖ et appelée nombre d’onde, est alors égale àn2π

λ avecn l’indice de réfraction du milieu dans lequel
l’onde se propage.

Une onde électromagnétique est caractérisée par sa polarisation. Celle-ci définit l’orientation du
champ électriqueE. Suivant le type de polarisation, la forme décrite par le champ électrique sera une
ligne, un cercle ou une ellipse. Si elle ne suit aucune de ces formes, la lumière est alors non polarisée.

Si l’on ne s’intéresse pas à la polarisation de l’onde, il est possible de décrire une onde par son
amplitude complexe scalaireU :

U (r, t) = U0 exp (−i (kr − wt)) . (1.1)

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

k

(a) Onde plane scalaire.

r

(b) Onde sphérique scalaire.

FIG. 1.3 –Exemple d’ondes scalaires stationnaires. L’onde plane (a) est caractérisée par sa directionk de propagation et
son amplitude initialeU0. En un point de vecteur associér , l’amplitude d’une onde sphérique (b) est définie par son amplitude
initiale et sa distance de propagation.

plus, nous supposons que l’onde est stationnaire, c’est à dire que son amplitude est indépendante du
temps (t = 0 dans l’équation (1.1)).

Une onde sphérique monochromatique stationnaire est présentée sur la figure 1.3(b). Son amplitude
complexe est donnée par :

U(r , t = 0) = U0
exp(−ikr)

r
(1.2)

où r = ‖r‖ est la longueur du rayon entre l’origine de l’onde et le point extrémité du vecteurr .

Les détecteurs utilisés en microscopie par fluorescence n’enregistrantque l’intensité lumineuse, no-
téeI(r), il est intéressant de remarquer que celle-ci est donnée par le carrédu module de l’amplitude
complexe|U(r)|2.

1.2 Théorie scalaire de la diffraction

A la rencontre d’un obstacle, les ondes interfèrent les unes avec les autres et forment une figure
de diffraction. Dans cette section, nous présentons la théorie scalaire dela diffraction quantifiant ce
phénomène dans le cas particulier d’ondes scalaires, monochromatiques et stationnaires. La figure 1.4
présente deux phénomènes de diffraction : le disque d’Airy et la diffraction d’onde plane par une fente. Le
disque d’Airy représente la distribution d’intensité des ondes dans le plan focal d’une lentille circulaire.

1.2.1 Principe de Huygens-Fresnels

Le principe de Huygens-Fresnels permet d’expliquer de façon qualitative la diffraction de la lumière.
Chaque élément d’une surface d’onde peut être regardé comme le centre d’une perturbation secondaire
qui donne naissance à des ondelettes sphériques de même fréquence etvitesse que les ondes primaires.
La position de la surface d’onde à un instant postérieur est l’enveloppede toutes ces ondelettes et son
amplitude est égale à la superposition de ces ondelettes.
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Chapitre 1. Optique ondulatoire

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

FIG. 1.4 –Exemples de phénomènes de diffraction. Le disque d’Airy (a) représente la diffraction des ondes par une ouverture
circulaire. La figure (b) présente la diffraction des ondes par une ouverture rectangulaire.

1.2.2 Théorie de la diffraction de Kirchhoff

La théorie de la diffraction de Kirchhoff formalise mathématiquement le principede Huygens-
Fresnel. Elle fournit une expression générale pour calculer la diffraction de la lumière par une ouverture.
Cette théorie est basée sur le théorème de Kirchhoff. Ce théorème, basé sur le théorème de Green, ex-
prime la solution à l’équation d’onde (équation différentielle exprimant la propagation des ondes) pour
un point arbitraire situé dans une surface fermée. Une présentation ainsi qu’une démonstration de ce
théorème peuvent être trouvées dans [Born et Wolf, 1999].

Afin de présenter la formule qui régit la diffraction de Kirchhoff, appelée formule de diffraction
de Fresnel-Kirchhoff, nous allons nous placer dans les conditions suivantes (aussi présentées sur la fi-
gure 1.5) : une source à une distances d’une ouvertureO émet une onde monochromatique sphérique.
L’amplitude complexe de cette onde au pointP1 situé sur l’ouverture est donnée par :

U(P1) = U0
exp(−iks)

s

oùU0 est l’amplitude à l’origine.

s

r

e
n

O

P
2

P
0

P
1

B
C

B

e
r

e
s

R

FIG. 1.5 –Schéma de la diffraction de Kirchhoff par une ouvertureO. Une sourceP0 à une distances, de vecteur unitairees,
de l’ouverture émet une onde sphérique. Cette onde traverseO suivant un facteur d’inclinaison égal àcos(en, er)− cos(en, es)
avecen la normale à l’ouverture eter un vecteur unitaire du support de(P2, P1). L’amplitude complexe au pointP2 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 l’amplitude d’un pointP2 situé à l’intérieur d’une
surface ferméeS formée par : (1) l’ouvertureO, (2) les bordsB de l’ouverture et (3) une portionC
d’une sphère centrée enP2 et de rayonR. Dans ce cadre, le théorème de Kirchhoff exprime l’amplitude
du pointP2 par :

U(P2) =
1

4π

[∫∫

O
+

∫∫

B
+

∫∫

C

] [

U(P1)
∂

∂en

(

exp(−ikr)
r

)

− exp(−ikr)
r

∂

∂en
U(P1)

]

dS, (1.3)

où en est un vecteur unitaire de la normale à l’ouverture etr la distance entre l’ouvertureO et le point
P2. Les conditions de bord de Kirchhoff établissent que la contribution des bordsB peut être négligée et
que l’ouverture ne modifie pas l’amplitude des ondes incidentes. De plus, il est possible de montrer que
l’intégration sur la portion sphérique devient nulle lorsque le rayonR est large. Les dérivées le long de
la normale pouvant être approchées par [Born et Wolf, 1999] :

∂

∂en
U(P1) ≈ −U0

ik

s
exp(−iks) cos(en,es),

∂

∂en

(

exp(−ikr)
r

)

≈ − ik
r
exp(−ikr) cos(en,er),

l’équation (1.3) devient :

UFK(P2) =
ikU0

4π

∫∫

O

exp(−ik(r + s))

rs
[cos(en,es) − cos(en,er)]dS. (1.4)

oùer etes sont respectivement les vecteurs unitaires entre les pointsP2 etP1, et entre les pointsP0 etP1.
L’onde produite au pointP2 est alors le résultat de la superposition d’ondes sphériques issues de chaque
point de l’ouverture.

La théorie de Kirchhoff quantifie la diffraction à travers une ouverture quelconque et à une distance
quelconque de l’ouverture. Sous diverses approximations, les équations résultant de cette théorie ont été
adaptées à la modélisation de la diffraction à travers une lentille mince. La validité de ces approximations
dépend principalement de la distance focale et de l’angle de convergence de la lentille.

Si la distance focale est faible, on parle alors d’approximation à champ proche, donnée par la théo-
rie de Fresnel. Dans les microscopes optiques, la distance focale est généralement considérée large. On
parle alors de diffraction à l’infini. Lorsque la distance focale augmente, lerayon de courbure des ondes
devient très grand. Ces ondes peuvent alors être approximées par des ondes planes. Cette approximation
constitue le cadre de l’approximation de Fraunhofer et de l’approximation deDebye. En pratique, ces
approximations sont valides pour une distance focale supérieure àa2

λ aveca la taille de lentille.

L’approximation de Fraunhofer permet de définir l’amplitude en un point situé sur le plan focal de la
lentille. Cette approximation est valable pour de petits angles de convergence, on parle alors d’approxi-
mation paraxiale.

L’approximation de Debye définit, quant à elle, l’amplitude d’un point situé proche du plan focal. Elle
permet de modéliser la distribution 3D de l’amplitude des ondes proches du point focal dans le cas non-
paraxial (grand angle de convergence) et dans le cas paraxial. Pour ces raisons, la modélisation de la PSF
3D d’un microscope optique par fluorescence est fréquemment obtenueà l’aide de cette approximation.

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

1.2.3 Approximation de Fraunhofer : modélisation 2D paraxiale

Comme nous l’avons vu précédemment, l’approximation de Fraunhofer permet de modéliser l’am-
plitude d’un pointP2 situé sur le plan focal de la lentille avec une distance focaledf importante. Dans un
microscope optique, le pointP0 est loin de la lentille comparativement à la longueur d’onde [Gu, 2000].
Dans ces conditions, la distance entre les pointsP0 etP2 est assez grande pour négliger le facteur d’in-
clinaisoncos(en,es) − cos(en,er).

Plan focalLentille
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FIG. 1.6 –Diffraction de Fraunhofer par une lentille. Le point d’observationP2 est situé sur le plan focal de la lentille.

En appliquant ces conditions et les notations présentées sur la figure 1.6,l’équation (1.4) devient :

U(x2, y2) =
ikU0

4π

∫∫

O
U(x1, y1)

exp(−ikr)
r

dx1dy1.

Suivant le système de coordonnées défini sur la figure 1.6, la distancer intervenant dans l’exponentiel
peut être exprimée par :

r2 = d2
f + (x2 − x1)

2 + (y2 − y1)
2 = d2

f

(

1 +
(x2 − x1)

2 + (y2 − y1)
2

d2
f

)

.

Sous une approximation paraxiale, l’onde se propage le long d’une direction proche de l’axe optique
z, nous pouvons alors supposer que(x2 − x1)

2 + (y2 − y1)
2 est très petit devantd2

f . En utilisant le

développement en série de Maclaurin de
√

1 + x, dont nous retenons que1 + x/2, cette distance peut
être approchée par :

r ≈ df

(

1 +
x2

2 + y2
2

2d2
f

− x1x2 + y1y2

d2
f

+
x2

1 + y2
1

2d2
f

)

.

La distance focaledf étant importante, le rapport contenant les termesx2
1 et y2

1 peut aussi être négligé.
Sous une approximation paraxiale, le pointP2 étant supposé proche de l’axe optiquez, la distancer au
dénominateur peut être approchée pardf .

Sous ces approximations, l’amplitude complexe au pointP2 est définie par :

U(x2, y2) =
ikU0 exp(−ikdf )

4πdf
exp

(

−ikx
2
2 + y2

2

2df

)∫∫ +∞

−∞
G(x1, y1) exp

(

ik

df
(x1x2 + y1y2)

)

dx1dy1

(1.5)
oùU0 est l’amplitude de l’onde avant la lentille etG(x1, y1) est la distribution des ondes sur la lentille,
aussi appelée fonction pupille. Dans le cas paraxial, la fonction pupille estsimplement définie par le
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1.2. Théorie scalaire de la diffraction

coefficient de transmissionT (x1, y1) de la lentille. La transmission étant définie pour tout point de la
lentille, l’intégration est maintenant réalisée surR

2. On constate que cette équation peut être vue comme
la transformée de Fourier de la fonction pupille.

Dans le cas d’une lentille circulaire, il est possible d’utiliser un système de coordonnées polaires pour
simplifier l’équation (1.5). En introduisant le rayona de la lentille, l’équation (1.5) est alors remplacée
par :

UP2
(r2) = C

(

2J1(kar2/df )

kar2/df

)

, avec

{

r2 =
√

x2
2 + y2

2

C =
ikU0 exp(−ikdf)

4πdf
exp

(

−ik r2
2

2df

) (1.6)

oùJn est la fonction Bessel d’ordren. Le coefficient de transmission est dans ce cadre égal à :

T (r1) =

{

1 si r1 ≤ a,
0 sinon,

avecr1 =
√

x2
1 + y2

1.
La distribution d’intensité dans le plan focal, donnée par le carré de l’équation (1.6), correspond au

disque d’Airy illustré sur la figure 1.4(a).

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

L’approximation de Debye définit la distribution de lumière en un point proche du point focal. Dans
ce cadre, la distance focaledf est large et le facteur d’inclinaison peut être négligé.

La figure 1.7 décrit le système optique pour l’approximation de Debye. Contrairement au système de
Kirchhoff, le point sourceP0 est positionné au point focal de la lentille. L’amplitude complexe au point
P1 s’écrit alors :

U(P1) = G(P1)
exp(ikdf )

df
,

oùG(P1) représente la fonction pupille de la lentille.
Dans ces conditions, l’équation (1.4) devient :

U(P2) =
i

λ

∫∫

O
G(P1)

exp (−ik(r − df ))

dfr
dS.

Si le pointP2 est proche deP0, la distancer− df peut être approchée par le produit scalaireek.R où

ek est un vecteur unitaire dans la directionP0P1 etR le vecteur
−−−→
P0P2. De plus, la surface élémentairedS

est donnée pard2
fdΩ où Ω représente l’angle solide défini par le cône centré au point focal et derayon

df .
Ces approximations donnent lieu à l’approximation de Debye définissant l’amplitude complexe d’un

point près du point focal comme la superposition d’ondes planes de différentes directions de propagation,
spécifiées parek, intégrées sur l’angle solideΩ [Born et Wolf, 1999] :

U(P2) =
i

λ

∫∫

Ω
G(P1) exp(−ikek.R)dΩ. (1.7)

Dans le cas d’une lentille circulaire, de façon similaire à l’approximation de Fraunhoffer, il est pos-
sible d’utiliser un système de coordonnées sphériques pour simplifier l’équation (1.7). En introduisant le
demi-angle de convergence maximalα de la lentille, l’équation (1.7) est alors remplacée par :

U(P2) =
2πi

λ

∫ α

0
G(θ)J0(kr sin θ) exp(−ikz cos θ) sin θdθ, (1.8)
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Chapitre 1. Optique ondulatoire
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FIG. 1.7 –Système optique pour l’approximation de Debye. Une onde sphérique est émise d’un pointP0 situé sur le point
focal de la lentille.ek est un vecteur unitaire dans la directionP0P1, et R le vecteur d’extrémitéP0 et le point d’observation
P2. θ est la mesure de l’angle de convergence de la lentille.

oùJ0 est la fonction Bessel d’ordre0 etr =
√

x2 + y2. La fonction pupille dépend maintenant de l’angle
de convergenceθ. La fonctionG(θ), aussi appelée fonction d’apodisation dans le cas non-paraxial, inclut
les coefficients de transmission et de réflexion de la lentille et les aberrations(cf. paragraphe 1.3).

Cette équation est valable pour tout angle de convergence. Néanmoins, si l’angle θ tend vers zéro, il
est possible de simplifier l’équation précédente en utilisant les approximationssuivantes :







sin θ ≈ θ,
cos θ ≈ 1 − 1

2θ
2,

θ = αt.
(1.9)

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

U(r, z) =
2πiα2

λ
exp(−ikz)

∫ 1

0
J0(krαt) exp

(

i

2
kzα2t2

)

tdt. (1.10)

Les angles de convergence étant considérés petits, cette formulation correspond à une approximation
paraxiale. On remarquera que la fonction pupille n’intervient plus dans cette approximation. De façon
similaire à l’approximation de Fraunhofer, les angles de transmission des ondes à travers la lentille étant
faibles, cette fonction peut être supposée constante.

1.2.5 Approche vectorielle

Au cours des paragraphes précédents, nous avons supposé que les ondes étaient totalement défi-
nies par leurs amplitudes complexes ne tenant pas compte de la nature vectorielle d’une onde élec-
tromagnétique. Néanmoins, lors du passage au travers d’une lentille à grand angle de convergence
α, une lumière polarisée linéairement peut devenir dépolarisée au point focal de lentille. La distri-
bution des ondes proches du point focal sera alors différente de cellemodélisée par la théorie sca-
laire. La distribution du champ électrique d’un point proche du point focala été largement étudiée
[Richards et Wolf, 1959, Sheppard et Matthews, 1987, Hellet al., 1993, Török et Varga, 1997], la théo-
rie vectorielle de Debye, [Wolf, 1959, Gu, 2000] étant la plus utilisée pourmodéliser ce changement de
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polarisation. Le lecteur pourra se référer à [Gu, 2000] pour une présentation de cette théorie. La théorie
scalaire permettant cependant d’obtenir une modélisation simple de la PSF, proche de la PSF vectorielle
[Born et Wolf, 1999], nous négligeons les effets de dépolarisation desondes dans les modèles présentés.

1.3 Aberrations optiques

Nous avons présenté la propagation de la lumière dans le cas d’une lentille mince supposée parfaite.
Dans ce cadre, la distribution de la lumière est alors totalement définie par la théorie de la diffraction.
En pratique, un système optique n’est jamais parfait et la formation de l’image est alors altérée par des
aberrations optiques. On distingue généralement deux types d’aberrations : les aberrations chromatiques
et les aberrations géométriques [Keller, 1995].

Aberrations chromatiques

Les aberrations chromatiques (cf. figure 1.8) sont dues à la variation del’indice de réfraction du
matériau composant les lentilles en fonction de la longueur d’onde. Un rayond’une certaine longueur
d’onde ne sera pas réfracté de la même façon qu’un rayon possédantune longueur d’onde différente. Il
en résulte une distance focale différente pour chaque longueur d’onde. Ces aberrations provoquent un dé-
calage radial (sur le plan focal) et axial (le long de l’axe optique) entre les différents canaux d’une image.
Différentes méthodes de corrections ont été proposées [Kozubek et Matula, 2000, Manders, 1997]. Elles
sont entre autres basées sur le recalage entre images de billes fluorescentes émettant à différentes lon-
gueurs d’ondes. Les coefficients de recalage sont calculés suivant les trois axes, de façon globale ou
locale.

Lentille

FIG. 1.8 – Illustration des aberrations chromatiques. La distance focale d’une lentilleétant différente par chaque longueur
d’onde, la longueur d’onde bleue est focalisée à une distance focale plus faible que la longueur d’onde rouge. Ce phénomène
crée donc un décalage entre les canaux d’une image.

Aberrations géométriques

Il existe cinq types d’aberrations géométriques : le coma, l’astigmatisme, la courbure de champ, la
distorsion et les aberrations sphériques. Le coma, l’astigmatisme, la courbure de champ et la distorsion
vont affecter les points sources se situant sur le plan focal loin de l’axeoptique. Elles sont généralement
négligeables si le système optique est correctement calibré [Gibson et Lanni, 1991].
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Lentille

FIG. 1.9 –Illustration des aberrations sphériques. Les ondes traversant la lentille ne se focalisent pas sur le même point.

Les aberrations sphériques, présentées sur la figure 1.9, sont les plus importantes en microscopie
par fluorescence. Elles sont principalement dues à une différence d’indices de réfraction dans le chemin
optique de la lumière. Dans un système optique parfait, le front d’onde passant par la lentille se focalise
sur un point. Quand une interface d’indice de réfraction différent de celui de la lentille est introduit
devant celle-ci, les ondes éloignées de l’axe optique et les ondes paraxiales ne vont plus se focaliser sur le
même point [Sheppard et Török, 1997]. Ces aberrations sont de ce fait plus prononcées dans les systèmes
optiques non-paraxials (composés de lentilles à grande angle de convergence). Plusieurs auteurs se sont
attachés à l’étude de ces aberrations sphériques dans la formation de l’image en microscopie optique.
Sheppard et Wilson en 1979 [Sheppard et Wilson, 1979] ont montré en utilisant une théorie de diffraction
paraxiale que les aberrations sphériques dégradent la formation de l’image dans un microscope confocal.
Dans le cas de système optique non-paraxial, Visser et Wiersma [Visser etWiersma, 1991] ont montré,
en utilisant la théorie vectorielle de Kirchhoff, que la distribution d’intensité le long de l’axe optique est
asymétrique.

Plusieurs techniques [Sheppard et Cosgwell, 1991] sont proposéespour atténuer ces aberrations telles
que par exemple l’utilisation de lentille correctrice. Néanmoins, elles ne permettent pas de compenser
complètement ces aberrations et sont rarement utilisées dans les microscopes commerciaux. La mo-
délisation de ces aberrations dans la formation de l’image reste donc un vastedomaine de recherche
[Wolf, 1951, Sheppard et Cosgwell, 1991, Gibson et Lanni, 1991, Hell et al., 1993, Török et Varga, 1997,
Haeberléet al., 2003].

1.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la propagation et la diffraction dela lumière par une ouverture
décrite par la théorie scalaire de Kirchhoff. Nous avons ensuite introduitles approximations de Fraun-
hofer et de Debye couramment utilisées dans le cadre des microscopes par fluorescence. De plus, nous
avons présenté les aberrations chromatiques et optiques pouvant intervenir dans la modélisation de la
PSF. Cependant, la modélisation de ces aberrations constitue un vaste domaine que nous n’aborderons
pas dans ce manuscrit. Dans le chapitre suivant, nous présenterons la PSF 3D d’un microscope par fluo-
rescence à champ large et d’un microscope par fluorescence confocal, modélisée grâce à l’approximation
scalaire de Debye.

20



Chapitre 2

Réponse impulsionnelle d’un microscope
optique à fluorescence

Le microscope optique est un système optique composé de lentilles, de miroirs, d’un diaphragme et
d’un système d’éclairage permettant d’obtenir une image agrandie de l’objet visualisé. Il existe plusieurs
techniques de microscopie optique, toutes basées sur le même principe. Une source de lumière blanche
est dirigée et focalisée vers la préparation. L’onde résultant de l’interaction entre la lumière et les molé-
cules de la préparation, est captée par un objectif. Celui-ci projette, surle plan image intermédiaire, une
image inversée et agrandie de la préparation. Elle est ensuite inversée par une lentille et captée par un
détecteur ou envoyée vers la rétine.

La façon dont interagissent les molécules et la lumière définit les caractéristiques de la méthode. Les
différentes techniques de microscopie optique comme la microscopie en lumière directe ou la micro-
scopie à contraste de phase, ne rentrant pas dans le cadre de notre étude, ne seront pas décrites dans ce
document.

Dans la première section, nous présentons les principes de la microscopie àfluorescence. Nous décri-
rons les caractéristiques des objectifs, premiers responsables de la PSF, ainsi que les détecteurs utilisés.
Ensuite, dans la seconde section, nous définirons la PSF pour deux types de microscope par fluorescence :
le microscope à champ large et le microscope confocal à balayage par point.

2.1 Description des microscopes optiques à fluorescence

La microscopie à fluorescence exploite la capacité de certaines molécules (les fluorophores ou fluo-
rochromes) d’émettre de la lumière lorsqu’elles sont éclairées sous une certaine longueur d’onde. Une
présentation complète du phénomène de fluorescence est donnée dans [Valeur, 2004]. Un photon de lon-
gueur d’ondeλex est émis par un laser ou par une lampe de longueur d’onde filtrée vers le fluorophore.
Ce photon excite cette molécule et la fait passer à un état d’énergie supérieure. La molécule se trouvant
dans un état instable, elle produit un photon de longueur d’ondeλem supérieure àλex (perte d’énergie
due au déplacement de l’électron). En réalité, comme on le voit sur la figure 2.1, le fluorophore peut être
excité par une gamme de longueur d’onde appelée spectre d’excitation et émettre sur une gamme supé-
rieure appelée spectre d’émission. Les photons émis par le fluorophore sont alors captés par un objectif
et envoyés vers le détecteur.

Plusieurs objets biologiques émettent de la lumière fluorescente par eux-mêmes, on parle alors de
fluorescence primaire ou autofluorescence, les autres doivent être marqués à l’aide de fluorophores. Il est
possible d’utiliser plusieurs fluorophores afin de visualiser simultanément différents objets biologiques.

21
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FIG. 2.1 –Exemple de spectres d’excitation et d’émission. Afin d’éviter la superposition de ces spectres dans l’image, il
est nécessaire d’utiliser des composants optiques supprimant la lumièred’excitation dans le chemin optique de la lumière
d’émission2.

Les microscopes produisent alors des images possédant plusieurs canaux de couleur. Dans cette section
nous présentons le fonctionnement et les composants de deux principauxmicroscopes à fluorescence :
les microscopes à champ large (widefield en anglais) et les microscopes confocaux.

2.1.1 Microscope à champ large

En microscopie à champ large, la préparation est entièrement illuminée par unesource de lumière
blanche, généralement une lampe à mercure ou à xénon. La figure 2.2 présente le parcours de la lumière
dans un microscope optique à champ large possédant une épi-illumination. L’illumination de la prépara-
tion et la détection de la lumière d’émission sont réalisées par le même objectif. Le microscope est aussi
équipé d’un jeu de filtres et d’un miroir dichroïque. Les filtres d’excitation et d’émission permettent de
sélectionner les longueurs d’ondes et peuvent être soit des filtres passe-bande soit des filtres passe-bas.
Le miroir dichroïque joue un rôle de filtre passe-bande : la lumière d’excitationest réfléchie et dirigée
vers l’objectif, et la lumière d’émission passe au travers. La caméra CCD enregistre une image 2D basée
sur l’intensité de la lumière émise par la préparation.

L’un des problèmes majeurs en microscopie par fluorescence est la présence d’un flou important sur
l’image. Bien que l’image enregistrée par le détecteur corresponde à un plan focal de la préparation,
elle est perturbée par l’information hors plan focal. Ce phénomène est présenté sur la figure 2.3. Afin
de créer une image 3D, différents plans focaux de la préparation sont enregistrés. L’ensemble de ces
plans, séparés par une distance fixée par l’utilisateur, fournit un volumede la préparation. Néanmoins,
ce volume contient une redondance d’information correspondant à l’information hors plan focal.

2.1.2 Microscope confocal

Décrite pour la première fois par Marvin Minsky en 1957, le microscope confocal est un microscope à
balayage optique fonctionnant en lumière réfléchie ou en fluorescence.Il permet de focaliser sur de fines
coupes à différents niveaux de la préparation et d’éliminer les signaux fluorescents provenant des régions
situées en dehors du plan focal. Plusieurs articles [Webb, 1996, Conchello et Lichtman, 2005] et sites
internet [Olympus] décrivent de façon précise le fonctionnement du microscope confocal . Les livres de
Pawley [Pawley, 1995, Pawley, 2006a] présentent une description complète des microscopes confocaux
avec leurs avantages et inconvénients. La figure 2.4 schématise ce type de microscope. Il existe plusieurs
types de microscopes confocaux caractérisés soit par le type de balayage (point ou ligne), soit par le type

2Cette figure provient du site internet Molecular expressions (http ://micro.magnet.fsu.edu).
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Miroir 

dichroïque

Détecteur/ Rétine

Source 

de lumière 

Lentille

Préparation

Objectif

Filtre 

d’excitation 

Filtre 

d’émission 

FIG. 2.2 –Schéma d’un microscope optique à champ large sur lequel est dessinéle parcours de la lumière d’excitation (en
bleu) et de la lumière d’émission (en rouge pointillée).

Plan focal

Objectif

Plan image

FIG. 2.3 –Schéma d’un microscope optique à champ large sur lequel est dessinél’information hors plan focal (en noir) et
l’information focalisée (en rouge pointillée). Le détecteur enregistre surle même plan image l’information focalisée et non-
focalisée.

de diaphragme (circulaire, disque de Nipkow, fente). Dans le cadre d’un microscope confocal à balayage
par point, désigné par MCP, un laser est dirigé grâce au miroir dichroïqueet focalisé sur un seul point
du plan. Le plan focal est alors balayé point par point. Un diaphragme circulaire est positionné devant
le détecteur dans le plan conjugué au plan focal de l’objectif (plans confocaux). Ainsi, seuls les signaux
lumineux émis par ce point seront détectés soit par une caméra CCD, soit par un photon multiplicateur.
Le microscope confocal permet alors d’acquérir une image 3D où chaque plan de l’image correspond à
une fine coupe de la préparation.

2.1.3 Caméra CCD

Une description complète des détecteurs utilisés en microscopie à fluorescence peut être trouvée dans
[Art, 2006, Pawley, 2006b]. La plupart des microscopes à fluorescence sont équipés d’une caméra CCD
(de l’anglais Charge Coupled Device) pour l’acquisition des images de la préparation. Cette technique
introduite dans les années 60 par les chercheurs des laboratoires Bell permet de convertir, grâce à une
matrice de photodiodes, l’énergie lumineuse en énergie électrique sous forme de charge. La matrice de
photodiodes est constituée d’un réseau de cellules électriquement indépendantes. Chaque cellule intègre
sur un certain temps d’exposition les photons provenant de l’échantillon etles convertit en une valeur de
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Miroir 

dichroïque

Détecteur

Laser

Lentille

Plan focal

Objectif

Diaphragme

Lentille

FIG. 2.4 –Schéma d’un microscope confocal à fluorescence sur lequel est dessiné le parcours de la lumière d’excitation (en
bleu), de la lumière d’émission focalisée (en rouge pointillée) et non focalisée (en vert striée). Le diaphragme positionné devant
le détecteur dans un plan conjugué au plan focal bloque la lumière non focalisée. Ce microscope permet ainsi de réaliser des
coupes optiques de la préparation.

niveau de gris. La taille de ces cellules va ainsi définir l’echantillonage de l’image.

2.1.4 L’objectif

L’objectif est l’élément essentiel du microscope [Keller, 1995]. La figure 2.5 montre un objectif de
microscope observant un point A d’un objet situé dans un milieu d’indice deréfractionn0 recouvert
d’une lamelle d’indicenv, séparée de l’objectif par un liquide d’immersion d’indicen. L’inclinaison du
rayon le plus incliné par rapport à l’axe optique définit l’ouverture numériqueON de l’objectif (NA :
numerical aperture, en anglais). Elle est égale à :

ON = n sinα (2.1)

oùα est le demi-angle maximal de convergence. Trois milieux d’immersion sont utilisésen microscopie
par fluorescence : l’air (n = 1), l’eau (n = 1, 333) et l’huile (n = 1, 515).

L’ouverture numérique est la caractéristique principale de l’objectif. Elle est de ce fait très importante
dans la modélisation de la PSF. Pour les objectifs possédant une ouverturenumérique inférieure à0, 8
(l’ON peut varier de0, 1 à 1, 4), une approximation paraxiale peut alors être utilisée pour modéliser la
PSF.

La différence d’indice de réfraction entraîne une différence de cheminoptique entre les ondes proches
de l’axe optique et les ondes plus éloignées, exprimée par la loi de Snell-Descartes (cf. figure 1.1). Cette
aberration sphérique devient négligeable pour les objectifs possédantune petite ouverture numérique.

En considérantn = n0 = nv, les aberrations sphériques n’interviennent plus dans la fonction d’apo-
disationG(θ) de l’objectif, présentée dans le chapitre précédent. Cette fonction décritalors la densité
des rayons à la sortie de la lentille. Ces rayons peuvent obéir à plusieurs conditions, la condition des
sinus d’Abbe étant généralement mise en place dans les objectifs commerciaux [Gu, 2000]. Basée sur
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n
0

n

n
v

A

α

Lentille

Préparation

Lamelle

FIG. 2.5 – Description de l’ouverture numérique d’un objectif. Une onde traversele liquide d’immersion de l’objectif,
d’indice de réfractionn, et focalise à un point A. L’inclinaison de ce rayon par rapport à l’axeoptique définit l’ouverture
numériqueON = nsinα.

l’optique géométrique, cette condition s’exprime par la relation :

n1Y1 sin θ1 = n0Y0 sin θ0, (2.2)

oùn0/1, θ0/1 etY0/1 correspondent respectivement aux indices de réfraction, aux angles de convergence
de l’objectif, et aux distances entre l’axe optique et les points d’incidencedes rayons. Cette condition
permet de produire des images nettes d’objets proches de l’axe optique quels que soient les angles de
convergence. La fonction d’apodisation sous cette condition est alors égale à :

G(θ) =
√

cos θ.

2.2 Modélisation de la PSF

Dans le chapitre précédent nous avons introduit les notions d’optique ondulatoire nécessaires à la
modélisation de la PSF. Les microscopes à fluorescence sont caractérisés par deux types de phénomènes
de diffraction : la diffraction par la lumière d’excitation et celle d’émission. LaPSF d’intensité arrivant
sur le détecteur s’écrit :

h(x, y, z) = |hex(x, y, z)|2 |hem(x, y, z)|2 ,

oùhex appelée PSF d’excitation, correspond à l’amplitude des ondes focaliséessur le plan focal ethem,
appelée PSF d’émission, est l’amplitude des ondes émises par la fluorescence sur le plan image conjugué
au plan focal. Afin d’obtenir la PSF complète du système, il nous faut aussiconsidérer l’effet du détecteur
CCD. Comme nous l’avons dit, le détecteur capte l’intensité des ondes provenant de l’objectif et non leurs
amplitudes [Wilson, 1995]. La PSFh est alors définie par l’intégration sur un élément du détecteur de la
distribution d’intensité d’émission multipliée par la distribution d’excitation, c’est à dire :

h(x, y, z) = |hex(x, y, z)|2 (|hem(x, y, z)|2 ∗D(x, y)), (2.3)

oùD(x, y) caractérise un élément du détecteur.

2.2.1 Microscope optique à champ large

Dans les microscopes à champ large, l’illumination est réalisée par une lampe sur l’ensemble du
plan focal. La zone illuminée est alors assez large pour permettre de négligerla diffraction de la lumière
d’excitation. L’amplitude de l’onde d’excitation est alors considérée constante, égale àC. De plus, Young
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[Young, 1989] a montré que les éléments du CCD sont assez petits pour négliger leurs effets sur la PSF.
La PSF d’un microscope à champ large peut alors s’écrire :

PSFlarge(x, y, z) = C |hem(x, y, z)|2 .

Le principe de réciprocité [Born et Wolf, 1999] établit que tout point situésur le plan image subit
les mêmes transformations que les points situés sur le plan focal. Dû à ce principe, la distribution de
l’amplitude sur le plan image peut être obtenue grâce aux théories de diffraction établissant l’amplitude
au plan focal. Afin de définir la PSF d’un microscope à champ large, nous nous plaçons dans le cadre
d’un objectif circulaire à grande ouverture numérique et à grande distance focale. Nous pouvons alors,
en utilisant le principe de réciprocité et la théorie de Debye, établir la PSF d’un microscope à champ
large à partir de l’équation (1.8). En négligeant les aberrations optiques et la polarisation de la lumière
émise par les fluorophores, la PSF d’un microscope respectant la condition des sinus, est donnée par :

PSFlarge(x, y, z) = C

∣

∣

∣

∣

2πi

λem

∫ α

0

√
cos θJ0(kem

√

x2 + y2 sin θ) exp(−ikemz cos θ) sin θdθ

∣

∣

∣

∣

2

. (2.4)

La figure 2.6 représente la PSF analytique d’un microscope à champ large.Cette PSF possède une symé-
trie transversale et axiale.

2.2.2 Microscope confocal à balayage par point

Contrairement au microscope à champ large, la diffraction due à la lumière d’excitation dans les
microscopes confocaux à balayage par point, ne peut être négligée [Webb, 1996]. L’expression de la PSF
d’intensité de ce microscope est déduite de l’expression générale 2.3 en remplaçant le détecteur par le
diaphragme. En utilisant la théorie de Debye, la PSF est alors donnée par :

PSFpoint(x, y, z) =
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∣

∣

∣
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exp(−ikemz cos θ) sin θdθ|2dx0dy0,

(2.5)

oùa est le rayon du diaphragme en unité d’Airy (UA), un Airy étant égal à1.22 ∗ λem
ON .

En supposant que le diaphragme est infiniment petit [van Kempen, 1999, Webb, 1996], l’équation
(2.5) peut être simplifiée en :

PSFpoint(x, y, z) = C
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∣
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(2.6)
En pratique le diaphragme étant de taille finie, le choix de cette taille représente un compromis entre le
rapport signal sur bruit et la résolution optique de l’image [Wilson, 1995]. La figure 2.6 (b) présente une
vuexy, xz, yz de la PSF analytique donnée par l’équation (2.6). On remarque que cette PSF possède
une symétrie axiale et transversale. En comparaison à la PSF d’un microscope à champ large, la PSF du
MCP est moins étendue, dû au système d’illumination point par point.
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(a) PSF d’un microscope à champ large. (b) PSF d’un microscope confocal à balayage par point.

FIG. 2.6 –Représentation 3D de la PSF analytique d’un microscope à champ large (a) et d’un microscope confocal à balayage
par point (b). L’intensité est sur cette représentation normalisée à 1.

2.2.3 Approximation par une gaussienne

Dans les sections précédentes, nous avons présenté des modèles de la PSF basés sur la théorie de la
diffraction. Néanmoins, une approximation gaussienne de la PSF est très souvent utilisée dans les algo-
rithmes de traitement d’image car elle permet de réduire la complexité algorithmique [Andersonet al.,
1992, van Vliet, 1993, den Dekker, 1997, Patwardhan, 1997, Santoset Young, 2000, Cheezumet al.,
2001, Thomannet al., 2002, Thompsonet al., 2002, Quet al., 2004, Bonneauet al., 2005, Andersson,
2007, Zhanget al., 2007]. En supposant que le lobe principal de la PSF puisse être approché par une
fonction gaussienne séparable, on obtient alors une approximation simple de la réponse impulsionnelle
de tous systèmes optiques.

Afin d’estimer les écart-types de la fonction gaussienne 3D, l’estimation aux moindres-carrés est
couramment utilisée. En définissantgσx,σy ,σz une fonction gaussienne séparable exprimée par :

gσx,σy ,σz(x, y, z) = exp

(

− x2

2σ2
x

− y2

2σ2
y

− z2

2σ2
z

)

.

L’estimation de l’ensemble des écart-typesσ∗ =
{

σ∗x, σ
∗
y , σ

∗
z

}

est réalisée par la minimisation du critère
des moindres-carrés :

σ∗ = argmin
σ>0

‖PSF− gσ‖2
2 .

Deux approches sont généralement utilisées pour minimiser ce critère :
– une approche numérique utilisant un algorithme d’optimisation,
– une approche analytique basée sur la mise en correspondance de pointsparticuliers des deux fonc-

tionnelles.
Dans le cadre d’une approche analytique, Vlietet al. [van Vliet, 1993] proposent d’estimer ces para-

mètres en faisant correspondre la courbure des lobes principaux desdeux fonctions, c’est à dire :

1

σ2
r

≡ ∂2PSF (r)

∂r2

∣

∣

∣

∣

r=0

, (2.7)
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Chapitre 2. Réponse impulsionnelle d’un microscope optique à fluorescence

avecr =
√

x2 + y2. Ils montrent que leur approche analytique est similaire aux approches numériques.
De plus, ils montrent que, dans de nombreuses circonstances, il est possible d’obtenir une approximation
gaussienne convenable de la PSF d’un microscope à champ large [van Vliet et Verbeek, 1994].

L’approximation de la PSF 3D paraxiale d’un microscope à champ large a été étudiée par Thomann
et al. [Thomannet al., 2002]. En minimisant l’équation des moindres-carrés, ils ajustent un modèlede
PSF paraxial prenant en compte des aberrations sphériques [Gibson et Lanni, 1991], à une image de
protéine fluorescente représentant la PSF. De façon similaire, ils ajustentune fonction gaussienne dont
les paramètres ont été estimés précédemment à partir du modèle analytique de la PSF. En comparant
les erreurs résiduelles des deux ajustements, ils mettent en évidence une erreur systématique proche du
mode de la gaussienne.

Zhang et. al [Zhanget al., 2007b] proposent une approximation par développement limité afin de
déterminer les paramètres de la fonction gaussienne et étudient la précisionde cette approximation dans
les cas 2D/3D, paraxial/non-paraxial pour les microscopes à champ large, et les microscopes confocaux
à balayage par point et par disque. L’énergie de la PSF étant principalement concentrée dans une zone
proche de l’origine, ils égalisent la série de Maclaurin d’ordre 2 de la PSFanalytique, donnée par la
théorie de Debye, à la série de Maclaurin (d’ordre 2) de la fonction gaussienne. Les dérivées premières
en 0 de la PSF analytique et de la gaussienne étant nulles, on peut remarquer une équivalence entre
cette approche et celle de Vlietet al.. Dans le cas 2D, ils obtiennent des erreurs d’approximation faible
pour les trois types de microscopes. Il en est de même dans le cadre de l’approximation 3D de la PSF
de microscopes confocaux possédant un diaphragme de rayona tendant vers0. L’erreur réalisée lors
de l’approximation de la PSF 3D des microscopes à champ large et des microscopes confocaux à large
diaphragme est cependant élevée. Cette étude montre que la PSF 3D de cesmicroscopes ne peut être
modélisée de façon précise par une fonction gaussienne.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionnement des microscopesà champ large et des micro-
scopes confocaux. De plus, nous avons présenté un modèle de réponse impulsionnelle pour ces micro-
scopes basé sur la théorie de Debye, ainsi que l’approximation de ces PSF par une fonction gaussienne
séparable. Nous proposons, dans le chapitre suivant, un modèle de PSF pour un microscope confocal
à balayage par ligne. L’illumination de la préparation étant réalisée par une fine ligne de lumière, la
PSF de ce microscope est asymétrique dans le plan transversal, contrairement aux microscopes présentés
précédemment.

28



Chapitre 3

Réponse impulsionnelle d’un microscope
confocal à balayage par ligne

Le microscope confocal à balayage par point permet d’acquérir des images peu dégradées par l’infor-
mation hors plan focal. Cependant le balayage point par point de l’espace à imager est coûteux en temps,
cela pouvant compliquer l’acquisition d’objets se déplaçant rapidement. Deplus, une molécule pouvant
être excitée plusieurs fois pendant l’acquisition, le phénomène de photoblanchiment des molécules fluo-
rescentes est plus prononcé dans ce type de microscope. Le photoblanchiment, correspondant à la des-
truction photochimique du fluorophore, est un problème critique pour la visualisation d’un phénomène
biologique au cours du temps. D’autres méthodes de microscopie confocale, telles que le microscope à
balayage par disque [Egger et Petran, 1967] et le microscope à balayage par ligne [Koester, 1980] ont été
proposées afin de pallier ces difficultés.

Nous nous intéressons dans ce chapitre aux caractéristiques du microscope confocal à balayage par
ligne, désigné par MCL dans la suite de ce document. Contrairement aux microscopes MCP caractérisés
par une illumination point par point et un diaphragme circulaire, une illumination ligne par ligne est
utilisée dans les microscopes MCL ainsi qu’un détecteur en forme de fente.Ces particularités provoquent
une asymétrie dans l’excitation et la détection des molécules fluorescentes, ne pouvant être caractérisée
par les modèles de PSF analytiques proposés pour les microscopes MCP. De plus, le microscope MCL
n’étant pas très répandu, peu de modèles de sa réponse impulsionnelle ont été proposés. Sheppard &
Mao [Sheppard et Mao, 1988] ont donné un modèle analytique paraxialde la PSF 2D basé sur la théorie
de Fraunhofer (voir section 1.2.3). Plus récemment, Wolleschenskyet al. [Wolleschenskyet al., 2005]
ont proposé un modèle 3D paraxial utilisant des unités optiques non-paraxiales. Dans un cadre général,
cette approche permet d’obtenir une première approximation d’un modèle non-paraxial [Amos, 1995].

Après une description du parcours de la lumière dans un microscope MCL par fluorescence, nous
proposons un modèle analytique non-paraxial de la PSF en 3D [Duschet al., 2007a] et nous montrons
que ce modèle tend asymptotiquement vers le modèle paraxial proposé par Wolleschenskyet al.. De plus,
nous calculons un modèle expérimental utilisant des images de billes fluorescentes afin de valider notre
modèle. La PSF du MCP, donnée par l’équation (2.6), et le modèle analytique paraxial de Wolleschensky
et al.sont aussi comparés au modèle expérimental.

Une approximation gaussienne de la PSF ayant l’avantage de réduire la complexité algorithmique,
nous proposons dans la dernière section une approximation gaussiennede la PSF analytique du micro-
scope MCL et nous étudions l’erreur réalisée dans ce cadre.
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Chapitre 3. Réponse impulsionnelle d’un microscope confocal à balayage par ligne

3.1 Description du microscope

Contrairement au microscope MCP, l’illumination dans le microscope MCL est réalisée par le ba-
layage d’une fine ligne sur la préparation. La figure 3.1 présente le parcours de la lumière dans ce type
de microscope. Une fine ligne de lumière, créée par une lentille cylindrique, est dirigée vers un miroir
reflétant la lumière d’excitation. Un jeu de lentilles sphériques permet de focaliser cette ligne parallèle-
ment à l’axex de la préparation. La fluorescence générée le long de cette ligne est ensuite enregistrée
par un détecteur CCD. Une fente orientée parallèlement à l’axey, est placée devant le détecteur pour
bloquer les ondes émises suivant l’axey, non focalisées. Le fonctionnement de ce microscope peut donc
être comparé au fonctionnement du microscope à champ large suivant l’axe x et au microscope MCP
suivant l’axey. Cette particularité produit, comme nous le verrons dans le paragraphe suivant, une PSF
asymétrique.

plan focal/ 

préparation

objectif

lentille

plan focal arrière 

de l’objectif

plan image 

intermédiaire

lentille sphérique

lentille sphérique

séparateur 

de faisceaux

détecteur/fente

lentille

cylindrique

lentille 

cylindrique

balayage optique

(omis içi)

y

z

x

z

FIG. 3.1 –Schéma d’un microscope confocal à fluorescence à balayage par ligne sur lequel est représenté le parcours de la
lumière d’excitation (en bleu), ainsi que celui de la lumière d’émission focalisée (en rouge pointillée). Une lentille cylindrique
et un jeu de lentilles sphériques sont utilisés pour focaliser un laser en uneligne fine parallèle à l’axex. Le chemin de la lumière
suivant l’axex (à droite) et suivant l’axey (à gauche) est représenté.
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3.2. Modélisation par la théorie scalaire de Debye

3.2 Modélisation par la théorie scalaire de Debye

Dans cette section, nous proposons un modèle analytique basé sur la théorie de Debye de la PSF d’un
microscope confocal à balayage par ligne. En premier lieu, nous présentons un modèle non-paraxial
et nous montrons ensuite que ce modèle tend asymptotiquement vers le modèle paraxial proposé par
Wolleschenskyet al. [Wolleschenskyet al., 2005].

Les effets, tels que les aberrations (cf. section 1.3), la dépolarisation (cf. section 1.2.5) et l’apodisa-
tion (cf. section 2.1.4) des ondes, deviennent plus importants lorsque l’ouverture numérique de l’objectif
augmente. En considérant les propriétés électromagnétiques des ondes,la théorie vectorielle de De-
bye permet de modéliser la dépolarisation des ondes, proche du point focal. Néanmoins, Born & Wolf
[Born et Wolf, 1999] ont montré qu’une approximation correcte de la PSFd’intensité peut être obtenue à
partir de la théorie scalaire. Nous considérons dans notre modélisation de laPSF du MCL que le système
optique ne possède aucune aberration et nous négligeons la dépolarisation des ondes.

Reprenons le modèle de la PSF d’intensité d’un microscope par fluorescence présenté dans la section
2.2 :

PSF (x, y, z) = |hex(x, y, z)|2 (|hem(x, y, z)|2 ∗D(x, y)), (3.1)

avecD(x, y) représentant un élément du détecteur. Dans un microscope MCL, le détecteur est caractérisé
par une fente le long de l’axey et un CDD le long de l’axex. Nous présentons dans un premier temps la
PSF d’excitationhex et dans un second temps la PSF d’émissionhem.

3.2.1 PSF d’excitation

De façon similaire au microscope à champ large, la diffraction de la lumière d’excitation peut être
négligée le long de l’axex. En effet, une fine ligne de lumière étant focalisée sur l’ensemble de la
préparation parallèlement à l’axex, la zone illuminée est assez longue pour permettre d’assimiler à une
constanteCx, l’amplitude d’excitation le long de cet axe. En utilisant l’approximation scalairede Debye
représentée par l’équation (1.7), l’amplitude d’excitation d’un point proche du point focal est exprimée
par la superposition d’ondes planes de direction de propagationk, caractérisé par(ky, kz), intégrée sur
le domaine de l’objectifO (cf. figure 3.2) :

hex(x, y, z) = Cx

∫∫

O
G(ky, kz) exp (−i(ky.y + kz.z)) dS,

avecG(ky, kz) la fonction pupille. Nous pouvons remarquer que cette formulation est équivalente à la
théorie du spectre angulaire d’onde plane [Goodman, 1968]. Cette théorie basée sur l’optique de Fourier
définit l’amplitude des ondes à la sortie d’une lentille par la transformée de Fourier de la fonction pupille.

En coordonnées polaires, les vecteurs d’ondesky etkz peuvent être décrits par l’angle de convergence
de la pupilleθ et le nombre d’ondekex égal àn 2π

λex
:

{

ky = kex sin θ,
kz = kex cos θ.

Sous ces transformations, l’élément d’intégrationdS et la fonction pupille sont donnés par :

dS = kex cos θdθ,

G(kx, kz) = G(θ).
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FIG. 3.2 –Système optique dans le cadre de la modélisation de la distribution de l’amplituded’excitation du microscope
MCL. Une onde plane, de direction de propagationk égale àky + kz, émise d’un pointP0 situé sur le point focal de la lentille,
traverse l’objectifO au pointP1(ky, kz). L’amplitude d’excitation au point d’observationP2 est donnée alors par la théorie
scalaire de Debye.

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

hex(x, y, z) = Cx

∫ α

−α
G(θ) exp(−ikexy sin θ) exp(−ikexz cos θ)kex cos θ dθ. (3.2)

De plus, nous supposons, comme présenté dans la section 2.1.4, que l’objectif respecte la condition des
sinus d’Abbe. La fonction d’apodisationG(θ) est alors égale à

√
cos θ.

3.2.2 PSF d’émission

Nous modélisons la PSF d’émission, de façon similaire aux microscopes à champlarge et aux mi-
croscopes MCP, grâce à l’approximation scalaire de Debye dans le cadre d’une lentille circulaire. La
distribution de l’amplitude d’émission arrivant sur la fente est alors donnéepar :

hem(x, y, z) =

∫ α

0
G(θ)J0

(

kem sin θ
√

x2 + y2
)

exp(−ikemz cos θ)kem sin θ dθ, (3.3)

où le nombre d’onde d’émissionkem est égal àn 2π
λem

.
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3.3. Validation du modèle analytique

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

Basé sur le modèle de l’équation (3.1), la PSF d’un microscope MCL à grande ouverture numérique
est approchée par :

PSFNP (x, y, z) =

∣

∣

∣

∣

∫ α

−α

√
cos θ exp(−ikexy sin θ) exp(−ikexz cos θ)kex cos θ dθ

∣

∣

∣

∣

2

∫ d

−d

∫ s

−s

∣

∣

∣

∣

∫ α

0

√
cos θJ0

(

kem sin θ
√

(x− xd)2 + (y − ys)2
)

exp(−ikemz cos θ)kem sin θ dθ

∣

∣

∣

∣

2

dxd dys,

(3.4)

où s représente la demi-largeur de la fente etd la demi-largeur d’un élément du CDD, toutes deux en
unité d’Airy. En supposant que les éléments du CDD sont assez petits pournégliger leurs effets sur la
PSF, le modèle défini par l’équation (3.4) devient alors :

PSFNP (x, y, z) =

∣

∣

∣

∣

∫ α

−α

√
cos θ exp(−ikexy sin θ) exp(−ikexz cos θ)kex cos θ dθ

∣

∣

∣

∣

2

∫ s

−s

∣

∣

∣

∣

∫ α

0

√
cos θJ0

(

kem sin θ
√

x2 + (y − ys)2
)

exp(−ikemz cos θ)kem sin θ dθ

∣

∣

∣

∣

2

dys,

(3.5)

Les figures 3.3 et 3.4 présentent la PSF d’intensité, le long de l’axex, du microscope MCL défini par
l’équation (3.4) (ligne pointillée) et par l’équation (3.5) (ligne pleine). Dansla figure 3.3, les échantillon-
nages considérés (d = 0, 04 (a), d = 0, 1 (b), d = 0, 2 (c)) correspondent aux tailles de pixels usuels
pour l’ouverture numérique choisie (ON =1,4) et la taille de la fente est fixée à1UA. Dans la figure 3.4,
la taille des pixels est fixée à 50nm et la taille des fentes às → ∞ (a),s = 1 (b) ets → 0 (c). Le peu
de différence entre les deux modèles sur les deux figures nous permet de négliger l’effet du détecteur et
de conserver l’approximation définie par l’équation (3.5).

3.2.4 Approximation paraxiale

Pour les objectifs à faible ouverture numérique (inférieure à0, 7), l’équation (3.5) peut être simplifiée
en utilisant les approximations 1.9. Dans ce cadre, on suppose que l’angleθ tend vers zéro et l’équation
(3.5) est approximée par :

PSFP (x, y, z) =

∣

∣

∣

∣

∫ 1

−1
exp(−ikexyαt) exp

(

i

2
kexzα

2t2
)

kex dt

∣

∣

∣

∣

2

(3.6)

∫ s

−s

∣

∣

∣

∣

∫ 1

0
J0

(

kemαt
√

x2 + (y − ys)2
)

exp

(

i

2
kemzα

2t2
)

kemtdt

∣

∣

∣

∣

2

dys,

équivalent au modèle paraxial proposé par Wollenschenskyet al. [Wolleschenskyet al., 2005]. La figure
3.5 montre la distribution d’intensité de la PSF du microscope MCL suivant les trois axes dans le cas
non- paraxial et dans le cas paraxial.

3.3 Validation du modèle analytique

Afin de valider notre modèle, nous mesurons la PSF expérimentale d’un microscope MCL à l’aide
de billes fluorescentes. Plusieurs billes sont extraites des images et moyennées pour augmenter le rapport
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FIG. 3.3 –Effet du détecteur sur la PSF d’intensité en fonction de l’échantillonnage.Le modèle de PSF défini par l’équation
(3.4) prenant en compte l’effet du CCD (ligne pointillée) et le modèle de PSF défini par l’équation (3.5) négligeant l’effet du
CCD (ligne pleine) sont comparés pour différentes tailles de pixels :d = 0, 04UA(20nm) (a), d = 0, 1UA(50nm) (b) et
d = 0, 2(100nm) (c). Les unités de l’axex sont enµm.

signal sur bruit de la PSF ainsi mesurée. Nous comparons alors la PSF expérimentale considérée comme
notre vérité terrain à notre modèle analytique de PSF non-paraxial et au modèle analytique de Wollen-
schenskyet al.. Nous comparons aussi le modèle analytique non-paraxial de la PSF du microscope MCP,
ce dernier étant le modèle 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 proviennent du kit PS-Speck pro-
posé par Invitrogen (Etats-Unis). Ce kit contient des billes fluorescentes de différentes longueurs d’ondes
d’un diamètre de0, 175 ± 0, 005 µm. Nous avons choisi d’utiliser les billes possédant une longueur
d’onde d’excitation de 505nm et d’émission de 515nm afin d’approcher les longueurs d’ondes généra-
lement rencontrées dans les expériences biologiques sur lesquelles nous travaillons.

Les billes ainsi choisies ont été imagées sur le microscope à balayage par ligneLSM 5 Livecommer-
cialisé par Zeiss (Allemagne) avec une résolution spatiale de0, 05x0, 05x0, 1 µm par voxel. Cet échan-
tillonnage a été choisi afin de respecter le critère de Nyquist, critère qui sera détaillé dans la deuxième
partie de cette thèse. Finalement, nous avons utilisé un laser de longueur d’onde de 488nm, un filtre
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FIG. 3.4 –Effet du détecteur sur la PSF d’intensité en fonction de la fente. Le modèlede PSF défini par l’équation (3.4)
prenant en compte l’effet du CCD (ligne pointillée) et le modèle de PSF défini par l’équation (3.5) négligeant l’effet du CCD
(ligne pleine) sont comparés pour différentes tailles de fentes :s → ∞ (a),s = 1 (b) ets → 0 (c). Les unités de l’axex sont
enµm.

d’émission passe-haut de 505nm, et un objectif à immersion par huile d’ouverture numérique égale à
1, 4 et de coefficient de grossissement égal à 63.

Détection des billes fluorescentes imagées

Les billes fluorescentes étant distribuées de façon aléatoire dans la préparation, elles peuvent appa-
raître superposées sur l’image et former un amas composé de plusieurs PSFs. Afin d’obtenir une estima-
tion correcte de la PSF, ces amas doivent être exclus de la mesure de la PSFexpérimentale. Suite à la
détection des billes fluorescentes, réalisée par le calcul de la courbure d’intensité locale (cf. partie 2), des
masques d’images de billes isolées sont créés et moyennés afin d’obtenir laPSF mesurée.

Recalage des billes fluorescentes imagées

Afin de limiter les biais introduits par la moyenne des billes fluorescentes dans l’estimation de la PSF,
nous réalisons un recalage sous-voxellique de chaque masque par rapport à un masque fixé. Le recalage
est la mise en correspondance entre les points dans un espace, dans notre cas les masquesMrec, avec
d’autres points dans un autre espace, appelé référentiel, correspondant dans notre cas à un masque choisi
comme référenceMref .
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FIG. 3.5 –Présentation de la PSF d’intensité suivant les trois axes : le modèle non-paraxial étant représenté par la ligne pleine
et le modèle paraxial par la ligne pointillée. Les unités sont enµm.

Nous utilisons une méthode de recalage linéaire rigide consistant à trouver latransformation géomé-
triqueΦt composée d’une translationt = {tx, ty, tz} permettant de passer du masque à recalerMrec au
masque de référenceMref . Plus précisément, tout voxelx deMrec est transformé, parΦ, en un pointx∗

de telle sorte que :
x∗ = Φ(x) = x + t.

A l’aide de la méthode d’optimisation des gradients conjugués de Polak-Ribiere[Polak, 1971], la
transformationΦt est calculée grâce à l’expression suivante :

argmin
t∈R

∆ (Mrec (Φt(x)) ,Mref (x)) ,

où ∆ est la fonction de similarité ou encore appelée fonction de coût quantifiant laqualité du recalage
entre les deux masques.

Nous utilisons l’information mutuelle [Viola et Wells, 1997] comme critère de similarité.L’infor-
mation mutuelle a l’avantage d’être indépendante des différences d’intensités entre les images. Elle est
définie par :

I(X,Y ) =
∑

x∈X,y∈Y
pXY (x, y) log

(

pXY (x, y)

pX(x)pY (y)

)

,

où I(X,Y ) mesure la dépendance entre deux variables aléatoires X et Y, dans notrecas les masques
Mrec etMref .
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La distribution jointepXY (x, y) est calculée à partir de l’histogramme jointhist(x, y) représentant
le nombre d’occurrences où l’intensitéX(x) correspond à l’intensitéY (y). La figure 3.6 présente l’his-
togramme joint entre le masque de référence et le masque à recaler (a), puisl’histogramme joint entre le
masque de référence et le masque recalé (b). Les différentes distributions présentes dans l’information
mutuelle s’obtiennent par :

pXY (x, y) =
hist(x, y)

∑

x∈X,y∈Y hist(x, y)
,

pX(x) =
∑

y∈Y
pXY (x, y),

pY (y) =
∑

x∈X
pXY (x, y).
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FIG. 3.6 –Histogramme joint du masque de référence vis à vis du masque à recaler(a), et vis à vis du masque recalé (b).
Chaque coordonnée [i,j] indique le nombre d’occurrences de paire de points ayant les intensitési et j .

La figure 3.7 présente les résultats du recalage sur deux billes fluorescentes, la bille de référence étant
présentée en vert et la bille recalée en rouge. Les paramètres de translation estiméŝt = {t̂x, t̂y, t̂z} pour
ce recalage sont égales à{0, 52,−0, 48, 0, 33}. Une fois les masques recalés, la PSF expérimentale est
obtenue à partir de la moyenne d’environ 150 billes.

Déconvolution de billes fluorescentes

Les billes fluorescentes utilisées dans ce protocole ne peuvent être assimilables à une impulsion
lumineuse. En effet, la PSF expérimentale mesurée à l’aide de ce protocole est plus large que la PSF
analytique du fait de la taille des billes.

Il serait possible d’utiliser des billes plus petites mais au risque d’obtenir unePSF expérimentale
possédant un faible rapport signal sur bruit. Van der Voort & Strasters [Voort et Strasters, 1995] ont
proposé de réduire l’effet de la taille de la bille en appliquant une déconvolution de la PSF par l’objet
étudié.

En nous basant sur ces travaux, nous supposons que la PSF expérimentale est dégradée par la convo-
lution avec une bille de diamètre0.175 µm et nous utilisons l’algorithme de déconvolution itératif de
Richardson-Lucy [Richardson, 1972, Lucy, 1974] pour restaurer la PSF expérimentale. Le noyau de dé-
convolution est dans ce cadre une bille de diamètre 0.175µm. La 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 fluorescentes imagées. Le masque de référence (en vert) et le
masque à recaler (en rouge) sont superposés et présentés avant(a) et après recalage (b).
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FIG. 3.8 –xy, xz et yz vues de la PSF expérimentale avant (a) et après déconvolution (b), le noyau de déconvolution étant
une bille de diamètre 0,175µm.

3.3.2 Résultats et discussion

Afin de comparer les différentes modélisations analytiques, nous quantifions l’erreur d’approxima-
tion de la PSF expérimentale par l’erreur relative au carré (ER), celle-ciétant exprimée par :

ER =

∑n
i=1 (PSFEi − PSFAi)

2

∑n
i=1 PSFE

2
i

, (3.7)

où PSFE et PSFA sont, respectivement, la PSF expérimentale et analytique.n est le nombre de pixels (ou
voxels) pris en considération dans le calcul de l’erreur. Nous calculons dans un premier temps l’erreur
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3.3. Validation du modèle analytique

relative globale,n étant dans ce cas le nombre de voxels de l’image. Dans un deuxième temps, afin de
comparer les PSFs analytiques le long de l’axe optique, nous calculons l’erreur relative locale à chaque
plan 2D de l’image,n étant alors le nombre de pixels par plan.
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FIG. 3.9 –xy, xz et yz vues de la PSF expérimentale (a), de notre modèle analytique non-paraxial (b), du modèle paraxial
(c) et du modèle non-paraxial du microscope MCP (d). Sur ces représentations, la taille de la fente est égale à 0,12 UA. Les
erreurs relatives globales entre la PSF expérimentale et les PSFs analytiques sont égales à 0,30 pour notre modèle, 0,43 pour le
modèle paraxial et 0.45 pour le modèle du MCP.

s PSF non-paraxiale MCL PSF paraxiale MCL PSF non-paraxiale MCP
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 analytiques pour deux tailles de fente (s = 0, 5 UA,
s = 0, 12 UA).
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La figure 3.9 présente la PSF expérimentale ainsi que les PSFs analytiques centrées sur leurs maxima,
suivant les vuesxy, xz etyz. Sur ces représentations, la taille de la fente est égale à 0,12 UA. Le tableau
3.1 présente les erreurs relatives entre notre vérité terrain et les modèlesanalytiques. Nous pouvons
remarquer que l’erreur relative globale entre notre modèle analytique et laPSF expérimentale est plus
faible pour les deux tailles de fentes.

La quantité d’informations hors plan-focal enregistrée dans chaque plan focal étant liée à la taille de
la fente, l’image acquise avec une taille de fentes = 0.5 UA peut être entachée d’un flou important. Ce
phénomène n’étant pas modélisé par la PSF analytique, l’approximation de notre vérité 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 notre modèle analytique. Afin
d’éviter de rehausser le bruit présent dans l’image, l’algorithme de déconvolution doit être stoppé avant
convergence et ne permet pas de ce fait de corriger complètement l’effet de la bille sur la PSF mesurée.
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FIG. 3.10 –Erreur relative suivant l’axez entre la PSF expérimentale et les PSFs analytiques : notre modèle (ligne pleine
bleu), le modèle paraxial (ligne striée rouge) et le modèle non-paraxialdu microscope MCP (ligne pointillée noire). Les unités
de l’axe optique sont enmum.

La figure 3.10 montre l’erreur relative locale le long de l’axez entre la PSF expérimentale et les PSFs
analytiques. Notre modèle fournit une meilleure approximation de la PSF expérimentale pour tous les
plans comparativement au modèle paraxial et au modèle du MCP. Pour tous les modèles, l’erreur relative
est faible dans les zones proches du plan focal. On peut remarquer dans la PSF expérimentale un cône
divergent sur la vuexz (cf figure 3.9a) non modélisé dans le modèle analytique, expliquant l’augmenta-
tion de l’erreur avec la profondeur. Ce phénomène est dû aux aberrations sphériques présentées dans la
section 1.3.

De plus, une aberration coma est présente sur le planxy. Cette aberration donnant un effet de défo-
calisation sur l’axex, est due à un mauvais alignement de l’axe optique.

De façon similaire aux travaux réalisés sur le microscope à champ large et sur le microscope MCP,
nous proposons dans la section suivante une approximation gaussiennede la PSF analytique et compa-
rons cette approximation à la PSF expérimentale.

3.4 Approximation par une gaussienne

Une modélisation gaussienne de la PSF peut permettre, comme nous l’avons ditdans le paragraphe
2.2.3, de simplifier et d’accélérer l’analyse des images en microscopie par fluorescence. Dans cette sec-
tion, nous proposons une approximation gaussienne de la PSF analytique du microscope 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 l’approximation gaussienne de la PSF du microscope du MCL, nous supposons que la
fonction gaussiennegσx,σy ,σz est séparable et centrée à l’origine de la PSF. Dès lors,gσx,σy ,σz est définie
par :

gσx,σy ,σz(x, y, z) = exp

(

− x2

2σ2
x

− y2

2σ2
y

− z2

2σ2
z

)

,

avecg(0, 0, 0) = PSFNP (0, 0, 0) = 1.
Nous cherchons alors à estimer l’ensemble des paramètresσ∗ = {σx, σy, σz} par la minimisation du

critère des moindres-carrés :

σ∗ = argmin
σ>0

‖PSFNP − gσ‖2
2 ,

oùPSFNP est le modèle analytique non-paraxial de la PSF du microscope MCL, définipar l’équation
(3.5).

De façon similaire aux travaux de Vlietet al. [van Vliet, 1993] et Zhanget al. [Zhanget al., 2007b]
présentés dans le paragraphe 2.2.3, nous supposons que l’énergie de la PSF est principalement concentrée
au voisinage de l’origine. Nous réalisons une approximation proche de l’origine, c’est à diregσ(x) →
PSFNP (x) quandx → 0, en égalant les séries de Maclaurin à l’ordre 2 dePSFNP et degσ. Due à
la complexité de la fonction analytique de la PSF, il n’est pas possible d’obtenir une série de Maclaurin
simple. Afin de simplifier la fonction, nous supposons que la PSF d’excitationhex, donnée par l’équation
(3.2), et la PSF d’émissionhem, donnée par l’équation (3.3), peuvent être modélisées par des fonctions
gaussiennes, respectivement,gσex,y,σex,z etgσem,x,σem,y ,σem,z , donnant alors :

PSFNP ≈ gσex,y ,σex,z(y, z)

∫ s

−s
gσem,x,σem,y ,σem,z(x, y − ys, z)dys.

Les séries de Maclaurin de la PSF analytique et de la fonction gaussienne sont présentées dans l’annexe
A. Les écart-types estimés de la PSF analytique sont donnés dans le tableau3.2.

3.4.2 Résultats et validation

Afin de valider notre estimation par approche analytique, nous comparons les écart-types ainsi esti-
més avec les écart-types estimés par une approche numérique, pour laquelle le critère de moindre-carrés
est minimisé par l’algorithme des gradients-conjugués. Ensuite, nous étudions la validité d’une approxi-
mation gaussienne en comparant notre modèle analytique et la PSF expérimentale à la fonction gaus-
sienne pour différentes tailles de fente. Afin de réaliser ces comparaisons, nous nous plaçons dans les
conditions d’acquisition présentées dans le paragraphe 3.3.1.0.

Approximation numérique

De façon similaire à [Zhanget al., 2007b], nous supposons dans ce paragraphe que les paramètres
estimés à l’aide de l’approche numérique sont les estimateurs optimauxσ∗. L’erreur relative évaluée pour
ces paramètres est égale à|σ̂−σ∗|

|σ∗| .
Les écart-types estimés et les erreurs associées suivant les trois directionsx, y, z, calculés dans les

conditions d’acquisition décrites dans la section 3.3.1.0, sont donnés dansle tableau 3.3. Les erreurs
relatives sont très faibles pour les trois directions. Dès lors, nous pouvons considérer que les estimateurs
obtenus par l’approche analytique sont corrects.

41



Chapitre 3. Réponse impulsionnelle d’un microscope confocal à balayage par ligne

Écart-types estimés

σ̂2
ex,y

1

2∗k2
ex

(

1−
∫ α
−α cos7/2 θdθ
∫ α
−α cos3/2 θdθ

)

σ̂2
ex,z

1

2∗k2
ex

(

∫ α
−α cos7/2 θdθ
∫ α
−α cos3/2 θdθ

−
(
∫ α
−α cos5/2 θdθ
∫ α
−α cos3/2 θdθ

)2
)

σ̂2
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7(1−cos3/2 α)

2∗k2
em(4−7 cos3/2 α+3 cos7/2 α)

σ̂2
em,z

175(1−cos3/2 α)2
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em(4+4 cos5 α−25 cos7/2 α+42 cos5/2 α−25 cos3/2 α)

σ̂2
x σ̂2
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σ̂2
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3
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√
πerf

( √
2s

2σ̂em,y

)

σ̂3
em,y

√
πerf

( √
2s

2σ̂em,y

)

+σ̂2
ex,y

√
2s exp

(

− s2

2σ̂2
em,y

)

σ̂2
z

σ̂2
ex,zσ̂

2
em,z

σ̂2
ex,z+σ̂2

em,z

TAB . 3.2 –Écart-types estimés de la fonction gaussienne approchant la PSF analytique du microscope MCL. L’estimation
est réalisée par la mise en correspondance des séries de Maclaurin dela PSF analytique et la fonction gaussienne.

Écart-types optimauxσ∗ écart-types estiméŝσ ER
x 0.0764 0.0759 0.0065
y 0.0700 0.0709 0.0127
z 0.1774 0.1830 0.0316

TAB . 3.3 – Écart-types optimaux et estimés de la fonction gaussienne approximant laPSF analytique pour de typiques
conditions d’acquisition. L’erreur relative des écart-types estimés estprésentée suivant les trois directionsx, y, z.

Approximation gaussienne de la PSF non-paraxiale

Afin de regarder la validité de l’approximation gaussienne de la PSF analytiquenon-paraxiale, nous

calculons l’erreur relative, ER égale à‖PSF−gσ̂‖2

‖PSF‖2 , pour différentes tailles de fentes.

s (en UA) σ̂x σ̂y σ̂z 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 differentes tailles de fente. La PSF dans
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3.4. Approximation par une gaussienne

la direction de la ligne étant assimilable à la PSF du microscope à champ large, l’erreur d’approximation
suivant cette direction reste importante pour toutes tailles de fentes. De ce fait, la PSF analytique non-
paraxiale du microscope MCL ne peut être approchée précisément par une fonction gaussienne.
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FIG. 3.11 –Vuesx, y, z de la PSF analytique (ligne pleine) et de son approximation gaussienne (ligne pointillée).

La figure 3.11 présente la PSF analytique et son approximation gaussiennesuivant les trois axes.
Le lobe principal de la PSF analytique étant bien modélisé par la fonction gaussienne, l’approximation
gaussienne peut être cependant suffisante pour certaines applications.

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 et lesdeux approximations : modèle non-
paraxial et modèle gaussien.

De façon générale, en comparant les erreurs relatives présentées dans le tableau 3.5, notre modèle
analytique fournit une meilleure estimation de la PSF expérimentale que l’approximation gaussienne.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une modélisation analytique de la PSF d’un microscope confo-
cal par fluorescence à balayage par ligne. Suite à une description du microscope MCL, nous avons pré-
senté un modèle de PSF analytique non-paraxial basé sur la théorie scalaire de Debye. Nous avons
ensuite comparé les modèles de PSF existants et notre modèle, à une PSF expérimentale extraite d’image
de billes fluorescentes. Nos résultats montrent que notre modèle donne unemeilleure modélisation com-
parativement au modèle paraxial et modèle non-paraxial du microscope MCP. Cependant, notre modèle
pourrait être amélioré en considérant les effets provoqués par les aberrations optiques et la dépolarisation
des ondes.

Finalement, nous avons proposé une modélisation gaussienne de notre modèleanalytique. Nous
avons montré dans un premier temps que l’estimation des écarts-types par approche analytique permet-
tait d’obtenir des estimateurs précis, dans notre cadre d’approximation dela PSF analytique du MCL.
Dans un deuxième temps, nous avons étudié la validité d’une approximation gaussienne pour ce type de
microscope. Les résultats obtenus nous permettent de conclure que la PSFdu microscope MCL ne peut
être approchée précisément par une fonction gaussienne. Cependant, les erreurs réalisées avec ce type
d’approximation peuvent devenir négligeables pour certaines applications. Nous reviendrons sur ce point
dans le cadre de la détection de particules fluorescentes .
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Dans cette partie, nous avons commencé par présenter la formation d’une image dans le cas d’un
système optique simple composé d’une lentille unique. Dans ce cadre, la formation d’une image est
pleinement caractérisée par la PSF du système. Nous avons ensuite présenté dans le premier chapitre
la théorie de l’optique ondulatoire et plus précisément la théorie scalaire de ladiffraction des ondes.
Cette théorie caractérisant la distribution des ondes au point focal d’unelentille permet de définir la PSF
analytique d’un système optique.

Après une description des microscopes par fluorescence à champ largepuis confocaux, nous avons
présenté, dans le deuxième chapitre, les modèles analytiques de PSF existant pour ces microscopes ainsi
que les méthodes permettant d’approximer ces modèles par des fonctions gaussiennes séparables.

Dans le dernier chapitre, nous nous sommes intéressés à un microscope confocal particulier : le
microscope à balayage par ligne, pour lequel nous avons proposé un modèle de PSF analytique non-
paraxial basé sur la théorie scalaire de Debye. La validation de ce modèle aété réalisée à partir d’une
PSF expérimentale, mesurée à l’aide de billes fluorescentes. En comparantles modèles de PSF existants
et notre propre modèle, à la PSF expérimentale nous avons montré que notremodèle donne une meilleure
approximation de notre vérité terrain. Il pourrait cependant être amélioréen tenant compte des distorsions
introduites par les aberrations optiques ainsi que la dépolarisation des ondes.

Finalement, nous avons réalisé une approximation gaussienne de ce modèle analytique et nous avons
constaté que la PSF d’un microscope MCL ne peut être approchée précisément par une fonction gaus-
sienne.

Dans la deuxième partie, nous regarderons l’influence de l’approximationanalytique et de l’approxi-
mation gaussienne sur la précision des algorithmes de détection de particules fluorescentes.
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Deuxième partie

Détection de particules fluorescentes
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Introduction

La détection de particules est un problème largement rencontré dans les applications biologiques
[Tvaruskoet al., 1999, Galyet al., 2000, Feuerbachet al., 2002, Hedigeret al., 2002, Molenaaret al.,
2003] . Que ce soit dans l’étude de la propagation de virus ou de la répartition de gènes au sein du noyau,
la première étape de l’analyse consiste, en générale, en la détection de cesparticules. Dans ces études,
le problème de la détection se scinde souvent en deux sous problèmes interdépendants : déterminer le
nombre de particules et déterminer leurs positions avec précision.

Lors de l’étude de la propagation d’un virus [Arhelet al., 2006], réalisée grâce à des algorithmes
de suivi permettant de déterminer la trajectoire de chaque virus, la détectiond’un nombre erroné de
particules peut générer des erreurs lors de leur association au coursdu temps, et ainsi créer de fausses
trajectoires.

Dans les problèmes de suivi d’une seule particule consistant par exempleà déterminer le coefficient
de diffusion des protéines à travers la membrane des cellules [Saxton et Jacobson, 1997], Martinet al.
[Martin et al., 2002] ont montré que des erreurs dans la localisation de la particule peuvent induire une
interprétation erronée du comportement de diffusion. De façon similaire, des erreurs dans la détection
des gènes ou des sites de transcription de l’ARN au sein du noyau pourraient conduire à une conclusion
biologique erronée. Ces exemples montrent donc l’importance d’une détection correcte et précise des
particules.

Les objets de notre étude, tels que les gènes, les télomères ou encore les protéines, sont considérés
suffisamment de petites tailles (de quelques nanomètres) pour pouvoir être assimilés à des impulsions
lumineuses, définies par une impulsion de Dirac dans la partie précédente. Ils apparaissent alors sur
l’image comme des taches définies par la PSF du microscope.

Le système optique étudié étant linéaire en intensité, l’intensité de chaque particule est sommée lors
de la formation de l’image. Dans ce cadre, l’équation décrivant la formationd’une image dans un système
optique, adaptée à notre problématique est donnée par :

I(x, y, z) =

n
∑

i=1

∫∫∫

R3

h(x− ξ, y − ν, z − ω)a(xi, yi, zi)δxi,yi,zi(ξ, ν, ω)dξdνdω,

oùn désigne le nombre de particules sur l’image,(x1..n, y1..n, z1..n) leurs positions eta(x1..n, y1..n, z1..n)
leurs intensités initiales produites par les fluorophores. L’impulsion de Diracδxi,yi,zi(ξ, ν, ω) vaut0 si
(ξ, ν, ω) sont différents de(xi, yi, zi) pour chaquei. Cette notation correspondant à une translation deh
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d’une valeur(xi, yi, zi), cette équation peut se simplifier en :

I(x, y, z) =
n
∑

i=1

a(xi, yi, zi)h(x− xi, y − yi, z − zi),

I(x) =
n
∑

i=1

aih(x − xi). (1)

Cette équation décrit notre problème pour un système optique parfait. Afin dele modéliser de manière
plus exacte, il est nécessaire cependant de considérer les perturbations inhérentes à tout système optique.
Ces perturbations, désignées parP, correspondent à l’ensemble des phénomènes pouvant affecter la
formation de l’image, et seront décrites dans le premier chapitre. L’équation (1) est alors remplacée par :

I(x) = P
(

n
∑

i=1

aih(x − xi)

)

. (2)

Le problème de détection de ces particules se résume alors à l’estimation du nombre de particules
n et de leurs positions. Afin de poser ces problématiques, nous considérons deux particulesδx1

et δx2

séparées d’une distancedx1,x2
et nous prenons en compte deux cas :dx1,x2

est supérieure à une certaine
valeurdr etdx1,x2

est inférieure àdr. La limitedr correspond à la résolution optique et sera définie dans
le premier chapitre.

Dans le premier cas (dx1,x2
> dr), l’estimation du nombre de particules peut être assimilée à un pro-

blème classique en traitement d’images de détection de points d’intérêt, où dansnotre cas particulier les
points d’intérêt sont définis par la PSF. Les algorithmes existants et leurs adaptations à notre problème
seront présentés dans le deuxième chapitre. Le degré de précision pouvant être obtenu sur la localisation
spatiale d’une particule unique est un problème largement étudié dans le casde microscope par fluores-
cence [Bobroff, 1986, Thompsonet al., 2002, Oberet al., 2004]. Nous présenterons dans le deuxième
chapitre les différents travaux sur ce problème conduisant à des limites surla précision pouvant être
obtenue.

Dans le deuxième cas, la distance de séparationdr est faible. Les taches apparaissent alors superpo-
sées sur l’image et forment un amas fluorescent. L’estimation du nombre de particules dans cet amas se
révèle alors plus compliquée que dans le cas précédent. Nous présentons dans le deuxième chapitre des
algorithmes, dits de détection sous-résolution, mieux adaptés à ce cadre.

À la suite de ces états de l’art, nous décrirons dans le troisième chapitre nos contributions. Nous
proposons alors une méthode de détection de points d’intérêt adaptée à la détection de particules fluo-
rescentes acquises avec un microscope confocal à balayage par ligne, ainsi qu’une méthode permettant
d’estimer le nombre de particules superposées. Finalement, nous présentons une validation de nos mé-
thodes réalisée sur des images simulées et sur des images de billes fluorescentes.
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Chapitre 1

Perturbations et limites

Diverses limitations physiques vont interférer dans la détection de particules fluorescentes. Parmi
celles-ci, la limite de la résolution optique de n’importe quel système, mise en évidence par Ernest Abbe
à la fin du XIXe siècle, et les perturbations sont les plus importantes. Nous présentons dans un premier
temps les différentes perturbations affectant l’image, ainsi que le critère de Nyquist définissant l’échan-
tillonnage idéal dans le cadre de microscope par fluorescence. Nous définissons ensuite la résolution
optique dans un cadre théorique ou classique et dans un cadre plus large prenant en compte l’échan-
tillonnage et les différentes perturbations.

1.1 Nature des bruits dans l’image

Le bruit, par opposition au signal, est l’ensemble des dégradations perturbant le signal. Cependant,
il est possible de différencier les dégradations du signal induites par la PSF et les autres dégradations.
Nous désignons alors par bruit l’ensemble des perturbations, excluantla PSF, affectant les images en
microscopie par fluorescences. Dans ce contexte, plusieurs sourcesde bruits peuvent être différenciées :
le bruit intrinsèque, les bruits extrinsèques et les perturbations liées à la préparation.

1.1.1 Bruit intrinsèque : bruit de photons

Le bruit de photons, de la famille des bruits quantiques (shot noise en anglais), est une caractéristique
intrinsèque à la source observée. Il provient de la nature aléatoire de laproduction de photons d’une
source lumineuse, ainsi que de la nature ponctuelle des particules, et entraîne des fluctuations dans le
nombre de photons mesuré par un détecteur. En d’autres termes, le nombre de photons enregistré par
un élément de détecteur sur un temps d’acquisition fixé varie d’une mesure àune autre. Le nombre de
photonsnp reçu est décrit par une loi de PoissonPµp de paramètreµp :

Pµp(N = np) =
µ
np
p exp(−µp)

np!
.

La variance Var[N ] = µp de ce processus étant égale à sa moyenneE[N ] = µp, le niveau de bruit de
l’image augmente avec l’intensité de l’image. Pour une moyenneµp large (µp > 30), la distribution du
nombre de photons peut être approchée par une loi normale de moyenneµp et de varianceµp (np ∼
N (µp, µp)).
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Chapitre 1. Perturbations et limites

1.1.2 Bruits extrinsèques

En plus du bruit intrinsèque à la production de la lumière, les images sont corrompues par d’autres
sources de bruits liées au détecteur et à la conversion en numérique.

Bruits électroniques

Parmi l’ensemble des bruits électroniques induits par le détecteur, le bruit thermique est le plus
important. Généré par l’agitation thermique des électrons dans le capteur en l’absence de photons, il
induit un faible courant électrique produisant un bruit de fond sur l’image. Ce phénomène, aussi appelé
courant d’obscurité, est généralement modélisé par un bruit blanc additif gaussienη (processus décrit
par une loi normale dont les paramètres sont identiques sur l’ensemble de l’image). D’autres bruits
auxiliaires sont générés par le capteur, tels que le bruit de lecture provenant de la conversion de la charge
d’électrons en tensions et par l’amplification de celle-ci. Le bruit de lecture, de nature gaussienne, est
négligeable devant le bruit thermique.

Bruit de quantification

Le bruit de quantification est l’erreur moyenne commise en arrondissant latension issue du capteur
en sa valeur discrète la plus proche. Plus le nombre de valeurs numériquesest élevé (256 valeurs en 8
bit, 65536 valeurs en 16 bit), plus la valeur discrète sera proche du signal analogique et plus le bruit de
quantification sera faible. L’erreur de quantificationeq est décrite par :

eq =
n

q
−
⌊

n

q

⌋

, (1.1)

où n est le nombre de photo-électrons mesuré avant l’étape de numérisation,q le pas de quantification
et ⌊x⌋ l’entier inférieur le plus proche dex. Ce bruit est généralement modélisé par une distribution
uniforme entre [−q/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 comparaison de mesure d’intensité
sur des images de faibles intensités.

1.1.3 Perturbations liées à la préparation fluorescente

En microscopie par fluorescence, plusieurs phénomènes liés aux types d’objets fluorescents imagés
peuvent également dégrader les images. Ces phénomènes incluent l’autofluorescence, le photoblanchi-
ment et l’atténuation de la fluorescence en fonction de la profondeur.

Autofluorescence

L’autofluorescence désigne la fluorescence des structures de la préparation ne correspondant pas à
la molécule fluorescente d’intérêt. De nombreuses molécules possèdent une fluorescence naturelle et
peuvent donc posséder un spectre d’émission similaire à celui de la moléculed’intérêt. Ces molécules
peuvent alors créer un fond fluorescent important sur l’image et dégrader la visualisation de la molécule
d’intérêt. L’autofluorescence est donc une source importante de perturbations dans le cadre de particules
fluorescentes possédant une faible intensité comparativement à l’intensitédes autres structures de la
préparation. Le nombre de photonsnb provenant de l’autofluorescence est décrit lui aussi par une loi de
PoissonPb de paramètreb.
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1.2. Échantillonnage : critère de Nyquist

Photoblanchiment

Le photoblanchiment correspond à la destruction photochimique d’un fluorophore. Il est caractérisé
par une décroissance de la proportion de fluorescence émise par les molécules. La proportion de fluo-
rophore photoblanchi dépend de la puissance du laser et du temps d’exposition. Chaque fluorophore
possède une cinétique de photoblanchiment propre.

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

Atténuation de la fluorescence

À cause de l’absorption ou de la réflexion de la lumière par la préparation, l’intensité du signal fluo-
rescent va décroître en fonction de la profondeur de la molécule. Cette atténuation limite la profondeur à
laquelle une molécule peut être excitée et la profondeur à laquelle elle peut être détectée. De nombreux
travaux ont été réalisés sur la modélisation de cette décroissance d’intensitéafin de rehausser l’image
[Rigaut et Vassy, 1991, Markham et Conchello, 2001, Canet al., 2003, Kervrannet al., 2004, Zwier
et al., 2004, Bernaset al., 2007]. L’approche la plus courante consiste en la modélisation de la baisse
d’intensité par une décroissance exponentielle.

1.1.4 Description de la formation de l’image

En introduisant l’ensemble des perturbations pouvant intervenir dans la formation d’une image en
microscopie par fluorescence, l’équation (2) devient :

I(x, y, z, t) = P

(

(
n
∑

i=1

aih(x− xi, y − yi, z − zi) + b(x, y, z))e−czz−ctt
)

+ η + eq, (1.2)

où η est un bruit Gaussien de moyenneµη et d’écart-typeση, décrivant les bruits électroniques etP
un processus de Poisson de moyenne

∑n
i=1 aih(xi, yi, zi) + b. L’autofluorescence est caractérisée par

la fonctionb. L’atténuation de la fluorescence en fonction de la profondeur et le photoblanchiment sont
modélisés par une fonction exponentielle décroissante. Nous supposonsdans notre modèle quecz, res-
pectivementct, est une constante caractérisant le taux de fluorescence perdu entredeux profondeurs,
respectivement entre deux temps. Finalementeq caractérise le bruit de quantification.

Le tableau 1.1 présente un récapitulatif des perturbations affectant la formation des images en mi-
croscopie par fluorescence. Pour chaque perturbation, nous indiquons la description de ces phénomènes
et si ceux-ci sont pris en compte dans notre modèle.

Nous simplifions l’équation précédente en négligeant certaines perturbations affectant peu la détec-
tion de particules fluorescentes. L’équation 1.2 est alors remplacée par :

I(x, y, z) = P

(

n
∑

i=1

aih(x− xi, y − yi, z − zi) + b

)

+ η.

1.2 Échantillonnage : critère de Nyquist

Le théorème de Nyquist-Shannon établit que la fréquence d’échantillonnage doit être au moins égale
au double de la fréquence maximale du signal analogique afin de pouvoir reconstruire parfaitement le si-
gnal original à partir du signal échantillonné. Le critère de Nyquist établitalors l’échantillonnage permet-
tant d’enregistrer une image sans perte d’information ou sans création dephénomènes de recouvrement
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Chapitre 1. Perturbations et limites

Perturbation Description Prise en compte

Bruit de photons np ∼ P (µp) oui, casµp > 30
alorsnp ∼ N (µp, µp)

Bruit électronique η ∼ N (µη, ση) oui
Bruit de quantification écart entre la valeur analogique négligé

et la valeur discrète
Autofluorescence nb ∼ P (b) oui, lors de la

la détection de points d’intérêt
Photoblanchiment décroissance exponentielle négligé

en fonction du temps
Atténuation de la fluorescence décroissance exponentielle négligée

en fonction de la profondeur

TAB . 1.1 – Récapitulatif des perturbations affectant la formation des images en microscopie par fluores-
cence. Pour chaque perturbation, une description ou modélisation du phénomène est présentée. De plus,
nous précisons pour chaque perturbation si elle est prise en compte dans notre étude et si oui dans quel
cadre.

spectral. En microscopie, la fréquence maximalefm est déterminée à partir de la fonction de transfert
du système, celle-ci étant définie comme la transformée de Fourier de la PSF.Pour un microscope par
fluorescence à champ large, l’échantillonnage transversal∆xy et axial∆z respectant le critère de Nyquist
sont données à :

{

∆xy = λem
4ON ,

∆z = λem
2n(1−cosα) .

Lors du calcul du critère de Nyquist dans le cadre de microscopes confocaux, la différence entre la
longueur d’onde d’excitation et la longueur d’onde d’émission affecte peu le résultat. De ce fait, sous
l’approximation que les longueurs d’onde d’excitation et d’émission soientproches, l’échantillonnage
d’un microscope confocal par fluorescence peut être approché par la moitié de celui d’un microscope à
champ large, c’est à dire :

{

∆xy = λex
8ON ,

∆z = λex
4n(1−cosα) .

Dans nos travaux, les paramètres d’acquisition de chaque image sont choisis de sorte que l’échan-
tillonnage respecte le critère de Nyquist.

1.3 Résolution

Mise en évidence par Ernest Abbe au XIXe siècle, la résolution ou plus précisément le pouvoir
de résolution d’un système optique est une notion variant suivant le type de définition utilisée pour la
caractériser. On trouve deux grands types de définitions : (i) le plus petitdétail d’une structure pouvant
être distingué (ii) la plus petite distance entre deux points permettant de les discriminer. Dans cette
section, nous utiliserons la deuxième définition.

Si l’on observe à travers un système optique deux particules proches l’une de l’autre, l’image ré-
sultante sera composée de deux taches se recouvrant. Dans ce cadre,la résolution est définie comme la
distance minimum entre ces deux points permettant de les discriminer visuellement ou analytiquement
avec le système optique considéré. Différents critères ont été mis en place afin de quantifier cette résolu-
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1.3. Résolution

tion [den Dekker et van den Bos, 1997]. Le critère de Rayleigh est un critère communément admis pour
exprimer la résolution dans le cadre d’un système linéaire en intensité.

Nous présentons dans un premier temps le critère de Rayleigh défini à partird’une modélisation
analytique de la réponse impulsionnelle du système optique. Dans un deuxième temps, nous décrivons
les critères, dits pratiques, prenant en compte le bruit et l’échantillonnagede l’image. Nous introduisons
ensuite des approches biophysiques permettant d’améliorer la résolution,dans le cadre où celle-ci est
définie par le critère de Rayleigh.

1.3.1 Le critère de Rayleigh

Le critère de Rayleigh (illustré sur la figure 1.1) définit la résolution optique entre deux particules de
mêmes intensités à partir d’une approximation analytique de la PSF.
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FIG. 1.1 –Illustration du critère de Rayleigh. Deux particules imagées en 2D par un microscope à champ large sont séparées
d’une distance supérieure (0, 4µm) (a), égale (0, 22µm) (b) ou inférieure (0, 10µm) (c), à la valeur obtenue par le critère de
Rayleigh. Les paramètres de la PSF analytique sont égaux à 1,4 pour l’ouverture numérique et0, 5µm pour la longueur d’onde
d’émission.

Ce critère établit que deux points sources peuvent être distingués si le maximum de la PSF produit
par l’un des points correspond au passage par zéro de la PSF produitpar le deuxième point. Dans le cadre
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Chapitre 1. Perturbations et limites

d’un microscope à champ large, le critère de Rayleigh définit la distance minimumpar :

{

drxy = 0.61λem
ON ,

drz = 2nλem
ON2 .

De façon similaire aux hypothèses faites pour traduire le critère de Nyquist,on suppose que les
longueurs d’onde d’excitation et d’émission soient assez proches pour permettre de définir le critère de
Rayleigh d’un microscope confocal à balayage par point par :

{

drxy = 0.4λem
ON ,

drz = 1.4nλem
ON2 .
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FIG. 1.2 –Illustration des effets du bruit de photons et de l’échantillonnage sur la résolution optique. Les schémas présentent
deux taches séparées par une distance respectant le critère de Rayleigh dans un cas parfait (pleine ligne) et perturbées par le bruit
de photon ou l’échantillonnage (barre grise). Sur les figures du haut, l’image est affectée par un bruit de photons proportionnelle
le nombre de photonsnp enregistré (intensité des points sources) :np = 100 (a),np = 25 (b), np = 5 (c). Les figures du bas
présentent l’image des points sources avec différents échantillonnages : ∆x = 50nm (a),∆x = 100nm (b),∆x = 200nm (c)
où (b) respecte le critère de Nyquist.

Parallèlement au critère de Rayleigh, de nombreux critères basés sur uneapproche visuelle, ont été
établis pour définir la résolution [den Dekker et van den Bos, 1997]. Par exemple, le critère de Schuster
établit que deux points sources sont résolus s’il n’y a aucun recouvrement des lobes principaux. La limite
de résolution est alors le double de celle donnée par le critère de Rayleigh.

Établis dans le cadre d’image affectée par aucune perturbation et par une PSF parfaitement connue,
ces critères se révèlent erronés dans un cas pratique [Ronchi, 1961, Goodman, 1985]. En effet, sous
ces suppositions, la localisation des particules pourrait être parfaitement estimée et il n’existerait alors
aucune limite à la résolution de deux points séparés par une distance quelconque.

La figure 1.2 illustre l’effet du bruit de photon et de l’échantillonnage surla résolution optique.
Deux taches de mêmes intensités séparées d’une distance égale au critère de Rayleigh sont présentées
sur l’ensemble de ces schémas. Suivant le niveau de bruit de photons,l’échantillonnage, le contraste
entre les deux taches et l’erreur commise lors de la modélisation de la PSF, alors la distance donnée par
le critère de Rayleigh n’est pas représentative de la distance minimale permettant de discriminer deux
taches superposées [Pawley, 2006a].
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1.3. Résolution

1.3.2 Limite pratique : analyse de la formation de l’image

Plusieurs études ont été réalisées pour déterminer une limite prenant en compte l’effet de l’échan-
tillonnage et du bruit [Helstrom, 1964, van den Bos, 1987, den Dekker,1997, Stelzer, 1998, Bettenset
al., 1999, Shahram et Milanfar, 2004, Aert et Dyck, 2006,Ramet al., 2006] . Faites dans le cadre de
deux points sources séparés par une distanced, ces études utilisent une modélisation de la formation
d’une image dans laquelle les bruits et la réponse impulsionnelle sont connus. Reprenons le modèle de
formation d’une image définie par l’équation 2 pour deux points sources :

I(x) = P
(

a1h

(

x − d

2

)

+ a2h

(

x +
d

2

))

, (1.3)

Les différentes limites présentées dans ce paragraphe ont été établies dans les cas 1D et 2D.

Approche basée sur la théorie de l’estimation

Une première approche consiste en une analyse statistique basée sur la théorie de l’estimation [Hel-
strom, 1964, Bettenset al., 1999, Ramet al., 2006] . Dans ce cadre, la résolution est définie par une borne
sur la précision pouvant être obtenue lors de l’estimation de la distance de séparation. Cette borne est
déterminée par la borne de Cramer-Rao permettant de définir une limite à la précision de tout estimateur
non biaisé [Kay, 1993b].

Soit I = {I1, ..., IN} le vecteur aléatoire représentant l’intensité des pixels{x1, ..., xN} de densité
de probabilitépθ avecθ le vecteur de paramètres{a1, a2, d} et soit d̂ un estimateur non biaisé de la
distanced. La variance de cet estimateur satisfait l’inégalité suivante :

var(d̂) ≥ 1

F3,3(θ)
, (1.4)

oùF (θ) = (Fi,j(θ)1≤i,j≤3) correspond à la matrice d’information de Fisher dont les termes sont donnés
par :

Fi,j(θ) = E

[

∂

∂θi
lnp(I; θ)

∂

∂θj
lnp(I; θ)

]

.

L’évaluation de la matrice de Fisher est réalisée à l’aide des valeurs connues deθ. Si la densité de pro-
babilité ayant produit les intensitésI1, ..., IN est connue, la borne de Cramer-Rao permet de déterminer
une limite à la précision avec laquelle les positions des particules seront estiméespour une distance et
des intensités initiales données.

Sous la supposition que le modèle de formation de l’image est parfaitement connu, Helstrom [Hel-
strom, 1964] définit la résolution comme la précision obtenue lors de l’estimation de la distance de
séparation en supposant un bruit gaussien. Bettenset al. [Bettenset al., 1999] définissent la borne de
Cramer-Rao pour deux points sources de même intensité sous une PSF gaussienne. Les auteurs trouvent
une relation entre la précision pouvant être obtenue, et la distance, la largeur et l’intensité des parti-
cules. La distribution de probabilitépθ est définie à partir d’une distribution multinomiale, caractérisant
le nombre d’évènementsnp (le nombre de photons, d’électrons, ...) enregistrés par le détecteur.

De façon similaire, Ramet al. [Ramet al., 2006] quantifient pour une distance donnée l’erreur réali-
sée dans l’estimation des positions de chaque particule, dans le cadre d’une image perturbée par un bruit
de photon. Ils définissent alors la résolution par l’écart-type de l’inverse de la matrice de Fisher et la
calculent dans le cadre de point sources de même intensité acquis par un microscope à champ large. Ils
proposent ensuite de mesurer l’effet de l’échantillonnage et du bruit Gaussien.

Ramet al.et Bettenset al.déduisent de leurs critères qu’une meilleure précision peut être obtenueen
augmentant le nombre de photons enregistrés par le détecteur et que la variance de l’estimateur croît si la
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distance entre les particules décroît. Dans ce cadre, l’estimation des localisations ne peut être 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 vraisemblance,l’estimateur du maximum
de vraisemblance de la distance devient nul lorsque la distance entre les particules est faible. Ce change-
ment de structure est décrit par la théorie des catastrophes, définissant l’évolution d’une fonction para-
métrique sous l’influence de ces paramètres.

En se basant sur cette théorie, van den Boset al.[van den Bos, 1987, den Dekker, 1997,Bettenset al.,
1999] déterminent, à partir de la fonctionnelle de coût des moindres-carrés, une surface séparant deux
cas : (i) la fonctionnelle possédant un point selle et deux minima locaux, (ii) lafonctionnelle possédant
un seul minimum. Ces cas correspondent respectivement à la situation où deux taches sont présentes et à
celle où une seule tache est présente. Cette surface définit alors la limite permettant de différencier ces cas
et donc la limite de résolution optique. Ces auteurs définissent ensuite la probabilité de résolution comme
étant la probabilité que les estimateurs du maximum de vraisemblance des positionsdes particules soient
distincts (ou que l’estimateur de la distance soit non nul).

Van den Bos et den Dekker [van den Bos et den Dekker, 1996] mettenten évidence que des erreurs
systématiques dus à une mauvaise approximation de la PSF peuvent induire une estimation 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 limite basée sur
la théorie de la détection. Ils estiment alors la distance minimum dans le cas de particules d’intensités
variables sous une supposition de bruit gaussien. Basé sur le test de vraisemblance généralisé que nous
présentons dans le chapitre suivant, ils établissent une relation entre l’estimation de la localisation des
particules et le rapport signal sur bruit. Ils montrent que la distance permettant de discriminer les deux
particules décroît lorsque l’intensité des particules augmente. De plus, ils quantifient l’effet de l’échan-
tillonnage et d’une mauvaise approximation de la PSF sur la résolution. En conclusion de leurs études, ils
mettent en évidence que la résolution est indépendante de l’échantillonnage, si le pas d’échantillonnage
est inférieur au critère de Nyquist. Ils montrent aussi que plus la distanceentre 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 affectant l’image, de l’échantillonnage
mais aussi des erreurs systématiques introduites par la modélisation de la PSF.Celle-ci ne pouvant être
connuea priori, les limites de résolution présentées restent subjectives et de ce fait ne peuvent être
considérées comme des limites exactes dans un cas pratique. Le critère de Rayleigh présentant l’avantage
de donner une définition simple de la résolution optique, cette limite reste généralement utilisée. Dans
le paragraphe suivant, nous présentons des méthodes basées sur une approche biophysique du problème
permettant d’améliorer la résolution optique définie par le critère de Rayleigh.

1.3.3 Amélioration de la résolution

Diverses méthodes ont été proposées afin d’améliorer la résolution au sens du critère de Rayleigh.
L’approche la plus courante consiste à modifier le système optique afin de réduire l’étalement de la PSF
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tel que par exemple le microscope confocal par comparaison au microscope à champ large (voir [Garini
et al., 2005, Heintzmann et Ficz, 2006] pour une présentation de toutes les solutions optiques existantes).

Une autre approche utilise des molécules fluorescentes ayant les particularités d’émettre à différentes
longueurs d’ondes [Churchmanet al., 2005], de s’activer à des instants différents [Lidkeet al., 2005,
Bateset al., 2007] ou de photoblanchir à des instants différents [Quet al., 2004, Betziget al., 2006]. Les
particules fluorescentes marquées à l’aide de ces molécules apparaissent alors sur différentes images
quelle que soit la distance les séparant. La distribution des particules est ensuite reconstruite à partir de
l’ensemble de ces images.

Ces approches n’étant pas applicables à tous les problèmes biologiques,une autre approche utilise
des algorithmes de traitement d’image afin d’estimer le nombre de particules dansun amas fluorescent.
Les algorithmes existants seront présentés dans le chapitre suivant.

1.4 Conclusion

Nous avons présenté la nature des perturbations affectant une image acquise par un microscope par
fluorescence, ainsi que le critère de Nyquist dans ce cadre. Nous avons ensuite défini la résolution op-
tique et le critère de Rayleigh quantifiant la distance minimum permettant de distinguer deux points de
même intensité sur une image soumise à aucune perturbation. Suite à cette définition, nous avons évoqué
des méthodes permettant de déterminer des limites prenant en compte les perturbations et l’échantillon-
nage. Ces critères mettent en évidence que la résolution est dépendante de l’intensité des particules. Peu
d’études ont été réalisées cependant sur l’effet des erreurs systématiques induites par une mauvaise ap-
proximation de la PSF. Dans le chapitre suivant, nous présentons des méthodes permettant d’estimer le
nombre de particules séparées par des distances supérieures et inférieures au critère de Rayleigh.
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Chapitre 2

Détection de particules fluorescentes : état
de l’art

Nous proposons dans ce chapitre un état de l’art des méthodes permettant de détecter des particules
fluorescentes selon que la distance entre les particules soit supérieure ou inférieure au critère de Rayleigh.
Dans le premier cas, le problème de détection est assimilable à un problème de détection de points
d’intérêt. Les points d’intérêt, ou singularités, sont des points au voisinage desquels l’intensité varie
significativement dans plusieurs directions. Plusieurs types de singularitépeuvent être extraits de l’image
tels que les coins, les taches, les crêtes... Les méthodes de détection de ce type d’objets sont généralement
basées sur la variation locale d’intensité obtenue à partir de la courbure. Cependant, d’autres approches
telles que les approches par ondelettes et les approches par corrélationpeuvent aussi être adaptées à la
détection des points d’intérêt.

Les méthodes de détection de points d’intérêt adaptées aux taches fluorescentes sont décrites dans la
première section. Nous présentons dans la deuxième section les méthodes permettant d’estimer la posi-
tion sous-voxellique des particules et les études réalisées sur la limite de précision pouvant être obtenue
en fonction du bruit, de l’échantillonnage et du système optique. Finalement, nous introduisons les mé-
thodes permettant d’estimer le nombre de particules fluorescentes séparées par une distance inférieure
au critère de Rayleigh.

2.1 Détection de points d’intérêt

Les particules fluorescentes assimilables à des impulsions lumineuses apparaissent sur l’image comme
des taches de diffractions. Celles-ci sont de tailles fixées par la PSF et possèdent une variation spa-
tiale d’intensité. Différentes méthodes ont été proposées pour détecter detelles taches fluorescentes.
Ces méthodes sont combinées à une étape de réduction de bruit dans l’imagepar diffusion anisotrope
[Tvaruskoet al., 1999], seuillage par ondelettes [Olivo-Marin, 2002], filtrage par estimation adaptative
sur une fenêtre [Kervrann et Boulanger, 2006] ou filtrage adaptatif basé sur une modélisation de la PSF
[Thomannet al., 2002].

2.1.1 Approche par corrélation

L’approche par corrélation (template matching, en anglais) est basée surune mesure de similarité
entre l’image et un masque de l’objet recherché. Dans le cadre de la détection de taches fluorescentes, le
masque est soit extrait de l’image [Ngocet al., 1997] soit obtenu grâce à une expression analytique de la
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PSF [Bonneauet al., 2005]. Le principe consiste à mettre en évidence les régions de l’image ressemblant
le plus à l’objet recherché par le calcul d’une mesure de corrélation.

La corrélation normalisée ayant l’avantage d’être robuste aux variationslocales d’intensité est calcu-
lée pour chaque voxel de l’image. Considérons le masqueM représentant l’objet recherché, la corrélation
normaliséeγ est définie de la manière suivante :

γ =
(I − Im) ∗ (M −Mm)

IσMσ
,

où Im et Iσ correspondent respectivement à la moyenne locale et à l’écart-type local de l’imageI au
voisinage du voxel considéré.Mm etMσ correspondent à la moyenne et à l’écart-type du masqueM . Les
maxima locaux deγ constituent l’ensemble de positions potentielles des objets recherchés. L’ensemble
de ces positions est ensuite seuillé afin de rejeter les fausses alarmes résultant du bruit. Bonneauet
al. [Bonneauet al., 2005] estiment un seuil à partir de la variance du bruit de l’image originale.Ils
conservent alors les voxels possédant une forte corrélation et une intensité supérieure à ce seuil.

Afin d’obtenir une localisation sous-voxellique, les approches par corrélations peuvent être combi-
nées à une méthode d’interpolation [Cheezumet al., 2001]. Les méthodes par corrélations, relativement
simples à mettre en œuvre, sont lourdes en temps de calcul. Elles peuvent cependant être 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 une analyse des structures locales
de l’image avec un grossissement dépendant de l’échelle considérée. En d’autres termes, la transforma-
tion en ondelettes consiste en une corrélation de l’image avec une ondelette successivement dilatée et
translatée. Les corrélations avec les ondelettes dilatées à de larges échelles révèlent les larges structures
tandis que les fines structures sont détectées aux petites échelles. La transformée en ondelettesW d’une
fonctionf s’écrit :

Wψf(u, s) =
1√
s

∫ +∞

−∞
ψ∗
(

x− u

s

)

f(x) =< f, ψs,u >,

où ψ∗ est le complexe conjugué de l’ondeletteψ, u est le facteur de translation ets > 0 représente
le facteur de dilatation. Deux types d’analyses en ondelettes sont utilisés : les ondelettes continues et
les ondelettes discrètes. Les transformées discrètes produisant des décompositions échantillonnées sont
bien adaptées à l’analyse d’image. La transformée en ondelettes discrète,introduite par [Mallat, 1989],
permet de décomposer une image à travers un filtre passe-bas et un filtre passe-haut avant d’être décimée
par deux et ainsi de suite. La décomposition par filtre passe-haut permetde mettre en évidence les détails
de l’image (points d’intérêt, bruits) tandis que la décomposition par filtre passe-bas met en évidence les
larges structures (zones homogènes, fond).

Olivo-Marin [Olivo-Marin, 2002] propose d’utiliser une transformée en ondelettes discrète invariante
par translation pour discriminer le fond fluorescent des objets caractérisés par des hautes fréquences
dans l’image telles que les taches fluorescentes. La transformée utilisée, l’algorithme à trous introduit
par [Starcket al., 2000] décompose l’image en coefficients d’approximationA (donnés par le filtrage
passe-bas) et coefficients de détailsW non-décimés. Sous cette transformation, l’image originaleI peut
être reconstruite à partir de la formule suivante :

I(x) = AJ(x) +

J
∑

i=1

Wi(x),
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où i = 1..J donne l’échelle considérée. Cette transformation crée une décomposition où les coefficients
sont corrélés. Les informations concernant une tache seront alors contenues dans plusieurs échelles des
coefficients de détail. Le bruit est, quant à lui, distribué sur tous les coefficients. Sous la supposition d’un
bruit gaussien, une étape de débruitage est réalisée grâce à un seuillage des coefficients de détail. Le seuil
établit, pour chaque niveau de résolution, est proportionnel à la variance du bruit de l’échelle considérée
[Donoho, 1995].

Une image de corrélation, obtenue par le produit inter-échelles des coefficients débruités, est ensuite
seuillée afin de discriminer les coefficients de détails correspondant aux taches. Le nombre d’échelles
considéré dans le calcul de l’image de corrélation correspond à la dimension des objets d’intérêt. La mise
en place d’un seuil automatique et efficace se révèle cependant difficiledans ce cadre [Genovesio, 2005].

En se basant sur la transformée d’Anscombe généralisée, Zhanget al. [Zhanget al., 2007a] pro-
posent d’étendre cette méthode de détection au cadre d’images perturbées par une combinaison d’un
bruit de Poisson et d’un bruit gaussien.

2.1.3 Test du rapport de vraisemblance généralisé

En considérant une fenêtreg sur l’image, la détection de particules peut aussi être formulée comme
un test binaire sur la présence d’une particule sur la fenêtre. Ce test est alors décrit par :

{

H0 : g = P(b),
H1 : g = P(ah(x − xc) + b),

oùH0 etH1 correspondent respectivement à l’hypothèse nulle et alternative.g désigne l’intensité des
voxels dans la fenêtre considérée eta l’intensité initiale de la particule. En supposant connu l’ensemble
des paramètresθ = {b,xc, a}, le test de vraisemblance établit que l’hypothèse alternative est choisie si
[Kay, 1993a] :

R(g) =
p(g | H1)

p(g | H0)
> γ

où p(g|H1) (respectivementp(g|H0)) correspond à la probabilité deg sousH1 (respectivementH0) et
γ est un seuil défini par la probabilité de fausse alarmePFA, donnée par :

PFA =

∫ ∞

γ
p(g|H0)dg = α. (2.1)

α caractérise l’erreur de première espèce du test, c’est à dire la probabilité de déciderH1 alors queH0

est vraie.
Cependant, le vecteur de paramètresθ étant généralement inconnu,H1 est décidée si :

R(g) =
p(g|H1, θ̂1)

p(g|H0, θ̂0)
> γ, (2.2)

avecθ̂i donné par l’estimateur du maximum de vraisemblance sous l’hypothèsei. Ce test correspond
alors au test de vraisemblance généralisé. De façon similaire au test de vraisemblance exacte, le seuilγ
peut être déduit de la probabilité de fausse alarme si la probabilité deg sousH0 est connue (l’ensemble
des paramètresθ0 est connu). Samsonet al. [Samsonet al., 2004] dérive ce test sur une fenêtre glissante
sous la supposition d’un bruit gaussien et [Abu-Naseret al., 2006] dans le cadre d’images perturbées par
un bruit de photons.

Cette méthode a l’avantage d’inclure l’estimation de la position sous-voxellique de la particule dans
l’algorithme de détection. Elle est cependant très coûteuse en temps de calcul.
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2.1.4 Courbure locale

Les détecteurs de points d’intérêt, type détecteur de Harris [Harris et Stephens, 1988], sont basés
sur des expressions dérivatives de l’intensité de l’image. Ces expressions définissent alors la courbure
d’intensité locale. Il existe deux types de courbures : (i) la courbure moyenneCm définie par le Laplacien
de l’image et (ii) la courbure gaussienneCg définie par le déterminant de la matrice hessienne. Ces
opérateurs simples ou une combinaison de ceux-ci permettent de différencier plusieurs types de points
d’intérêt [Harris et Stephens, 1988, Wilson et Hancock, 1999, Schmidt et al., 2000].

Les signes des courbures moyennes et gaussiennes permettent de classifier localement différents
types de surfaces. Ces opérateurs calculés à un point de la surface,généralement le centre, représentant
les niveaux de gris d’une image 2D permettent de distinguer :

– une surface elliptique, pour laquelleCg > 0, le signe deCm donnant l’orientation de la surface ;
– une surface hyperbolique (selle de cheval) pour laquelleCg < 0 ;
– une surface parabolique pour laquelleCg = 0 etCm 6= 0, le signe deCm déterminant l’orientation

de la surface ;
– une surface plane pour laquelleCg = Cm = 0.

La figure 2.1 présente ces différentes surfaces et le signe des courbures au centre associé. Ces critères
déterminés dans le cadre d’image 2D ne permettent pas de classifier directement des hypersurfaces 4D
(niveaux de gris d’une image 3D). Par exemple, contrairement au cas 2D, la courbure gaussienne n’est
pas invariante par changement de l’orientation de l’hypersurface 4D.

Dans le cadre de détection de taches, la courbure locale est dérivée del’image filtrée par un noyau
gaussien de variance adaptée à la taille des taches recherchées. La réponse de l’opérateur de courbure
est alors fortement dépendante de la relation entre la taille de la tache et la variance du noyau gaussien.
En effet, la courbure locale sera élevée pour les objets dont la taille coïncide avec l’écart-type du filtre
gaussien, et faible sur le reste de l’image. Afin de détecter des objets de différentes tailles sur l’image, une
approche multi-échelles peut être envisagée [Lindeberg, 1998]. Cette approche est basée sur des filtrages
successifs de l’image par un noyau gaussien.

Thomannet al. [Thomannet al., 2002] proposent un opérateur basé sur la courbure gaussienne et
l’intensité moyenne calculée localement, ceci afin de détecter des particules fluorescentes sur des images
acquises avec un microscope à champ large. Leur opérateur est adaptéà la détection de taches isotropes
possédant une courbure et une intensité élevée. De plus, ils définissent la variance du noyau gaussien par
une approximation gaussienne de la PSF.

Dans le cadre de suivi d’une particule fluorescente, Sageet al.[Sageet al., 2005] calculent la cour-
bure moyenne de l’image filtrée. Cet opérateur, aussi appelé filtrage LoG(Laplacian of Gaussian, en
anglais) leur permet de rehausser la tache fluorescente et ainsi d’améliorer la performance de leur algo-
rithme de suivi.

Zhanget al. [Zhanget al., 2006] proposent une méthode pour détecter des bâtonnets fluorescents
basée sur la courbure moyenne et l’intensité. Les auteurs s’intéressent aussi à la mise en place d’un seuil
automatique de l’image des courbures sous la supposition d’un bruit gaussien.

2.2 Localisation des particules

Dans cette section, nous présentons les méthodes permettant d’estimer la localisation d’une particule
unique ainsi que les limites sur la précision pouvant être obtenue. Bobroff[Bobroff, 1986] a établi que la
précision de la localisation d’une particule dépend du nombre de photons imagés. De nombreuses études
ont été réalisées ensuite sur la précision de la localisation pouvant être obtenue suivant l’approximation
de la PSF, les aberrations optiques, les différentes perturbations et l’échantillonnage [Bobroff, 1986,
Patwardhan, 1997, Cheezumet al., 2001, Thompsonet al., 2002, Oberet al., 2004, Samsonet al., 2004,
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(a) Surface hyperbolique :Cg < 0 (b) Surface plane :Cg = 0 etCm = 0

FIG. 2.1 –Illustration des surfaces classifiées grâce aux opérateurs de courbures. Les schémas du haut présentent deux sur-
faces elliptiques orientées positivement (a) ou négativement (b) par rapport à l’origine. Deux surfaces paraboliques, orientation
positive (a) et négative (b), sont présentées sur les schémas du milieu. Les schémas du bas présentent une surface hyperbolique
(a) et une surface plane (b).

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

2.2.1 Calcul du centre de gravité

Dans cette approche, aucune supposition sur le bruit n’est effectuée: la position est déduite du centre
de gravité de la particule imagée [Ghosh et Webb, 1994, Patwardhan, 1997, Cheezumet al., 2001]. Un
volume caractérisant la particule est extrait de l’image à l’aide d’une méthodede segmentation et la
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positionxc de la particule est alors définie par :

xc =

∑N
x=1 xI(x)
∑N

x=1 I(x)
,

oùN correspond au nombre de voxels du volume segmenté. En plus des perturbations et de l’échantillon-
nage, l’erreur de localisation est liée au volume considéré [Cheezumet al., 2001, Patwardhan, 1997]. Les
auteurs montrent en effet que l’erreur de localisation augmente quand le volume considéré décroît. Le
calcul du centre de gravité est, de plus, biaisé dans le cas d’une tache asymétrique.

2.2.2 Ajustement d’une approximation de la PSF

L’estimation de la position d’une particule unique est réalisée dans ce cadrepar la minimisation d’un
critère de similarité∆ entre une modélisation analytique de la PSF et la particule imagée. Soitg l’image
de la particule unique perturbée par différents bruits, les positions estiméesθ̂(xc, yc, zc) sont obtenues
par :

θ̂ = argmin
θ

∆(PSFθ − g),

où le critère de similarité est défini soit par le critère des moindres-carrés,soit par l’estimateur du maxi-
mum de vraisemblance.

En se basant sur le critère des moindres-carrés, Thompsonet al. [Thompsonet al., 2002] estiment
l’erreur de localisation d’une particule en ajustant une fonction gaussienne approchant la PSF. Ils défi-
nissent plusieurs limites suivant le type de bruits pris en compte et l’échantillonnage. À l’aide de données
simulées, ils comparent ensuite à ces limites des résultats expérimentaux obtenussous deux suppositions :
(i) l’image de la particule est perturbée par le bruit de photons et un bruit de fond, (ii) l’image de la par-
ticule est simplement affectée par le bruit de fond. Leurs résultats indiquent alors que le bruit de photons
ne peut être négligé.

Oberet al. [Oberet al., 2004] définissent une limite théorique à la précision de la localisation basée
sur la borne de Cramer-Rao. Cette borne est calculée pour différentesdensités 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. Ils montrent
que la position axiale d’une particule est d’autant plus précise si l’estimationest réalisée sur des images
possédant d’importantes aberrations sphériques. Ils utilisent alors uneapproximation de la PSF d’un
microscope à champ large prenant en compte ces aberrations. La localisation transversale est cependant
moins précise comparée au cas où la particule est située sur le plan focal [Aguetet al., 2007].

2.3 Détection en dessous de la résolution

Les méthodes de détection de points d’intérêt sont généralement combinéesà une étape de seuillage,
ou de recherche de maxima locaux, empêchant la discrimination de particules en dessous de la résolution
définie par le critère de Rayleigh. Même si la distance entre les particules estassez élevée pour que
les critères basés sur la courbure ou la corrélation révèlent un écart entre les particules, la taille de la
fenêtre de recherche des maxima locaux est un compromis entre des fausses détections dues au bruit et la
détection de ces particules. La figure 2.2 illustre ce phénomène en montrant lerésultat d’un algorithme
de détection par courbure suivent deux différentes tailles de fenêtresde recherche. Sur l’image de résultat
à gauche (a), la distance minimum entre les maxima locaux est fixée à 30 pixels tandis que sur l’image
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à droite (b) cette distance est fixée à 5 pixels. On remarque que, lorsque ladistance entre les maxima
décroît, le nombre de particules superposées augmente mais aussi le nombrede fausses détections.

De façon générale, la distance entre les maxima locaux choisie induit qu’un seul maximum sur un
amas de particules est conservé. Ces algorithmes ne sont alors pas adaptés à l’estimation du nombre de
particules dans un amas. Ils peuvent cependant être combinés à une méthode permettant d’améliorer la
résolution optique.

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

FIG. 2.2 –Effet de la taille de la fenêtre de recherche des maxima locaux sur la détection de taches fluorescentes. Les images
présentées montrent le résultat d’un algorithme de détection par courbure suivant deux tailles de fenêtres de recherche : (a) la
distanced entre les maxima locaux est fixée à30 pixels et (b) la distanced entre les maxima locaux est fixée à 5 pixels. Lorsque
la distance entre les maxima décroît, il est possible de détecter des taches superposées mais on remarque aussi l’apparition de
fausses détections.

Contrairement au chapitre précédent, nous nous plaçons ici dans le casoù le nombre de particules
dans un amas est inconnu. Nous présentons dans un premier temps une approche par déconvolution per-
mettant de corriger l’effet de la PSF sur la particule. Dans un second temps, nous décrirons les méthodes
basées sur un ajustement de mélange de fonctions gaussiennes, chacune approximant la PSF.

2.3.1 Déconvolution

La formation d’une image en microscopie est définie comme la convolution d’uneréponse impul-
sionnelle et de l’objet étudié (cf. section I). La déconvolution, processus permettant d’inverser ce phé-
nomène, fait partie des problèmes mal-posés. De ce fait, la déconvolution nepeut être envisagée que par
l’utilisation de contraintes sur la solution.

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

L’algorithme le plus utilisé est l’algorithme de Richardson [Richardson, 1972] et Lucy [Lucy, 1974]
basé sur l’estimation de l’image originale par maximisation de la vraisemblance. Nous présentons ici cet
algorithme dans le cadre d’un bruit de photons. Il peut cependant êtredérivé sous la supposition d’un
bruit gaussien.

Si un objeto est observé comme une imageI dégradée par un bruit de photons, alors la distribution
de probabilité de l’intensité peut être modélisée par un processus de Poisson. En supposant les intensités
I1, .., IN indépendantes, avecN le nombre de voxels de l’image, la vraisemblance s’écrit :

L(o; I) =
N
∏

x=1

(

[(h ∗ o)(x)]I(x)e−(h∗o)(x)

I(x)!

)

.
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L’algorithme de Richardson et Lucy minimise la fonctionnelleL(o; I), égale à−logL(o; I), de façon
itérative. Siok est une estimation à l’itérationk, alors le processus itératif de l’algorithme de Richardson-
Lucy est donné par :

ok+1(x) =

{[

I(x)

(ok ∗ h)(x)

]

∗ h(−x)

}

ok(x).

Cet algorithme ayant tendance à amplifier le bruit, il ne converge pas nécessairement vers une solu-
tion correcte. Plusieurs méthodes ont été proposées pour régulariser lasolution de cet algorithme. Nous
pouvons par exemple citer la régularisation par variation totale proposée par [Dey et al., 2004], ou encore
la régularisation par ondelettes proposée par [Vonesch et Unser, 2007].

D’autres méthodes basées sur une estimation du maximuma posterioripermettent aussi de régulari-
ser la solution et ainsi de réduire l’amplification du bruit. Verveeral.[Verveeret al., 1999] proposent une
comparaison desa priori utilisés.

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

2.3.2 Ajustement de modèles gaussiens

L’idée principale de cette méthode consiste, suivant une modélisation analytique de la PSF et un
modèle de perturbations affectant l’image, à décider parmi les hypothèsessuivantes celles caractérisant
le mieux les données :

{

H0 : g = gn,
H1 : g 6= gn,

où n correspond à un nombre initial de particules etgn désigne le modèle utilisé pour représenter les
donnéesg. Dans notre cas, il peut s’écrire :

gn(x) = P
(

n
∑

i=1

aih(x − xi)

)

.

Nous séparons en deux principales approches les méthodes permettant de définir un critère de déci-
sion : l’approche basée sur le test de vraisemblance généralisé et les approches par maximum de vrai-
semblance pénalisée.

Test de vraisemblance généralisé

De façon similaire à la méthode de détection de points d’intérêt présentée dansla section 2.1.3, le
nombre de particules au sein d’un amas peut être estimé par la résolution d’untest de vraisemblance
généralisé à l’aide d’une modélisation de la densité de probabilité d’une perturbation de l’image. Tho-
mannet al. [Thomannet al., 2002] et Shahramet al. [Shahram et Milanfar, 2006] dérivent ce test sous
l’hypothèse d’un bruit blanc gaussien. Le test est alors formalisé par :

{

H0 : g =
∑n

i=1 aih(x − xi) + ησ,

H1 : g =
∑n+1

i=1 aih(x − xi) + ησ,
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2.3. Détection en dessous de la résolution

où η définit un bruit blanc gaussien de varianceσ. Reprenons le test de vraisemblance généralisé défini
par l’équation 2.2 adaptée au test précédent oùp(g|H1; θ1) suit une loi gaussienne de varianceσ :

R(g) =

1
(2πσ2)

exp
(

− 1
2σ2 ‖g − ĝn+1‖2

)

1
(2πσ2)

exp
(

− 1
2σ2 ‖g − ĝn‖2

)

= exp

(

− 1

2σ2

(

‖ĝn+1‖2 − ‖ĝn‖2 − 2gt(ĝn+1 − ĝn)
)

)

où gt correspond à la transposée deg. ĝn+1, respectivement̂gn, correspond aux données décrites par
l’ensemble des paramètresθn+1, respectivementθn, estimés par le maximum de vraisemblance sous
l’hypothèse alternativeH1, respectivement l’hypothèse nulleH0. Les estimateurs des paramètresθn,
correspondant aux intensités initiales des particulesa1..n et leurs positionsx1..n, sont alors obtenus par
la maximisation de la fonction de log-vraisemblance, c’est à dire :

θ̂n = argmax
θn

N
∑

j=1

(

g(xj) −
n
∑

i

aih(xj − xi)

)2

. (2.3)

Sous l’hypothèse nulleH0, respectivement sous l’hypothèse alternativeH1, la vraisemblance peut
être définie comme une statistiqueχ2

n, respectivementχ2
n+1 :

χ2
n =

∑N
j=1 (g(xj) −

∑n
i aih(xj − xi))

2

σ2
. (2.4)

Cette statistique correspondant à la somme des carrés de variables aléatoires indépendantes, chacune
suivant une loi normale centrée réduite, suis une loi duχ2 àN − 4n degrés de liberté. On poser0, égal
àN − 4n, le degré de liberté sous l’hypothèse nulle etr1, égal àN − 4(n+ 1), le degré de liberté sous
l’hypothèse alternative. La statistiquef définie par le rapport entre les fonctions de log-vraisemblance
sous chaque hypothèse, divisé par le rapport entre les degrés de liberté sous chaque test, est égale à :

f =

∑N
j=1 (g(xj) −

∑n
i aih(xj − xi))

2

∑N
j=1

(

g(xj) −
∑n+1

i aih(xj − xi)
)2

r1
r0
.

f suit alors une loi de FisherF (r0, r1) à r0 et r1 degrés de liberté. La décision sur ces hypothèses est
alors basée sur une erreur de première espèceα, généralement fixée à5%. L’hypothèse nulle est choisie
si :

prob(F > f) < α.

La performance du test de vraisemblance est gérée par l’erreur de première espèce. Ce test est de ce fait
sensible aux fausses détections.

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

Maximum de vraisemblance pénalisé

Largement utilisée dans les domaines de la classification et de la segmentation, cette approche ras-
semble les méthodes permettant d’estimer le nombre de composants dans un mélange de densités. On
peut remarquer qu’elle est cependant peu utilisée dans le cadre de la détection de particules fluorescentes.
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Dans cette approche, le nombre de composants du mélange (ou le nombre de particules) est sélectionné
suivant :

n̂ = argmin
n

{

∆(θ̂n, n), n = nmin, ..., nmax

}

, (2.5)

où ∆ désigne un critère de sélection du nombre de composants dans le mélange etθ̂n correspond à
l’ensemble des paramètres estimés par le maximum de vraisemblance.

Le critère de sélection est basé sur la fonction de vraisemblance si la densité de probabilité deg
(pθ(g)) est connue. Si aucune information statistique surg n’est disponible, on suppose queg est une
mesure bruitée de

∑n
i=1 aih(x − xi) et on utilise le critère des moindres-carrés.
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(a) Données simulées (b) Évolution de la vraisemblance.

FIG. 2.3 –Évolution de la vraisemblance en fonction du nombre de composants dansle modèle. Nous présentons sur le
schéma (a) une fonction gaussienne bruitée sur laquelle a été réalisée l’ajustement des modèles. Nous présentons ensuite sur
le schéma (b), la log-vraisemblance normalisée en fonction du nombre de composants du modèle ajusté aux données simulées.
On remarque que la log-vraisemblance augmente avec l’ajout d’un composant dans le modèle.

La figure 2.3 présente l’évolution de la vraisemblance en fonction du nombre de composants dans
le modèle ajusté. Nous calculons les vraisemblances des modèlesg1 à g10 par rapport à des données
simulées. Nous avons réalisé ces calculs sur des données simulées correspondant à une fonction gaus-
sienne bruitée. Cette fonction est présentée sur le schéma 2.3 (a) et l’évolution de la vraisemblance avec
un nombre variable de composant dans le modèle est présentée sur le schéma 2.3 (b). La vraisemblance
augmentant avec l’ajout d’un composant, cette fonctionnelle ne peut être utilisée seule comme critère de
sélection.

La fonction de vraisemblance est généralement complétée par la soustraction d’un terme pénalisant
les hautes valeurs den, c’est à dire :

∆(θ̂n, n) = − log p(g; θ̂n) + F(n), (2.6)

oùF(n) est une fonction pénalisante.
Diverses approches, basées sur la théorie de l’information ou sur la théorie bayesienne, ont été pro-

posées afin de déterminer la fonctionF(n) [Figueiredo et Jain, 2002, Stoica et Selén, 2004]. Une pré-
sentation et comparaison de ces critères est réalisée dans [McLachlan et Peel, 2000].

Les approches basées sur la théorie bayesienne nécessitent de définir une densité de probabilitéa
priori caractérisant le nombre de composants dans le modèle. Cette densité étant généralement incon-
nue, plusieurs auteurs ont proposé des approximations aboutissant à des critères relativement simples,
le plus utilisé étant le critère d’information bayesienne (BIC). Parmi les approches utilisant la théorie
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de l’information, le critère d’information d’Akaike (AIC) et le critère de message de longueur minimale
(MML) sont les plus utilisés, la formulation de ce dernier coïncidant avec la formation du critère BIC.
Dans le cadre d’ajustement de densité de probabilité, plusieurs auteurs ont montré que le critère AIC a
tendance à surestimer le nombre de composants.
Une autre approche est basée sur les méthodes des chaînes de Markovà sauts réversible dans lesquelles
le nombre de composants est un paramètre à estimer. Cependant, cette approche est trop lourde en temps
de calcul pour être utilisée dans notre cadre.

Santos et Young [Santos et Young, 2000] proposent un algorithme de détection sous-résolution par
seuillage d’un rapport de maximum de vraisemblance pénalisée sous l’hypothèse d’un bruit gaussien.
Une décision sur un nombren de particules est définie par un seuillage du rapport :

R(g) =
p(g; θ̂n + 1) − p(g; θ̂n)

p(g; θ̂n + 1)
.

SiR(g) est en dessous d’un seuil fixé empiriquement, alors un nombren de particules est conservé.

2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un état de l’art sur les méthodes dedétection de particules
en microscopie par fluorescence. Cet état de l’art se divise en deux parties : les méthodes basées sur la
détection de points d’intérêt, et les méthodes permettant une détection des particules en-dessous de la ré-
solution optique définie par le critère de Rayleigh. De plus, nous avons présenté des méthodes permettant
de déterminer la position sous-pixellique dans le cadre de particules uniques.

L’approche par courbure a l’avantage d’être rapide et bien adaptéeà la détection de tache décrite par
la PSF. De ce fait, nous utiliserons cette approche afin de mettre en place un algorithme de détection de
particules décrites par une PSF asymétrique.

Afin de détecter les taches en dessous de la résolution optique, nous nousintéresserons à une ap-
proche par maximum de vraisemblance pénalisée. Contrairement à l’approche par tests statistiques dont
la performance est gérée par l’erreur de première espèce, l’approche par vraisemblance pénalisée permet
une décision simple et déterministe.

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

Détection de particules fluorescentes
imagées par un microscope confocal à

balayage par ligne

La PSF du microscope confocal à balayage par ligne possédant une asymétrie entre chaque direction
(cf. chapitre 3), les particules fluorescentes acquises par ce microscope possèdent la même asymétrie.
Nous proposons dans la première section une méthode de détection de points d’intérêt adaptée à ce cadre
[Duschet al., 2007b]. Afin de mettre en place un score, grâce à un calcul de la courbure locale, permet-
tant de discriminer les taches fluorescentes asymétriques du fond provenant de l’autofluorescence, nous
utilisons l’approximation gaussienne de la PSF du MCL présentée dans la première partie (cf. section
3.4). Par la suite, nous utiliserons une modélisation statistique prenant en compte le bruit de photons et
les bruits électroniques afin d’estimer par maximum de vraisemblance les positions sous-voxelliques des
particules fluorescentes. Dans ce cadre, nous comparons la précisiond’estimation obtenue à l’aide de
notre modèle analytique à celle obtenue par l’approximation gaussienne.

La méthode de détection n’étant pas adaptée à l’estimation du nombre de particules fluorescentes
dans des amas de taches fluorescentes, nous présentons ensuite nos travaux sur la détection de particules
séparées par une distance inférieure au critère de Rayleigh, basée sur la vraisemblance pénalisée.

La validation de ces travaux réalisée sur des images simulées est présentéedans la deuxième 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 particules fluorescentes, dans
le cadre de l’utilisation d’un microscope à balayage par ligne. Nous avons vu dans la première partie
que la réponse impulsionnelle de ce microscope peut être caractérisée parune fonction asymétrique. Les
taches fluorescentes produites par cette PSF peuvent alors être elles aussi considérées asymétriques. Nous
proposons une méthode de détection basée sur la courbure locale adaptée à ce cadre. Nous introduisons
ensuite, à l’aide d’une modélisation statistique de la formation de l’image, l’estimationdes positions de
particules par le maximum de vraisemblance. Finalement, nous introduisons les critères de vraisemblance
pénalisée utilisés afin d’estimer le nombre de particules dans un amas.
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3.1.1 Détection de particules par courbure locale

Cet algorithme est composé de quatre principales étapes successives que nous détaillerons par la
suite. Ces étapes sont :

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

2. un calcul de courbure sur l’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 taches.

Filtrage gaussien

La réponse d’un détecteur de points d’intérêt basé sur la courbure est liée au masque gaussien utilisé
pour filtrer l’image. En plus de réduire le bruit, le filtrage permet une premièrediscrimination entre le
fond et les taches. Dans notre cadre, les taches fluorescentes étant décrites par la PSF du microscope,
l’approximation analytique de la PSF nous permet de mettre en place un filtrage adaptatif. Nous utili-
sons pour cela l’approximation gaussienne de la PSF analytique du microscope MCL, présentée dans la
section 3.4.

Après un filtrage gaussien d’écart-type fixé par l’approximation de la PSFanalytique, nous calculons
en chaque voxel de l’image la courbure locale.

Courbure locale

Dans le cas d’un calcul de courbure en un point de l’image, on peut calculer directement les courbures
gaussiennes et moyennes à partir de la matrice hessienne déterminée en chaque voxel de l’image filtrée.
Soit Iσ(x, y, z) la fonction de niveaux de gris de l’image filtrée par le masque gaussien d’écart-typeσ.
SoitH la matrice hessienne en point de coordonnéesx, y, z de cette image :

H =









∂I2σ(x,y,z)
∂x∂x

∂I2σ(x,y,z)
∂x∂y

∂I2σ(x,y,z)
∂x∂z

∂I2σ(x,y,z)
∂x∂y

∂I2σ(x,y,z)
∂y∂y

∂I2σ(x,y,z)
∂y∂z

∂I2σ(x,y,z)
∂x∂z

∂I2σ(x,y,z)
∂y∂z

∂I2σ(x,y,z)
∂z∂z









.

On appelle courbure moyenneCm la moyenne des valeurs propresγ de la matrice hessienne, soit

Cm =
γ1 + γ2 + γ3

3
.

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

Cg = γ1γ2γ3

Les valeurs propres permettent de classifier les surfaces locales. La courbure gaussienne est bien
adaptée pour discriminer les taches isotropes. En effet, dans ce cadre,les valeurs propres sont importantes
dans chaque direction. La réponse de ce détecteur sera donc élevée pour ce type de taches et faible sur le
reste de l’image.

Les taches fluorescentes acquises par un microscope MCL étant anisotropes, la valeur propre suivant
la direction de la fente sera élevée comparativement aux valeurs propressuivant les autres directions. La
multiplication de ces valeurs propres, donnée par la courbure gaussienne, a tendance à baisser le score
de courbure et donc ne permet pas une bonne discrimination des particules et du fond. Nous utilisons
alors la courbure moyenne afin de mettre en place un score de détection de ces particules. Les taches
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fluorescentes seront caractérisées par un score négatif élevé tandisque le bruit et le fond fluorescent
posséderont un score proche de zéro.

En pratique, les dérivées de l’image se calculent de manière discrète, soitpar différence finie, soit
par convolution avec les dérivées du filtre gaussien. Pour sa simplicité et son temps de calcul faible, nous
avons choisi de déterminer les gradients de l’image filtrée par différence finie, c’est à dire :

∂Iσ
∂x

(x, y, z) =
I(x+ 1, y, z) − I(x− 1, y, z)

2h
,

h permettant de compenser la différence d’échantillonnage entre les dimensions. L’échantillonnage étant
similaire dans les dimensionsx et y, le paramètreh est unitaire lors du calcul des gradients dans ces
directions. Suivant la directionz, h est égal au rapport :

h =
∆x

∆z
, (3.1)

où ∆x, et respectivement∆z, désigne la largeur d’un pixel suivant la directionx, et respectivementz.
Les dérivées secondes sont ensuite obtenues par :

∂2Iσ
∂x2

(x, y, z) =
∂I

∂x
(x+ 1, y, z) − ∂I

∂x
(x− 1, y, z).

Algorithme d’Otsu

La méthode de classification d’Otsu permet de déterminer un seuil entre deuxclasses en minimisant
la variance intra-classe pondérée, équivalent à maximiser la variance interclasse. Cette méthode est opé-
rée directement sur l’histogramme des courbures. Cet histogramme est composé deux classes séparées :
une première classe proche de zéro correspondant aux perturbations et une deuxième classe correspon-
dant aux taches fluorescentes. Dans ce cadre, il est alors possible de trouver un seuil minimisant la
variance intraclasse pondérée. Cette variance est donnée par :

σ2
w(s) = q1(s)σ

2
1(s) + q2(s)σ

2
2(s)

où s détermine le niveaux de gris correspondant au seuil,q1 et q2 le poids des classes1 et 2, etσ1 etσ2

la variance de ces classes. SoitN(i) un niveau de gris de l’histogramme, les poidsq1 et q2 sont :

{

q1(s) =
∑s

i=1N(i),

q2(s) =
∑N

i=s+1N(i),

oùN est le nombre de niveaux de gris de l’histogramme. Il est possible d’accélérer le calcul du seuil en
discrétisant l’histogramme à 256 pas. Les variances et moyennes de chaque classe sont :























µ1(s) =
∑s

i=1
iN(i)
q1(s) ,

µ2(s) =
∑N

i=s+1
iN(i)
q2(s) ,

σ1(s) =
∑s

i=1[i− µ1(s)]
2 N(i)
q1(s) ,

σ2(s) =
∑N

i=s+1[i− µ2(s)]
2 N(i)
q2(s) .
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Maxima locaux

La dernière étape de l’algorithme de détection réalise une recherche des maxima locaux sur l’image
de courbure seuillée. Les lobes secondaires de la PSF du microscope MCL étant importants suivant la
direction de la ligne, la distance minimale entre les maxima doit être choisie assez grande afin d’éviter
la détection de ces maxima locaux, ainsi que les fausses détections dues au bruit. Nous avons donc fixé
empiriquement la taille de la fenêtre à3σ suivant chaque direction.
La figure 3.1 présente une image 3D de billes fluorescentes projetée en 2D selon l’axe z. La projection
utilisée est une projection de type maximum. À chaque pixel de l’image projetée, on affecte l’intensité
maximale suivant la directionz. Cette projection donne des résultats visuelles satisfaisantes. De ce fait,
nous l’utilisons dans le reste du document afin de visualiser des images 3D. On montre dans cette figure,
le résultat de la détection projeté avec une fenêtre de recherche égale à2σ et à3σ. On remarque que
lorsque la distance entre les maxima décroît, l’algorithme permet de détecter destaches superposées
mais détecte aussi un lobe secondaire d’une des taches.

(a) Image originale projetée (b) Distance entre maxima égale à2σ

(c) Distance entre maxima égale à3σ

FIG. 3.1 –Effet de la taille de la fenêtre de recherche des maxima locaux. La figuremontre le résultat de notre algorithme de
détection sur image de billes fluorescentes (a) avec une taille de fenêtre derecherche des maxima locaux fixée à2σ (b) et à3σ

dans chaque direction. On remarque que lorsque la distance entre les maxima décroît, l’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 décrite, nous extrayons une fe-
nêtreg de taille constante dont les dimensions permettent d’englober la tache fluorescente. Ces dimen-
sions sont fixées empiriquement et sont typiquement de l’ordre de4σ. Nous appliquons sur chacune de
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ces fenêtres un ajustement de la modélisation analytique de la PSF. Pour cela,nous supposons que la
formation de l’image contenue eng peut être décrite comme un processus stochastique discret. Nous
estimons la position d’une particule, donnée par{xc, yc, zc}, en maximisant la vraisemblance que le
modèle considéré est produitg.

Reprenons l’équation (cf. section 1.1.4) décrivant la formation de l’imageavec une seule particule :

g(x) = P (ah(x − xc) + b(x)) + ησ(x). (3.2)

Nous considérons alors les intensitésg1, .., gN de la fenêtre comme les réalisations d’un processus sto-
chastiqueG. Une réalisation de ce processus est décrit par :

gθ,k = sθ,k + bk + w,

où k = 1..N et sθ,k, bk et w sont des variables aléatoires mutuellement indépendantes. La variable
aléatoiresθ,k suit une loi de Poisson de moyenneµθ,k égale àah(xk−xc), et décrit le nombre de photons
enregistré au voxelk provenant de la particule fluorescente. La variable aléatoirebk décrit le nombre de
photons enregistré au voxelk provenant du fond fluorescent et suit une loi de Poisson de moyenne
b. La somme des variables aléatoiressθ,k et bk suit donc une loi de Poisson de moyenneµθ,k + bk.
Finalement, la variablew désigne un bruit blanc gaussien de moyenneµ et d’écart-typeσ, caractérisant
le bruit électronique. L’ensembleθ des paramètres à estimer comprend{a,x}, aveca l’intensité d’une
particule etx sa position.

Basé sur le théorème (3.1.1), la distribution de la variable aléatoiregθ,k est donnée par :

pθ(gk) =
1√
2πσ

∞
∑

l=0

(µθ,k + bk)
le−µθ,k−bk

l!
e
− 1

2

(

gk−l−µ

σ

)2

.

Théorème 3.1.1SiX et Y sont deux variables aléatoires discrètes, la densité de probabilité T=U+V
est :

p(T = t) =
∑

x∈Z

p(U = u)p(V = t− u).

Afin de simplifier cette densité de probabilité, nous supposons dans notre méthode que l’intensité
des taches est suffisamment élevée pour modéliser le bruit de photons parune distribution gaussienne de
moyenneµθ,k et de varianceµθ,k. Comparativement à un microscope à balayage par point, l’intensité
lumineuse enregistrée par le détecteur du microscope MCL, est relativement élevée du fait de l’illumi-
nation en ligne. De ce fait, cette simplification est acceptable dans notre cadre. De plus, nous supposons
que la contribution du fond fluorescent sur la fenêtreg est négligeable devant les autres perturbations.

La distribution de la variable aléatoiregθ,k devient alors :

pθ(gk) =
1√

2π
√

µθ,k + σ2
e
− 1

2

(gk−µθ,k)
2

µθ,k+σ2

.

Soit L(θ;G) une mesure de la vraisemblance que l’ensemble des paramètresθ ait produitG. En
supposant que les réalisations{g1, ..gN} soient indépendamment distribuées de loipθ, la fonction de
log-vraisemblanceL(θ;G) est définie par :

L(θ,G) = log p(g1, ..gN ; θ),

= log
N
∏

k=1

p(gk,θ),

=
N
∑

k=1

− log

(√
2π
√

µθ,k + σ2

)

− 1

2

(gk − µθ,k)
2

µθ,k + σ2
.
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La positionθ de chaque particule unique est alors estimée en maximisant le logarithme de cette
vraisemblance, c’est à dire :

θ̂ = argmax
θ

N
∑

k=1

− log

(√
2π
√

µθ,k + σ2

)

− 1

2

(gk − µθ,k)
2

µθ,k + σ2
.

Cette maximisation est réalisée numériquement par l’algorithme des gradients-conjugués de Polak-Ribiere
[Polak, 1971].

Nous supposons dans ce contexte que les paramètres du bruit gaussiensont connus. Afin de les
estimer, nous réalisons des acquisitions d’images noires sur le microscope MCL. Ces acquisitions nous
permettent d’obtenir une estimation de la moyenne et de la variance du courant d’obscurité.

Lors de la validation de cet algorithme, nous discuterons sur le modèle analytique de la PSF à utiliser
dans ce cadre. Nous comparons alors notre modèle analytique et son approximation gaussienne.

3.1.3 Estimation du nombre de particules dans un amas

Afin d’estimer le nombre de particules fluorescentes dans un amas, nous utilisons la modélisation
statistique présentée dans le paragraphe 3.1.2 et nous mettons en place un algorithme de détection sous-
résolution basé sur un critère de vraisemblance pénalisée.

Dans cet algorithme, nous cherchons à sélectionner parmi un ensemble demodèles celui décrivant
le mieux les données sur la fenêtreg. L’ensemble des modèlesM pouvant décrire les données surg, est
égal à :

M =

{

n
∑

i=1

aih(x− xi, y − yi, z − zi), n = nmin, ..., nmax

}

,

oùn est le nombre de particules intervenant dans la formation deg. h correspond au modèle analytique
de la PSF du microscope MCL. Les paramètres{a1..n, x1..n, y1..n, z1..n}, correspondant aux intensités
et positions des particules, sont inconnus mais déterministes : aucune connaissancea priori n’étant dis-
ponible sur ces paramètres, nous supposons qu’ils ne sont pas décritpar une densité de probabilité. Ces
paramètres seront désignés, par la suite, parθn.

La distribution de la variable aléatoiregθn,k devient alors :

pθn(gk) =
1√

2π
√

µθn,k + σ2
e
− 1

2

(gk−µθn,k)
2

µθn,k+σ2

.

Nous sélectionnons le modèle parmiM représentant les intensitésg1, ..gN en utilisant un critère de
vraisemblance pénalisée. Le nombre de particules estimén̂ sur la fenêtre est obtenu par :

n̂ = argmin
n

{

−L(θ̂n,G) + F(n), n = nmin, ..., nmax

}

,

où θ̂n correspond à l’ensemble des paramètres estimés par le maximum de vraisemblance pour le modèle
àn particules.

Plusieurs critères ont été proposés afin de définir la fonctionF(n), pénalisant la vraisemblance pour
les hautes valeurs den. Dans nos travaux, nous avons sélectionné quelques uns de ces critères afin de
comparer leurs performances. L’information de Kublack-Lieber quantifie l’information perdue lorsqu’un
modèle est utilisé pour approcher les données. Akaike [Akaike, 1974] amontré qu’un critère de sélection
de modèle pouvait être obtenue en estimant l’espérance de l’information de Kulblack-Lieber. En utilisant
une approximation asymptotique, le critère d’information d’Akaike (AIC) estégal à :

F(n)AIC = rn.
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oùrn, égal à4 ∗n, est le nombre de paramètre à estimer avec le modèle àn réponse impulsionnelle. Plu-
sieurs modifications de ce critère ont été proposés par la suite (voir [Gheissari et Bab-Hadiashar, 2003,
Stoica et Selén, 2004] pour une présentation de ces modifications). Afin de compenser la tendance du
critère AIC à sélectionner le modèle le plus complexe parmiM , le critère CAIC a été introduit par
[Bozdogan, 1987]. Un facteur de compensation basé sur la tailleN des données est introduit, c’est à
dire :

F(n)CAIC = rn(logN + 1).

Nous avons choisi d’utiliser ce critère dans notre comparaison afin de mieuxprendre en compte la taille
de la fenêtre d’ajustement.

Le critère BIC se place dans un cadre bayesien et cherche à sélectionner le modèleMi qui maximise
la probabilitéa posterioriP (Mi|G), égale à :

P (Mi|G) =
P (G|Mi)P (Mi)

P (G)
.

En utilisant une distributiona priori P (Mi) non informative et plusieurs approximations asymptotiques
(voir [Lebarbier et Mary-Huard, 2004]), le modèle sélectionné par cecritère est donné par :

F(n)BIC = n logN

Le critère de longueur minimale (MDL) sélectionne le modèle donnant la plus petitedescription des
données. Ce critère est donné sous une forme équivalente au critère BIC. Dans ce cadre, le critère SSD sé-
lectionne le modèle minimisant la représentation en bit des données [Gheissariet Bab-Hadiashar, 2003].
Ce critère est donné par :

F(n)SSD = rn log((N + 2)/24) + 2log(rn + 1).

De façon similaire à l’estimation des centres, nous comparons dans ce cadrenotre modèle analytique
et son approximation gaussienne lors de la validation.

3.2 Validation

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

3.2.1 Algorithme de détection par courbure locale

Afin de valider l’étape de détection par courbure locale, nous réalisons une simulation de plusieurs
images contenant un fond fluorescent d’intensité inhomogène et plusieurs points sources séparés par une
distance supérieure au critère de Rayleigh. La simulation de ces images est réalisée en plusieurs étapes :

1. création de points sources d’intensitéa. La distance entre chaque point source est supérieure au
critère de Rayleigh,

2. convolution de ces points sources par notre modèle expérimental de la PSF du microscope MCL,

3. création d’un fond fluorescent d’intensité maximumb et ajout de ce fond à l’image précédente,

4. dégradation de l’image par un bruit de Poisson,

5. ajout d’un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart-typeσ fixé à2.5.
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FIG. 3.2 –Exemple de fond fluorescent 2D.

Nous faisons varier l’intensitéa des points sources et l’intensité maximumb du fond fluorescent. Afin
d’obtenir une modélisation aléatoire et lisse du fond fluorescent, nous le créons par la superposition de
plusieurs gaussiennes d’écart-types variables et de positions variables. La figure 3.2 montre un exemple
de fond fluorescent en 2D. L’intensité du fond fluorescent est proportionnelle à l’intensité des points
sources, le maximumb d’intensité du fond varie alors de0.2a à 0.8a. Nous supposons que le bruit
gaussien du à l’agitation des électrons dans le détecteur varie peu entre lesexpériences biologiques. De
ce fait, nous fixons l’écart-type de ce bruit à une valeur typique rencontrée dans les images fluorescentes.

La validation est réalisée sur20 images simulées pour chaque niveau d’intensité et fond fluorescent,
contenant 10 points sources séparés. Nous définissons le rapport signal sur bruit (SNR) par

√
a
σ . Nous

calculons alors le ratio de vrais positifs et le nombre moyen de faux positifs, pour différentes valeurs
de SNR et de fond fluorescentb, présentés sur le tableau 3.1. Les résultats obtenus sur nos simulations
montrent que notre algorithme réalise une détection satisfaisante jusqu’à un SNR égal5 et une intensité
de fond égale à60% de l’intensité des taches.

La figure 3.3 montre le résultat de notre algorithme suivant différentes intensités de taches et de fond.
Nous montrons un plan 2D (a, d, g), le résultat sur ce plan (b, e, h) et la projection maximum de tous les
plans de l’image résultat (c, f, i).

Image naturelle

La figure 3.4 montre le résultat sur une image 3D de télomères au sein d’un noyau de parasite. Cette
image a été acquise sur le microscope LSM5 live de Zeiss par le groupe System Biology of Pathogens
(Institut Pasteur Korea). Les conditions d’acquisitions sont :1, 4 pour l’ouverture numérique,1 UA pour
la taille de la fente. La taille des voxels est fixée à0.05µm sur le planx ety et0.1µm en z, ces dimensions
respectant le critère de Nyquist.

La figure présente un plan 2D (a) de l’image biologique, le résultat sur ce plan (b), 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 l’estimation des centres sur des images de particules fluorescentes
simulées à l’aide de la PSF expérimentale. De façon similaire à la validation de l’algorithme de détection
par courbure locale, nous perturbons le point source convolué à la PSF expérimentale par un bruit de
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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 0.91 0.66
3 1 0.56 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 le ratio de vrai positifs et le tableau (b) le
nombre moyen de faux positifs, pour différentes valeursa d’intensité et de fond.

Poisson, puis nous ajoutons un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart-type fixé à2, 5. Nous faisons
varier le SNR en modifiant l’intensitéa du point source. Nous supposons cependant dans ce cadre que
l’image du point source ne possède aucun fond fluorescent.

Nous étudions alors les erreurs d’estimation induites par notre approximationanalytique de la PSF
et celles induites par son approximation gaussienne. Pour cela, nous calculons l’erreur absolue entre
la localisation estimée et la localisation réelle suivant chaque direction et l’erreur totale, donnée par
‖x̂c − xc‖2. Ces erreurs sont calculées sur 50 images simulées. L’initialisation du centre de la tache dans
l’algorithme d’optimisation est donnée par le résultat de notre algorithme de détection. L’intensité est
donnée par le niveau de gris enregistré au voxel détecté.

La figure 3.5 présente l’évolution de l’erreur (en nanomètre) en fonctiondu rapport signal sur bruit
avec notre approximation analytique (en ligne bleu pleine) et son approximation gaussienne (en ligne
rouge pointillée). Nous présentons l’erreur de localisation suivant l’axe de la ligne d’illumination (a),
suivant l’axe de la fente (b), suivant l’axe optique (c) et l’erreur totale (d).

Nous remarquons sur ce dernier schéma que notre approximation analytique permet une meilleure
estimation que son approximation gaussienne, et cela jusqu’à un SNR égale à5. Cependant, les résultats
obtenus grâce à l’approximation gaussienne varient peu suivant le SNR, tandis que l’erreur réalisée avec
l’approximation analytique augmente avec la baisse du SNR. La stabilité de l’erreur avec l’approxima-
tion gaussienne peut être expliquée par le fait que lorsque le SNR décroît,les lobes secondaires de la
PSF ne sont plus distinguables du bruit. L’approximation gaussienne peutpermettre alors une meilleure
modélisation que l’approximation analytique à de faibles SNR.

Pour les deux approximations, l’erreur de localisation est plus faible suivant l’axe de la fente. Dans ce
cadre, l’approximation gaussienne réalise une estimation de la position eny proche de zéro. Ce résultat
rejoint les résultats obtenus dans la section 3.4. Les lobes secondaires étant très faibles dans la direction
de la fente, l’approximation gaussienne permet alors une modélisation satisfaisante.

Suivant l’axe de la ligne, l’erreur de localisation réalisée par l’approximation analytique est proche
de5 nm jusqu’à un SNR égale à3 tandis que l’erreur avec l’approximation gaussienne est proche de10
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(a) Plan 2D où SNR= 15 et b = 0.6a. (b) Résultat sur cette coupe. (c) Projection maximum des détections.

(d) Plan 2D où SNR=10 et b = 0.4a. (e) Résultat sur cette coupe. (f) Projection maximum des détections.

(g) Plan 2D où SNR=5 et b = 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 simulée. Pour différentes valeurs de SNR et de
fond, la figure présente un plan 2D (a, d, g) de l’image, le résultat de la détection 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, l’erreur de localisation suivant l’axez avec notre modèle analytique est proche de7

nm jusqu’à un SNR égal à 5. L’erreur de localisation avec l’approximationgaussienne est relativement
élevée (autour de25 nm).

Ces résultats rejoignent les résultats obtenus lors d’études similaires sur d’autres microscopes (cf.
section 2.2). En effet, on remarque qu’une meilleur localisation peut être réalisée 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 télomères. Lafigure présente un plan 2D (a) de
l’image biologique, le résultat sur ce plan (b), la projection maximum de l’image (c) et la projection maximum avec le résultat
de la détection (d).

nombre de photons enregistré. De plus, l’erreur de localisation suivantl’axe optique est plus importante
que dans les autres directions.

Lors de l’estimation avec notre modèle analytique, l’erreur de localisation suivant l’axex et suivant
l’axe z peut être expliquée par les aberrations présentent dans le modèle expérimentale.

3.2.3 Estimation du nombre de particules fluorescentes dans un amas

Dans cette section, nous étudions la faisabilité d’estimer le nombre de particulesdans un amas en
utilisant un critère de vraisemblance pénalisée ainsi que les erreurs induites par les approximations de la
PSF.

Dans le premier paragraphe de cette validation, nous comparons les critères de vraisemblance pé-
nalisée dans le cadre où la PSF est parfaitement connue. Dans le deuxièmeparagraphe, nous utilisons
notre vérité terrain de la PSF du MCL, donné par le modèle expérimentale, afinde simuler un amas de
taches fluorescentes. Nous ajustons alors notre modèle analytique et sonapproximation gaussienne à ces
données.

Comparaison des critères de vraisemblance pénalisée

En plus de comparer les critères de vraisemblance pénalisée que nous avons sélectionné, nous réa-
lisons le test de Fisher présenté dans la section 2.3.2.0 pour chacun des ajustements. Nous avons alors
fixé l’erreur de première espèce à5%. Nous réalisons notre validation pour différents SNR suivant deux
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(a) Erreur de localisation suivant l’axe de la ligne. (a) Erreur de localisation suivant l’axe de la fente.
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(c) Erreur de localisation suivant l’axe optique. (d) Erreur de localisation totale.

FIG. 3.5 –Erreur d’estimation des centres en fonction du rapport signal sur bruit. La courbe pleine bleu présente l’erreur de
localisation réalisée par notre modèle analytique et la courbe rouge pointilléel’erreur réalisée par son approximation gaussienne.
Nous présentons l’erreur de localisation suivant l’axex (a), suivant l’axey (b), suivant l’axez (c) et l’erreur totale (d).

cas : (i) une image contenant une tache produite par une PSF gaussienneet (ii) une autre contenant deux
taches de mêmes intensités. Pour le deuxième cas, nous faisons varier la distance entre les points sources
suivant l’axex. Les distances, inférieures au critère de Rayleigh, varient de0.2µm à 0.05µm. Pour ces
deux cas, nous ajustons trois modèles composés d’une, deux ou trois taches et nous sélectionnons le
modèle minimisant le critère de vraisemblance pénalisée. Pour le test de Fisher,nous réalisons un test
entre un modèle contenant une tache et un modèle en contenant deux, et ensuite un test entre le modèle à
deux taches et trois taches. Les valeurs initiales des centres et des intensités de chaque PSF sont données
par le résultat de notre algorithme de détection par courbure locale. Les fonctions analytiques de la PSF
sont alors positionnées sur le même voxel et possèdent la même intensité.

Le tableau 3.2 présente les résultats de l’estimation lorsqu’une seule tache est présente. Nous testons
dans ce cadre des modèles à une seule PSF contre les modèles avec deux PSF et trois PSF. Nous calcu-
lons pour différent SNR le ratio entre le nombre de fois où les critères de vraisemblance pénalisée ont
estimé correctement le nombre de particules, et le nombre d’images testées. Nous trouvons des résultats
similaires pour chacun des critères. Ces méthodes permettent d’estimer correctement le nombre de par-
ticules jusqu’à un SNR égale à 3.

Nous présentons sur le tableau 3.3 les résultats de l’estimation lorsque deux taches sont présentes.
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SNR\Critères Test BIC CAIC SSD
20 0.97 1 1 1
15 0.99 1 1 1
10 0.97 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 l’estimation du nombre de particules lorsqu’une seule tache est présente. Dans ce cadre, la PSF ayant
produit la tache simulée est parfaitement connue. Le tableau présente leratio moyen de bonne estimation suivant différents
critères et différents SNR. L’erreur de première espèce pour le testest fixée à 0.05.

Distance (enµm) SNR Test BIC CAIC SSD

0.2

20 0.78 0.78 0.78 0.78
15 0.81 0.81 0.81 0.81
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

0.15

20 0.76 0.76 0.76 0.76
15 0.66 0.72 0.72 0.72
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 0.24 0.24 0.24

0.1

20 0.61 0.61 0.61 0.61
15 0.42 0.42 0.39 0.42
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

0.05

20 0 0 0 0
15 0 0 0 0
10 0 0 0 0
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 l’estimation du nombre de particules dans un amas composé dedeux taches, pour une PSF connue.
Le tableau présente le ratio moyen de bonne estimation suivant différentscritères, différents SNR et différentes distances. La
distance entre les taches est donnée enµm et l’erreur de première espèce pour le test est fixé à 0.05.

Nous pouvons remarquer que tous les critères ainsi que le test de Fisherobtiennent des résultats équiva-
lents pour l’ensemble des distances et SNR. Ces critères obtiennent un taux de détection proche de80%
pour les images possédant un SNR supérieur à 5 et pour une distance supérieure à0.10µm.

En dessous de cette distance, les taux de bonne estimation tombent en dessous de50%. La super-
position des lobes principaux des PSF devenant importante à partir de cette distance, l’initialisation de
l’algorithme ne correspond plus à la réalité. L’initialisation est alors trop éloignée de la véritable valeur
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pour permettre une bonne estimation. En effet, l’intensité de chaque tache sur nos simulations n’est plus
égale au niveau de gris enregistré au voxel détecté. Ces intensités sontalors proches de la moitié de ce
niveau de gris. Nous avons alors testé notre algorithme en initialisant les intensités à la moitié de l’inten-
sité détectée. Notre algorithme réalise une meilleure estimation lorsque la distance est inférieure à10µm
mais ne permet plus d’estimer le nombre de particules correctement lorsque la distance est plus élevée.

Comparaison entre notre modélisation analytique et son approximation gaussienne

Dans ce paragraphe, nous comparons notre modèle analytique et son approximation gaussienne afin
de quantifier les erreurs induites par une mauvaise approximation de la PSF.Nous simulons des amas
composés d’une ou deux taches à l’aide de la PSF expérimentale du microscope MCL.

SNR\Critères 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\Critères 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 l’approximation gaussienne.

TAB . 3.4 – Résultats de l’estimation du nombre de particules lorsqu’une seule tache est présente, avec l’approximation
analytique (a) et l’approximation gaussienne (b).

Le tableau 3.4 présente les résultats de l’estimation lorsqu’une seule tache est présente. Les deux ta-
bleaux présentent le nombre moyen de bonne estimation obtenu avec (a) notre approximation analytique
et avec (b) son approximation gaussienne. De façon similaire au résultat obtenu avec une PSF connue,
les résultats sont équivalents pour le test de Fisher et tous les critères. L’estimation réalisée avec notre
approximation analytique permet une bonne détection sur les images possédant un SNR supérieur à7.
Dans le cadre de l’approximation gaussienne, on remarque cependant que le résultat de l’estimation est
faible.

Les résultats de l’estimation de deux taches avec l’approximation gaussienne, présentés dans le ta-
bleau 3.5, sont aussi faible pour chaque SNR. On remarque néanmoins que lorsque la distance entre
les particules décrois, le ratio de bonne estimation augmente pour chacun descritères. Nous présentons
sur le tableau 3.6 les résultats de l’estimation sur deux taches avec notre approximation analytique. On
remarque que notre modèle donne des résultats proches de ceux obtenusdans le cadre où la PSF est
parfaitement connue.
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Distance SNR Test BIC CAIC SSD

0.2

20 0.06 0.06 0.06 0.06
15 0.13 0.13 0.13 0.13
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

0.15

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
7 0.2 0.2 0.2 0.2
5 0.06 0.06 0.06 0.06
3 0.2 0.2 0.2 0.2

0.1

20 0.2 0.26 0.26 0.26
15 0.07 0.14 0.14 0.14
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

0.05

20 0.57 0.57 0.57 0.57
15 0.71 0.71 0.71 0.71
10 0.43 0.43 0.43 0.43
7 0.57 0.57 0.57 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 l’estimation du nombre de particules dans un amas composé dedeux taches avec l’approximation
gaussienne.

3.3 conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un algorithme de détection de tachesfluorescentes acquises
avec un microscope MCL composé de trois étapes : détection des taches séparés par une distance supé-
rieure au critère de Rayleigh, estimation du centre des taches et estimation du nombre de particules dans
un amas. Ces trois algorithmes pouvant être utilisés séparément suivant l’application, nous avons réalisé
pour chacun une validation propre sur des images simulées.

La méthode de détection de taches séparées par une distance supérieureau critère de Rayleigh, est
basée sur un calcul de la courbure locale. Nous réalisons dans ce cadre un filtrage par l’approximation
gaussienne de la PSF du microscope MCL et un seuil de l’image des courbures, afin de discriminer les
taches du fond fluorescent. Nous avons alors montré alors que cet algorithme de détection permet une
bonne détection sur des images possédant un fond fluorescent d’intensité élevé et un faible rapport signal
sur bruit.

Dans le cadre de l’estimation du centre, nous utilisons l’estimateur du maximum de vraisemblance
sous la supposition d’un mélange de bruit gaussien. Nous avons alors comparé notre approximation
analytique et son approximation gaussienne. Nous avons alors montré quenotre approximation analy-
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Distance (enµm) SNR Test BIC CAIC SSD

0.2

20 0.72 0.72 0.72 0.72
15 0.68 0.68 0.68 0.72
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

0.15

20 0.74 0.74 0.76 0.75
15 0.68 0.68 0.68 0.68
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

0.1

20 0.51 0.51 0.51 0.61
15 0.38 0.40 0.40 0.38
10 0.50 0.50 0.50 0.50
7 0.56 0.55 0.55 0.56
5 0.45 0.45 0.48 0.45
3 0.08 0.08 0.08 0.08

0.05

20 0.1 0.1 0.1 0.1
15 0 0 0 0
10 0 0 0 0
7 0.03 0.03 0.05 0.03
5 0.04 0.04 0.04 0.04
3 0.1 0.1 0.1 0.1

TAB . 3.6 –Résultats de l’estimation du nombre de particules dans un amas composé dedeux taches avec notre approximation
analytique.

tique permet une meilleur estimation sur des images possédant un rapport signal sur bruit élevé. En
revanche, l’estimation réalisée avec l’approximation gaussienne donne des résultats plus stables pour
tous les SNRs. Le rapport signal sur bruit sur la fenêtre pouvant êtrerelativement faible sur des images
réelles, il semble préférable d’utiliser dans ce cadre l’approximation gaussienne.

Nous avons proposé d’estimer le nombre de particules dans un amas en pénalisant la vraisemblance.
Nous avons alors sélectionné dans la littérature trois critères : BIC, CAIC,SSD. Nous avons réalisé une
première validation sur des images simulées avec une modélisation gaussienne de la PSF. Nous avons
ensuite ajusté ce modèle sur nos simulations afin de nous placer dans le cas oùla PSF est parfaitement
connue. Lorsqu’une seule tache est présente, les critères permettentd’estimer correctement le nombre
de particules jusqu’à un faible SNR. En revanche, sur deux taches de même intensité, ces critères ne
permettent plus d’estimer correctement lorsque la distance entre les taches est inférieure à0.10µm. Sur
nos simulations, cette méthode d’estimation du nombre de particules donne des résultats encourageants.
Il serait cependant intéressant de comparer d’autre critères et d’étudier leurs comportements sur un plus
grand nombre de tache ainsi que l’effet d’une variation d’intensité entreles taches. Afin d’étudier l’effet
d’une mauvaise approximation de la PSF, nous avons ensuite comparé notreapproximation analytique
et son approximation gaussienne sur des simulations réalisées à l’aide de notre PSF expérimentale. Nos
résultats indiquent que l’erreur induite par l’approximation gaussienne est trop importante pour estimer
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de façon 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 collaboration avec le groupe Systems Biology
of Pathogens à l’Institut Pasteur Korea. Ces travaux concernent l’étude de deux parasites : la leishma-
nia, responsable de la leishmaniose et le plasmodium falciparum, responsable de la malaria. À la suite
d’une présentation de la problématique biologique, nous présentons notreméthodologie pour analyser et
quantifier le phénomène étudié.

4.1 La leishmania

La leishmaniose est une maladie négligée. Le nombre de personnes atteintes par la leishmaniose
est estimé à 12 millions, certaines avec des manifestations cliniques et d’autressans symptômes, dans
plus de 80 pays. Il existe plusieurs types de leishmaniose chez l’homme : la leishmaniose viscérale,
la leishmaniose mucocutanée et la leishmaniose cutanée. Aucun vaccin contrecette maladie n’existe à
l’heure actuelle et les traitements disponibles sont très toxiques. La leishmania est un parasite responsable
de la leishmaniose. Il en existe de nombreuses espèces telles que la leishmaniadonovani, provoquant
une leishmaniose viscérale, et la leishmania tropica, provoquant une leishmaniose cutanée. Les travaux
présentés ici portent sur l’étude du parasite de la leishmania major, provoquant aussi une leishmaniose
cutanée.

La figure 4.1 présente le cycle parasitaire de la leishmaniose. La leishmanioseest transmise à l’homme
par la piqûre d’un certain type de moustique, le phlébotome. La forme du parasite est différente suivant
l’hôte, appelée forme promastigote (possédant un flagelle externe) dansles moustiques et forme amas-
tigote chez l’homme. Les parasites promastigotes sont ingérées par les macrophages où ils prennent la
forme amastigote. Le parasite se multiplie jusqu’à explosion du macrophage et infecte ainsi d’autres cel-
lules. Le cycle se termine lorsqu’un phlébotome sain ingère des macrophages infectés. Dans l’intestin de
l’insecte, le parasite reprend sa forme promastigote, se multiplie et migre vers latrompe.

4.1.1 Problématique biologique

Afin de survivre et se répliquer dans ces différents environnements,une stratégie courante des para-
sites est de réaliser régulièrement une modification du code ADN situé dans les télomères afin de tromper
le système immunitaire de l’hôte. L’étude de ce phénomène permettrait d’en comprendre le mécanisme
et ainsi de mettre en place un processus bloquant cette modification. Il a étémontré, pour les parasites
responsables de la malaria, que les télomères sont, au moment de cette modification, situés à la périphérie
du noyau.
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FIG. 4.1 –Cycle de vie de la leishmania, parasite responsable de la leishmaniose4. Après infection par la piqûre d’un insecte
(étape 1), les promastigotes sont ingérés par un macrophage, transformés en amastigotes et multipliés (étapes 2, 3 et 4). Les
insectes sont affectés lorsqu’ils ingèrent des macrophages contenant des amastigotes (étape 5). Dans l’intestin de l’insecte,
les parasites changent à nouveau de formes, se multiplient et migrent vers la trompe (étape 6, 7 et 8). Les travaux présentés
concernent l’étude de l’organisation des télomères dans le noyau du parasite sous la forme promastigote (8) et sous la forme
amastigote (4).

Dans le cas de la leishmania, l’organisation spatiale des chromosomes à l’intérieur du noyau du
parasite est très peu connue. Le travail présenté ici constitue une première étape de cette étude, dans
laquelle nous comparons la distribution spatiale des télomères du parasite sousla forme promastigote à
la distribution sous la forme amastigote.

La leishmania contient deux structures sous-cellulaires : le noyau et le kinétoplaste, ce dernier consti-
tuant une partie importante du mécanisme de déplacement du parasite. A l’aide d’un marqueur fluores-
cent spécifique de l’ADN (la protéine DAPI), le noyau et le kinétoplaste apparaissent tous les deux sur
une image. Nous travaillons alors sur des images 3D composées de deux canaux sur lesquelles les deux
structures sous-cellulaires apparaissent sur le canal bleu et les télomères marqués avec la protéineAlexa
488apparaissent sur le canal rouge. La figure 4.1.1 présente une projection d’une image 3D du noyau et
du kinétoplaste (a), et des télomères (b).

Conditions d’acquisition

Les images ont été acquises sur deux microscopes suivant la forme du parasite. Un microscope confo-
cal à balayage par ligne, le microscopeLSM 5 livede Zeiss a été utilisé pour la forme promastigote et un
microscope à champ large, le microscopeEclipse 90ide Nikon, pour la forme amastigote. Sur le micro-
scope MCL, nous avons utilisé un objectif à immersion par huile d’ouverture numérique égale à1, 4 et
de coefficient de grossissement égal à 63. Nous avons fixé la taille de la fente à1UA ainsi que l’échan-
tillonnage à0.05µm sur le planxy et0.01µm suivant l’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 des télomères

FIG. 4.2 –Projection d’une image 3D d’un noyau et des télomères associés, d’unparasite amastigote.

beaucoup plus petits que sous la forme promastigote, il n’était possible d’obtenir des images convenables
sous ces conditions d’acquisition. Nous alors choisi d’utiliser un microscope à champ large possédant un
objectif à immersion par huile d’ouverture numérique égale à1, 4 et de coefficient de grossissement égal
à 100. L’échantillonnage est égal à0.03µm sur le planxy et0.1µm enz.

4.1.2 Analyse automatique

Afin de mesurer la distance des télomères à la membrane nucléaire du parasite promastigote et amas-
tigote, nous utilisons deux algorithmes présentés dans les paragraphes suivants.

Segmentation des noyaux

La segmentation des noyaux et des kinétoplastes a été réalisée à l’aide maillageactif 3D [Dufour, 2007].
Cette méthode nous permet d’obtenir une segmentation sous-voxellique, ainsi qu’une visualisation 3D
du noyau, du kinétoplaste et des télomères.

Cependant, la forme des noyaux et des kinétoplastes segmentés est fortement modifiée par la PSF
du microscope à balayage par ligne. A l’aide notre modèle analytique de la PSFdu microscope à ba-
layage par ligne, nous avons réalisé une déconvolution basée sur l’algorithme de Richardson-Lucy. Cette
méthode nous permet de réduire la déformation provoquée par la PSF et ainsi réaliser une segmenta-
tion visuellement meilleure. La figure 4.1.2.0 montre un noyau et un kinétoplaste avant (a) et après (b)
déconvolution, ainsi que la segmentation correspondante (c) et (d).

Détection des paquets de télomères

Les télomères étant de très petites tailles, les microscopes à fluorescence nepermettent pas de vi-
sualiser un unique télomère. Chaque tache fluorescente apparaissant sur une image représente alors un
paquet de télomères. Dans ce travail, nous ne cherchons pas alors à détecter un unique télomère mais un
paquet de télomères pour lequel nous déterminons sa position sous-voxellique et son intensité.

Ces taches fluorescentes pouvant être décrit par la PSF du système optique considéré, nous utilisons
les algorithmes présentés dans le chapitre précédent, de détection de particules fluorescentes par courbure
locale combinés à l’estimation des centres. Les taches étant proches les unes des autres, notre algorithme
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(a) Avant déconvolution. (b) Après déconvolution.

(c) Avant déconvolution. (d) Après déconvolution.

FIG. 4.3 –Résultat de la déconvolution sur un noyau du parasite promastigote. Nousprésentons des vuesxy, yz etxz d’un
noyau et du kinétoplaste associé avant (a) et après (b) déconvolution, ainsi que le résultat de la segmentation avant (c) et après
déconvolution (d).

ne permet pas de toutes les détecter. Cependant, le nombre de taches superposées pouvant être élevée,
nous ne réalisons pas de détection en dessous de la résolution. Nous avons choisi d’analyser les variations
d’intensité entre les taches afin d’obtenir une estimation du nombre de télomèrespar tache et par amas.
Nous supposons alors que les taches possédant une forte intensité représentent un grand nombre de
télomères. Ces mesures nous fournissent alors une information supplémentaire sur la répartition des
télomères dans le noyau.

Nous avons montré dans le chapitre 3.1.2 que l’approximation gaussienne dela PSF permet d’estimer
de façon stable la position de chaque particule pour tous les SNR. Le rapport signal sur bruit pouvant
être faibles dans cette application, nous estimons ici les positions de chaque particule en maximisant la
vraisemblance présentée dans le chapitre 3.1.2, où la PSFh est donnée par l’approximation gaussienne
du modèle analytique.

La figure 4.1.2.0 montre le résultat de la détection des paquets de télomères surune image de pa-
rasite promastigote. Nous présentons une projection maximum (a) et (b) de l’image et une projection
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maximum du résultat de la détection (c). De plus, nous présentons la reconstruction 3D (d) des structures
sous-cellulaires et de petites sphères correspondant aux taches fluorescentes détectées. La différence
d’intensité entre les taches est représentée par une variation dans la taille des sphères.

(a) Projection du noyau et du kinétoplaste déconvolués (b) Projection des télomères

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

FIG. 4.4 –Résultat de la détection des paquets de télomères pour un parasite promastigote. Nous présentons une projection
du noyau (a), des télomères (b) et du résultat de la détection (c), ainsiqu’une reconstruction 3D (d) de l’image segmentée. La
variation dans la taille des sphères représente la différence d’intensité entre les taches.

4.2 La malaria

La malaria est la plus fréquente des infections parasitaires observées dans le monde. Plusieurs espèces
de Plasmodium, genre du parasite responsable de la malaria, peuvent infecter l’homme. Les travaux de
recherche présentés ici portent sur le Plasmodium falciparum, présentant l’espèce la plus fréquente et la
seule mortelle chez l’homme.
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4.2.1 Problématique biologique

L’expression des gènes chez le Plasmodium falciparum, est très peu connu. Dans ces travaux, nous
étudions l’organisation des sites de transcription de l’ARN afin de comprendre son rôle dans la régulation
des gènes [Moraeset al., 2007]. A l’aide d’un marqueur spécifique, l’ARN transcris apparaît sur un canal
de l’image et l’ADN du noyau apparaît sur un autre canal. En réalisant des acquisitions à différent temps
d’incubation du parasite, nous souhaitons étudier le lieu et le moment de la transcription de l’ARN.
Ces travaux en sont encore au stade préliminaire. Nous avons réalisé à l’heure actuelle une première
estimation du nombre de sites de transcription dans le noyau. La méthodologie est présentée dans le
paragraphe suivant.

4.2.2 Analyse préliminaire

Les images des sites de transcription de l’ARN sont très similaires aux images dela leihsmania.
Une tache, définie par la PSF du microscope utilisée, pouvant correspondre aussi à un ou plusieurs
sites de transcription, nous avons utilisé notre algorithme de détection par courbure locale pour estimer
le nombre de paquets de sites dans le noyau. Contrairement à la leishmania, il n’est pas possible ici
d’utiliser l’intensité des taches pour estimer le nombre de sites par paquet. En effet, l’intensité émise
par le fluorophore utilisé dans ce cadre peut varier d’un site de transcription à l’autre, contrairement au
marquage utilisé pour les télomères.

La figure 4.2.2 montre le résultat de la détection par courbure locale sur deux projections d’images
de sites de transcription.

FIG. 4.5 –Résultat de la détection des sites de transcription de l’ARN.

4.3 Conclusion

Nous avons présentés les études biologiques sur lesquels nous travaillons en collaboration avec le
groupe Systems Biology of Pathogens. Dans le cadre de la leishmania, nousavons utilisé notre méthode
de détection de particules fluorescentes par courbure locale, combinée ànotre méthode d’estimation de
leurs positions et de leurs intensités, afin d’analyser l’organisation spatiale des télomères au sein du
noyau. Les travaux réalisés dans le cadre de la malaria en sont au stade préliminaire et nécessite des
recherches supplémentaires afin d’estimer de façon convenable le nombre de sites de transcription de
l’ARN et leur répartition spatiale au sein du noyau.
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Cette partie concerne la détection de taches fluorescentes définies par la PSF du système optique uti-
lisé. Après une introduction, nous avons introduit dans le premier chapitrel’ensemble des perturbations
affectant les images en microscopie par fluorescence ainsi que la résolution optique, définie comme la
plus petite distance entre deux taches de même intensité permettant de les discriminer. Nous avons en-
suite présenté des critères tels que le critère de Rayleigh permettant de quantifier cette distance.

Dans le deuxième chapitre, nous avons réalisé un état de l’art sur les méthodes de détection de
particules fluorescentes. Nous avons alors présenté les méthodes dites de détection de points d’intérêt
permettant de détecter les taches fluorescentes séparées par une distance supérieure au critère de Ray-
leigh. Par la suite, nous avons présenté les travaux réalisés sur l’estimationdes positions sous-voxelliques
des taches fluorescentes. Finalement, nous avons introduit les méthodes,dites sous-résolution permettant
d’estimer le nombre de particules dans un amas.

Le troisième chapitre concerne nos contributions. Nous avons alors proposé une méthode de détec-
tion de particules fluorescentes, définies par la PSF du microscope confocal à balayage par ligne. Cette
méthode est composée de trois étapes pouvant être utilisées séparément suivant l’application biologique.

La première étape concerne la détection de taches séparées par une distance supérieure au critère de
Rayleigh. Nous avons alors proposé une méthode de détection basée surla courbure locale permettant de
discriminer les taches du fond fluorescent.

Dans la deuxième étape, nous avons présenté un estimateur par maximum de vraisemblance des
positions sous-voxellique des taches, sous la supposition d’un mélange debruit gaussien. Nous avons
étudié les erreurs induites par une mauvaise approximation de la PSF et nousavons montré que notre
approximation analytique permet une meilleure estimation sur des images possédant un rapport signal
sur bruit élevé. En revanche, l’estimation réalisée avec l’approximation gaussienne donnent de meilleurs
résultats lorsque le SNR est faible.

Finalement, la troisième étape concerne la détection de particules séparées par une distance infé-
rieure au critère de Rayleigh. Nous avons alors proposé d’estimer le nombre de particules dans un amas
en pénalisant la vraisemblance et nous avons comparé sur des images simulées trois critères de péna-
lisation : BIC, CAIC, SSD. Premièrement, nous avons pu remarquer que lestrois critères donnent des
résultats équivalents. Dans le cas où la PSF est parfaitement connue, lesrésultats de notre algorithme
sont encourageants. Il serait cependant intéressant d’étudier le comportement de notre algorithme sur un
plus grand nombre de tache ainsi que l’effet d’une variation d’intensité entre les taches.

Nous avons ensuite comparé dans ce cadre notre approximation analytiqueet son approximation
gaussienne sur des simulations réalisées à l’aide de notre PSF expérimentale. Nos résultats indiquent que
l’erreur induite par l’approximation gaussienne est trop importante pour estimer de façon satisfaisante le
nombre de particules dans un amas acquise avec le microscope MCL.

Finalement, nous avons présenté dans le quatrième chapitre des applicationsconcrètes de la méthode
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à des problématiques biologiques réelles, réalisées en collaboration avec d’autres équipes de l’Institut
Pasteur de Corée. Ces travaux concernent l’analyse de la répartition spatiale de télomères et de sites de
transcription de l’ARN au sein du noyau d’un parasite.
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Dans ce document, nous avons décrit nos travaux sur la modélisation de la réponse impulsionnelle
en microscopie par fluorescence ainsi que la détection de particules fluorescentes pouvant être décrite
par cette réponse. Pour conclure ce document, nous passons en revue l’ensemble de nos apports dans ces
domaines. Nous présentons par la suite les perspectives nous semblant intéressantes.

Contributions

Modélisation de la réponse impulsionnelle La réponse impulsionnelle d’un microscope par fluores-
cence produit une déformation de l’image ne pouvant être négligée lors dela quantification de phéno-
mènes biologiques. Lors de la mise en place d’algorithmes de correction de cette déformation tels que
la déconvolution, un modèle précis de cette réponse est alors nécessaire. Cependant, la PSF exacte ne
pouvant être connuea priori, plusieurs approches existent pour modéliser cette réponse : l’approche
expérimentale basée sur l’acquisition d’objet biologique pouvant représenter la PSF et l’approche ana-
lytique basée sur l’analyse du chemin de la lumière dans le microscope. Une connaissance des deux
modèles permettant de mieux caractériser le système, nous nous sommes baséesur la théorie de la dif-
fraction des ondes afin d’obtenir un modèle analytique de la réponse impulsionnelle d’un nouveau type
de microscope : le microscope à balayage par ligne.

Nous avons alors proposé pour ce microscope un modèle analytique 3D dela PSF basé sur la théorie
scalaire de la diffraction de Debye. Lors de la comparaison avec un modèle expérimentale considéré
comme notre vérité terrain, nous avons montré que notre modèle permet une modélisation satisfaisante de
la réponse impulsionnelle de ce microscope. Nous avons ensuite complété cetteanalyse en proposant une
approximation gaussienne de cette PSF. Lors de la comparaison entre ces deux modèles analytiques et le
modèle expérimentale, nous avons constaté que l’approximation gaussiennene permet pas de modéliser
précisément la PSF du microscope à balayage par ligne. Cependant, cette approximation permettant de
réduire de façon significative le temps de calcul par rapport au modèle analytique, nous pensons que le
modèle gaussien peut être utilisé dans certaines applications ne nécessitantpas une grande précision.

Détection de particules fluorescentes De nombreuses applications biologiques nécessitent la détec-
tion de particules fluorescentes acquises avec un microscope optique. Ces particules étant de petites
tailles devant la longueur d’onde, l’image de ces particules peut alors êtremodélisée par la réponse
impulsionnelle du microscope considéré. Les algorithmes de détection de ce type d’objet peuvent être
scindés en deux suivant la distance entre les particules. Cette distance, appelée résolution optique, et
pouvant être définie par le critère de Rayleigh, caractérise la limite à partir delaquelle deux particules de
même intensité peuvent être discriminée.

Dans le cadre de la détection de taches fluorescentes au dessous de la résolution, nous avons proposé
un algorithme adapté aux particules acquises avec un microscope à balayage par ligne. Cet algorithme,
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basé sur un filtrage par l’approximation gaussienne de la PSF et un calculde la courbure locale, permet
de discriminer les taches fluorescentes du fond fluorescent provenant de l’autofluorescence.

Combinés à cet algorithme, nous avons réalisé l’estimation des positions sous-voxelique en utilisant
une modélisation statistique de la formation de l’image, comprenant les perturbations affectant l’image et
la réponse impulsionnelle. Ce modèle défini alors l’image d’une particule par laréponse impulsionnelle
perturbée par le bruit de photons et les bruits électroniques. Une estimationdes positions est ensuite ob-
tenue en maximisant la vraisemblance de ce modèle sous un mélange de bruit gaussien. La comparaison
de notre modèle analytique et de son approximation gaussienne sur des images simulées grâce à notre
modèle expérimentale, nous a permis de mettre en évidence le fait que notre modélisation analytique
permet une bonne estimation des centres. Dans ce même contexte, nous avons aussi constaté que l’utili-
sation de l’approximation gaussienne dans notre algorithme permet une estimation stable pour tous les
rapports signal sur bruit.

Ces deux méthodes ont pu être appliquées à des problèmes biologiques réels tels que l’analyse de la
répartition spatiale des télomères au sein du noyau du parasite responsablede la leishmaniose.

Finalement, nous avons abordé les algorithmes de détection sous-résolutionportant sur l’estimation
du nombre de particules dans un amas fluorescent. Dans ce type de problèmes inverses, l’estimation
peut être obtenue en sélectionnant parmi un ensemble de modèle celui caractérisant le mieux l’amas
fluorescent. La sélection est alors réalisée soit par la mise en place d’un test statistique entre deux modèles
consécutifs, soit par la maximisation d’un critère de vraisemblance pénalisée, cette dernière étant peu
utilisée en microscopie par fluorescence. Nous avons alors proposé d’estimer le nombre de particules
dans un amas grâce à la modélisation statistique de la formation de l’image utilisée dans l’estimation
des positions combiné à des critères pénalisant la vraisemblance : les critères BIC, CAIC et SSD. Les
modèles ajustés à l’amas sont alors caractérisés par une superposition d’approximation analytique de la
PSF dont chaque position et intensité doivent être estimées. Nous avons aussi comparé dans ce contexte
notre modèle analytique et son approximation gaussienne sur des images simulées à l’aide de notre vérité
terrain de la PSF. Dans ce cadre, l’utilisation de notre modèle analytique dansl’ajustement permet une
estimation proche du cas où la PSF est parfaitement connue. En revanche, le biais de modélisation induit
par l’approximation gaussienne est trop important pour estimer correctement le nombre de particules.

Perspectives

De nombreuses perspectives peuvent être envisagées pour ces travaux, que ce soit à travers des amé-
liorations algorithmiques ou des applications biologiques.

Modélisation de la réponse impulsionnelle Le modèle de la réponse impulsionnelle a été établi dans
le cadre d’un système optique considéré parfait. Cependant, la distributionde la lumière dans le micro-
scope MCL est altérée par des aberrations sphériques et comas. La prise en compte des ces aberrations
permettrait alors d’augmenter la précision du modèle proposé. D’autre part, nous avons supposé que la
diffraction des ondes est totalement définie par la théorie scalaire ne tenant pas compte de la nature vec-
torielle d’une onde électromagnétique. La modélisation pourrait alors être réalisée à l’aide de la théorie
vectorielle de Debye.

Lors des applications biologiques, notre modèle combiné à l’algorithme de déconvolution de Richardson-
Lucy nous a permis d’améliorer la quantification du phénomène étudié. Nous aurions souhaité appro-
fondir ce point afin de mettre en place un critère d’arrêt robuste et ainsimettre 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 à la discrimination de taches dans un fond fluorescent provenant de l’autofluorescence. Certaines
applications nécessitent cependant la localisation de particules sur des images possédant des structures
complexes telles que des filaments. Il serait intéressant de modifier notre méthode par une analyse plus
fine du comportement des valeurs propres de la matrice hessienne en chaque point de l’image.

Dans le cadre de la détection sous-résolution, il serait intéressant de comparer plus de critères de
sélection ainsi que leurs comportements sur un grand nombre de taches. D’autre part, afin de réduire
l’influence de l’initialisation de l’intensité, nous aurions aimé tester une estimation en deux étapes : une
première étape consistant à l’estimation d’une distance moyenne entre les taches, et la deuxième étape
reposant sur le calcul de la vraisemblance pénalisée avec une intensité donnée par cette distance.

Finalement, l’approximation gaussienne ne modélisant pas correctement les lobes secondaires de
la PSF, cette approximation ne peut pas être utilisée de façon satisfaisante. Il serait alors intéressant
d’étudier les estimateurs robustes afin de réduire l’influence de ces lobeslors de l’ajustement.
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Annexe A

Série de Maclaurin

Dans cette annexe, nous donnons les séries de Maclaurin à l’ordre 2, utilisées dans la section 3.4
afin d’estimer les paramètres de la fonction gaussienne approximant la PSF d’intensité non-paraxiale du
microscope MCL. La série de Maclaurin d’une fonctionf à 3 variables{x, y, z} étant donnée par :
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oùx est donné par(x, y, z).
L’approximation de la PSF analytique non-paraxiale du microscope MCL étant réalisée à l’aide d’une

première approximation de la partie excitation et de la partie émission, le développement de la PSF
analytique est alors donnée par :
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où erf est la fonction erreur donnée par erf(x) = 2√
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