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Introduction générale

Les progrés conjoints en biologie moléculaire et en optique ont révolutionrméddsdes d'in-
vestigation dans le domaine des sciences du vivant. En particulier, la mipr@sgiique photonique
associée au marquage par fluorescence de molécules d'intérét perrdettetyser spatialement et
temporellement des processus dynamiques a I'échelle subcellulaire. Cetteclugmerd désormais
possible la mise en relation de comportements spatio-temporels (phénotypesgslaskintérieur de
la cellule, avec des altérations controlées du génome. A ce titre, 'imagerie bisdogigupe une place
prépondérante en biologie cellulaire, se positionnant au croisement desliffé disciplines : la bi-
ologie, l'optique, I'électronique, I'analyse d’'images et les mathématiques appg@ette pluridisci-
plinarité nécessite une grande ouverture d’esprit afin de comprendrejées des autres disciplines, et
de communiquer entre personnes issues d’horizons différents. Laygyderces disciplines et de ces
technologies propose par ailleurs de nombreux défis en analyse d'images

L'analyse de comportements spatio-temporels est généralement effeatas pnéthodes de suivi
et d’estimation de dynamiques en imagerie biologique. Ces méthodes permetitratir’des coor-
données spatiales d’objets d’'intérét en mouvement au cours du tempsmgessguence d’'images. Les
coordonnées spatiales sont ensuite exploitées pour mesurer ddérigtiques plus précises, telles que
la vitesse ou l'orientation des objets au cours de leur trajectoire. Cepeadasure que le nombre
d’objets augmente et/ou que le comportement collectif de ces objets se compileatdigent de plus
en plus difficile de les suivre individuellement. Si le but est d’analyseafictmtracellulaire décrit par
guelques objets en mouvement, les méthodes de suivi sont capableaidiaxtirnombre limité de tra-
jectoires ou fractions de trajectoires. Ceci permet de caractériser grapéxla vitesse de ces objets a
l'intérieur de la cellule. En revanche, les méthodes en question ne permetdatipaurs d'extraire les
trajectoires complétes, notamment a cause des phénomeénes suivants :
distance parcourue trop importante entre deux instants consécutifs,
fusion d’objets,
division d’'objets,
croisements des trajectoires,
densité trop grande d’'objets,

Afin de contourner ces problémes trés difficiles a traiter, nous avorssiéra le probléme d'analyse
de trafic de maniere globale. Au lieu de chercher a suivre individuellechawfue objet d’intérét, notre
approche tente plutét d’'établir des statistiques de comptage sur le nombresdggm de ces objets

9



10 TABLE DES MATIERES

en certains points précis de la cellule, selon une analogie avec des véhiantdgssant des points de
contréle. En combinant ces statistiques de comptages avec une procédorgatie, les trajectoires
globales des objets sont ensuite établies. Cette approche globale du &fidéveloppée précédem-
ment dans le domaine des réseaux de télécommunications sous le nom de tomatgagbéaux. Le
but est d’estimer les origines, les destinations et les volumes de paquetsrdesidransitant sur des
réseaux de télécommunications, tels que le réseau Internet. Une méthode sinélgirdéaeloppée
bien auparavant pour estimer le trafic routier sur des réseaux rodiatisgment denses, tels que ceux
des grandes villes. L'objectif principal de cette thése est de dévelopmgeméthode issue des travaux
en tomographie de réseaux qui permette d’analyser de maniére globalclengenbranaire intracel-
lulaire de molécules particuliéres telles que des protéines de la famille des Rab&T Nous nous
intéresserons au cas particulier de la protéine Rab6 impliquée dans la communinagoifappareil
de Golgi et le reticulum endoplasmique. Dans ce document, nous désigaovidéo-microscopida
microscopie de fluorescengevivo qui permet d’observer des événements dynamiques a I'échelle de la
cellule.

Contributions

Pour analyser le trafic intracellulaire de maniére globale, nous proposomscdntributions ma-
jeures en analyse d’'images et en modélisation de contenus dynamiqueseemigdgscopie.

1) Adaptation de la tomographie de réseaux a I'analyse du trafic vésulaire de la protéine Rab6

Modélisation du trafic intracellulaire de la protéine Rab6.Quand le fonctionnement d’'une entité
biologique est connu, la modélisation au cours du temps de cette entité estiagseMais les mé-
canismes qui régulent le fonctionnement des RabGTPases telles que inegpRa®6 sont loin d'étre
complétement établis. Nous proposons d’exploiter la tomographie de xgsmanusimuler le trafic vésic-
ulaire de cette protéine. Cette modélisation originale permet de simuler le trafic deerglobale. Pour
simuler les autres étapes du cycle de la protéine Rab6, c’est-a-dire les pleadiffusion dans le cytosol
et d’ancrage a l'appareil de Golgi, nous utilisons tous les comportememisrigues et caractéristiques
physiques connus de cette protéine. Pour le reste, nous nous somonedseffe mimer ce qui est ob-
servé sur les séquences d’images réelles. A terme, notre étude s'tsswile développement d’un
modéle cellulairen silico du trafic membranaire.

Estimation du trafic vésiculaire de la protéine Rab@& exploitation de la tomographie de réseaux pour
I'estimation du trafic vésiculaire est certainement notre contribution la plus degiBans ce cadre,
I'analyse du trafic est obtenue par le comptage local des vésicules et lamogeivre d'une procédure
de routage. Cette méthode nécessite de traiter un certain nombre de taoitabé&ive mise en oeuvre
(définition d’'un graphe, comptage des vésicules, modélisation d’'une pnecéd routage). L'avantage
de cette méthode est double : i) elle est capable de traiter des séquémegged’pour lesquelles le trafic
est difficile a caractériser ; ii) le trafic estimé correspond au régime pentduadrafic observé.

2) Séparation des composantes “objet” et “fond” en vidéo-micrecopie

L'adaptation de la tomographie de réseaux a I'analyse du trafic vésicukigesle comptage local
des objets d'intérét. Cette opération est souvent associée a la détectiortespgiboelle de ces objets.
Elle peut aussi coincider avec une opération de séparation des compdsdt’ et “fond”, suivie
d’'une analyse des échanges entre différentes régions au sein de lasamiegd‘objet”. Nous proposons
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ici une modélisation originale de la séquence temporelle d'images dans le lpatersces deux com-
posantes. Dans une premiére phase, une détection reposant suetesddations d’'intensité est effec-
tuée. Ensuite, les régions détectées sont interpolées afin de définorapesante “fond”. L'estimation
jointe des régions détectées et de la composante “fond” ameéliore les résaltagsgbre significative.

Organisation du document

Le contexte biologique et quelgues éléments introductifs en microscopie optiguprésentés dans
le chapitre 1. Le document est par ailleurs organisé en quatre chapitres.

Chapitre 2 : Analyse du trafic intracellulaire

Le second chapitre dresse dans une premiére partie un panorama ditsnaégode suivi utilisés
en microscopie de fluorescence. Ces algorithmes peuvent étre clasigisxaratégories. La premiére
catégorie d'approche dimnnexionnisteepose sur une détection des objets d’'intérét sur une séquence
d’'images, suivie d’'une mise en correspondance des détections d'une énfiagtre. La deuxiéme caté-
gorie d’approche exploite les méthodes séquentielles de filtrage stochamuesthodes de Monte
Carlo et les méthodes particulaires. Ces méthodologies incluent dans un ndmmeleanodélisation
la détection et la mise en correspondance. Dans une deuxieéme partieresatnd un état de I'art des
approches globales pour I'estimation du trafic sur des réseaux de télécaratiouns.

Chapitre 3 : Simulation du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

Le troisieme chapitre est consacré a la description et la modélisation du trafipaddme Rab6.
Il débute par la caractérisation du trafic vésiculaire en cohérence avgrifeipes généraux de la
tomographie de réseaux. Il est complété par une description des autreledteate protéine. Enfin, une
modélisation complete du cycle de la protéine Rab6 a l'intérieur de la cellule estsg@®p

Chapitre 4 : Séparation des composantes “objet” et “fond” en vidto-microscopie

Le quatrieme chapitre est dédié a la séparation des composantes “objetidtstir des séquences
de vidéo-microscopie de fluorescence. L'estimation du trafic par tomagrdphréseaux nécessite en
effet de compter le nombre de vésicules en certains lieux choisis de la celaite. gpération exige
soit une détection des vésicules, soit une séparation des composant&setoiignd”, suivie de I'ex-
ploitation des fluctuations d’intensité entre régions. Dans la premiere partie cl@pire, une revue
des méthodes de détection et de séparation déja existantes en microscopigededhce est proposée.
Ensuite, notre méthode de séparation des composantes est décrite et @oaluéssoudre un prob-
leme de détection. Dans la derniére partie de ce chapitre, la séparation olsiecomgarée a d’autres
approches utilisées en vidéo-microscopie.

Chapitre 5 : Estimation du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

Le cinquieme et dernier chapitre est consacré a I'estimation du trafic intragellpir tomogra-
phie de réseaux. Tout d’abord, nous présentons une méthode deéatétkes régions d’origine et de
destination des vésicules sur des séquences d’'images de vidéo-microSetigelétection permet en-
suite de partitionner I'image en fonction des lieux détectés d’origine et de dastinles vésicules. La
partition de I'image peut aussi étre définie de maniére identique pour un ensgentédiules, afin de
pouvoir comparer les résultats entre eux. Nous proposons ensuite threddsd’estimation du nombre
de vésicules franchissant chaque frontiere entre deux régionse®@&iropérant un comptage grace a un
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suivi local. Nous exposons également différentes procéduresitiage Enfin, nous décrivons plusieurs
stratégies d’estimation du trafic, ainsi qu’une approche hiérarchiguin da chapitre est consacrée a
I’évaluation de notre méthode d’analyse du trafic.

Avant d'aborder ces différents chapitres, nous commencons pasexje contexte biologique de
notre étude, ainsi que l'instrumentation utilisée pour les acquisitions, et lésafigments nécessaires
avant la mise en oeuvre de nos méthodes et de nos modélisations.



CHAPITRE 1

Instrumentation, contexte biologique et pré-traitements

Le travail effectué durant cette thése avait pour but de dévelopgemééhodes d'analyse d'im-
ages adaptées au traitement de séquences d'images de microscopieededhuce dans un contexte
biologique. Avant de détailler les méthodes développées, il nous parapémdable de décrire le con-
texte biologique et de positionner ces méthodes d'analyse pour la probléeadisge. Dans ce chapitre,
nous décrivons succinctement les éléments nécessaires a la bonnélwamsfon du manuscrit. Nous
commencons par rappeler les principes généraux des microscopes oatauzasp large et confocaux
multipoints (“spinning disk”). Nous abordons ensuite le marquage par 8uoenee d’objets biologiques.
Puis nous présentons la problématique biologique. Enfin, nous déciesteshniques de pré-traitement
que nous appliquons aux séquences de microscopie de fluorescardterafaciliter 'analyse.

1.1 Le microscope optique

Les premiers microscopes optiques ont vu le jour au début du XVIléme digtleinvention a été
revendiquée par les Hollandais Hans Janssen et son fils Zacharia§atikée les a peut-étre devancés.
La capacité des microscopes a grossir I'image d’'un objet de petite dimensitinéal’attention des
biologistes dés le XVIleme siecle.

1.1.1 Le microscope a champ large

Les premiers microscopes optiques s'appuyaient sur l'utilisation de deux lefitillesoscopes a
champ large).

Principe du microscope a champ large

Le principe du microscope a champ large réside dans I'utilisation de deux lectifegrgentes
appeléeobijectif et oculaire Ces deux lentilles forment une image agrandie de I'objet observé. Cette
opération est illustrée sur la figutel Dans cet exemple, I'objet AB observé est situé au-dela de la dis-
tance focale de I'objectif, ce qui donne une image AB’ renversée etralig. L'oculaire est positionné
de sorte que AB’ soit dans son plan focal. Ainsi, I'oeil observe une ereadinfini, ce qui permet aux
muscles chargés de I'accomodation d’étre relachés et facilite le confoel.visu

13



14 1. Instrumentation, contexte biologique et pré-traitements

objectif oculaire

FIGURE 1.1: Grossissement d’'un objet réel par I'utilisation de deux lentilles convergentes.

En plus des deux lentilles, un microscope utilise une source de lumiére paireétéchantil-
lon observé. Afin de réaliser des acquisitions numériques, I'oculaireegiiacé par un appareil pho-
tographigue numérique, une caméra vidéo ou un photomultiplicateur. De maspibssible de faire des
acquisitions a différentes coupes de I'échantillon, et d’automatiser cettatigpépar I'utilisation par
exemple d’'un quartz piezoélectrique. Ainsi, un objet est observabtewvenicroscope dans les trois
dimensions spatiales et dans le temps.

Résolution d’'un microscope optique a champ large

Larésolution d’'un microscope est définie par sa capacité a séparenaepgres tres proches. Elle ne
dépend pas de I'optique géométrique, mais seulement de I'optique ondulatwiiat Be la diffraction
de la lumiere, I'image d'un point de I'objet observé n’est pas un poins danage obtenue, mais une
figure de diffraction appelée tache d’'Airy, du nom de George Biddell. Aigffet de la diffraction de la
lumiére sur la distribution d’intensité acquise est illustré sur la figu2€a). Si deux structures sont treés
proches dans I'échantillon observé, I'étalement de leur intensité dans lenage entraine leur fusion
dans I'image observée (figute2 (b)). En fait, la diffraction de la lumiére entraine floutagecar toutes
les structures observées ne se situent pas dans le plan focal. Engdtatrres, I'image d'une structure
appartenant a I'objet observé est toujours floutée par la contributiostdegtures voisines qui ne se
situent pas dans le plan focal. SilI'objet observé était parfaitement plptpb&me serait résolu. Mais
ce n'est évidemment jamais le cas en pratique.

Selon la théorie d’Abbe, la limite de résolution axidle’'un microscope, c’'est-a-dire la plus petite
distance en-dessous de laquelle deux points voisins ne sont plus distigugrane en fonction de la
longueur d’onde d’illuminatior\, de l'indice de réfractiom en sortie d’objectif, et du demi-angle du

cone de lumiére accessihle \

d=—2
2nsin(a)

(1.1)
On appelleouverture numériqué’un objectif le produitn sin(«). La résolution peut étre augmentée
simplement de trois fagons différentes. La premiére consiste a augmerdérd’ote réfraction, ce qui
est possible en immergeant la frontale de I'objectif dans un liquide dont I'irtiaéfraction est grand
(I'huile a immersion posséde un indice de réfraction égal a 1,515). La deammsiste a diminuer la
longueur d’'onde. La lumiére visible présente des longeurs d’onde ¢sesmntre 400 nm et 700 nm, la
limite se situe donc dans le violet (aux alentours de 400 nm). La troisieme consisiifier I'anglea
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FIGURE 1.2: lllustration de I'effet de la diffraction de la lumiére. Premiére ligne : projection de la distribution de I'in-
tensité dans le plan image ; deuxieme ligne : distribution de I'intensité en trois dimensions ; (a) effet de la diffraction
de la lumiére sur I'acquisition d'un point; (b) effet de la diffraction de la lumiére sur I'acquisition de deux points
proches.

de la lumiére accessible. A la fin du XIXéme siécle, Kohler proposa danstemIsystéme d’éclairage
qui reste a ce jour le plus utilisé. La lumieére posséde deux structuresedifiérmenant a deux types
d’éclairage opposeés : le premier est appad@érent(les rayons de la lumiére sont paralléles) et le
second est appelacohérent(pas de parallélisme des rayons). L'éclairage parfait qui restitue au mieux
les détails est I'éclairage totalement incohérent. Dans ce cas, le poupanatgur est maximal et le
nombre d’artefacts est minimal. En revanche, I'image ne présente ni stmtnaprofondeur de champ.
ATlinverse, davantage d’éclairage cohérent permet de contrastegiinMais aussi, plus la profondeur
de champ augmente, plus la résolution diminue et plus le nombre d’'artefactsraagBens I'éclairage
de Kohler, un diaphragme est ajouté juste apres la source de lumiére pheadjme permet de limiter
la quantité de lumiere utilisée pour éclairer I'échantillon, et donc de controlageedie cohérence de
la lumiére.

Pour améliorer la résolution d’un microscope, il est possible de corrigéati@é diffraction par des
méthodes numériques, appelées méthodes de déconvolution.

La déconvolution

Le floutageconsécutif au phénomene de diffraction de la lumiére n'est pas di a desspus
aléatoires. Il peut étre relativement bien défini par les propriétés optidgida formation d’'une im-
age dans un systéme de microscopie. La tache d'Airy correspond a l'iotdgeue quand un point
seul est acquis (figuré.2 (a)). Cette tache résulte de la convolution du point initial avec la fonc-
tion d’étalement d’'un point appelée PSF (“Point Spread Function”) du nuopesutilisé. Le but de
la déconvolution est d’estimer les objets imagés a partir de I'observation faite aospope en util-
isant la PSF du microscope. C’est un probléme inverse qui a été, etumiwti@tre largement étudié
(Chalmond 1991, Goldenshuger 1999, Sibarita, Magnin & De Mey 206%, Blanc-Féraud, Zimmer,
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Kam, Roux, Olivo-Marin & Zerubia 2006, Pankajashkan, Zhang, Bleéaud, Kam, Olivo-Marin &
Zerubia 2009). D’autres techniques de microscopie photonique peringételépasser la limite de ré-
solution définie par Abbe.

Méthodes de super-résolution

Parmiles méthodes de super-résolution, on peut citer les techniques d'illumistaticturée ((Lukosz
1961), Structured lllumination Microscopy (SIM) (Gustafsson, Shaolt@arWang, Golubovskaya,
Agard & Sedat 2008)), celles qui tirent profit des ondes évanéssémotal Internal Reflection Fluo-
rescence Microscopy (TIRFM) (Axelrod 1981)), ou encore celtdisant la localisation successive de
molécules individuelles (Photo-Activated Localization Microscopy (PALBBtzig, Patterson, Sougrat,
Lindwasser, Olenych, Bonifacino, Davidson, Lippincott-Schwartz &4H2806) et STochastic Optical
Reconstruction Microscopy (STORM) (Rust, Bates & Zhuang 2006Bstilégalement possible de dé-
passer la limite de résolution définie par Abbe en évitant I'acquisition des faisséaés hors du plan
focal.

1.1.2 Le microscope confocal

Un microscope confocal est un microscope optique qui a la particularitérdeeftre I'acquisition
d’'images de trés faible profondeur de champ. Le principe du microscopeacal a été décrit par Minsky
en 1953, mais les premiers modéles commerciaux ne sont apparus qu'deétim des années 80.

Principe du microscope confocal

Le mot confocal est issu de la combinaison des motgugaisoretfocal. Le principe de ce micro-
scope consiste a utiliser detmous d’aiguille, un pour I'éclairage et un pour la détection de la lumiere
émise par I'objet. La confocalité revient a positionner les deaxs d’aiguille (conjuguej sur le méme
plan focal. Cette opération a pour conséquence de bloquer le passaigésdeaux hors plan focal, et
de limiter ainsi les effets dus a la diffraction de la lumiére. Ceci est illustré suruaefig3. Le trou
d’aiguille a une ouverture correspondant a la premiére tache d’Airy. Cette détéctiplan focal n’est
possible que pour I'acquisition d’'un point unique. Pour I'acquisition d’'uneginantiere, il faut ef-
fectuer un balayage du laser sur I'ensemble du plan. Le balayage du ciesené par le laser se fait
a l'aide de deux miroirs orthogonaux galvanométriques tres rapides. Lasoopie confocale permet
d’atteindre une résolution environ égale a 150 nm.

Malheureusement, le fait de n’avoir qu'une seule source d'illumination etdeidbalayer toute
I'image point par point nécessite un temps d’acquisition important.

Microscope “spinning disk”

Bien avant 'avénement de la microscopie confocale, Paul Nipkow imnents8884 un appareil qui
transmettait des images, un principe utilisé plus tard dans les premieres camétsvision. Cet ap-
pareil utilisait un disque rotatif sur lequel des trous disposés en spiralgfdranaient I'information
bidimensionnelle en une série séquentielle de signaux. Ces signaux pawerseite étre traduits en
images en réutilisant un disque présentant la méme disposition de trous. Lecoperdéspinning disk”
est basé sur ce méme principe.tt@u d’aiguille placé juste aprés I'échantillon imagé est remplacé par
un disque rotatif sur lequel de nombretigus d'aiguillessont disposés, de telle sorte que I'ensemble
de I'échantillon est parcouru quand le disque tourne. Lors de I'acquislésirayons lumineux pas-
sant a travers les trous couvrent I'image entiére grace a la rotation diediSquispositif permet une
acquisition d’images plus rapide que celle obtenue avec un microscopeabcitssique.
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FIGURE 1.3: Utilisation des trous d’aiguille dans le microscope confocal.

1.2 La microscopie de fluorescence

La microscopie de flurescence peut étre utilisée poarquerpar fluorescence une protéine, puis
suivre les différents processus biologiques et chimiques associée paeéine a I'intérieur de la cel-
lule. Une cellule est constituée de protéines, d’'acides gras, de glucidesestranlécules dont I'obser-
vation nécessite souvent une résolution inférieure a celle proposée pécrascope optique classique.
En fusionnant le géne d’'une protéine fluorescente a une protéinerdtintéest possible de suivre le
comportement, le mouvement et les interactions de cette protéine avec sommeriemt, méme si la
résolution du microscope n’est pas suffisante pour I'observer préeigté La protéine fluorescente la
plus célebre et qui a valu le prix nobel de Chimie 2008 a Osamu Shimomurtin dalfie et Roger
Tsien est la protéine fluorescente verte appelée GFP (“Green Fluar&sogein”) (Salamero 2008).

1.2.1 La protéine fluorescente GFP

A son arrivée aux Etats-Unis, Osamu Shimomura s'intéresse a la biolumicestaxequora victo-
ria, une méduse qui vit aux abords de la c6te pacifique d’Amérique du Kette méduse produit une
luminescence verte a partir de petits photo-organes présents danstiadeeon ombrelle. C'est lors
de la production et de la purification a grande échelle gu’'Osamu Shimomuraitia-pn 1961 la GFP.
Il découvre que pour effectuer de la bioluminesced@qguorarelargue des ions calcium. Ceux-ci se
lient sur une protéine appelée aequorine, laquelle, en retour, va énredthenniere bleue. Shimomura
découvre ensuite que la future GFP se met a briller dans le vert sous I€3dd$¥donc la lumiére bleue
émise localement et chimiquement par I'aequorine apres liaison du calciuestqbisorbée par la GFP,
laguelle en retour émet par fluorescence une lumiere verte, un mécanismngaéMorin & Hastings
(1971). Sans aller aussi loin dans la description de ce mécanisme, Shimdoturson & Saiga (1962)
montrent que la GFP possede un fluorophore particulier qui absoépesttde la lumiére. Ainsi, quand
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FIGURE 1.4: Principe de I'émission lumineuse d’'un fluorophore ; 1) I'énergie d’excitation absorbée par le fluorophore
crée un état excité Sz ; 2) une partie de I'énergie est échangée via des interactions avec le milieu et le niveau d’ex-
citation diminue pour atteindre S; ; 3) un photon est émis par le fluorophore qui retourne dans son état fondamental
So.

la GFP est soumise a une lumiere bleue, le fluorophore de la GFP pasasdatas excité du fait de
I'absorption de cette énergie lumineuse. |l restitue ensuite cette énergie ennémetpoton afin de
revenir a son état fondamental. Cette désexcitation coincide avec la lomporede du vert. Le principe
de I'émission lumineuse d’'un fluorophore est illustré sur la figude Pour qu’un fluorophore passe de
I'état fondamental a un état excité, il faut qu'il recoive une quantitéef'gie équivalente a la différence
entre ces deux niveaux. Pour une molécule complexe comme une protéingdauxs, et S, sont
multiples, et il y a des pertes lors du retour d'un état exgjté un état excité;. En conséquence, I'én-
ergie d’émission est toujours plus faible que I'énergie d’excitation, et la kungd'onde de la lumiére
d’émission est toujours plus élevée que celle de la lumiére d’excitation.

S'il est possible d’associer la GFP a n’importe quel élément protéique cidllde, alors la GFP
devient une sorte de balise pour la molécule étudiée qui devient oblkedaats I'espace et dans le
temps. Méme si la molécule étudiée présente une résolution inférieure a cellerdsaope, son aspect
fluorescent va permettre de la suivre a 'intérieur de la cellule. C’estdasens que Douglas Prasher
isole le géne codant de la GFP (Prasher, Eckenrode, Ward, Pyasti& Cormier 1992). Il partage
ensuite ses découvertes avec Martin Chalfie et Roger Y. Tsien. Pmmirathes protéines fluorescentes,
le principe consiste a attacher le géne codant pour la GFP a celui canlamtapprotéine que I'on
souhaite voir devenir fluorescente. En 1994, Chalfie et son équipéenjde gene de la GFP au nivau
des neurones impliqués dans la perception tactile du ver “C. Elegans” (Chalfieuskirchen, Ward &
Prasher 1994).

L'étape suivante est la stabilisation de la GFP, ainsi que sa déclinaisonientearde propriétés
physico-chimiques diverses. C’est avec cet objectif que Roger i¥nTdeveloppe des GFP capables
d’émettre plus longtemps, plus intensément, et a des longueurs d’onderti 1l devient possible,
par exemple, de marquer simultanément plusieurs protéines avec diffé¢afRke et de les suivre en
méme temps a l'intérieur de la cellule. Cette innovation facilite I'étude des interactioespeatéines.
Par des échanges astucieux des différents acides aminés de la GRRtBsia équipe parviennent a
créer des variantes de la GFP émettant dans différentes teintes de tdgaietel(Tsien 1998). lls met-
tent ensuite au point d'autres protéines de type GFP a partir de I'étudealexdluorescents : mPlum,
mCherry, mStrawberry, mOrange et mCitrine. De nombreuses équipesiiaiee ont considérable-
ment augmenté la palette de teintes des protéines fluorescentes. Les lertjarde d’excitation et
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FIGURE 1.5: Longueurs d’'ondes d’excitation et d’émission pour différents fluorophores (image extraite d'un cours
sur la fluorescence réalisé par la société Zeiss).

d’émission pour différents fluorophores sont présentées sur la fighr

1.2.2 Le photoblanchiment

Lorsqu’un fluorophore est a I'état excitéy(sur la figurel.4), il intervient dans des réactions chim-
iques avec une probabilité non nulle, en particulier avec I'oxygéne sonmefde radicaux libres. Il perd
alors ses propriétés de fluorescence. Ainsi, quand une solution de msl@aokescentes est excitée,
une certaine proportion d’entre elles est annihilée a chaque excitatiorori®guent, l'intensité totale
de la fluorescence dans une séquence d'images décroit au courggdu@e phénomene est appetd-
toblanchimentLes temps caractéristiques de chaque molécule fluorescente pourgmbétat excité
So @ un état inactif (photoblanchi) suivent une caractéristique exponen@aletemps dépendent des
caractéristiques moléculaires et de la puissance de la source lumineusi@-{@agjo, Segers-Nolten,
Veerman, Greve & van Hulst 2000). A cause du photoblanchiment, le rodiltnages acquises est
limité. Il faut donc rechercher le meilleur compromis échantillonnage temporelémot@&mporel de la
séquence d'images acquise.

En présence d’'une lumiére de trés forte intensité, les fluorophoreéteartsde maniére irréversible.
Cette réaction est utilisée pour des manipulations de retour de fluoresceads@lhptoblanchiment ap-
pelées FRAP (“Fluorescence Recovery After Photobleaching”)ék'idst déteindrela fluorescence
dans une certaine région de l'image, et d’étudier le retour de fluoresdans cette méme région. Si les
protéines marquées par fluorescence dans I'expérimentation coincideniree diffusion a I'intérieur
de la cellule, cette manipulation permet de calculer la constante de diffusionégsdar microscopie
du temps de vie de la fluorescence appelée FLIM (“Fluorescence Lifetiragithg Microscopy”) est
une autre modalité qui tire aussi profit du phénomene de photoblanchiméett€ddnique produit une
image de la cartographie du temps de vie des fluorophores dans leurciiatlére variation du temps
de vie peut témoigner d'une variation de la concentration en ions, d’ungigartu pH ou du passage
d’énergie d'un fluorophore vers une autre molécule. Le transférietyie par résonance Forster ap-
pelée FRET (“Forster Resonance Energy Transfer”) est le pagbage quantité d’énergie entre deux
molécules proches. Le couplage FLIM-FRET permet de colocalisermeauyueurs différents, voire de
mesurer une interaction en un endroit précis.
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1.3 Contexte biologique

Avant d’aborder le contexte biologique précis de notre étude, a savaifieintracellulaire, et plus
particulierement celui des protéines de la famille des RabGTPases, ramsoég quelques éléments
fondamentaux et quelques dates historiques en biologie cellulaire.

1.3.1 Lacellule

En 1665, Robert Hooke observe des cellules mortes dans du liege,@biee le nom de cellule, par
analogie aux cellules d’'un monastere. Il observera par la suite des cellakedekmplantes vivantes en
utilisant les premiers microscopes. En 1839, Theodor Schwann décgueies plantes et les animaux
sont tous constitués de cellules. C’est le premier axiome de la théorie cellulaids855n Virchow
suggeére que toute cellule provient d’une autre cellule, ce qui constitute ladsagmme de la théorie
cellulaire. En démontrant que la théorie de la génération spontanée (unedemie peut apparaitre
spontanément) est erronée en 1861, Pasteur démontre ce second hzidhéerie cellulaire moderne
est définie par les cing points suivants :

tout étre vivant est composé d’'une ou de plusieurs cellules,

toute cellule provient d’'une autre cellule (principe de la division cellulaire),

la cellule est une unité vivante et l'unité de base du vivant,

il y a individualité cellulaire,

la cellule contient I'information sous forme d’acide désoxyribonucléique (AB#tessaire a son
fonctionnement et a sa reproduction.

Plus brievement, la cellule est I'unité structurale, I'unité fonctionnelle et I'unjtéoctuctrice.

La cellule est un espace clos délimité par la membrane plasmique, qui est cerstitug bi-couche
lipidique. Loin d’étre hermétique, la membrane plasmique est le lieu d’échangééc(ries, lumiére,
chaleur, informations) entre cellules. L'intérieur de la cellule est hautemeahisg et divisé en or-
ganelles aux fonctionnalités propres. Il existe deux types de cellules :lleeseucaryotes (plantes
et animaux) et les cellules procaryotes (bactéries). La compartimentation elfula en organelles est
particulierement importante dans le cas des eucaryotes. On identifie une @rdjtaianelles dans la
cellule animale, contenant leur lot d’enzymes spécifiques et de moléculgaligges. Divers mécan-
ismes permettent d’acheminer les molécules d’'un organelle a I'autre. Pourerming I'organisation
globale de la cellule eucaryote, il est essentiel de connaitre ce qui sedaassschaque organelle. Dans
la cellule eucaryote animale, illustrée sur la figat6, nous dénombrons plus particulierement les or-
ganelles suivants :

e Noyau: il contient la plupart du matériel génétique de la cellule. Il a deux fonctionsipares :

il contient I'ADN, support de I'information génétique héréditaire, et permatylathése des pro-
téines par l'intermédiaire de 'ARN (ARN messager). Son diamétre varie deZllum, ce qui
fait de lui le plus grand des organites.

e Reticulum Endoplasmiqueil est constitué d’un ensemble de replis et de tubules membranaires,
dont certains sont en continuité avec I'enveloppe nucléaire. Une partietidulum endoplas-
migue est couverte de ribosomes (reticulum endoplasmique rugueux)sgunlalent les acides
aminés en protéines suivant I'information venue du noyau. L'autre pastieppelée reticulum
endoplasmique lisse. Le reticulum endoplasmique assure de multiples fonctionéréelir de la
cellule, et est notamment impliqué dans le transport des protéines.

e Appareil de Golgi il est constitué d'un empilement de saccules membranaires de forme discoi-
dale. L'appareil de Golgi est le point de passage obligé et régulatduafiuveésiculaire.

e Mitochondries elles représentent les centrales énergétiques de la cellule.
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FIGURE 1.6: La cellule eucaryote animale (figure extraite de I'encyclopédie numérique Wikipedia).

e Veésicules de transport ces petits compartiments séparés du cytosol par au moins une bi-couche
lipidique (comme la membrane plasmique) circulent dans le cytosol et peuvekeistoansporter
ou encore digérer des produits et déchets cellulaires.

e Cytosquelette il constitue un ensemble organisé de polymeéres biologiques qui conetant
cellule I'essentiel de ses propriétés mécaniques. Toutes les composaoyéssduielette sont re-
nouvelées en permanence par polymérisation. Le cytosquelette est a €atigjila plupart des
forces exercées par la cellule pour se déplacer et se nourrir. Les pelyohé cytosquelette sont
classés en trois grandes catégories : les filaments d’actine, les filaments ditéreséet les mi-
crotubules.

Les protéines jouent un grand rbéle dans cette compartimentation. Elles catdgseéactions dans
chaque compartiment, trient, importent, ou exportent sélectivement des tesléangoa I'intérieur ou
vers les autres compartiments. La cellule de mammifére contient environ 10 millam®itines de
10000 sortes. Leur synthése débute généralement dans le cytopalcéemmun qui entoure les com-
partiments. Chaque nouvelle protéine synthétisée est délivrée spéuidiquau compartiment cellulaire
ou elle doit assurer sa fonction. L'analyse du trafic intracellulaire desipest@ermet de comprendre
le fonctionnement des divers compartiments intracellulaires ainsi que les relatides lient.

1.3.2 Le trafic intracellulaire

Le transport intracellulaire est une fonction essentielle de la cellule eucagtdtéiude de ses
mécanismes est I'un des domaines les plus actifs de la recherche en bielagare.

Le paradigme du transport intracellulaire est établi en 1975 par Paladg)(Frenant pour mod-
ele la cellule exocrine du pancréas, il postule que la protéine synthétisgeéedaytosol au niveau des
ribosomes est transportée dans le reticulum endoplasmique, puis patomassivement plusieurs com-
partiments membranaires. Elle pénétre d’abord dans le reticulum endoplasmgueux, puis atteint
I'appareil de Golgi. A sa sortie, elle est concentrée dans des granuteg@&nd’'une membrane lisse,
qui libérent ensuite leur contenu a I'extérieur de la cellule par un processuplexe décrit sous le
terme d’exocytose. La membrane entre en contact avec la face cytosatidmengmbrane plasmique.
La fusion ponctuelle des deux membranes permet la libération du contenu dansueentiléeellulaire.
Ce concept du transport intracellulaire des protéines reposait suasies éxpérimentales apportées par
I'autoradiographie a haute résolution qui permet de localiser, en micros&lepieonique, les protéines
ayant incorporé un acide aminé radioactif et de suivre leur trajet itlubadee en fonction du temps
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écoulé depuis leur synthése. En revanche, les mécanismes mis en jeusadecoa transport étaient
purement hypothétiques. Palade émet I'hypothése selon laquelle les comptrieltilaires commu-
niguent entre eux de facon intermittente par I'intermédiaire diuaneettede vésicules. Ce phénomene
implique quatre étapes : la formation d’'un bourgeon a partir d’'un compartidwmteur la fission du
bourgeon en une vésicule, I'acceptation de cette vésicule a un comparéooepteuret la fusion de
la vésicule au compartimeatcepteurselon un processus analogue a celui de I'exocytose. L'hypothése
vésiculaire a rapidement été étendue a tous les mouvements membranairebuilairase quelle que
soit leur direction. Ceux de direction centrifuge constituentdee de biosynthése-exocytas@aprun-
tée par les protéines solubles destinées a étre exportées hors de la cebilguaipar les protéines
membranaires qui seront incorporées par exemple dans la membrane padre&mouvements mem-
branaires intracellulaires de direction centripete constitueviia d’endocytosassurant I'entrée dans
la cellule de macromolécules provenant du milieu extracellulaire. Les mécanismesulaiods qui
régulent le trafic vésiculaire et les différentes voies de transportiglesset nouvelles sont loin d’étre
appréhendés dans leur globalité, malgré des progrés étonnants dapugedennies.

1.3.3 Le cytosquelette, support du trafic vésiculaire

Le cytosquelette est le support du trafic vésiculaire. Il est composédidetypes de polymeéres :
les filaments d’actine, les filaments intermédiaires et les microtubules. Ces filarmenhtlysamiques.
En effet, les protéines intervenant dans leur constitution existent sousfal@oes dans la cellule :
monomeériques, solubles et dispersées dans le cytosol, ou insolublegmeisées en filaments. Si la
concentration en filaments est supérieur a un seuil haut, il y a polymérisatiorevanche, si cette
concentration est inférieure a un seuil bas, il y a dépolymérisation. Le filaesepolarisé. L'extrémité
notée '+’ présente un seuil de polymérisation plus faible que I'extrémité neté€omme l'illustre la
figurel.7 (a), a concentration égale, le cété ‘+’ croit plus vite (ou se dépolymériségpitesnent) que le
c6té ‘", Il existe également une plage de concentration pour laquelle let¢@rdit tandis que le coté
‘~" décroit, ce qui entraine la migration du filament a I'intérieur de la cellule. Lessings, kinésines et
dynéines sont des moteurs moléculaires capables de se déplacer le tymgsduelette en consommant
de I'ATP (adénosine triphosphate), le “carburant cellulaire”. lls permettetamment de propulser des
vésicules a l'intérieur de la cellule.

1.3.4 La protéine Rab6

Les GTPases de la famille Rab (environ 60 protéines chez 'lhomme (S&ables, & Hume 2002))
sont des régulateurs des voies de transport membranaire entre lestona donneurs et accepteurs.
La famille des protéines Rab peut directement ou indirectement régulesevétapes du transport
vésiculaire, comme la sélection des cargos, le bourgeonnement des menibnanatitité des vésicules,
leur capture et leur amarrage, et enfin leur fusion a la membrane (Oh&a@ieud 1999). La localisation
des différentes protéines Rab dans la cellule est illustrée sur la figufe) (Zerial & McBride 2001).
Les protéines Rab6 appartiennent a cette famille et existent sous troignssfgRab6A, Rab6A et
Rab6B) chez I'hnomme. Lisoforme Rab6B n’'est présente que dans augempulation des cellules
neuronales et sa fonction précise est inconnue pour l'instant (Opdemayd Croes, van den Hurk,
van de Vorstenbosch, Ginsel, Goud & Fransen 2000). Nous noussstérs plus particulierement aux
deux autres isoformes de Rab6. Elles sont impliquées dans une nouvetle w@asport entre I'appareil
de Golgi et le reticulum endoplasmique ne faisant pas intervenir les mécan@assiques (White,
Johannes, Mallar, Girod, Stephan, Reinsh, Keller, TzschaschedrdsocBoud & Stelzer 1999, Girod,
Storrie, Simpson, Johannes, Goud, Roberts, Lord, Nilson & Pepp&&ap).

Les protéines Rab6 sont présentes sous la forme de trois états dandéa: cellu
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FIGURE 1.7: (a) Polymérisation des c6tés “+” et “-" d'un filament du cytosquelette en fonction de sa concentration;
(b) localisation des différentes protéines Rab dans la cellule (figure extraite de (Zerial & McBride 2001)).

e ancrées a l'appareil de Golgi,

e en diffusion dans le cytosol,

e ancrées a la membrane des vésicules et transitant entre I'appareil detdelgeticulum endo-
plasmique.

Une hypothese maintenant partagée par un grand nombre de biologisiss seir I'idée que cette pro-
téine circule en circuit fermé a l'intérieur de la cellule. Les protéines fixéeappdireil de Golgi sont
ancrées a la membrane des vésicules. Sous cette forme, elles participiaficavésiculaire depuis
I'appareil de Golgi vers des points d’entrée du reticulum endoplasmiagadidés a la périphérie de la
cellule. Arrivées a leur destination, les protéines se dissocient des végioutese déplacer en diffusion
dans le cytosol en direction de I'appareil de Golgi. A cet endroit, ellescsan & nouveau et le cycle
recommence. Ce cycle est illustré sur la figlr@ L'étape clé dans ce cycle est le trafic entre I'appareil
de Golgi et le reticulum endoplasmique, qui correspond trés vraisemivlabted une communication
intracellulaire. Lors de cette étape, les protéines Rab6 sont embarquisedesavésicules qui se dé-
placent le long du réseau de microtubules sous I'action de moteurs molécttindsawa 1998). Ce
déplacement est illustré sur la figurelQ

Une cellule pour laquelle les protéines Rab6 sont marquées par fluoressteacquises avec un
microscope “spinning disk” est illustrée sur la figur®. Dans cette image, une région de forte intensité
et entourée en vert est présente au centre de la cellule . Cette régespond a I'appareil de Golgi. Elle
est fortement lumineuse car un grand nombre de protéines Rab6 y soé¢snOn observe également
un certain nombre de spots (entourés en rouge). Ces derniergpomuest aux protéines Rab6 ancrées a
la membrane des vésicules qui sont en phase de trafic. Le reste de l'ifdagetp une intensité moindre
et correspond en partie a la phase de diffusion de la protéine Rab&dasssol.
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FIGURE 1.8: Succession d’états de la protéine Rab6 a l'intérieur de la cellule.

FIGURE 1.9: Cellule contrainte par un micro-patronde forme circulaire pour laquelle les protéines Rab6 sont mar-
quées par fluorescence. Lappareil de Golgi est entouré en vert et les vésicules, en rouge.
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FIGURE 1.10: Six images successives illustrant le déplacement d’'une vésicule (grosse boule bleue) le long d’'un
microtubule par I'intermédiaire d’'un moteur moléculaire. Ce dernier se déplace a la maniére d’un piéton, en marchant
sur le microtubule. Ces images sont extraites du film d’animation “The inner life of the cell”, développé par I'équipe
“BioVisions”, université de Harvard.
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1.4 Acquisition et pré-traitements

Dans cette section, nous présentons les caractéristiques des acquisitioms ailiséurs de la thése,
ainsi que les pré-traitements associés a ces acquisitions.

1.4.1 Instrumentation

Les données étudiées au cours de cette thése ont été acquises paBSabhimde I'équipe “Com-
partimentation et dynamique cellulaires” de l'institut Curie. Ces acquisitions ontatéé&s par I'in-
termédiaire de microscopes a champ large 3D+T(emps), et pour I'essntigicroscopes “spinning
disk” 3D+T. Les acquisitions ont été réalisées en 3D sur 8 plans dansdiargcroscope espacés de
0,3 um, avec un temps d’exposition égal a 100 ms. Le volume acquisufR,tle hauteur) permet en
général d'imager I'essentiel du volume cellulaire. Les cellules acquisesissrtellules Hela (cellules
de cancer de 'ovaire) transfectées de fagon stable (introduction d’Aldleme dans les cellules) pour
la protéine GFP-Rab6A. L'enjeu de la microscopie est d’acquérir un maxidiunformations en un
minimum de temps afin de réduire le plus possible le phénomeéne de photoblarichineen pertur-

bant le moins possible la cellule.

1.4.2 Micro-patrons

La forme trés hétérogéne des cellules influence la dynamique intracellula@ictivité des cellules
trés étalées semble différente de celles présentant une direction prividégedatraintes spatialement
comme c'est le cas dans les tissus organisés (cellules MDCK et MDCK pelgxidée plus, il est
difficile de comparer l'activité dynamique d’objets intracellulaires s’ils se dé&giadans des envi-
ronnements de topologie différente. Ce probléme peut étre contournéngmigonant physiquement
la forme de la cellule a I'aide d’'umicro-patron(ou micro-pochoi). Cette technigue permet de con-
trdler la forme et I'organisation interne de centaines de cellules (polaritéjnsuseule lamelle. Il est
donc plus aisé de comparer les cellules entre elles (normalisation topologique).

La technique demicro-patrons(Thery, Racine, Pepin, Piel, Chen, Sibarita & Bornens 2005) con-
siste a tamponner des motifs de fibronectine de la taille d'une cellule sur une lanzefibrdnectine
contribue a I'organisation de la matrice extracellulaire (composée de nomlomairtes de liaison avec
les cellules) et & I'adhésion cellulaire (ensemble des mécanismes cellulaires etlai@éanis en oeu-
vre pour faire adhérer les cellules entre elles ou avec le milieu qui les ent@a@emotifs sont répétés
de maniére réguliére et le reste de la surface de la lamelle est recoupelyéhylene glycol (polymeére
synthétique hydrophobe). L'hydrophobie du polyéthyléne glycoluspe les cellules tandis que la fi-
bronectine, impliquée dans I'adhésion cellulaire, leur permet de bien adhkrdaraelle. Comme le
motif de fibronectine posséde approximativement la taille d’adhésion de la celhite derniére va
adhérer sur toute la surface tamponnée de fibronectine. Les cellulesevdistribuer de maniere trés
reproductible sur les motifs. Ce systéme permet notamment une analyse quanpiiadi précise qui
s'affranchit des différences morphologiques entre les cellules. Datns étude, nous avons étudié des
cellules contraintes par deux typesrdero-patrons desmicro-patronscirculaires, et desiicro-patrons
en forme d’arbaléte. Ces demxicro-patrons ainsi que deux cellules contraintes par ogsro-patrons
sont illustrés sur la figuré.11

1.4.3 Restauration d’'images

La vidéo-microscopie est une modalité d’'acquisition connue pour présgegeniveaux de bruit
élevés. La restauration des séquences d'images de microscopie dsciunmenous semble indispens-
able a tout traitement. Les images de microscopie de fluorescence comporgeand nombre de dégra-
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(©) (d)

FIGURE 1.11: (a) Micro-patron circulaire ; (b) cellule contrainte par un micro-patroncirculaire pour laquelle les pro-
téines Rab6 sont marquées par fluorescence; (¢) micro-patronen forme d’arbalete ; (d) cellule contrainte par un
micro-patronen forme d’arbaléte pour laquelle les protéines Rab6 sont marquées par fluorescence (une correction
gamma est appliquée aux images (b) et (d) pour une meilleure visualisation).

dations dues a la nature quantique du phénoméne a l'origine de la créatiorotie€lglctrons. Pour ne
pas étre perturbés par ce phénomene, nous utilisons la méthode deatEsiguoposée par Boulangsr
al., présentée dans (Boulanger, Sibarita, Kervrann & Bouthemy 20Q8aBger, Kervrann, Bouthemy,
Sibarita & Salamero 2009).

1.4.4 Approximation d'une séquence d'images 3D+T par une séquea@D+T

L'étude du trafic vésiculaire doit étre réalisée dans les trois dimensioniglepapour étre ap-
préhendée de maniere compléte. Cependant, I'acquisition n'est possibkigun nombre limité de
coupes dans I'axe du microscope, ce qui n'est pas suffisant padiegles phénoménes observés en
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3D. C’est pourquoi nous développons des méthodes d'analyse d$read?D. Le passage d'un volume
3D+T a un volume 2D+T est réalisé en moyennant l'intensité observée painihsur 'ensemble des
coupes. En fluorescence, si deux objets se trouvent dans I'axe dosoupe, I'intensité observée est
égale a l'addition de I'intensité des deux objets, contrairement au mondeiréelrdobserve que I'objet
situé au premier plan. Le fait de moyenner l'intensité suivant I'axe optiquénaime, par conséquent,
aucune perte d’information en ce qui concerne l'intensité. Cette projectivaim® en revanche une
perte d'information spatiale suivant cet axe, mais qui n’est pas crugalel’gtude poursuivie au cours
de cette these.

SoitI}P (s,, sy, 5,) € R l'intensité observée dans la séquence d'images 3D+T au point de ceordo
nees spatiale§,, s,, s.) a l'instantt. L'intensité observée dans la séquence d’'images 2D+T est définie
comme :

N.
1 z
II?D(S$)S:U) = N § IED(SIL'?SZJ’SZ)7 (12)
z

s,=1

ou NV, désigne le nombre de coupes pour chaque volume de la séquence 3D+T.

1.4.5 Correction du courant d’obscurité et compensation du photblanchiment

En I'absence de photons, I'agitation thermique des électrons dans les @ntypds capteur, le
plus souvent une caméra CCD, induit un courant électrique, agpel@nt d’obscurité Le nombre
d’électrons ainsi produit dépend de la température et du temps d’expositipeut varier au cours
du temps a cause des effets de charge de la caméra, mais est identiquepaintade I'image a un
instant donné. Pour supprimer ce phénomene, il faut définir une zoméférence non fluorescente
dans I'image, sensée représenter I'évolutiorcdurant d’obscuritéau cours du temps, et retrancher la
moyenne des intensités dans cette zone de référence a tous les pixels dedmthgque instant. Cette
zone doit impérativement étre non fluorescente pour ne pas subir I'inéiiknphotoblanchiment.

Le photoblanchiment est une propriété physique des fluorophorsagpiarente a une décroissance
exponentielle de l'intensité qu’ils émettent au cours du temps. Toutefoisularsgrand nombre de
molécules fluorescentes se cétoient, comme dans le cas d’'une cellule edes@iectifs et des effets
photochimiques apparaissent (Hoogenboom, van Dijk, Hernando, Mah&lGarcia-Parajo 2005). De
plus, la protéine Rab6 évolue en circuit fermé a I'intérieur de la cellule. lardpnc pas d’échange de
fluorescence avec I'extérieur de la cellule. C’est pourquoi hougmmé$ imposer de maniére empirique
une intensité totale constante dans chaque image.

Soit R¢*! 'ensemble des pixels situés en dehors de la celluleedigant d’obscuritéest calculé a
chaque instant de la séquence de la maniéere suivante :

FET 1
I = TR > IP(sarsy), (1.3)
(8z,8y)ERE"?

ol |R**!| désigne le nombre de points de la régiBfi**. Soit R°!! 'ensemble des points situés a
l'intérieur de la cellule. Lintensité moyenne observée a l'intérieur de la cellulbague instant est
simplement définie comme :

—cell 1
I = el > P (s sy), (1.4)

(s2,5y)ERCEH

ol |Re!| représente le nombre de points situés a I'intérieur de la cellule. Afin de co#rigeiois le
courant d’obscuritéet le photoblanchiment, I'image corrigée a l'instamist définie comme :

—ext
IED(S;B, Sy) - It —cell  —ext

—cell —ext ( 0 o )
I(tje —I:x

Ii(sz,8y) =
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ou 7o (respectivement’”") désigne la moyenne de lintensité & lintérieur (respectivement a I'ex-
térieur) de la cellule a linstant = 0. Par la suite]; représentera I'information image observée a
linstantt. Notons qu’il existe des méthodes plus sophistiquées permettant de cooigeintement le
photoblanchiment et de stabiliser la variance du bruit (bruit PoissossBan) (Boulanger, Kervrann,
Bouthemy, Sibarita & Salamero 2009, Boulanger, Gidon, Kervrann & Saag@10).

1.5 Conclusion

Ce premier chapitre nous a permis de présenter I'instrumentation associgegaisitions réalisées
pour I'étude du trafc intracellulaire et exploitées dans le cadre de cette tégs avons vu que I'ob-
servation d’'objets biologiques localisés a l'intérieur de la cellule n’est pas,ai®¢amment a cause
de la diffraction de la lumiére. Des méthodes optiques et d’analyse d'imagestent d'y remédier.
Nous avons également brievement décrit le principe de marquage flaotgsr ingénierie génétique.
Cette technique a révolutionné I'observation des phénomeénes biologiques aMans ensuite discuté
brievement du contexte biologique dans lequel s’inscrit cette thése.dvous finalement présenté les
différents pré-traitements que nous appliquons aux séquences d’inegesrdscopie de fluorescence
considérées. Dans le chapitre suivant, nous nous intéressonséénmeale I'estimation du trafic intra-
cellulaire a I'aide de méthodes numériques et de traitement d’'images.






CHAPITRE 2

Analyse du trafic intracellulaire

Au cours de la derniére décennie, les progrés en biophotoniquejrhiedtt optique ont permis le
développement de systemes de microscopie de fluorescence capabtpsedr des séquences d'im-
ages multidimensionnellaa vivo. L'utilisation de ces nouvelles technologies a permis la découverte
ou la redécouverte d’un grand nombre de processus biologiquepaiassus dynamiques a I'échelle
de la cellule, qui étaient étudiés par le passé uniqguement sur du matéri¢ldnalyse des protéines,
des macro-molécules, des vésicules, ou d’autres structures intraceslglainene les microtubules mar-
guées le plus souvent par la GFP, nécessite I'étude d’'un grand nompeatitules/spots qui se dépla-
cent au cours du temps, dans des images bruitées. En raison de la quattitdées acquises en 3D+T,
de la précision requise et de la volonté de reproduire des résultats @bigsarde traitement manuel
n'est plus envisageable. Le développement de méthodes automatiquesegiimable.

Les approches conventionnelles pour I'étude des dynamiques intracell@aivedeo-microscopie
consistent habituellement a suivre individuellement chaque objet margséuda séquence d’'images.
Les approchegonnexionistesont les plus nombreuses (Thomann, Dorn, Sorger & Danuser 2003,
Shalzarini & Koumoutsakos 2005, Racine, Hertzog, Jouaneau, SalakKenwrann & Sibarita 2006,
Genovesio, Liedl, Emiliani, Parak, Coppey-Moisan & Olivo-Marin 200&gaman, Loerke, Mettlen,
Grinstein, Shmid & Danuser 2008, Chenouard, Bloch & Olivo-Marin 2@®pérent selon deux étapes.
Dans la premiére étape, les objets d'intérét sont détectés séparémeimague image de la séquence.
Un grand nombre de méthodes de détection ont ainsi été développéesp@pplications de micro-
scopie de fluorescence. Quelques-unes sont présentées auechapans la seconde étape, il s'agit
de mettre en correspondance les détections obtenues au cours du tesnpigiete détectés sont ainsi
reliés entre eux afin d’établir des trajectoires complétes. Mis au point il ydrantaine d’années, l'al-
gorithme a hypothéses multiples (Reid 1979) reste I'un des plus efficace poer oeite opération.
Des méthodes s’appuyant sur I'équation de contrainte du flot optique (Bar@reekstra, Smeulders
& Manders 2001) (méthodes non statistiques) sont également envisaggespmer les déplacements
des objets entre deux images. D’autres approches sont établies deadrerbayesien et estiment di-
rectement I'état caché du systeme dynamique observe, c’'est-a-dirajeegdires des objets en mou-
vement a chaque instant. Lorsque le systeme dynamique est hautementéaie l{hypothéses non
gaussiennes), des solutions numériques sont obtenues en utilisant ledeaétbguentielles de Monte
Carlo (Metropolis & Ulam 1949). Ces méthodes ont ainsi été proposéespivre des objets intracellu-
laires en vidéo-microscopie (Wen, Gao, Kosaka, lwaki, Luby-Phelpki&dy 2005, Smal, Draegestein,
Galjart, Niessen & Meijering 2008, Smal, Meijering, Draegestein, Galjart,dégg, Akhmanova, van
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Royen, Houtsmuller & Niessen 2008).

Les méthodes de suivi individuel des objets se sont révélées toutpeformantes pour un grand
nombre d’'applications en microscopie de fluorescence. Cependanie dasgarticulier de suivi de pro-
téines de la famille des Rab, les images présentent un grand nombre d’'abjeiseement, décrivant un
véritable trafic. La grande quantité d’objets, ainsi que les hombreuseadtibes entre objets (croise-
ment, fusion, division) mettent en difficulté les méthodes usuelles pour letéesation des différentes
trajectoires. De plus, si I'échantillonnage temporel est faible (de I'ortlneedimage par seconde), ce
qui permet d’'observer le trafic sur un horizon temporel plus importantdéptacements des vésicules
entre deux images deviennent élevés et ne facilitent pas la mise en cadaspe. Néanmoins, il existe
des méthodes d’estimation du trafic dans le contexte des réseaux de télécommun{vatioin1996,
Tebaldi & West 1998, Cao, Davis, Vander Wiel & Yu 2000, Chen, CaBw&2007). Ces méthodes trés
différentes sur le plan de la modélisation statistique, ont été développéesapaciécser le trafic de
maniére globale a partir de mesures locales. Elles ne permettent pas derisaralet® informations
locales telles que la vitesse ou la directionnalité locale des objets. Cependanpegtieettent d’es-
timer le trafic moyen entre différentes régions au cours du temps. Ellesmésdonc des propriétés
intéressantes pour I'estimation du trafic intracellulaire.

Dans ce chapitre, nous commencons par présenter les méthodes dedétitdhiel appliquées a des
séquences de vidéo-microscopie. Nous abordons dans un permierlésnmpgthodegsonnexionistes
puis nous nous intéressons aux méthodes séquentielles de Monte Catlde Emous exposons les
méthodes d’estimation du trafic appliquées aux réseaux de télécommunicationsciCallds I'origine
des travaux menés au cours de cette thése.

2.1 Approche locale : suivi individuel

En analyse d'images, I'étude du trafic au cours du temps est généraleffieeniée en suivant indi-
viduellement chaque objet. Dans une seconde étape, le trafic globaltish @@rtir des trajectoires de
chacun des objets. Pour suivre individuellement chaque objet, dee tgométhodes sont préconisés :
la mise en correspondance et le filtrage temporel stochastique.

2.1.1 Mise en correspondance d’objets intracellulaires en vidéo-micscopie

Les méthodes de mise en correspondance nécessitent une détectioplgaedaobjets d'intérét
dans la séquence d'images considérée. Ces objets sont caractériséscpetain nombre d’attributs,
qui different suivant I'application envisagée. Le but de la mise en spordance est d’associer un objet
a une séquence de mesures, permettant d'établir ainsi sa trajectoingraudecdemps.

Soitq} = (gi(1),...,q:(N,))T € RN le vecteur desV, attributs caractérisant I'objétdétecté a
l'instant t. Par la suite, ce vecteur est appelé “mesure”. Les attributs sont généralde différentes
nature. Dans (Racine 2006), pour un objet détecté et défini paégi@mrconnexe, les auteurs le carac-
térisent par son centre de gravité, par la somme des intensités a l'intérikeurédgon correspondante
et enfin par I'aire (en nombre de pixels) de la région. Ces caractéristipmeshoisies parce qu’elles
ne varient que trés peu au cours du temps. D’autres attributs peuederént étre considérés, comme
le contour des objets (Fontaine, Barr & Burdick 2007). La méthode de misereespondance la plus
simple est alors I'algorithme du plus proche voisin.

Algorithme du plus proche voisin

L'algorithme du plus proche voisin suppose que les mesures les plus pracisens d’une certaine
distance correspondent au méme objet. Cet algorithme est séduisant dar cimgeptuellement et
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rapide lors de la mise en oeuvre (Deriche & Faugeras 1990, Pinhag®a&aCorreia 2007).

Soit N, objets détectés aux instarits 1 ett. En principe, chaque objet peut étre associé a n'importe
quel autre objet, soit don@V,)? combinaisons possibles d’associations. La distance entre deux mesures
guantifie la vraisemblance pour ces deux mesures de représenter le mémelabjéa distance est
faible, plus la vraisemblance est grande. Si la différence entre veat&tiributs suit une loi gaussienne
multidimensionnelle, la mesure de distance appropriée est la distance de Mami@uda & Hart
1973). La fonction de vraisemblance est alors donnée par :

1

U e
—— e | (e —a) 35 (g —al) | (2.1)
(2m)72 |Eq]?

distance de Mahalanobi

P(qj,q)) =

ol X4représente la matrice de variance/covariance de la différefice q’). Dans ce casy] désigne
soit le vecteur d’attributs prédit a I'instahpour I'objeti détecté a I'instantt — 1) (en utilisant un filtre
de Kalman par exemple (Fontaine et al. 2007)), soit la mesure corresg@ntizbjeti détecté a I'instant
(t —1) (Racine 2006). En pratique, il est plus simple d'utiliser directement la distienbahalanobis :

dy(a),ql) = (qf — al)" 25" (q} — al). (2.2)

L'objet j & I'instant(¢ — 1) associé a 'objet a I'instantt est celui qui minimiseiM(qi,qi). Il arrive
souvent que les distances de Mahalanobis entre un objet détecté at'instgsiusieurs objets détec-
tés a l'instant(t — 1) soient proches, ce qui complique le probléme d’association. Toutefoigtrela
informations sont disponibles dans les images suivantes. Une meilleure miser@spondance peut
étre obtenue en retardant le processus de décision, avec 'esptéisqunesures suivantes permettent de
lever certaines ambiguités. Cette idée est exploitée par I'algorithme de divesanajectoires (Smith

& Buechler 1975).

Algorithme de division des trajectoires

La figure2.1(a-b) illustre le principe de I'algorithme de division des trajectoires. Dansxeshple,
une seule caractéristique est prise en compte. A l'ingtant, deux objets détectés présentent une dis-
tance similaire avec 'objet suivi jusqu’alors. Plutdt que d’assigndtraitement I'objet le plus proche,
I'arbre de suivi présenté sur la figuel (b) est construit. Les deux branches indiquent la possibilité
de choisir un des deux objets détectés a l'instant 4. La décision n’est pas prise immédiatement,
mais est différée pour prendre en compte les objets détectés aux insteatgssues arbres de suivi
peuvent rapidement devenir trés vastes. |l est par conséquentgiafae définir une nouvelle mesure
de vraisemblance pour I'association de deux objets, afin d’écarter lesh@ges peu vraisemblables.
Cette mesure de vraisemblance sert ensuite a élaguer I'arbre, étaperisdisie pour la mise en oeuvre
pratique de cette approche.

Une trajectoire est définie comme la séquence d’'un ensemble de mesureséaspporrespondre
a I'évolution d’'un objet dans le temps. Le probleme de mise en correspandavient a assigner les
mesures aux trajectoires correspondantes. @pit= (qll, e ,qﬁ) le vecteur de mesures associé a la
trajectoirel, de l'instant 1 & l'instant. On noteq!, le vecteur d'attributs détecté a l'instaltassocié a
la trajectoirel. Soit E! 'événement Q! correspond & un seul et méme objet”. La vraisemblancglde
est de la forme :

t

k=1
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FIGURE 2.1: (a) Mesures correspondant a la détection de plusieurs objets entres les instants 1 et 4; (b) arbre de
suivi correspondant aux mesures (a); (c) mesures q;, ¢7, ¢; et ¢ réalisées a linstant ¢. A l'instant ¢ — 1, deux
trajectoires [y (rouge) et [> (bleu) sont connues.

ou Q. représente les mesures disponibles sur I'intenjallg]. Si I'hypothése gaussienne est toujours
valable, alors I'équatior2(3) peut s’'écrire :

t
P(E}) = N;x —ll—iTzl—ll—i , 2.4
(Ey) ;g(2w)2qlzg)\5ep< 5 (@ — @) (Zg) (g q)) (2.4)

ol gl désigne soit le vecteur d’attribut prédit a partirgje |, soitq),_,. La log-vraisemblance associée
a I'équation R.4) est définie comme :

t
LE) = > (4 —d)T (=) a), — d.)
k=1
= L(E_)+(d—d)"(=) " (d} - d\). (2.5)

La deuxiéme expression de I'équatichd) permet le calcul dd.(E}) de maniére récursive. Cette én-
ergie est simplement la somme des distances de Mahalanobis entre les mesurEea a une méme
trajectoire. Finalement, au lieu de ne considérer que la distance minimale entrendges consécu-
tives, il est préférable d’extraire la séquence de mesures qui minimissgdack totale de Mahalanobis
sur 'ensemble de la séquence.

Comme l'arbre de suivi peut devenir trés vaste, il est nécessairdagués au maximum afin d'étre
le plus efficace en terme de temps de calcul. Il existe différentes straté@gieslminer les noeuds ou
branches peu probables de l'arbre :

e enlever les trajectoires peu probabletes trajectoires pour lesquellég £!) est trés faible peu-

vent étre écartées,

e fusionner des noeudssi E!* et £ sont similaires, il est fort probable que ces deux événements

représentent la méme trajectoire,

e préserver les trajectoires les plus probablakest également possible de fixer la taille maximale

de l'arbre.
Avec cet algorithme, il se peut qu’'une méme mesure soit malencontreusesseciéa a plusieurs tra-
jectoires, méme avec une étape de fusion des noeuds. L'algorithme denbiaisee jointe (Morefield
1977) permet d’éviter ce défaut.
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Algorithme de vraisemblance jointe

Cet algorithme commence par regrouper les mesures en un ensemble deiresjg¢téchaque
trajectoire est constituée de plusieurs mesures consécutives). Qebémaest pas forcément disjoint,
c’est-a-dire qu’une méme mesure peut étre associée simultanément aajieewinies ou plus. Un sous-
ensemble de trajectoires disjointes doit ensuite étre sélectionné. Une mestaisemblance jointe est
utilisée a cet effet. Un ensemble de trajectoires disjointes esﬁﬁc&éest défini par :

T ={Q =1 N (2.6)

ou Qf;’ représente les mesures associées a la traje¢toitel; },—o, ... n, désigne 'ensemble des trajec-
toires considérées. N

Soit 7 I'ensemble de toutes les partitions possibles de trajectoires. Dans ces canditimérifie
la maximisation de la vraisemblance jointe :

max P (Qtﬁf) , 2.7)
TleT

ouQ; = UM Q! De plus, comme 'ensemblig; est disjoint, on a:

Q' NQP =0, Vi, #1L,. (2.8)

Dans cet algorithme, le début et la fin des trajectoires ne sont pas traitéeuiemt. Cet algorithme
ne peut pas non plus traiter un nombre d’'objets variable au cours du tempari(ion et disparition
d’objets). En revanche, I'algorithme a hypothéses multiples (Reid 1979) pder@endre en compte
ces évenements.

Algorithme a hypothéses multiples

Il est rare que tous les objets mobiles dans une séquence d’'imagessoiensa priori et présents
tout au long de la séquence. Un algorithme capable d'initialiser et d’établirajestoires est donc tout
a fait utile, voire indispensable. Dans I'algorithme a hypothéses multiples, uagdtécommence par
la considération de I'ensemble des hypothéses résultant de I'itétatidn L'ensemble des trajectoires
7. | déterminées a l'instanit— 1 est condidéré comme une hypothése, correspondant & un ensemble
de trajectoires définissant chacune le trajet d'un objet. Chaque hgegotbe trajectoire) déterminée a
linstant ¢ — 1 (feuille de I'arbre) devient un noeud pere d’hypothéses a litératiomagda. Chaque
mesure a l'instant peut appartenir a une trajectoire déja connue, coincider avec le palépdet d’'une
nouvelle trajectoire, voire correspondre a une fausse alarme.

Soit 7 une hypothése a l'instantet 7;'", I'hypothése mére. Un ensemble d’événements courants
peut étre traité en construisant une matrice d’hypothéses dans laqueladetoires connues corre-
spondent aux colonnes, et les mesures courantes aux lignes. Si I'éléeneoordonnéeg, j) dans
cette matrice est non nul, alors la mesgierésente une forte vraisemblance d’appartenir a la trajec-
toirel;. En plus desV; trajectoires déja connues, la matrice d’hypothéses présente une cptmnries
fausses alarmes et une colonne pour les nouvelles trajectoires. Dangati@is présentée sur la figure
2.1(c), il est difficile de savoir si? ou ¢? appartiennent a la trajectoire déja coniueDe méme, il est
difficile de statuer sur le sort dg et deg?. La matrice d’hypothéses correspondante est illustrée dans le
tableaw2.1 Elle rend compte de cette ambiguité.

La nouvelle hypothésg; a l'instantt est émise a partir de I'ensemble des assignemihtst de
I'hypothése mér@;’jl suivant les objets détectés jusqu’a l'instant 1 :

Tl = {ﬁﬁl,Eg}. (2.9)
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lpa | L |l | INT
g 1 ]0]1] 1
¢ | 1 ]1]1] 1
¢ | 1 [1]0] 1
¢ | 10|00 1

TABLE 2.1: Eléments de la matrice d’hypothéses correspondant & la situation présentée sur la figure 2.1 (c). lra
correspond aux fausses alarmes, Iy aux nouvelles trajectoires, et [ et l» aux trajectoires 1 et 2 déja existantes a
I'itération ¢t — 1.

La probabilitéP(7!|Q;) peut étre calculée par I'intermédiaire de la régle de Bayes :

i) = PR, e,
=1V

1 .
= P ({Qi’}l BT, Qt_1> P (BT, Q) P (T Qi)

=14V

(2.10)
ol Z est une constante de normalisation. Le dernier terme de cette éqR4fipN |Q; ) représente la
probabilité de I'hypothése mere. Elle a par conséquent déja été calcaléecand facteur de I'équation
(2.10 est défini par :
Npa!NnT!

P<E£|7;l_+1,Qt71> = TPFA(NFA)PNT(NNT)X

ﬁ (P]@T>1[zi] (1 B P]l\ifT>1_1[li] (leriT)l_l[li] (1 B PI{ET)IM |

1=

(2.11)

ou Nr 4 désigne le nombre de fausses alarmes et le nombre de nouvelles trajectoires parmilég
mesuresPr(a) et Py (n) sont respectivement les probabiligégriori du nombre de fausses alarmes et
du nombre de nouvelles trajectoird¥. . et PL.. sont les probabilités de détection de nouvelle et de fin
de trajectoire, et[/;] est défini comme :

_ | 1 silatrajectoird; appartenant a;ljl est détectée a l'instant

1] = . ; . N 2.12
1] {0 si la trajectoird; appartenant 3;[*1 est supprimée a l'instamt ( )

Pour déterminer le premier terme de I'équati@riL(), I'hypothése gaussienne pour les vecteqirsest
retenue quand ils sont associés a une trajectoigs une mesure correspond a une fausse alarme, alors la
distribution de probabilité est la loi uniforme sur 'ensemflldes observations dont le cardinal g3t

Les probabilités associées a une nouvelle trajectoire sont supposgtaies. Sous ces hypothéses, on
obtient :

N 1ay']
. 1 . . L . ) t 11Tk
P <{Q?}l_1.Nl ’Eéaﬁl_erQt1> X Z { <—2(in — qu)T(Eg) 1(qftZ — qf;))} Q= taD)
o i=1
Npa—N ! L, o Toalnet, L L L[q;'))

o ea S (et el el e |

(2.13)

ol 1]qli] = { (1] z:r?énest issue d’une trajectoire déja connue,
Bien que cet algorithme ait été élaboré il y a 30 ans (Reid 1979), il est taujtilisé actuellement
(Sbalzarini & Koumoutsakos 2005, Racine et al. 2006). Le fait deidérer I'initialisation et la fin
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des trajectoires, de prendre en compte les fausses alarmes et deedaonide en correspondance sur
'ensemble d’'une séquence font de cet algorithme une approche efficaic le suivi d'objets. Néan-
moins, les probabilités de fausses alarmes ou de nouvelles trajectoira® pastoujours accessibles.
Afin de séparer et d’éviter de confondre les trajectoires d’objets manpgredifférentes protéines flu-
orescentes, Thomann et al. (2003) proposent, aprés I'étape de niserespondance, d’'apparier les
objets a des “patrons” (templates). Cette étape permet une caractérisasidingldes objets (une pré-
cision sous-pixellique pour leur localisation). Genovesio et al. (2006)ogse de calculer plusieurs
prédictions pour chaque mesure réalisée en un instant donné. Cesipnédiésultent d’'un algorithme
mélant plusieurs modeles dynamiques associés a différents types de motsvbiagiques connus.
Chenouard et al. (2009) proposent un algorithme dont le temps de csilcabeit pour suivre de nom-
breux objets dans des séquences d’'images bruitées. Jagaman e08&). d&fposent par ailleurs de
traiter le probleme difficile du suivi : plusieurs dizaines d’objets, avecndesvements hétérogénes,
avec disparition momentanée d’objets, et fusion/division d’'objets.

Suivi par estimation du flot optique

Le flot optique permet d’exprimer les variations entre deux images sucesssiterme de déplace-
ment des points dans I'image. Ce principe a été introduit par Horn et Sclidock & Schunk 1981),
et exploite la propriété de conservation de la luminance d’'un point le longtdgjeetoire. L'algorithme
de Kanade-Lucas-Tomasi (Lucas & T. 1981, Shi & Tomasi 1994)erepce principe pour le suivi de
quelques dizaines de points. Pour cela, I'idée est de considérer nime'sdages{I;};—i 7, ouUN;
représente le nombre de pixels dans une image. Entre deux images isescésyariation de niveaux
de gris est supposée ne dépendre que du mouvement de la camérarficiascopie) et/ou du poist
suivi. L'hypothése de conservation de la luminance s’exprime alors comme :

Ii(s) = Lita(p(s)), (2.14)

ou ¢ (s) représente le vecteur de déplacement. Cette hypothése est trés forest Edeement vérifiée
pour tous les pixels de I'image, notamment lorsque la séquence subit degeatents d'illumination.
En pratique, pour résoudre le probléme de I'estimation du champ de déplacemensidére un
voisinage autour du point et on cherche le vecteur de déplacement misg@ra somme des erreurs
au carré :

> eale(r) = I(r)?, (2.15)

T‘EWS

ou W, est une fenétre spatiale locale centrée.ddans le cas de faibles déplacements;) = s+ d(s),
ol 6(s) = (ds,,0s,)" est une simple translation. Ureechantillonnage n développement de Taylor &
I'ordre 1 permet d’écrire :

81}(3)
ot ’

Lisa (s +6(s)) = Ii(s) + VIi(s)" 6 (s) + (2.16)

ou VI,(s) est le gradient spatial au poiat En supposant une unité de temps entre chaque image,
I'expression du résidu2(15 peut étre réécrite comme :

3 (VL) T6(s) — (T (r) — L(r))”. (2.17)

T‘EWS
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Afin de minimiser ce résidu, on recherche le vecteur de déplacementruleda dérivée de(17) par
rapport & (s). On obtient alors le systéme linéaire suivant :

<8It(r) > 2 OL(r) OL(r) OI(r)

08y 08, O0s s, . 0s

2| onw ok (aft<r>)2y (5> = 2, U= k00| i)
‘ sy 0Osy Dsy L Dsy (218)
2.18

Le modéle de translation ne peut pas prendre en compte certaines tramisiosrda voisinage, comme
les rotations ou les changements d’échelle. Un modéle affine est alorsipgécon

Cette méthode s’est avérée efficace pour le suivi de spots dansqueneé d’images de micro-
scopie de fluorescence (Bergsma et al. 2001). Malheureusemenstédtiegde car I'hnypothése de con-
servation de la luminance au cours du temps n’est pas satisfaite a causgsndmghe de photoblanchi-
ment. De plus, les objets suivis changent souvent de forme au cours dsj &roptte déformation n’est
pas de nature affine.

2.1.2 Méthodes séquentielles de Monte Carlo et filtrage stochastiqyeur le suivi d’objets en
microscopie de fluorescence

Depuis le début des années 2000, les Méthodes Séquentielles de MdotéM=VIC) et de fil-
trage stochastique ont été expérimentées pour le suivi d’objets danéqlesises d’images. Elles ont
été validées en robotique (Wolf, Burgard & Burkhardt 2005), en vidéeedllance (Pérez, Vermaak
& Blake 2004) et pour I'estimation de mouvement humain (Wu, Lin & Huang 208%8)imagerie
biologique, elles ont été exploitées pour le suivi de contours de cellulegsdgar les ensembles de
niveaux (Li, Miller, Weiss, Campbell & Kanade 2006) ou des contouti$saShen, Nelson, Kennedy,
Nelson, Johnson, Spiller, White & Kell 2006). Des expériences ont été&asepour suivre des objets
intracellulaires dans des séquences d’'images de vidéo-microscopie t{(#e25, Smal, Draegestein,
Galjart, Niessen & Meijering 2008, Smal, Meijering, Draegestein, Galjart,d&igg, Akhmanova, van
Royen, Houtsmuller & Niessen 2008).

Suivi bayesien

Les MSMC font partie de la famille des méthodes de suivi bayesien. Lé lsayesien cherche
a inférer le systéeme dynamique d’'un état non observé, qui change esidwtemps, a partir d'une
séquence d’'images bruitées. Dans ce cadre, le vecteur g;étatn systéme dynamique contient toutes
les informations utiles. L'estimation bayesienne est utilisée pour estimer rémmesiv une distribu-
tion a posteriori(ou distribution de filtragelP(x;|y1.:) qui décrit le vecteur d’état, connaissant les
observations/1.: = y1,...,y:.

La solution exacte a ce probleme est obtenue en spécifiant le modele prababdikovien de
I'évolution de I'étatP(x;|x;—1), et la probabilitéP(y;|x;) qui relie les observations a chaque état. La
loi P(x.|y1.:) est obtenue récursivement en deux étappeediction et correction Cette estimation
récursive de la distribution de filtrage est applicable séquentiellement, gequet de ne pas stocker
'ensemble des données ou de reproduire des données existantdsugaanouvelle mesure devient
disponible. La distribution de filtrage englobe toutes les informations statistiquae estimation opti-
male des états est théoriguement envisageable.

Lorsque le modéle décrivant le systeme dynamique a estimer est hautemeingagre et/ou non
gaussien, les méthodes non aléatoires ne permettent pas d’approchetddilkpage. L'utilisation de
simulations par Monte Carlo pour identifier cette loi est une alternative dontelésrmances se sont
révélées encourageantes. Les Méthodes Séquentielles de MonteBME( reposent sur ce principe.
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Méthodes séquentielles de Monte Carlo

Grace al'augmentation des capacités de calcul, les MSMC (Metropolis & Uld8) D&t connu un
essor dans les années 90, ce qui a donné lieu a la génération d’algoriéeonssfs pour la résolution du
probléme de filtrage non linéaire. On peut citer plusieurs algorithmes nés auumtesé I'algorithme de
filtre bootstrap(Gordon, Salmond & Smith 1993), le filtre de Monte Carlo (Kitagawa 199aydiithme
“Condensation” (Isard & Blake 1998) et le filtrage particulaire avec itévas (Del Moral 2002). Pour
résoudre le probléme de filtrage non linéaire, ces filtres que nous appslitres particulairespar la
suite, approchent la densigéposterioripar un ensemble de points de I'espace d’états appelés partic-
ules. A chaque particule est associée un poids, et la distribution objedtipsichée par une somme
pondérée discréte, dont le support correspond aux particulesidge e particules est mis a jour récur-
sivement a chaque pas de temps. Chaque particule évolue en utilisantipgode I'échantillonnage
pondéré séquentiel, et certaines sont sélectionnées par une étapeldmtilonnage. La connaissance
des particules et de leur poids permet d’accéder aux moments delpdsteriori

Principe du filtrage particulaire Le principe du filtrage particulaire consiste a simuler un ensemble
d’échantillons discrets pour approcher une distribution de probabilité,afone connait pas I'expres-
sion analytique. Soifx(7) };=1,..,n, un ensemble de réalisations indépendantes et identiquement dis-
tribuées selon la densitB(x). Cette densité est approchée par la loi disciéie(x) a partir desv,
échantillons :

Np
Py, (x) = ;p S 1x(i) = x), (2.19)
=1

ou 1[-] est la fonction indicatrice. Lorsque la loi objeckf(x) n’est pas connue, des solutions sont ap-
portées par les méthodes de Monte Carlo.

Echantillonnage pondéréLorsque I'on ne sait pas échantillonner la IB{x), mais qu'il est possi-
ble d’évaluer cette loi en tout point & une constante prés, un ensemidalidations deé”(x) peut étre
obtenu par I'algorithme d’échantillonnage pondéré. On suppose qu'iiasstible de tirer des échan-
tillons selon une fonction d'importance(x) dont le support inclut le support d&(x). Sous ces hy-

pothéses, on peut écrire :
/ P(x)dx = / PX) - x)dx. (2.20)

(%)

S'il est possible de tirelV,, échantillons indépendants et identiquement distrifugs) },—1,... v, de la
loi de propositiont(x), et d’évaluer les poids d'importance assodfégi)}i—1,...n,, w(i) = %
alors la densité objectiP(x) est approchée par :

Np
Py, (x) =Y w(i)1[x(i) = x], (2.21)

i=1

ouw(i) désigne le poids d'importance normalisée :

@(i) = IO (2.22)

Echantillonnage pondéré séquentigPour inférer le systéme dynamique des objets en mouvement dans
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une séquence d'images, on similg échantillons appelés particules selon la fonction d'importance
m(x0:¢|y1:+) correspondant & la distribution de filtrage. La loi objectif est donc défemie p

Py, (x0:¢|y1:4) = Zwt 1[x0:(7) = X0:1)- (2.23)

Le but est de construire une solution itérative, qui permet I'estimation de dagosteriori P (xo.¢|y1:t)

a partir du nuage pondéré de particules approcRéry.;—1|y1.:—1), et de la nouvelle observation. Cela
est rendu possible en supposant que I'expression de la fonction dtamperest de la forme récursive
suivante :

t
T(x0:|y1:4) = m(x0) HW(XHXO:FL Vi), (2.24)
=1
ce qui implique :
T(X0:¢|y1:) = 7(Xe|X0:t—1, Y1:6)7 (X0:¢ [y 1:0—1)- (2.25)

Chaque nouvelle particubey.; (i) ~ P(xo.|y1.:) est définie comme étant la particule a I'instant précé-
dent augmentée d’'un nouvel étati) ~ P(x¢|xo.t—1,y1:¢). Afin d'obtenir une expression pour la mise
ajour des poids, la laP(xo.¢|y1..) est exprimée en fonction d&(x;|x;—1), P(y:|x:) €t P(x0:t—1|y1:t—1)

en utilisant la régle de Bayes :

P(x0:4, yt|y1:6—1)

P(Ytb’l:tfl) ’ (2-26)
< P(y¢|xe)P(x¢|x¢—1)P(%0:t—1|y0:t—1)-

P(xo:t|ly1:t) = Pxotly1e—1,yt) =

P(x0:t—1|yo:t—1) €étant connue & l'instant— 1, P(xo.|y1.:) n'a besoin que d&(y;|x;) et P(x:|x;—1)
pour étre estimée. Ainsi, on obtient la formule suivante de récursivitéalds p

we () oc P(y|x¢ (1)) P (x¢(2)[x¢—1(2))we—1(7). (2.27)

Probleme de dégénérescendghoisir des fonctions d'importance de la forn225 conduit a une
augmentation de la variance des poids dans le temps (Kong, Liu & Wong 199@)atique, cela a pour
effet de faire décroitre rapidement le nombre de particules significaltiedet de cette dégénérescence
peut étre réduit par I'utilisation d’une fonction d'importance optimale (DoucetisBl & Andrieu 2000)
gui minimise la variance des poids conditionnellemexg.a | ety .. Il est également possible d’ajouter
une étape de rééchantillonnage afin de supprimer les particules de faiblegtatdgouter des copies
des particules de poids fort (Hue 2003).

Application des MSMC au suivi d’objets intracellulaires en vidéo-micrascopie

Le cadre de travail des MSMC étant présenté, nous présentonsndéste cadre applicatif lié au
suivi d’objets intracellulaires.

Espace d’'état et modéle dynamiqué&mal, Draegestein, Galjart, Niessen & Meijering (2008) décom-
posent le vecteur d’'état; en trois parties indépendantes :

e un ensemble de descripteurs spatianﬁ%1 (position et vitesse des objets suivis),

e un ensemble de descripteurs morphologiagufS™ (forme des objets suivis),

e l'intensité I;.
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Cette décomposition permet de factoriser la probabilité de I'évolution d’état isrtermes :
P(xqfxi—1) = P |x{"]) P(x] " [x] %) P(L] I 1) (2.28)

L'avantage de cette représentation est le traitement individuel de cha@@s termes. Souvent, le terme
P(x"|x%™) suit un modeéle linéaire gaussien. Ce modéle présente I'avantage de nizgvoie qatrice

de transition et une matrice de covariance a estimer. Si les objets suivieetéptusieurs types de mou-
vement connus, ces informations peuvent étre incorporées directeamsriadnatrice de covariance. Le
termeP(x formeyx{m“me) dépend de 'application envisagée. Dans le cas du suivi de I'extrémité des mi-
crotubules (Smal, Draegestein, Galjart, Niessen & Meijering 2008), les atgets déforment pas. Une
distribution gaussienne est alors tout a fait envisageable pour premdogrgte |'évolution de la forme

des objets. Cependant, ce n'est pas le cas en général. Si I'évolutioriadm&ades objets est connue,
alorsP(x{”meyxf‘”me) doit I'exprimer. Sinon, il est difficile de prendre en compte cette information
dans le vecteur d’état. Enfin, dans des conditions idéales, I'intensité ai€imté’un objet est supposée
constante. Toutefois, ce n'est pas le cas en vidéo-microscopie adiapsenomene de photoblanchi-
ment. Smal, Draegestein, Galjart, Niessen & Meijering (2008) choisissenst dipprocher le terme
P(I;|I;—1) par un modeéle exponentiel pour prendre en compte la décroissanceteiediié au cours du
temps.

Modéle d'observation Le modele d’observatio®(y;|x;) exprime I'adéquation de I'observation par
rapport aux objets observés. Si un modeéle pour les objets est cdorsulleamodéle d’observation peut
se résumer a une mesure de distance avec ce modéle. Sinon, n'importenpselte de détection de
spots peut étre utilisée dans le modeéle d’observation. Dans la sdcijarous décrivons des méthodes
de détection reposant sur le seuillage de I'intensité, des méthodes de déitmmdocquentielle de
'image, des méthodes reposant sur des caractéristiques locales, dlimgdtiteodes issues de la mor-
phologie mathématique, ou encore des méthodes supervisées.

Origine et fin des trajectoires La distribution initiale P(x() est précisée sur la premiére image de
la séquence. Il est possible d’initialiser le vecteur d’'&aen détectant les objets d'intérét présents sur
la premiéere image. Ensuite, si le nombre d'objets n’est pas constanti(estggénéralement le cas) et
gue de nouveaux objets apparaissent au cours de la séquenceéitestaire de les prendre en compte
a chaque instant. Pour ce faire, il est possible d'effectuer une détectihaque instant, et de con-
fronter cette détection aux trajectoires déja calculées. Si de nouveats apparaissent, une nouvelle
trajectoire est associée a chacun de ces objets. D’autres approohesgsageables si la probabilité
d’apparition de nouveaux objets est connue (Smal, Draegestein, Galggsed & Meijering 2008).

Pour mettre un terme a une trajectoire en vidéo-surveillance (Hue, Le @adésez 2002), une
fois I'objet disparu, les méthodes tentent de le suivre & nouveau pipldaieurs images, pour ne pas
étre trop sensible aux imperfections lors de I'acquisition ou aux occlusionsdEo-microscopie, siles
objets a suivre sont nombreux, cette approche n’est pas envisadgealeffet, le grand nombre d'objets
présents dans I'image entraine le risque de prolonger une trajectoiréadenrse basant sur celle d’'un
autre objet que celui considéré depuis le début de cette trajectoireéttarrce probléme, des carac-
téristiques extrémes (taille maximale par exemple) sont définies pour chaqti€sobjeobjet n'est pas
conforme a des attributs définis, sa trajectoire est terminée.

Interactions entre objets suivisUn des problémes majeurs lors du suivi d’objets est la confusion en-
tre deux objets trés proches spatialement I'un de l'autre. Pour éviterobéepre, Smal, Draegestein,
Galjart, Niessen & Meijering (2008) utilisent une fonction pénalisante quieside quand deux ob-
jets coincident spatialement. Cette fonction présente I'avantage de gaedprédiction pour chacun
des objets. Evidemment, si les objets suivis sont autorisés a fusiontierfaretion n’'a plus de sens
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puisqu’elle préserve a tort deux trajectoires. Toutefois, il est facileotsidérer les différentes trajec-
toires une fois I'analyse terminée. Si deux trajectoires présentent uaks&ion spatiale identique a
partir d’'un instant défini, alors ces deux trajectoires témoignent de lanfusi@eux objets a partir de
cet instant.

Réduction de variance par Rao-Blackwellisation

S'il est possible de séparer le vecteur d’état en deux composanted,uhe est indépendante de
l'autre, alors la méthode de réduction de la variance par Rao-Blackwellisaidrépe utilisée (Casella
& Robert 1996). Si I'une de ces deux composantes est estimable de datiorale, la réduction de
variance par Rao-Blackwellisation permet de n’échantillonner que la dea@mmposante. On suppose
que les vecteurs d’éta; sont décomposables en deux groupgetx? tels que :

P (X%‘nglangl) =P (X%’thq) ) (2.29)
ce qui implique la forme suivante pour la densité de prédiction :
P (x¢|x-1) = P(xtvxt|xt 17X§ 1) = P(x,}]x,},l) P(X?‘nglangl)' (2.30)

Si on suppose également que la distributioposterioriconditionnelleP (x2, |xJ.,, y1.1) peut étre es-
timée de fagon optimale (par un filtre de Kalman par exemple), comme la distributioctibbjécrit

P (x0:¢|y1:¢) = P (x3,x3.45 ¥1:¢) P (x4 |y1:¢) . le probléme se limite a I'estimation d@ (x}.,[y1:)-
Pour cela, un filtre particulaire peut étre utilisé. Cette densité étant situéaidaspace restreint, la
procédure de marginalisation permet de réduire I'effort de reche®loa dispose d’'un nuage pondéré
{x$.4(1), we (i) }iz1,. N, PErMettant d’estimer la densité

P XO t’yl it Zwt XOt - X(l):t]a (231)

alors la densité marginale d&,, |y est approchée par un mélange de lois calculables de fagon opti-
male :

P X0 t‘}’lt Zwt XOt’XOt( ), Y1 t) (2.32)
De méme, on a:

Xt\}’lt Zwt Xt|X0t( ), Y. t) (2.33)

L'algorithme résultant de ce processus, appele filtre particulaire “RackBkllisé” se décompose
en trois étapes. Tout d'abord, une étape d’échantillonnage pondéabsée pour générer le nuage
pondéré{xy., (i), w(i)}i=1,..n, Permettant d'estimepP (xJ.,|y1.¢). Puis pour chaque particulg,, (i)
P (x3.,|x0.+(i), y1.+) est estimée. Enfin, une étape de rééchantillonnage est effectuée.

Dans leurs travaux, Smal, Meijering, Draegestein, Galjart, Grigoriev, Akloreg van Royen, Houtsmuller
& Niessen (2008) décomposent le vecteur d’état en trois parties :ijpescs spatiaux, descripteurs
morphologiques et intensité, c'est-a-dice= (x7*",x/°"™¢, 1,)7. lls choisissent de modéliser le pho-
toblanchiment en précisar. Or, I, est indépendant de*" et x/™. Par ailleursx" et x/°™*
suivent un modele linéaire gaussien qui peut étre traité par une méthodeleptimmaéthode de réduc-
tion de la variance par Rao-Blackwellisation est donc applicable dans ce cas.

Le suivi individuel d’objets permet de caractériser la dynamique obseattans une séquence d’'im-

ages. Néanmoins, si le nombre d'objets a suivre est grand, que cés sdbjeroisent, fusionnent, se
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divisent, les méthodes de suivi ne sont pas toujours suffisantes. [@ugd’échantillonnage temporel
de la séquence est faible, alors I'application de ces méthodes n’est pasnranvisageable. Les ap-
proches globales pour I'estimation du trafic offrent alors une alternadissilple.

2.2 Estimation du trafic par approche globale

Afin de caractériser le trafic global en ville a partir de comptages locauxideués, des méthodes
d’estimation de matrices de voyage ont vu le jour dans les années 70. Nwoyaes le lecteur en
annexeA pour une revue de ces méthodes. Des approches similaires pour estiraéic ldarmpaquets
de données sur des réseaux de télécommunications ont été dévelopsdes danées 90. Les travaux
présentés aux chapitr@set 5 s’appuyant sur cette seconde approche, nous en décrivons ¢gpprin
général dans la présente section.

2.2.1 Modélisation et estimation du trafic sur des réseaux de télécommications

Afin d’améliorer la qualité de service tout en réduisant leurs co(ts, lesi@pés de télécommuni-
cations cherchent & mesurer et a prédire le trafic sur leurs réseaugamrtimunications. lls doivent
par conséquent connaitre le volume de trafic qui transite depuis un rovigine vers un routeur desti-
nation dans un réseau. Malheureusement, ces informations ne sont mashiéspdirectement. Seules
des mesures portant sur le volume de données qui se déplace sue ibagentre deux routeurs sont
faciles a obtenir, par I'intermédiaire du Protocole Simple de Gestion de R&BE&R)), ou Protocole
Internet. Des 1994, Vardi (Vardi 1994, Vardi 1996) proposetiigar I'intensité du trafic entre routeurs
considérés deux a deux sur un réseau de télécommunications a partir dessnegfactuées sur les
liens du réseau, provenant du PSGR. Cette méthode est trés proclestoation des matrices OD
sur des réseaux de trafic routier (annéjeVardi introduit le concept de “tomographie de réseaux” par
mimétisme avec la tomographie, bien établie en imagerie médicale.

L'estimation du trafic sur des réseaux de télécommunications exploite une modélisasdioisne
de graphe : les routeurs par lesquels les paquets de données cisonleagsocies a des sommets, et les
liens dirigés entre ces routeurs sont associés a des arétes. Dewx dséglécommunications simples
sont présentes sur la figu?e2 SoitG,.h. = (V, ) le graphe associé au réseau de télécommunications
considére, ol = {¥;}i—1,. » représente I'ensemble dessommets e€ = {¢.}c—1,. , 'ensemble
desr arétes. Soiy ¢ € N le volume de trafic mesuré sur 'aréte a l'instantt. Les données corre-
spondent au volume de trafic mesuré sur chacun des liens du rése@uraiants, formalisés par les
vecteursy° = (y/5e, . .. ,y;j;?te)T, t=1,...,T. Dans ce cadre, les trajectoires complétes des paquets
de données sont caractérisees par leur sommet origine et leur somtieitabgssur le graph€,q .,
en utilisant le concept daaires origine-destination

Définition 2.1. On appellegaire Origine-Destination (ODYn couple de sommets extraits de 'ensemble
V décrivant le trajet d’'un paquet de données par son sommet origilo® sbsmet destination sur le
graphﬂtmﬁc-

En considérant toutes les paires possibles de sommet3/damsobtientc = n(n — 1) paires origine-
destination possibles. Sojftz;},—1,.. . I'ensemble des paires OD définies sur le graphgs.. Soit
vf? € Ry le nombre de messages transmis sur la paire origine-destirgtiafinstantt. On définit
vP? = (vPg, ... ,vgg)T comme le vecteur OD a l'instantt = 1,...,T, caractérisant le trafic global sur
le grapheG,,.s.. Soit A la matrice de routage de dimensiorx c. Cette matrice préecise clairement les
liens utilisés par les données pour connecter un sommet origine a un sonstirgtitn. On considére
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FIGURE 2.2: (a) Réseau de télécommunications constitué de 4 sommets et de 8 liens; (b) réseau de télécommuni-
cations constitué de 4 sommets et de 9 liens.

Paires OD

ab‘ac‘ad‘ba‘bc‘bd‘ca‘cb‘cd‘da‘db‘dc
a—bjl1|0|0|0]O0]O0O|0O0|O0O|jO]O]O0O0]|O

a—c|f O|]212}1]0|0|2|]0]0]O0O]O0O0]O0]|O

b—al|l OO0 O0|2|0]1|]0|0|0|0]0]O

b—c|f O|O0O|O0O]O0O|1,0|0]O0O|0O|]O0O|O0]O
Arétes|¢c—a || O] O | O|O0O|O0O]O0O|2|0|]0]2|0]|O0
c—»bl)l0O0O|lO0]0O0]O0O|]O|O]O|1]|]0|0|1]O0
c—»d|l0O|0O0|1|0}]0]2)0|0|1]0]0]|O0
d—c¢c|lO|O0O|]O0O|O0O]O0O]O|O0O|O0O|O0O]1]1) 12

TABLE 2.2: Eléments de la matrice de routage pour le réseau de la figure 2.2 (a).

le modéle suivant :
yie=Av®, t=1,...,T. (2.34)

Dans certains cas, les utilisateurs ne souhaitent pas estimer le trafic & aigtgot, mais sur 'ensemble
de la période pendant laquelle les données sont collectées. Les saonéilérées correspondent alors
a la moyenne sur I'ensemble de cette période :

T

A 1 A
y aréte — T Z ytarete’ (2.35)
t=1
et le modele devient :
y e = Av°P. (2.36)

Il existe deux catégories de routage possibles. La premiére supposgtage unique par paire OD.
Dans ce cas, la matrice de routage est binaire et les élémedts cette matrice sont égaux)aou a
1 suivant que le lienp, appartient ou non au chemin associé a la paire£Q0_a matrice de routage
définie pour le réseau simple illustré sur la figdrg (a) est présentée dans le tabl@a? Il faut noter
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gue le chemin le plus court n'est pas forcément choisi pour chaque @air En effet, la paire Obd
emprunte les liaisons— a,a — c etc — d.

La deuxieme catégorie de routage considere plusieurs chemins possibteshpque paire OD.
Vardi (1996) propose une matrice de routage de type markovien. Lesrékmiec R de la matrice
de routage gardent la méme dimension, mais expriment la probabilité conditiona'ellepaquet de
données ayant pour paire Of) transite par le lierp., conditionnellement au sommet par lequel il vient
de passer. En d’autres termes, le routage des données ne dépeéuncchamin par lequel ces données
sont arrivées en ce sommet, mais de la position actuelle des données. Bgueonschaque colonne
de la matrice de routagk correspond a un réseau dirigé composé& @emmets et de liens, avec des
probabilités associées a chaque lien. Si la probabilité de transiter sur westianlle, alors ce lien est
exclu du diagramme associé au réseau. De plus, la matrice de routagepesesuielle qu’un paquet ne
peut passer qu’une seule fois par un sommet. Pour chaque paigg @fdre les sommet$,, etd,,, la
colonne correspondante de la matrikeest un ensemble de chemins reliant le som#hetau sommet
Jn,. La matrice de routage markovienne associée au graphe présenté gurd2.2 (b) est présentée
dans le tablea2.3 Les 12 colonnes de cette matrice correspondent aux 12 diagrammes/i@asko
présentés sur la figu23. Il est aussi envisageable de considérer une matrice de routageotjie au
cours du temps.

In fine, le but est d’estimew?® (dimensiorr) & partir dey * (dimension-) et A (dimension: x c),
ouv°P a partir des moyennes temporelje¥**et A. Le nombre: de paires OD étant largement supérieur
ar, le probléme est sous-déterminé. Par conséquent, il faut introduideaintes d’optimisation. |l
y a deux catégories de méthodes possibles : les méthodes statistiques et |eesngéinalisantes.

Méthodes pénalisantes pour I'estimation du trafic sur les paires OD

Le nombre de solutions du systeme d’'équatich84) est infini. Pour déterminer une solution con-
venable, différentes pénalisations ont été envisagées.

Inverse généralisédJne méthode classique dans le cas de systémes linéaires sous-détermileés est
choisir la solution de normé&, minimale, soit encore :

min |®|* sous la contrainty *** = Av®. (2.37)
v

La solution de ce probléme d’optimisation convexe avec des contraintes linésticksla forme :
6OD — AT<AAT)71yaré1e' (238)

Cette solution permet d’estimer le trafic sur les paires OD a chaque instantl, ..., T}, ou d’es-
timer le trafic moyerny°° au cours du temps en considérant la moyenne tempgr#tiedes comptages.
Cependant, minimiser la nornie pénalise les configurations ou les volumes de trafic sont distribués de
maniére hétérogene sur les paires OD. Sur des réseaux de télécommusyidagifréquent d’observer
1000 fois plus de trafic sur certaines paires OD que sur d’autres. La matiomsle la normd., va,

dans ce cas, négliger les paires OD pour lesquelles il y a peu de trafidu§dgonon négativité des
composantes de?® ou dev°® n’est plus assurée.

Modeles gravitationnelsLes modeéles gravitationnels sont bien connus en réseaux de télécommunica-
tions puisgu’ils ont été utilisés pour concevoir I'architecture des résedéphigniques. lls sont aussi

bien adaptés pour estimer le trafic sur des paires OD dans un réseau debédigtcations, ou dans un
réseau de transport routier (Erlander, Nguyen & Stewart 197%)nialeles gravitationnels supposent
que les origines et les destinations sont indépendantes. Par consequehtimie?® de trafic sur la
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FIGURE 2.3: Diagrammes markoviens correspondant aux paires OD pour le réseau de télécommunications
présenté sur la figure 2.2 (b), pour lequel le routage markovien est spécifié par la matrice présentée dans le
tableau 2.3.

Paires OD
ab‘ac‘ad‘ba‘bc‘bd‘ca‘cb‘cd‘da‘db‘dc
a—b1(08]02[02| 0| O 0 0 0 0 0 0 0
a—cl02]08[08| 0 1 1 0 0 0 0 0 0
b—all O 0 010201 1 0 0 1 0 0
b—c 0|08 0|0|08]01| 0 0 0 0 0 1
Arétes | b—d | 0 |02| 12 | 0| O |08] O 0 1 0 0 0
c—>b| 08 0102/ 0] 0 0 108/08/02| 1 1 0
c—dl| 02| 0 |08] 0| O 1102|0208 0 0 0
d—b 1 0 O] 0] O 0 1/01f 0 |0,8|0,8]|0,2
d—cl|l O 1 O] 0] O 0 0 0 01]02|0,2|0,8

TABLE 2.3: Eléments de la matrice de routage markovienne pour le réseau de la figure 2.2 (b).
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paire ODz; d'origine J,,, et de destination,,, est proportionnel au produit du volume to@),, de
trafic ayant pour origine le sommé,,, et du volume totaDy,  de trafic ayant pour destination le
sommety,, :

U;-)D X 019”1 X 'Dﬁw. (2.39)
Dans le cas d’'un réseau téléphonique, le trafic total aggnpour origine, est proportionnel a la pop-
ulation dans cette zone. Dans le cas d’'un réseau de télécommunicalignset Dy, , sont obtenus
facilement a partir des mesures SNMP. Les modéles gravitationnels sordefnwdéles relativement
simples pour estimer les volumes OD dans un réseau. lls présentent I'avaletag reposer sur au-
cune connaissan@epriori. De plus, I'information de routage n’est pas nécessaire lors de leur mise en
oeuvre. Leur point faible est lié a I'hypothése d’'indépendance engmes et destinations. Toutefois,
ces modeles permettent d’estimer en premiére approximation le ve¥qui peut ensuite étre utilisé
pour initialiser une autre méthode d’estimation plus sophistiquée (Vaton, Beda&{2005).

Généralisation des modéles gravitationnel$Jne autre modélisation, toujours sous les mémes hy-
pothéses d’'indépendance entre origines et destinations, a été formuséendeadre plus général par
Zhang, Roughan, Lund & Donoho (2003). Dans ce cas, les auteopegent d’analyser l'informa-
tion mutuelleZ(v,,,, 9,,) entre origines et destinations. Séi{v,,, , V., ) la probabilité qu’une unité de
trafic (en général, un octet) se déplace de I'origine vers la destination?,,,. L'information mutuelle
Z(Vn, , In,) est définie comme :

P(p,,0n,)
1> Una) Z Z 1 Ve °g<P(ﬁm)Pwn2>) (240

”1 =1 19.”271

P(W,,) = Zgnfl (Uny, Uny) (respectivement (d,,,) = >0 =1 P(¥,,,0,,)) est la probabilité
gu’une unité de trafic ait pour origing,, (respectivement la destlnat|m2). L'information mutuelle
est liée a la divergence de Kullback-Leibler entre la distribution joité,,, ,9,,) et le produit des
deux distributions?(d,,, ) et P(9,,,). Par exemple, si les origines et les destinations sont complétement
indépendantes, alo&9,,,vY,,) = 0. Minimiser la dépendance entre origines et destinations revient
donc a minimiser I'information mutuelt&(J,,, , 9,,).

D’autre part, soil/;,s. le volume total de trafic sur le réseau (somme du trafic sur les liens du réseau
de télécommunications). Le volume de trafic moyérsur le lieny, est égal a :

‘_/e = ‘/tmﬁc Z Z P(ﬁnlaﬂn2|(ﬁe)P(ﬁn1vﬁn2)7 (241)
Uny =1 9ny=1

oU P(Uny, Uny |0e) désigne la probabilité qu’une unité de trafic se déplacant.deversd,,, passe par
le lien p.. La divergence entre les comptages SNyIP© et la valeur moyenn&’, est mesurée par la
distance quadratique définie comme :

2
r

> | vE* = Viragic Z Z (91 s Ong|0e) POy Omy) |- (2.42)

e=1 Oy =1 9ny=1

Finalement, I'estimation des probabilités GBv,, , J,,,) revient a minimiser les deux critéres :

2
T

minp(lgnl Ony) Z arete Vvtraﬁc Z Z 19n1 s 19n2 |<Pe) (19711 s 7977,2) + O‘gravitéz(ﬁnl s 79712)
e=1 Ing=10n,=1

(2.43)
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OU aygravire €St UN coefficient qui pondére I'importance donnée au deuxieme goaérapport au premier.

Le premier critére du systeme d’équatio@4Q peut étre vu comme un terme d’'attache aux données
mesurant la divergence entre les mesures SNFHP et leur valeur moyenne. Le second critére de ce
systeme d’équations mesure la dépendance entre origines et destinatiappdiente a une contrainte

a priori sur le trafic estimé sur les paires OD. Cette méthode donne des résultatséuligsooie I'u-
tilisation simple des modeéles gravitationnels, qui peuvent étre vus comme un tesligarde cette
modélisation. Néanmoins, les informations de routage sur le réseau sont irsdils|@s, et pas toujours
accessibles.

Méthodes statistiques pour I'estimation du trafic sur les paires OD

Il est possible d’adopter un point de vue bayesien en assimilant le trafies paires OD a des
variables aléatoires. On peut ainsi considérer desalpisori (Poisson (Vardi 1996), Gaussienne (Cao,
Davis, Vander Wiel & Yu 2000, Gunnar, Johansson & Telkamp 200ddete (Gustavo, De Veciana &
Evans 2004), mélange de distributions (Chen et al. 2007), ...) sur cellgaridestimation du trafic sur
les paires OD revient alors a estimer les parametres de ces lois a partintfasntesy = Av?°. La
méthode des moments (d’ordre 1 et 2) et la méthode du maximum de vraisemdainazitent d’'es-
timer ces parametres.

Estimation a partir des moments d’ordre 1 et 2Afin d’accroitre le nombre de relations entre les vol-
umes de trafic moyeng®®* et la moyenne temporelke®® du trafic sur les paires OD, il est possible de
prendre en compte non seulement les moyennes des volumes (équation foladiadela tomographie
de réseaux), mais aussi leurs variances et covariancesXgeit: la matrice de variance/covariance
des volumes de trafic & 00 la matrice de variance/covariance du trafic sur les paires OD. D’apres
'équation .34, 0na:

yioe = Avd®. (2.44)

On en déduit que :

By ate = A, 00AT (2.45)

sachant ques, oo n'est pas calculable, puisque);®},_; ;- et v°" sont inconnus. En revanche, si
les volumes de trafic sur les paires OD sont supposés indépendants @istebution est supposée
connue, alors une seule valeurd® peut étre obtenue a partir des moyennes, variances et covariances
des volumes de trafic. Habituellement, on considére un modéle de covaridrg&appuie sur une loi
puissance de paraméetygCao, Davis, Vander Wiel & Yu 2000) :

o0 = ¢diag((vf?)7, ..., (v2°)7), (2.46)
ou ¢ désigne une constante positiveleK v < 2 (y = 1 si I'hypothése de Poisson est émise pour le
trafic sur les paires OD (Vardi 1996)). A partir de ces hypothésesalesrs moyennes® du trafic sur
les paires OD sont solutions du systéme non linéaire d’équations suivant :

yaréte — A’UOD’
{ Syaee = CAdiag((vf°)7 ..., (12°)7) AT, (2.47)

Les relations de variance/covariance sur les volumes de trafic perme’émibl'm’% équations.
Notons que cette approche est malgré tout limitée. Tout d’abord, nopssups I'existence d’'une re-
lation entre moyennes et variances, une hypothése relativement farteyjp@urs garantie. Par ailleurs,
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on exige une stationnarité au sens large du trafic sur les paires OD. Erotailep échelles de temps
considérées (mesures SNMP toutes les 5 ou 10 minutes), le trafic n’esasnt stationnaire mais
plutét cyclostationnaire (Soule, Nucci, Cruz, Leonardi & Taft 2004) d&autres termes, les moyennes
et variances/covariances sont périodiques dans le temps, et il y & pbaices que la période du trafic
soit égale a la période des mesures.

Estimation par algorithme EM Dans ce contexte, I'estimation du trafic sur les paires OD est analogue a
un probléme de données manquantes, puisque les obserygtftit®pendent des donnée?® que I'on
souhaite estimer. Dans ce type de probléme, les données manquantessa#rées comme des vari-
ables aléatoires, et les observations sont généralement une fonctioiraléasodonnées manquantes.
Souvent, la distribution de probabilité des données manquantes appartiemtfamille paramétrique
(Poisson, gaussienne, ...).

Lestimation par maximum de vraisemblance dans le cas de données manqsaefésazement
obtenue par I'algorithme Espérance-Maximisation (EM) (Dempster, Laird &rRL®&77). Cao, Davis,
Vander Wiel & Yu (2000) proposent d’estimer le trafic sur les paires @isde cas gaussien par un algo-
rithme EM, tandis que Vardi (1996) propose une estimation du méme type darssd@ica disribution
de Poisson.

Soit v9% = {v}i=1,.. 7 les variables cachéeg* = {y>*},—1 _r les observations & les
parameétres de la loi supposée pour le trafic sur les paires OD. Dans déuoasloi de Poisson®
désigne le vecteur moyen,oo. Dans le cas d’'une loi gaussienr@®,est le vecteur moyep,,oo €t la
matrice de covariancE oo. La vraisemblance des observatidhgy /7% ©) définie comme

P (y2:0) = 3P (o8 y15©) (2.48)

'U1T

n'est pas calculable, puisqu’il faut considérer toutes Ies valeussipes dev{?.. Pour cela, il faudrait
identifier la vraisemblance joint® (v{%., y9% ©) de v{%. et y{9° par rapport a toutes les valeurs
possibles de??.. Plutot que de maximiser directement Ia vraisemblance des observationgjthadgn
EM permet d’atteindre un maximum local de la fonction de vraisemblance de magieative. La mise
en oeuvre nécessite l'introduction d’'une fonction intermédigreour représenter I'espérance de la
probabilité jointe connaissant les observations :

Q(®7 9/) =K (IOg (P (Ul ) ylar%‘ev @‘yfr%e’ ))) ) (249)

ol © désigne le parametre de la log-vraisemblance joiogg P (v9%, y 5% ©)), et ©' désigne le
parametre de la distribution d€?. sachany *5*. L'algorithme EM consiste ensuite & maximiser itéra-
tivementQ(©, ®') par rapport au paramét@®. Plus précisément, @ ") est le paramétre estimé a
litération précédente, alors la nouvelle estin@&+!) est donnée par :

ekt — max Q(6, e®). (2.50)

Chaque itération de I'algorithme est décomposée en deux étapes, EtppmncéE) et I'étapeMax-
imisation(M). L'étape E consiste & calculer la distribution d&2. étant donnés #2¢ et ©(%). Cette

étape dépend du modéle statistique choisi. L'étape M consiste a maximiser ldle@xpeession de
Q(@,e(k)) par rapport 8. Dans certains cas, cette étape est menée de maniere analytique. Dans
d’autres cas, il est nécessaire d'utiliser des méthodes numériquedoidries deux étapes E et M
réalisées, une nouvelle vale@*t1) est obtenue, et le processus est mené itérativement jusqu’a con-
vergence.
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Estimation par I'algorithme des Projections Convexes (PCBoyd, Meloche & Vardi (1999) pro-
posent d'utiliser la méthode des projections convexes (Bregman 1966)ptimer le trafic sur les
paires OD a partir des moments d’ordre 1 et 2, en supposant qu'il seiitouide Poisson. Cette hy-
pothése se traduit par I'énoncé des contraintes :

C

cov(yZ®, ya®) = > alal v, 1<e<e <, (2.51)
7=1

ou coV(y 2, y&*°) désigne la covariance entre les élémergse’ de la matricey **°. En combinant les

e
équations?2.51) au systéeme?.34), nous disposons d’é?—?’) équations linéaires auxquelles il convient
d’ajouter la contrainte de positivité sur les éléments&fe D’'une maniére plus compacte, nous avons :

aréte
Y (A v°®  souslacontrainte?® >0, Vj=1,...,c, (2.52)
Scov B J

oU scov €St la matrice de covariance réécrite comme un vecteur de Ioné@‘g‘@r, etB est une matrice
de dimensior@ x ¢ ou la colonne f(er + ¢’ +1 — @) est définie comme le produit, élément
par élément, des lignesete’ de la matriceA.

La méthode PC suppose qu'il existe un nombig d’ensembles convexesy; }i—1,...,n, , tels que

v°° est situé dans chacun de ces ensembles, c’est-a*dire x;, 1 <i < N,, ettel que :

v € xo = ﬂﬁ\;XlXia (2.53)
en supposant qug) n'est pas un ensemble vide. Chaque ensemble convess& associé a un opérateur
de projectior]; tel que :

() = vecteur dey; le plus proche d& six ¢ x;, (2.54)
= x sinon '

La méthode PC calcule la séquenae®™} = {IIM5°°0)} oI = I, o I,,_; o ... o IIy, et
5°°©) est un point de départ arbitraire qui converge vers un point ggnBour adapter cette méthode
a la tomographie de réseaux, trois groupes de contraintes sont identifiégroupe portant sur les
volumes de trafic moyen, un autre groupe portant sur la covariancehlgses de trafic, et un dernier
groupe portant sur la non négativité des volumes de trafic. On sait qoeati@inite sur les volumes de
trafic moyen est vraie (équation fondamentale de la tomographie de réseauah3, que la contrainte
sur la covariance des volumes de trafic dépend de la distribution suppeEsgeldmes de trafic. Avec
cette connaissance, séparer les contraintes portant sur la moyenuewetrlance permet de privilégier
les équations relatives a la moyenne des volumes de trafic, plutét que celieséss par la covariance.
Les ensembles de contraintes pour des équations linéaires sont deplagpes (hyper-plans trés fins)
formées par deux sous-espaces qui s'intersectent, @iprésente la moitié de I'épaisseur de I'hyper-
plague centrée au planv = y2 ol a, désigne Iaeiémeligne de la matriceA, alors I'hyper-plaque
est l'intersection des deux ensembles suivants :

Xa = {’UOD | (ae'UOD _ yearéte) S 5p}a
. 2.55
Xb — {’UOD ’ <yéarete_ aeVOD) S Ep} . ( )
Les opérateurs de projection correspondants sont :
yéiféle + 817 —acX H aréte
Si - >
IT,(x) = X+ a.a, .aex Ye P
X sinon
aréte_|_ € —a.xX (256)
x—i—ye P osiyTt_ax > e
e € P

Hb(X) = aca, _
sihon
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La projection sur I'hyper-plaque est doik,II,. L'opérateur de projection pour 'ensemble des nom-
bres non négatifs remplace simplement toute valeur négativé paur résoudre I'équatior2(47), on
attribuee,,,,, €teq,, COMme épaisseur de plaque aux deux équations suivantes :

A’GOD — yaréte,
Bo® — seor (2.57)
Les équations relatives aux moyennes des volumes de trafic sont exaatasgort 2,°° (AD° =
y ¥®¢ est vrai). En revanche, les équations relatives a la covariddo€’(= scov) dépendent de I'hy-
pothése qui est faite pour le trafic sur les paires OD (dans ce cas, Roidgon). Or, bien qu’'elle soit

adaptée dans certains cas, cette hypothése n’est jamais vraie. CERIq0,,,, > £cov-

Estimation par méthodes séquentielles de Monte Carlo (MSMCles MSMC permettent aussi de
traiter un probléme de données manquantes. A la différence de I'algorithmguEpermet d’estimer
les parameétres statistiques du trafic sur les paires OD, les MSMC sont capadniesimulation, de
générer un ensemble de vecteurs suivant la distribution®8éTebaldi & West 1998). L'autre intérét
des MSMC est leur flexibilité et la possibilité de considérer en grand nonasrpalres OD.

Le but est de simuler la loi conditionnell(v°®|y ***¢) avec la contraintg/** = Av°®°, ou A
désigne la matrice de routage. Les observations sont les vecteurs de deltnaiicy ***°. La distribution
a priori du trafic sur les paires OD est de la forme :

o) =[P 5. (2.58)
j=1

La matrice de routagé est de rang plein sur les lignes Aprés quelques combinaisons linéaires
effectuées sur les lignes @deet quelques permutations sur les colonnedgdé est possible d’exprimer
A de la maniére suivante :

A = [A4]A3], (2.59)

ol A, désigne une matrice inversible de dimensior r et A, désigne une matrice de dimension
r x (c — ). Naturellement, les mémes combinaisons linéaires doivent étre appliquéesuosamtes
dey *® et un réordonnancement des paires OD doit également étre effeffué:((v$°)T, (v°)1)7T.
On en déduit la relation :

v = AT (y** - Ayu®), (2.60)

ouv3® est un ensemble de variables libres. Simuler des réalisations de lafdjeR® |y ) est équiv-
alent & simuler$® sous la distributiora posteriori P (v§°|y ) (v{® étant obtenu par I'intermédi-
aire de I'équationZ.60). La simulation dev® connaissany °° est envisageable par I'intermédiaire
d’'un algorithme de Metropolis ou échantillonneur de Gibbs (Geman & Geman .1B8orithme

de I'échantillonneur de Gibbs consiste a mettre a jour une seule compeggnéela fois. Chaque
composantes”; est tirée selon la distributim’i’(vQ‘;h}2 _;,y ¥, connaissant toutes les autres com-
posantea;OD ;= (039, .- ,vggfl,vg’gﬂ, . "U27C—7”) ety *® |l devient alors nécessaire de calculer
les P(vg \vQ ],ya’e‘e). Aprés quelques calculs, il est montré (Tebaldi & West 1998) que :

PSS, y*) o P(uS2) HPvle (2.61)

ouwv?? dépend implicitement de;” puisquevs® = A Ly e — AyosP), v7%, e # j. Les éléments de
y e sont inchangés siy" varie.
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Estimation par approche hiérarchique

Cao, Scott, Wiel, Yu & Zhu (2000) proposent une approche hiérarelpqur estimer le trafic sur un
réseau de télécommunications a partir des mesures effectuées sur les lienéskna. Cette méthode
repose sur la stratégidiviser et conquérigui permet de diminuer le temps de calcul sans perdre de
précision lors de 'estimation.

L'idée directrice consiste a décomposer le réseau en plusieurs seasxesa complexité algo-
rithmique associée a chague sous-réseau devient ainsi indépendntailiinitiale du réseau. Trois
étapes sont nécessaires pour la mise en oeuvre :

e partitionner I'ensemble des paires OD en un nombre fipip d’ensembles disjointOD =

{ODy,...,0ODn,p }s

e pour chaque ensemb®D;, sélectionner les mesures de trafic nécessaires a I'estimation du trafic

sur les paires OD du sous-ensemble,

e estimer le trafic sur les paires OD daf@®; en utilisant une version réduite du modéle de trafic

qui agrége le plus grand nombre de paires OD avec un faible nombreategiees.
Une analyse de la topologie du réseau permet de répartir les paires OBéeends sous-réseaux (Bu,
Duffield, Lo Presti & Towsley 2002). A titre d’exemple, Cao, Scott, Wiel,&Zhu (2000) définissent
une distance entre paires OD afin de grouper hiérarchiquement les @&rdans un arbre selon leur
proximité. Plusieurs distances sont envisageables. Par exemple, la elistarecles paires OB; et z;
peut prendre en compte le nombre de liens utilisés par I'une ou l'autre sanstiégés par les deux.
Les différents sous-réseaux sont construits sur la base de cetetrtggroupent des paires OD pour
lesquelles la distance est faible. Un réseau de télécommunications compostutiaiBsrest illustré sur
la figure2.4(a), et I'arbre associé a ce réseau est illustré sur la figdree).

Une fois les sous-réseaux de paires OD établis, il faut sélectionner lsauliges & chaque sous-
réseau. Deux facteurs difficilement conciliables sont a considérerrétasmpn de I'estimation et le
temps de calcul. Plus il y aura de liens utilisés, meilleure sera la précision, pamps de calcul sera
élevé. Pour ne perdre aucune information, il faut sélectionner les lieraes)tles liens sortants et les
liens entre sommets du sous-réseau. Par exemple, le sous-réseaé fagdésouteur R1 issu du réseau
présenté sur la figur2.4 (a) est présenté sur la figu2ed (b).

Si I’ensembley(airéte représente I'ensemble des liens du sous-ensedilg et Vgg’ représente le
trafic sur 'ensemble des paires OD @®;, alors on observe :

y(a;)éte = A(i)Va-E)), (2.62)

ou A; désigne la matrice de routage daf®;. Ainsi, I'équation @.62 est similaire au probleme
complet .34). Néanmoins, le partitionnement permet ici de ne considérer que les égyagitimentes.
Par la suite, les équations correspondant a chaque sous-réseaéssedmts avec une des méthodes
d’estimation précédemment décrites. Un regroupement de ces équations gestimer le trafic sur
I'ensemble des paires OD du réseau.

Castro, Coates, Liang, Nowak & Yu (2004) utilisent une approche semebdaldivisent le réseau
Internet en un ensemble de sous-réseaux. lls estiment le trafic suiress@B dans chaque réseau, ce
qui leur permet d’obtenir une expression du trafic sur 'ensemble desspg@aD du réseau.

2.3 Conclusion

L'état de I'art dressé dans ce chapitre nous a permis d’abordegigmemier temps les méthodes
de suivi dans des séquences de microscopie de fluorescence. thesleséde mise en correspondance
ou de filtrage stochastique ont donné des résultats tangibles. Toutefaisyilndividuel est parfois
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FIGURE 2.4: (a) Réseau de télécommunications composé de trois routeurs. R1-R3 sont les routeurs, 1-6 sont les
sommets origine et destination, a-r sont les liens dirigés du graphe ; (b) arbre associé au réseau (a).

difficile quand le nombre d’objets d’intérét devient trop grand, ou quéni@sactions sont trop nom-
breuses. Force est de constater que I'étude du trafic est plus perimmiigelle est réalisée sur une
longue période, ce qui peut impliquer un échantillonnage temporel plus faible,aussi de nouvelles
difficultés lors du suivi.

Dans ce chapitre, nous nous sommes egalement intéressés aux metbstileaton du trafic global
a partir de comptages locaux. Ces méthodes ont été concues pour étuidiéic ldans le contexte du
transport routier et celui des réseaux de télécommunications. Ces méthademsheemblé également
appropriées pour caractériser le trafic de protéines telles que celles la fdesllR@ab. Les données
d’observation doivent étre calculées a partir des séquences d'inllagjagit d'effectuer des comptages
locaux, ce qui peut sembler plus simple a réaliser que le suivi des vésisulegoute la séquence.
Notons que le comptage est envisageable méme pour un faible échantillonmggeete Enfin, les
informations extraites (trafic sur les paires OD) permettent d’identifier les @wsédicules caractérisés
par leur origine, leur destination et leur volume. Ce sont des éléments pr@ceusaractériser le trafic
vésiculaire a I'échelle de la cellule.

Dans la suite de ce manuscrit, nous proposons d’exploiter la tomograptésabx pour la simu-
lation et 'analyse du trafic vésiculaire des protéines Rab6.






CHAPITRE 3

Simulation du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

L'analyse de phénomenes dynamiques complexes a partir de séquiémeegd est une opération
difficile a réaliser d’'une maniére générale. Dans notre cas, la carati@mislu trafic intracellulaire a
partir de séquences d’'images de microscopie de fluorescence estéggbeoblématique. Notre objec-
tif est donc de proposer des méthodes adaptées a cette analyse. tiénadtita validation sont aussi
des taches délicates a réaliser du fait qu'il n'existe aucune véritértectast-a-dire un ensemble de
séquences pour lesquelles les caractéristiques dynamiques des objetsvemerd sont parfaitement
connues. L'extraction manuelle des trajectoires des vésicules dansqlensés d’images réelles est
une tache trés longue et fastidieuse, et une grande incertitude demeuisoardeala complexité des
images. En revanche, dans une séquence d’'images simulée, les decdpteamiques sont par défi-
nition connus, et permettent d'évaluer les méthodes d’analyse. Une simul@géarchoisie et adaptée,
facilite I'’évaluation et permet d'identifier les points forts et les points faiblesndéthodes d’analyse
d’'images.

Une simulation réaliste des événements dynamiques observés dans desesgglimages réelles
doit permettre une bonne représentation des phénoménes biologiquesgsb&ette simulation peut
devenir un outil d’investigation facilitant la compréhension du fonctionnememni@@une cellule. Un
expert-biologiste est alors en mesure d’interagir avec les paramétresideulation pour générer des
processus dont les caractéristiques dynamiques sont proches delbssuxés dans la réalité. Cette
démarche a été préconisée notamment pour comprendre la dynamique dasibuies (Gibbons,
Chauwin, Desposito & José 2001, Nédélec 2001). Avec quelquesissanaes en biophysique et biolo-
gie, il devient possible de mimer une séquence d’'images réelle puis d’exiragnsemble de descrip-
teurs par analyse d’'images. L'étape suivante consiste & modifier langtaea de la simulation et d’en
mesurer les effets. Siles opérations d’analyse et de simulation sont bisaeéal’expert est capable de
produire une séquence d’'images assez fidele, et par conséquept@&genter les processus biologiques
sous-jacents, voire de venir perturber ce modéle et de prédire desnéséis.

Il existe deux maniéres d’aborder la simulation :

e on peut chercher a approcher la réalité en s’appuyant sur desgdésgohysiques et sur les car-

actéristiques optiques du systéme d’acquisition (Dinh, Pangarkar, Thedaviiragotri 2007) ;

e 0on peut aussi chercher a mimer ce qui est observé d’'un point deictuegb dans une séquence

d’'images réelle a partir de données statistiques issues d’exemples (WangZ)@8).
Les parametres de la premiére approche sont motivés par la physicure dbsc peu contestables. lls
sont directement interprétables, puisque liés au monde réel. En reyaasheodéles sont bien souvent

55



56 3. Simulation du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

trés complexes, et ne sont pas forcément connus. Si on consideafided&rs protéines de la famille
des Rab (Rab6), il reste a déterminer un grand nombre de paramétreg@eleomplet est loin d’étre
clairement établi. Le deuxiéme type de méthode permet de mimer les processngshmais n’est pas
en mesure de décrire les phénomenes physiques sous-jacents.i$pilegopossible de faire coopérer
ces deux types de méthodes. En particulier, il est envisageable d'utiisandéle dynamique statis-
tique et d’exploiter au mieux les propriétés physiques connues des objessinkzans la continuité de
précédents travaux (Boulanger, Kervrann & Bouthemy 2006, Boelafgcot, Bouthemy, Salamero,
Sibarita & Kervrann 2008, Boulanger, Kervrann & Bouthemy 2009)snadoptons cette démarche
assez pragmatique en exploitant le concept initial de tomographie de rgsmaumodéliser le trafic
vésiculaire. Dans un second temps, nous prenons en considération lertammgnt cyclique des pro-
téines Rab6 articulé autour de trois phases : le trafic vésiculaire, la diffagtosolique et I'ancrage a
I'appareil de Golgi. Les propriétés biophysiques sont exploitées au miguxmimer les mécanismes
biologiques. Quand ces connaissances sont trop pauvres, naglégpns les observations réelles pour
affiner la description.

Dans ce chapitre, nous commencons par décrire le concept de tomegtapiseaux pour simuler
le trafic vésiculaire de la protéine Rab6. Nous prenons également en camgeetain nombre de com-
portements dynamiques singuliers afin d’affiner la simulation et par consédpigénérer des séquences
davantage fideles a la réalité. Les deux autres phases sont traitéesyite.|[Blous prenons en compte
les connaissances de base sur Rab6 pour simuler son cycle completm&mdicomparons les séquences
d’'images obtenues aux séquences d’'images réelles et évaluons deemaaléative la performance de
notre simulateur.

3.1 Simulation du trafic vésiculaire de la protéine Rab6

Dans cette section, nous proposons de traiter uniquement le comportesientarée de la protéine
Rab6.

3.1.1 Approches existantes pour la simulation du trafic vésiculaire

Pour simuler cette phase, nous nous sommes intéressés a deux domainastslifia modélisation
biophysique d’éléments biologiques, et la génération de texture en mouvemgyrthese d'images.

Modélisation biophysique du trafic vésiculaire

La simulation d’objets biologiques doit s’appuyer sur des données bimplgs Dans ce cas, chaque
élément de la simulation est généré de maniére indépendante, se déplaceeate stachastique, et
interagit avec les autres éléments de la cellule. C'est la démarche prégoamidémgache & Holcman
(2008) pour simuler le transport dans le cytosol, a l'intérieur de la celluidéé’ est de simuler des
vésicules qui se déplacent sur le réseau de microtubules par l'interneédigaimnoteurs moléculaires,
ou qui diffusent dans le cytosol. Pour cela, il faut considérer le oyjttes réseau de microtubules, les
moteurs moléculaires et les vésicules, et leurs interactions.

Une vésicule est généralement représentée par une pagii¢lle R? x [1,---,7] dont la dy-
namigue suit une régle stochastique :

J _{ V2K dw sip(t) estlibre dans le cytosol (3.1)

W sip(t) est lié a un microtubule

oUw est un mouvement brownieR; € R est la constante de diffusion de la vésicule dans le cytosol, et
V) est la vitesse du mouvement dirigé le long des microtubules. Ainsi, chageeleédterne une phase
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de diffusion dans le cytosol (mouvement brownien) et une phase dacéépent (mouvement dirigé)
jusqua atteindre sa destination. Le moteur moléculaire permet de propulsdcildeséslon une vitesse
connue.

Le cytosol est représenté par un anneau de rayon maximum (membiangeeske la cellule) et
de rayon minimum (enveloppe nucléaire). Les microtubules, au nomhig,gdsont distribués unifor-
mément radialement : issus du noyau en direction de la membrane externe, deatxbales voisins
sont séparés d'un angle éga)%é. L'approximation 2D de la cellule est valide pour des cellules plates
(Dinh, Theofanus & Mitragotrim2005), une hypothése raisonnableason de I'adhésion de la cellule
au substrat. Dans ce cas, I'épaisseur de la cellule est négligée dansugs calc

Dans le cas de la simulation du transport vésiculaire des protéines Rabérdesstres contrélant
I'équation @.1) ne sont pas connus précisément. De plus, d’autres comportements coffusieriae
plusieurs vésicules ou kebroussemerite chemin observés sur des données réelles sont également des
processus difficiles a prédire. Une simulation reposant uniquement sunatieles biophysiques n'est
donc pas envisageable.

Simulation de texture en mouvement

De nombreuses approches de simulation d’objets en mouvement ont étégaspour la synthése
d’'images. Nous nous sommes intéressés plus particulierement aux tra/dandet al. (Wang & Zhu
2002, Wang & Zhu 2003). Dans ces travaux, les auteurs simulent desemeats texturés dynamiques
tels que la neige, la pluie, le vol d’oiseaux, les feux d’artifice ou les chuessidL'approche est dite
générative et combine des modéles stochastiques et des modéles cinétiguasvdment. Dans ce
contexte, un objet élémentaire est caractérisé :

¢ selon un niveau photométriquéobjet est décrit par la superposition de fonctions de base issues
d’un dictionnaire (Gabor, Laplace ,...). Ces fonctions de base coincidentiag spots, des lignes
et des contours contrastés, et sont relativement génériques poésearter les images naturelles
(Olshausen & Field 1997),

e selon un niveau géométriquechaque objet élémentaire est décrit par un contour déformable
paramétré par les coefficients de base d’'un dictionnaire,

e selon un niveau dynamiquées trajectoires des objets sont des réalisations d’'un modéle stochas-
tiqgue dynamique. Les sources et destinations de ces objets sont modélisées partéls de
naissance/mort.

L'utilisation d’un dictionnaire n’est pas cruciale pour simuler des vésiculas datre étude. En effet,
une vésicule est assimilable a un spot, dont I'intensité est maximale en soe. ¢émtspot gaussien
anisotrope semble donc tout a fait adapté a la simulation géométrique et photamdttige vésicule.
Sur le plan de la dynamique, les vésicules se déplacent de leur originkewedestination. Pour cet
aspect, les cartes de naissance/mort sont tout a fait appropriéesaBohe, elles ont la particularité de
se déplacer sur le réseau de microtubules, connu ou calculé dans mna&o

3.1.2 Modeéle dynamique

Les protéines Rab6 durant leur phase de trafic sont ancrées a la merdbsavésicules et se dépla-
cent sur le réseau de microtubules sous I'action de moteurs moléculairén@ykinésine) (Hirokawa
1998). Ce trafic est semblable au déplacement de véhicules qui trarssitemm résau routier. Cette
analogie est également retenue en biophysique et en biologie. Ceci & thntiwduction de la tomo-
graphie de réseaux pour simuler ainsi un trafic vésiculaire (Boulakgemann & Bouthemy 2009).

Sur le modéle Rab6, les vésicules circulent depuis une origine localiséeeau e I'appareil de
Golgi vers une destination correspondant a un point d’entrée dans lduetiendoplasmique. Le réseau
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(a) (b)

FIGURE 3.1: (a) Réseau de microtubules simpliste ; (b) graphe associé au réseau de la figure (a).

de microtubules, support du transport, est représenté aussi pesplregla trajectoire d’'une vésicule,
définie par son origine et sa destination (cartes de naissance/mort damg &\&hu 2002, Wang &
Zhu 2003)) et le graphe associé au réseau de microtubules, dépamddiage. La premiéere étape de la
modélisation consiste donc a établir un graphe a partir du réseau de micretibhulgratique, le réseau
de microtubules est extrait automatiquement d’une séquence d’'images aé@alléfini manuellement.
Chaque carrefour et chaque extrémité estidentifie a un sommet sur le giaph.. Lesn sommets for-
ment I'ensembl®’ = {¥,, ..., 9, } et chaque connexion entre deux sommets est associée a deux arétes
permettant d’'établir les échanges de vésicules dans les deux sensaté&tes constituent 'ensem-
ble £ = {¢1,...,-}. Un réseau de microtubules relativement simple et le graphe noté désormais
Giratic = (V, ) sont présentes sur la figuel

Si on adopte le concept de tomographie de réseaux, une paire Origgtedion (OD) est carac-
térisée par un sommet origine et un sommet destination dans le gaphe (définition 2.1). Le trafic
global calculé dépendra des paires OD choisies par I'utilisateur. Cedui-gpécifit un certain nombre
parmilesc = n(n — 1) paires OD possibles dans le graphe, et attribue a chacune d’entreradlpsod
portion de trafic. Soi{z;};—: .. . I'ensemble des paires OD sur le graghg, s etv°° € R€ le vecteur
de dimensiore indiquant la proportion de trafic sur chaque paire OD. Les vésiculeségséu cours de
la simulation sont associées a une des paires OD déterminées par I'utilisatprwplortion de vésicules
affectées a chaque paire OD respecte les proportions de trafic fidéséga par I'utilisateur. Cepen-
dant, une paire OD identifie 'origine et la destination d’'une vésicule, mais pashaiatreliant ces
deux extrémités. Le routage permet justement de compléter cette descriptimutage vise a établir
une liste d’arétes successives dans le graphe pour une paire @&pmrdant a un ou plusieurs chemins
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possibles pour relier une origine a une destination. Le choix le plus simple astdmsidérer qu’un
seul chemin par paire OD, mais s’avere peu pertinent par la suite. Endefifet]es séquences d’'images
réelles, 'ensemble des vésicules couvrent 'ensemble du domaine de la etliiempruntent pas un
nombre faible de chemins. Il faut donc prévoir un scénario permettanitethelre en compte plusieurs
chemins pour une méme paire OD. Un premier choix serait d’extraire toubéesits possibles dans
le graphe pour chaque paire OD. Ceci n’est pas envisageable gographes complexes, ou le nombre
de chemins possibles tend vers I'infini. L'algorithme de Yen (Yen 1971) pedmtaiter cette situation
et extrait lesk plus courts chemins dans un graphe valué. Pour comparer des cheitninsieq il est
nécessaire d’associer un cdlifp.) € R,e = 1...,r a chaque aréte du graphe. Ici, un codt égal a la
longueur du segment associé a I'aréte semble approprié. Le co(it adsotiéhemin est donc égal a
la somme des colts des arétes servant a sa construction. Par exemple, leItdentdmgueurLZ (")
exploite la suite d’arétefl’(1),...,I'(L(I"))}. Au cheminI’, on associe un codt :

C(I) = C(C(1)) + ... + C (T(L(T))) 3.2)

qui revient a mesurer I'effort nécessaire pour relier deux noeads k& graphe. Cet effort coincide avec
la longueur du chemin dans le plan de I'image. Afin d’établir un chemin pouvésieule donnée, il est
plus pertinent de manipuler des probabilités de la forme :

pir) e (S00), o3

ou P(T") représente la probabilité associée au chemisi I'expert souhaite privilégier les chemins les
plus courts, alords, doit étre faible (de I'ordre du colt du chemin le plus court). En revanshen
souhaite que les chemins soient distribués uniformément parnii dbemins extraits, il faut donner
une valeur élevée &. Ces probabilités permettent par la suite d’établir la matrice de rouade
dimensionr x c. Cette matrice met en relation le vectaefi® et le vecteury ¢ de dimension qui
correspond aux échanges observés sur 'ensemble de la séqtisraged sur chaque aréte du graphe.
La matrice de routage a ainsi pour but de recenser les arétes du graphentées pour chaque paire
OD. Si le routage est unique (un seul chemin pour chaque paire OD), lenddr routage est binaire,
ce qui est le cas pour les réseaux de télécommunications. A une ligne de cette msitrissociée
une paire OD donnée. Chaque élément a ‘1’ sur cette ligne désigne lescar@ephe utilisées pour
composer le chemin. Néanmoins, nous avons privilégié la solution qui coasistesidérer plusieurs
chemins pour chaque paire OD. Ce choix conduit a une matrice de routatggbpisée qui collecte les
différents chemins que peuvent emprunter les vésicules pour une faideée. Soi{l“{?e}

i=1,....NJ
I'ensemble desV/ chemins pour la paire origine-destinatien utilisant 'arétee.. Soit P(T] ) la

probabilité associée (voiB(3)). Chaque élément. de la matrice de routagk est défini tel que :
N! j
4 Ne  p(T
ol = Z”Ng( e (3.4)
22:1 Zi:el P(Fg,é)
Avec cette définition, le nombre de vésicules qui utilisent une aréte du gvapifie I'équation fonda-

mentale de la tomographie de réseaux :
yaréte: AUOD. (35)

En pratique, cette équation n’est pas utilisée directement pour simuler leslegsicustratégie adoptée
pour la simulation est plut6t la suivante : a chaque vésicule générée esiéassne paire OD parmi
celles spécifiées par l'utilisateur. Puis, un chemin parmiklehemins les plus courts obtenus avec
I'algorithme de Yen (Yen 1971) lui est associé, suivant les probabilitsie® dans 3.2).

Le comportement dynamique des vésicules est completement établi gracendolzraphie de
réseaux. Pour afficher les vésicules sur une image, il suffit de lsacias une photométrie.
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t=1sec t=2sec t=3sec t=4sec t=5sec

t=6sec t=7sec t=8sec t=9sec t=10sec

t=11sec t=12 sec t=13sec t=14 sec t=15sec

t=16 sec t=17 sec t=18 sec t=19 sec t=20sec

FIGURE 3.2: 20 portions d'images consécutives extraites d'une séquence d'images réelle sur lesquelles une
vésicule se déplace de la droite vers la gauche (une correction gamma est appliquée pour une meilleure visu-
alisation).

3.1.3 Modele photométrique

Dans les séquences de vidéo-microscopie, les vésicules sont semblalgigsetites taches d'in-
tensité supérieure a celle observée sur le fond. On peut en premiéoxiapgiion les représenter par
des particules gaussiennes anisotropes (Bergsma, Streekstra, Smé&ulanders 2000, Genovesio
et al. 2006, Boulanger, Kervrann & Bouthemy 2009). La taille et I'origotade ces particules sont
contrdlées par la matrice de variance-covariance.

Sur de nombreuses séquences d'images réelles, un étirement des sésstulisible le long de
leur axe de déplacement. Cet étirement semble également étre corrélé anessia de déplacement
des vésicules. Les vésicules se déforment vraisemblablement sousl'deionoteurs moléculaires,
phénoméne accentué par la viscosité importante du cytosol (environ ldufmsieure a celle de I'eau
(Nédélec & Surrey 2000)). Pour illustrer ce phénoméne, 20 portions dédsagelles consécutives sont
présentées sur la figuB2 Sur ces images, une vésicule se déplace de la droite vers la gauche selon
une trajectoire courbe. Il parait évident que I'axe principal de la visgst orienté suivant le déplace-
ment de cette derniére. L'étirement semble d’autant plus flagrant queitauleése déplace rapidement.
C’est pourquoi nous avons choisi d’orienter I'axe majeur de I'ellipdanépar la matrice de variance-
covariance dans le sens de déplacement des vésicules, et de défingdté@a de I'ellipse en fonction
de la vitesse des vésicules. La fig@8illustre le modéle de particules ainsi proposé. |l reste a déter-
miner le diamétre des vésiculéy,., € R contrélant la matrice de variance-covariance. Le diameétre
théorigue des vésicules est estimé entre 60 et 150 nm quand la résolutiorages observées en mi-
croscopie “spinning disk” est d’envirof4, 5 x 64,5 x 300 nm?. Le diamétre des vésicules est donc
de l'ordre de la résolution mais la fonction de transfert optique du microsccaplg & reporter a la
sectionl.1.]) a pour effet de donner une impression de taille plus grande des s&sicairce méme
aprés une étape de déconvolution (Sibarita et al. 2002). Les caract&sstigua particule gaussienne
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direction de éplacement
\

position du microtubule

. ‘ =
e AN

FIGURE 3.3: Particule gaussienne présentant la méme orientation que celle du microtubule, utilisée pour représen-
ter une vésicule. L'élongation des particules est proportionnelle a la vitesse de déplacement des vésicules.

utilisée pour décrire une vésicule seront donc établies a partir de sEgueElles. Les spots gaussiens
générés présentent ainsi une longueur moyenne de 180 nm, et iamegate 900 nm.

La représentation des vésicules ne se limite pas a leur forme mais aussi aiténteazimale
moyenne observée en leur sein. Cette intensité dépend de la méthodasitiacoet de I'expression de
la fluorescence de la GFP. Comme nous souhaitons simuler des séquencgesifinoeghes de celles ac-
quises avec un microscope “spinning disk”, nous avons mesuré l'intenakiénale d’un grand nombre
de vésicules sur des séquences réelles. L'intensité varie d'une leésicne autre. Aprés analyse, nous
notons que les intensités dans une vésicule suivent une loi gausseemoyenne 25 et d’écart-type 10
Tpes ~ N(25,100).

L'approche par tomographie de réseaux permet de générer unédir@gour les vésicules sur un
réseau et le modele photométrique ainsi obtenu permet de les afficestelbependant a définir les car-
actéristiqgues dynamiques des vésicules, c’est-a-dire leur vitesse atain cembre de comportements
dynamiques singuliers, tels querkbroussemertte chemin, ldusionde vésicules, ...

3.1.4 Caractéristiques dynamiques

La vitesse de déplacement des vésicules dépend des moteurs moléculdigsstprment I'ATP en
énergie motrice qui les propulsent. Or, la simulation proposée ne va pa&jusqdéliser les moteurs
moléculaires. Cependant, il n’est pas impossible d’attribuer a chaqimilegénérée, une vitesse de
déplacement propre. Racine (2006) a notamment étudié au cours deeskatbignamique des protéines
Rab6. Il a pu mesurer la vitesse instantanée d’'un grand nombre delggégiaur des séquences ou
I'échantillonnage temporel est grand. Il résulte que le module € R des vitesses des vésicules
présente une moyenne de 650 nm/sec et un écart-type de 250 nmijsec~ N (650,250%). Ces
valeurs sont proches de I'estimation théorique décrite en biophysique.

Lors de la génération de la vesicyleune paireOD,, et un cheminl’, parmi lesk chemins les



62 3. Simulation du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

plus courts lui sont attribués. Une courhesur le support de I'image est associée au chdrpjrdéfini

par un ensemble d’arétes sur le graphe. La vésicule est positionné@iéate la courbey,. Elle se
déplace le long de cette courbe jusqu’a atteindre sa destination, et disp@eaipeotéines associées
a la face externe de la membrane lipidique de la vésicule s’en dissocientgpakinaction a partir de
cette membrane). Dans des séquences d’'images réelles, pour lesgéeliaatillonnage temporel est
suffisamment élevé, on vérifie que les vésicules n’ont pas un compottelyremique stable et con-
tinu, mais qu’elles avancent en alternant des phases d“arrét” et devanant”. Ce comportement
bien identifié et nommé “stop-and-go” (Brown, Wang & Jung 2005) implique faitién d'états dy-
namiques. Soit une variablg(p,t) = {A, M, PS} qui désigne I'état de la vésicufea l'instantt. La
vésicule peut étre en “mouvementVl() ou a I'“arrét” (A). D'autre part, avant d’atteindre leur destina-
tion, certaines vésicules sont dans un état “pseudo-staBlg). (Cet état est fréquent et est mesurable
dans une région non loin de la destination de la vésicule. La vésicule efféatsi@maarrét complet pen-
dant un certain tempBpgs(p). Comme toutes les vésicules ne passent pas par cet état “pseudo;stable”
on décide a I'avance si la vésicule en question connaitra cet état ou remuiEIde sa trajectoire. La
proportion de vésicules “pseudo-stables” est définie par la propdPiQn et la variable binairéps(p)
indique si la vésicule connait un état “pseudo-stable” au cours de son trajet. La trajectdaevdsicule

p est donc décrite par I'équation dynamique suivante :

s(p,t) + T'p(vees(p)(Tar (p) + At))  SiE(p,t+ At) = M,
s(p,t +At) =< s(p,t) SiE(p,t+ At) = A, (3.6)
s(p,t) si E(p,t + At) = PS,

ous(p,t) estla position occupée par la vésicple I'instantt et T, (p) correspond a la durée totale pen-
dant laquelle la vésiculg a été en “mouvement” depuis sa naissance. Afin de simuler ce comportement
dynamique, il est nécessaire de préciser les quatre probabilitéstssivan

e la probabilité pour qu’une vésicufeen “mouvement” s'arréte &+ At :

Py = P(E(p,t + At) = A|E(p,t) = M), 3.7)
e la probabilité pour qu’une vésicufea I'“arrét” reparte & + At :
Py = P(E(p,t+ At) = M|E(p,t) = A), (3.8)

e la probabilité pour qu'une vésicujepasse a I'état “pseudo-stable? & At :

t 3 TR
Pps =P (E<p, +a0) = PSIBG.0) = Mbrs) =1, [ (e 2 [ W)cw) ,
0 0

(3.9)
¢ la probabilité pour qu'une vésicule passe de I'étapseudo-stablé I'état en “mouvement” a
t+ At:
P(E(p,t+ At) = M|E(p,t) = PS,E(p,t — Tps(p)) = M) =1, (3.10)

ou,(Tr) désigne la destination finale de la vésicpleet Tpg(p) représente la durée pendant laque-
lle la vésiculep reste “pseudo-stable”. La variablérs(p) est tirée uniformemément sur l'intervalle
[Tren Tmer]. La probabilité de passer dans I'état “pseudo-stable dépend de laledrialfp), mais
aussi de la position spatiaiép, ¢). En effet, I'état “pseudo-stable” d’'une vésicule intervient non loin de
sa destination. Nous définissons donc une distance minimale a parcourir égiéda‘atrajectoire totale
avant de passer dans un état “pseudo-stable”.

Il n’existe aucune théorie pour précisey, Py, Pps et Py, . Par conséquent, nous devons ex-
ploiter des séquences réelles pour calibrer ces parameétres. En cenctireples “départs” et les “ar-
réts”, il s'avere que les vésicules sont plus souvent a I'arrét” mieouvement” :P4 > P,;. Apres
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la confrontation de plusieurs simulations et séquences réelles, nous aéoRs f= 0,7 et Py = 0, 1.
Ce déplacement réalisé par a-coups “départs/arréts” (“stop-dhaegpoillustré sur la figured.4 (a).
(Racine 2006) a développé une méthode de suivi sur des séquémcaged acquises avec un mi-
croscope a champ large. Ces séquences présentent un échantillempgeel tres fin, ce qui permet
de suivre les vésicules avec une bonne précision. Ses travauxraris extraire les proportions de
vésicules qui restent immobiles et le temps passé dans cet état. L'analysetgue de ces résultats
n'est pas aisée car il faut classer les vésicules “pseudo-stablies asicules qui observent un temps
d’'arrét long, sans pour autant étre déclangssudo-stablesOn définit ainsi une période d’immobil-
ité de I'ordre de 30 sec, a partir de lagquelle la vésicule est considérée cpaaudo-stableD’apres
des statistiques effectuées sur des données réelles, la proportion déegégisaudo-stables” au cours
des trajectoires est égale a 50%, s@it,, = 0,5. Par ailleurs, une vésicule qui transite par un état
“pseudo-stable” et qui a déja parcouru %sle son chemin connaitra un état “pseudo-stable” avec une
probabilité Ppg. Cette derniére ne doit pas étre trop élevée afin que les vésicules nepasdnutes
stockées a distance égale de leur point d’origine. Aprés quelquedregpétions, nous avons fixé :
Pps = 0,004 ATsimuiation EnNfin, les borneﬁ”};”gl" et TH¢" sont estimees a partir des proportions de
vésicules immobiles dans une séquence d'images et fixégg"a= 30 sec etl'7'¢* = 100 sec.

Par ailleurs, il est également nécessaire de prendre en compte les tangasaccidentelet qui
se limitent a une fraction résiduelle des vésicules simulées. On considrgida de vésiculesin
évenement qui n'a pas été prouvé de maniére biochimique, mais qui nobsesessez probable. Cet
évenement se produit lors du croisement de deux vésicules. Pour steiéeenement, il est nécessaire
que deux vésicules soient localisées au méme endroit, au méme instant. Oreasalitd la probabilité
Prusion qQue les deux vésiculgs et p, fusionnent a l'instant pour donner une nouvelle vésicyle

Pfusion = P(Pl +p2 = p‘S(Plat) = 3(p27t))- (311)

Si les vésiculep, etp, fusionnent, alors la nouvelle vésicyleest associee soit a la paiteD,, , soit a

la paireOD,,, et ce de maniere equiprobable. La probabiki§;,,, n'est pas connue en théorie et est
tres difficile a estimer sur la base de séquences d’'images réelles. Elleéestfinpiriquement dans nos
expériences a une valeur dgt. Cette valeur est relativement élevée mais la situation ou deux vésicules
sont localisées au méme endroit au méme instant est assez rare. Une illustigpi@mposée sur la figure
3.4(b).

Enfin, les vésicules effectuent aussi des mouvements arriere. Daras-d&, elles s’arrétent, re-
broussent chemin et suivent un nouveau chemin. Nous définissonsbabgité P,.;..,- pour qu’une
vésicule change de chemin :

Pretour = P(T), = T}). (3.12)

Cette probabilité est également inconnue. Nous avons décidé de lui attriimiiible valeur B,cour =

0,001) étant donné que ce tirage a lieu a chaque instant de la simulation et que lertmngrd asso-

cié est marginal et peu fréquent. Une étude plus approfondie de cetréeat serait intéressante pour
préciser cette probabilité. Si une vésicule rebrousse chemin, elle companst&rréter. Ensuite, un
nouveau chemiﬂl‘; pour la méme pair@®D,, issu du sommet précédent (impliquant un retour en ar-
riere) lui est attribué. La pair®@ D,, est conservée afin de preserver les proportions de trafic définies par
I'expert. Un exemple de rebroussement de chemin est illustré sur la 8gufe).

3.1.5 Simulation du trafic vésiculaire

Avant de générer les premiéres vésicules, il reste encore a précibguesicaractéristiques de simu-
lation. Tout d’abord, il faut fixer la résolution spatiale des images. Cellesquetraitons sont acquises
avec un microscope “spinning disk” et ont une résolution spatiale égéde@ax 64,5 x 300 nm?.



64 3. Simulation du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

t=1sec t=2sec t=3sec t=4sec t=5sec

t=6sec t=7sec t=8sec t=9sec t=10sec

N

t=1sec t=2sec t=3sec t=4sec t=5sec

t=6sec t=7sec t=8sec t=9sec t=10sec

(b)

t=1sec t=2sec t=3sec t=4sec t=5sec

t=6sec t=7sec t=8sec t=9sec t=10sec

()

FIGURE 3.4: Trois exemples de comportements dynamiques différents de vésicules; (a) séquence d'images illus-
trant la trajectoire par a-coups observée par une vésicule; (b) fusion de deux vésicules; (c) rebroussement de
chemin simulé par une vésicule.
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RS = 64,5 x 64,5 nn? résolution spatiale des pixels de la séquence d’'images simulée.
ATseéquence= 1 sec pas de temps utilisé pour la séquence d'images générée.
ATsimulation= 0,1 sec pas de temps utilisé pour la simulation.
RM réseau de microtubules (support du trafic) défini par I'utilisateur.
v°P paires OD déterminées par I'utilisateur.
A matrice de routage définissant les différents chemiiassociés a chaque paire OD.
Dyes ~ N (180, 900) diametre du spot gaussien généré pour représenter une vésicule.
Tyes ~ N(25,100) intensité maximale moyenne observée pour les vésicule.
Vyes ~ N (650,250%) vitesse de déplacement des vésicules.
Py=0,7 probabilité pour qu’une vésicule en “mouvement” s’'arréte.
Py =0,1 probabilité pour qu’une vésicule a I'“arrét” se mette en “mouvement”.
Pn,s =0,5 proportion de vésicules passant par un état “pseudo-stable”.
Ppg = 0,004 x ATsimuiation Probabilité pour qu’une vésicule entre dans un état “pseudo-stable”.
Ptysion = 0,4 probabilité pour que deux vésicules situées au méme endroit fusionnent.
Preiour = 0,001 probabilité pour qu’une vésicule change de chemin.
Tps € [T, THA?] intervalle de temps pendant lequel une vésicule est “pseudo-stable”.

];“g” = 30 sec borne inférieure podrpg.

BT =100 sec borne supérieure pdlips.

TaBLE 3.1: Ensemble des variables nécessaires a la simulation du trafic vésiculaire et leurs valeurs par défaut.

Nous souhaitons générer des images présentant une résolution spatiajeienaés simulations que
Nous proposons sont uniquement générées en dimension 2, et nggisscms une résolution spatiale

RS = 64,5 x 64,5 nnm?. Par ailleurs, la résolution temporelle des séquences d’'images traitées est en
genéral del image/sec, soif\T'sgquence= 1 S€C pour l'affichage des séquences d'images simulées. En
revanche, le pas de temps utilisé pour la simulation est plus fin pour mieux restiearaetéristiques
dynamiques des vésicules. Le comportement “stop-and-go” des végicolesjue des effets différents
suivant le pas de discrétisation temporelle utilisé. Si l'intervalle de temps e&t,des vésicules restent
immobiles pendant un long moment, puis effectuent de grands déplacemeqtgsdties sont mobiles.
Cette situation est peu désirable, c’est pourquoi le pas de temps choik ponulation est assez faible :
ATsimulation= 0,1S.

Les paramétres nécessaires de la simulation dynamique de vésicules dentdimiaépertoriés
dans le tableaB®.1 Une séquence d’'images est obtenue avec ces paramétres en utiligesele de
microtubules illustré sur la figurd.5 (a) et les paires OD présentées sur la méme figure. Au cours de
la simulation, le trafic est distribué uniformément sur chaque paire OD. Laud@gmicrotubules est
complexe (157 sommets dans le graphe associé, ce qui correspon@2ap2drés OD possibles). Trois
images extraites d'une séquence simulée sont présentées sur la3figined). Sur ces images, on
observe des vésicules qui se déplacent sur le réseau défini surés3fig(a).

Le fait de recourir a la tomographie de réseaux pour simuler la dynamiquésitailes s’est avéré
assez pertinent. L'ajout de caractéristiques physiques et dynamiquelepeésicules (qu’elles soient
connues ou inférées a partir de séquences d’images réelles) pergétéier des séquences d’images
synthétiques qui miment le trafic vésiculaire. Cependant, le processusigi@ampmplet des protéines
Rab6 n’est pas simulé puisque I'appareil de Golgi ainsi que le cytosmmepas encore pris en compte.
C’est I'objet de la section suivante.
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t=1sec

(a) (b)

t=50 sec t =100 sec
(©) (d)

FIGURE 3.5: (a) Réseau de microtubules (blanc) et paires OD sur le réseau caractérisées par des disques verts
pour les origines et des disques rouges pour les destinations; (b-d) 3 images extraites de la séquence d'images
simulée avec le réseau et les paires OD de la figure (a), et les paramétres de simulation indiqués dans le tableau
3.1

3.2 Cycle de la protéine Rab6

Les protéines Rab6 existent sous trois formes dans la cellule :
e embarquées dans des vésicules,

e en diffusion dans le cytosol,

e ancrées a I'appareil de Golgi.
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FIGURE 3.6: Succession d’états de la protéine Rab6 dans la cellule.

Ces trois phases font partie d’'un cycle en circuit fermé illustré sur la figueésection1.3.4. La
simulation du trafic vésiculaire a déja été traitée dans la section précédentte Ipae conséquent a
simuler le comportement de I'appareil de Golgi et la diffusion dans le cytpsid, a relier les trois
phases entre elles.

3.2.1 Diffusion dans le cytosol

La diffusion est un phénoméne de transport irréversible qui se trpduila migration d'espéces
chimigues dans un milieu. Sous I'effet de I'agitation thermique, on observéplacement des zones de
forte concentrationgpurce$ vers celles de faible concentratigruts) afin d’arriver a une concentration
homogeéne. Lors de leur phase de diffusion cytosolique, les protéinéssRateplacent de la périphérie
de la cellule qui est le lieu de dissociation des vésicules (vraisemblablemertdidesdientrée dans le
reticulum endoplasmique) vers I'appareil de Golgi, auquel elles s’aberd ensuite. Lesourcessont
ainsi formées par les protéines qui se dissocient des vésiculeqétdest constitué par I'appareil de
Golgi, destination des protéines en diffusion. L'équation de la chaleur introenit811 par Fourier
pour décrire la conduction thermique permet également de caractéride¢roenpéne de diffusion. Par
conséquent, nous reprenons cette équation aux dérivées partiellesmpoler la diffusion cytosolique.

Soit u; I''mage 2D simulée a l'instant, Q..; C S C R? le support borné de la cellule &tle
support (rectangulaire) de I'image L'équation de la chaleur au pointest de la forme :

Ou(s,t)
ot

= KjAu(s,t), VseS, (3.13)

ou A est 'opérateur laplacien &, € R est le coefficient de diffusion des protéines Rab6 marquées par
la GFP. Ce coefficient dépend aussi du coefficient de diffusionicdera GFP (White & Stelzer 1999)

et de la taille des protéines. Il est estimé0® ;m?/sec, soit une diffusion trés rapide. A I'échelle de
la cellule, cette diffusion est imperceptible si I'échantillonage temporel est tianpdgDe plus, pour
simuler I'équation de la chaleur sans diverger en recourant a un schéndiffarences finies explicite

en temps, il faut que I'échantillonnage tempafekoit suffisamment faible (Morton & Mayers 2005).
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FIGURE 3.7: Exemples simples de zones locales situées sur le bord de la cellule. Le bord de la cellule résultant de
la discrétisation sur la grille de pixels est représenté par des lignes noires tandis que le bord réel local est illustré
par des lignes bleues. Les pixels sont illustrés pas des croix vertes pour ceux qui sont a l'intérieur de la cellule et
par des croix rouges pour ceux qui sont a I'extérieur de la cellule.

Ainsi, si 6t = 0,1, un échantillonnage temporel d’'une image par seconde et une résolutitalespa
de 64,5 nm x 64,5 nm pour les pixels nécessi?d000 itérations. Comme le phénomene de diffusion
dans ce cas est négligeable, un simple moyennage de l'intensité dans la ceitideffie pour prendre
en compte la phase cytosolique des protéines Rab6 lors de la simulation. Echesvsinle but est
d’'observer finement I'évolution de la diffusion dans la cellule avec un éttlomage temporel plus
faible, en particulier pour des mesures de quantification, alors il est recaéndarsimuler I'équation
de la chaleur, avec une surcharge calculatoire.

Pour simuler une diffusion, il faut d’abord préciser les conditions initidlEns notre cas, cela
revient a fixer une concentration initiale de fluorescefiga I'intérieur de la cellule :

u(s,0) = Co, Vs € Qe (3.14)

Puisque la cellule est un réservoir fermé, il faut aussi préciser lestimmedaux bords de la cellule. I
n'y a pas d’échanges entre le cytosol et le milieu extérieur de la cellule em cemcerne Rab6. Cette
contrainte s’exprime par la condition aux limites de Neumann :

n(s).Vu(s,t) =0, Vs € 0y, (3.15)

oun(s) représente le vecteur normal unitaire au peintS..;; décrit le bord de la cellule &/ u(s,t)

est le gradient spatial de I'image au poingt a I'instantt. La simulation étant réalisée sur un support
discret (grille de I'image), ces conditions aux bords ne sont pas simplagfiangur le plan numérique.
La méthode des éléments finis (Bathe & Khoshgoftaar 1979) permet de dedi@imaniére exacte,
mais elle s’avere lourde a mettre en oeuvre. En pratique, nous préconiselqgs&s approximations
(différences finies) pour simuler cette diffusion.

La contrainte aux bords3(15 est équivalente a imposer un gradient spatial nul aux frontiéres de la
cellule. L'opérateur laplacien calculé en un point fait intervenir ses quaisins. Si ces voisins sont
localisés en dehors du suppért.; de la cellule, il faut leur attribuer une valeur telle que le gradient
spatial soit nul au bord. Quand le bord de la cellule coincide avec la grillpixils comme sur I'exem-
ple (a) de la figure.7, il est facile d’attribuer une valeur d’intensité pour le pixel situé a I'extérom
la cellule (pixel 171) afin d'imposer un gradient local nul. En effet, une intensité égale aaedlervée
au pixel 1?5 annule la contribution du gradient spatial projeté le long de la normale auucoBtore-
vanche, sur I'exemple (b), le bord réel de la cellule illustré en bleu, ne coipesi@avec la grille des
pixels. Par conséquent, l'intensité a attribuer au pixél doit étre interpolée en considérant les pixels
n°2, "4 et ri’5. Souvent en analyse d'images, seul le voisin symétrique par rapppiteliconsidéré
est pris en compte (effet miroir). Dans cet exemple, I'intensité observ@ixal 5 serait attribuée a
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FIGURE 3.8: (a) Domaines de diffusion représenté en blanc et source de diffusion illustrée en rouge; (b-d) trois
images simulant la diffusion du disque a I'intérieur du carré ; () mesure de l'intensité présente dans chaque région
labellisée en vert sur la figure (a).
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celle du pixel il. Cependant, le gradient spatial projeté suivant la normale au bordwpixel 3
(contour noir) est nul, mais il ne I'est pas suivant la normale a la fronki@ae (contour bleu). Pour
éviter ces effets, nous utilisons directement I'équatif). Les composantes du gradient spatial sont
définies de la maniere suivante :

Vu(s) = (u(se + 1, sy) —u(sy — 1,8y), u(Sz, 8y + 1) — u(Sz, 5y — mr. (3.16)

Soit le masque qui définit le suppéit.; de la cellule défini au pixel comme :

1 sis € Qep,
aceu(s):{ 0 sinon (3.17)

Le vecteur normal au bord de la cellule est calculé sur un voisidag® autour du pixel central :

acell(sx -1, Sy — 1) + acell(sz -1, Sy) + acell(sx -1, Sy + 1)

- (acell(sx + 17 Sy — 1) + acell<3x + 17 Sy) + acell(sx + 17 Sy + 1))
acell(s:r -1, Sy — 1) + acell(sxa Sy — 1) + acell(sx +1, Sy — 1)

- (acell(sx -1, Sy + 1) + acell<32a Sy + 1) + acell(sx +1, Sy + 1))

n(s) =

(3.18)
L'équation @.15 peut donc s’écrire de la maniére suivante :

u(sy +1,8y) —ul(sy —1,8,) \
e < (8, Sy + 21/) — (s, 8y — 3{) > =0. (3.19)

Tant qu'’il n'y a pas plus d’'une inconnue, la résolution @€l est triviale. S'il y a deux inconnues,
une selon chaque direction, alors I'une des deux inconnues est initialiséd’iatensité observée au
point de coordonnées,, s, ). Les deux variables a déterminer sont estimées de maniére croisée dans
un processus itératif. Enfin, il reste deux situations pour lesqudll&9 (’est pas suffisante. Ces deux
situations sont illustrées sur la figude7 (c) et (d) ou l'intensité des pixels’8 et rf4 coincide avec
celle observée au pixeP8. Dans le cas (d), I'intensité du pixet®h est attribuée a celle du pixeth
Ainsi, le gradient spatial projeté dans la direction normale au bord est nutefdis, la normale n’est
calculée que sur un voisinage local, ce qui entraine encore quelquesdiapations. Afin d’évaluer si
ces approximations sont négligeables, nous proposons de mesuredieffiediffusion sur un domaine
carré. La figure8.8 (b) décrit l'initialisation et les figures (c) et (d) sont des images calculgegsain
certain temps. Afin de vérifier si la diffusion est identique quelle que soiehtation des contours, la
somme de lintensité a l'intérieur de chaque zone verte dans la figure (edlestée et reportée dans
le graphe (e). On constate que la diffusion est la méme dans chacune degmms. Cette quantité
est sensée rester constante puisqu'’il n'y a pas de fuite en dehomrdu(condition aux limites de
Neumann). Il s'avere que cette quantité ne demeure pas constantarlag®us maximales observées
par rapport a la quantité initiale sont de I'ordre de 0,1%, ce qui semble légitetterapproximation.

La derniere phase du cycle de Rab6 (ancrage a I'appareil de Gdigi¢este dans la section suiv-
ante.

3.2.2 Représentation de I'appareil de Golgi

L'appareil de Golgi apparait comme la région la plus lumineuse dans lesrs@sgid’'images réelles
car un trés grand nombre de protéines y sont stockées. Les informatiarigeau de I'appareil de
Golgi sont assez limitées pour permettre une simulation. En conséquenseexmboitons surtout les
séquences d’'images réelles pour simuler un comportement dynamiqueetten®gion. On remarque
d’emblée la manifestation d’'un comportement dynamique aléatoire de la fluocesoertout du moins
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FIGURE 3.9: Image en haut a gauche : masque définissant le domaine occupé par I'appareil de Golgi; les images
suivantes illustrent le processus de simulation de 'appareil de Golgi a différents instants.

sans régle apparente. En pratique, I'utilisateur sélectionne une régiorr@ iaténtérieur de la cellule
coincidant avec I'appareil de Golgi. Cette région est soit extraite d'@gaence d'images réelle, soit
définie manuellement. Ensuite, I'intensité dans cette région est initialisée de enaldéirire (loi uni-
forme sur(0, 255]), puis filtrée par un noyau gaussien. A chaque instant de la simulation, égitte est
perturbée et filtrée (filtre passe-bas) afin de mimer une zone active. M&eite modélisation est tout a
fait empirique et ne repose sur aucune hypothése biologique précise|esti@rite de rendre la simula-
tion plus réaliste, au moins visuellement. Surtout, il est possible de modélisehtegyés entre les trois
états de la protéine Rab6. En effet, bien que I'appareil de Golgi soit sirangnsotivation biophysique
bien précise, la somme des intensités a l'intérieur de celui-ci est controt@eieside la simulation. Les
protéines qui transitent du cytosol a I'appareil de Golgi, mais aussi apliesont décrochées de I'ap-
pareil de Golgi. Sur la figur8.9, plusieurs images consécutives (1 image/sec) représentant unibppare
de Golgi simulé sont présentées. L'appareil de Golgi simulé reproduitourportement dynamique
cohérent si on analyse les séquences d'images réelles.

3.2.3 Cohérence entre les différentes phases du cycle de la protéRab6

Nous avons décrit une méthodologie pour simuler la protéine Rab6 soueisedats : trafic vésic-
ulaire, diffusion cytosolique et ancrage a I'appareil de Golgi. Avanimelgr le cycle biologique com-
plet, il nous reste a étudier les équilibres et les échanges entres cestiffgrbases. Tout d’abord, il
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Qeell masque de la cellule définie par I'utilisateur.

mug région occupée par lI'appareil de Golgi déterminée par I'utilisateur.
RG = 33% proportion de I'intensité observée dans I'appareil de Golgi.

RC = 65% proportion de l'intensité observée dans le cytosol.

RV = 2% proportion de l'intensité observée dans les vésicules.

1. = 30 intensité moyenne observée dans le cytosol.

Ky = 100 um?/s constante de diffusion des protéines Rab6 dans le cytosol.

TABLE 3.2: Ensemble des variables nécessaires a la simulation de la diffusion cytosolique et de I'ancrage a I'ap-
pareil de Golgi des protéines Rab6, ainsi qu'a I'équilibre et aux échanges entre les trois formes de la protéine Rab6
a l'intérieur de la cellule.

est important de connaitre les relations d’équilibre d’intensité entre les traigeéae la protéine Rab6.
Si les vésicules, et surtout I'appareil de Golgi, présentent une fdensité lumineuse, le cytosol, plus
sombre, est plus diffus dans toute la cellule. Ces écarts de forme et dexivéntensité ne facilitent
pas la caractérisation de chaque phase. Par la combinaison d’expgrieneieléo-microscopie et de
FRAP sur un nombre significatif de cellules isolées, I'équipe PICT-IBIsMRIL44) de I'Institut Curie

a estimé les rapports de fluorescence entre appareil de Golgi (RG)olc{Re3) et vésicules (RV) :
RG = 33%, RC = 65% et RV = 2%. Calculés empiriquement, ces résultats sont néanmoins suff-
isamment fiables pour étre exploités. Notons cependant que ces propardigpermettent pas encore
de simuler les interactions. En effet, il est nécessaire de connaitre I'intemsjEnne dans le cytosol,
dans l'appareil de Golgi ou le nombre moyen de vésicules présentesidarisage pour genérer le
cycle. L'appareil de Golgi présente une quantité de fluorescencatrie parfois lors de I'acquisition ;
le nombre moyen de vésicules n’est pas aisé non plus a évaluer. Clggupbnous avons mesuré
I'intensité de fluorescence moyenne observée dans le cytosol, sutptuségiuences d’'images. A cette
intensité moyenné,. = 30 dans le cytosol correspond une intensité moyenne dans I'appareillde Go
ainsi qu'une quantité de vésicules en trafic grace aux rapports dedterce définis précédemment
entre les trois formes de la protéine Rab6.

L'étape suivante consiste a gérer les échanges entre les différbateslu cycle. Tout d'abord, le
nombre de vésicules générées dans lesquelles sont confinées ledesatities de I'appareil de Golgi
vérifie les relations d’équilibre d’intensité.A chaque instant de la simulation, l'iitteobservée dans
les vésicules représente donc 2% de l'intensité totale a I'intérieur de la celldefdis les vésicules
arrivées a destination, la fluorescence totale qui résides@simiseau cytosol. La fluorescence au niveau
de I'appareil de Golgi augmente aussi en respectant les conditionsldiggjude I'ordre de 33%.

Finalement, nous reportons dans le tabl@ales paramétres nécessaires pour compléter la descrip-
tion du trafic (tableai8.1). En raison de la propriété d’addition de la fluorescence (sedtidd), les
trois formes simulées de la protéine Rab6 sont additionnées. Dans la sectimmesunous évaluons
cette simulation en la comparant avec des séquences d’'images réelles.

3.3 Simulation de la protéine Rab6

Pour évaluer la simulation, nous générons des séquences d'imagesipaailule de forme circu-
laire d’'une part, et de forme arbaléte d’'autre part. Nous comparons legsnragis aussi des projections
d’intensité selon I'axe temporel avec des séquences d'images réellggojestions pertinentes sont la
carte de Projection d’Intensité Maximale (PIM) et la carte de Projection d'ittean Ecart-type (PIE).
En effet, elles permettent d’extraire les lieux de la cellule ou l'intensité ou ledrdiftes d'intensité
sont maximales, ce qui correspond majoritairement aux trajectoires dealgésOr, nous souhaitons
simuler plus particulierement le trafic vésiculaire. La carte PIM est définigomt s de la maniére
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suivante :

pim(u)(s) = tefnﬁ?fn“(s’t)’ (3.20)

ouT désigne le nombre d'images dans la séquence, et la carte PIE est dgfimiec

T
pie()(s) = | = > (u(s, £) — u(s))2 (3.21)
t=1

N

ou u(s) représente l'intensité moyenne mesurée au peoiati cours de la séquence d'images. Afin
d’obtenir un réseau de microtubules réaliste, nous exploitons deux voluimegds réels (une cellule
contrainte par umicro-patronde forme circulaire et une cellule contrainte pamnuicro-patronde forme
arbalete) volumes pour lesquels la cellule est fixée et le réseau de micrstabulaarqué par fluores-
cence. Cette acquisition est réalisée en trois dimensions. Afin d’extraiéseau en deux dimensions, le
volume 3D est projeté sur un plan. Ensuite, I'algorithme de Steger (Stegé)y 498liqué a cette image
permet d’obtenir des fragments de microtubules qui sont ensuite complétéslieenent. La projection
2D d’un réseau de microtubules marqué pour une cellule contrainte paicumpatroncirculaire (re-
spectivement en forme d’arbaléte) est illustré sur la figui® (a) (respectivemer8.10(b)). Le réseau
de microtubules résultant est illustré sur la fig8r&0 (c) (respectivemer.10(d)). Des images con-
sécutives (1 image/sec) tirées d’une séquence simulée et d’'une seégéelhe sont présentées sur les
figures3.11et 3.12pour des cellules de forme circulaire et de forme arbaléte. L'utilisation de forme
contraintes pour les cellules facilite la comparaison de séquences d’'imagééesiraudes séquences
d’'images réelles car le support de I'activité est le méme. Pour les deuxdgpamtraintes appliquées
a la cellule, le trafic vésiculaire et I'appareil de Golgi générés sembleirents avec ceux observés
dans les images réelles. Le cytosol simulé est moins réaliste. Cela est diréniceiement d’objets
indéterminés présents dans le fond et qui ne sont pas pris en compterpaimulation. Afin de générer
des séquences plus réalistes, il serait intéressant d’extraire ceteleorent d’objets indéterminés sur
une séquence d’'images réelles et de I'ajouter a la simulation. Les cartes PIEIsont conformes avec
cette premiére analyse. L'appareil de Golgi est en effet caractéarséne tache trés lumineuse sur les
cartes de projection issues de la séquence réelle et de la séquence artifieitiédic vésiculaire est
représenté par un certain nombre de segments correspondantactieasrde trajectoires de vésicules.
En revanche, le fond différe sur les cartes de projection.

Enfin, on simule une expérience de FRAP (voir sedtidr® sur une séquence d'images simulée.
Cette manipulation est illustrée sur la figuBel3 pour un pas de tempATsgquence= 0,05 sec. Dans
ce cas, la région définie par I'expert est un disque. Sur les imagesgesy on constate une augmenta-
tion progressive de fluorescence a l'intérieur de cette région, quiresiveau emplie de fluorescence
(quasiment au méme niveau que le reste du cytosol) apres 0,35 secaktheMes vésicules localisées
en-dehors de cette région avant extinction de la fluorescence n'ont f@teelps de se déplacer jusque
dans cette zone, ce qui explique leur absence dans cette région.bidautoter que les échelles dy-
namiques de diffusion du cytosol et de déplacement des vésicules gsbatfadt différentes. Ce type de
simulation peut servir a estimer les paramétres de retour de fluorescenaendarnaie expérience de
FRAP. Il suffit alors d’extraire la forme de la cellule, puis de simuler I'extinctietedfluorescence dans
la méme région que celle effectuée dans I'expérience. La comparaiseneesdiquence d’'images réelle
et la simulation permet ensuite d’estimer les parametres de retour de flu@mescen
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(f)

FIGURE 3.10: (a-b) Projection 2D de I'acquisition en 3D du réseau de microtubules marqué par la GFP pour une
cellule contrainte par un micro-patroncirculaire (a) et en forme d’arbaléte (b) (une correction gamma est appliquée
pour une meilleure visualisation) ; (c-d) réseaux de microtubules obtenus a partir des acquisitions (a-b) en appli-
quant I'algorithme de Steger amélioré manuellement; (e-f) cellule (bleu foncé) et appareil de Golgi (rouge) utilisés
pour générer une séquence d’'images synthétique. Le réseau de microtubules est représenté en blanc et les som-
mets du graphe associé sont en bleu clair. Les paires OD simulées dans les figures 3.11 et 3.12 sont définies par
les disques verts (origines) et rouges (destinations).
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t=1sec t=2sec t=3sec t=4sec
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(d)

FIGURE 3.11: (a) Images consécutives extraites d'une séquence d’'images réelle avec une cellule contrainte par
un micro-patronde forme circulaire ; (b) images consécutives extraites d’'une simulation avec une cellule de forme
circulaire ; (c) carte PIM et carte PIE calculées a partir de la séquence d'images réelle (a); (d) carte PIM et carte
PIE calculées a partir de la séquence artificielle (b).
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(d)

FIGURE 3.12: (a) Images consécutives extraites d’'une séquence d’'images réelle avec une cellule contrainte par
un micro-patronen forme d’arbaléte ; (b) images consécutives extraites d'une simulation avec une cellule en forme
d’arbalete ; (c) carte PIM et carte PIE calculées a partir de la séquence d'images réelle (a); (d) carte PIM et carte
PIE calculées a partir de la séquence artificielle (b).



3.4. Bilan 77

t=0,05 sec t=0,1sec t=0,15sec
t=0,2 sec t=0,25 sec t=0,3sec
t=0,35sec t=0,4 sec t=0,45 sec

FIGURE 3.13: Images conseécutives extraites d’une simulation pour une cellule de forme circulaire. Une simulation
de FRAP est opérée sur la deuxieme image dans un domaine rond.

3.4 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons développé un générateur de sé&jdémages mimant le cycle de
la protéine Rab6 a l'intérieur de la cellule. Ce générateur peut servir pdiemigat a la simulation de
trafics vésiculaires a I'intérieur de la cellule. Son utilisation est simple : il suffutéi$ateur de fournir
en entrée de l'algorithme un support pour la cellule dans I'image, un réseaicdsubules, et ensuite
de définir les paires origine-destination des vésicules sur ce réseau deamaiggactive. L'ensemble
des paramétres de la simulation peut étre modifié avant, ou pendant la simuldtigilisateur souhaite
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simuler 'ensemble du trafic de la protéine Rab6, il doit également fournirdpatide I'appareil de
Golgi dans la cellule. Deux possibilités s’offrent a lui : soit la diffusionsastulée a partir de I'équation
de la chaleur .13, soit I'intensité observée est la méme dans tout le cytosol. Si I'échantillennag
temporel de la séquence est suffisamment faible (inférieur a 20 imaged/séxyt pas nécessaire de
simuler la diffusion du cytosol a partir de I'équation de la chaleur car le comfti de diffusion de la
protéine Rab6 dans le cytosol est trés grand, et la diffusion est piéer®e plus, cela permet de gagner
beaucoup de temps de calcul. La simulation de séquences artificielles est(faipidge/sec pour les
séquences présentées sur les fig@rddet 3.12 si la diffusion du cytosol n’est pas considérée. Avant
le lancement de la simulation, il faut prévoir une période de recherchk ples courts chemins dans
le graphe pour définir les différents chemins empruntés par les vésiaulesipaque paire origine-
destination (2 min 12 sec pour calculer les 100 chemins les plus courts pour [esEr28 origine-
destination définies sur le réseau présenté sur la figjar®. Nous avons développé ce générateur sous
C++.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de simulation du trafidaes adaptée au
cas trés particulier des protéines Rab exploitant le concept de tomogdeptéseaux. Cette approche
permet de définir les origines et les destinations des vésicules sur un désadrotubules. Nous nous
sommes appuyés sur des caractéristiques physiques connues ddssésigis aussi sur I'observation
fine de séquences d'images réelles pour reproduire un trafic réalsts. &ons également exploité
des connaissances théoriques pour simuler I'étape de diffusion démpsodans le cytosol. Nous nous
sommes contentés d’une représentation de I'appareil de Golgi cohéreat®maservation de séquences
réelles. Enfin, les trois phases du cycle de la protéine Rab6 sont coemeatéda base d’informations
issues d’expérimentations réelles.

Le simulateur développé est adapté a la protéine Rab6, mais il peut étre wtilrs&impuler plusieurs
trafics vésiculaires a I'intérieur de la cellule. C’est un outil de modélisation lesusiologistes. Il leur
permet de générer des comportements dynamiques fideles aux doraikess Héest par ailleurs pos-
sible d'identifier des paramétres sur une séquence réelle et de les irgrddus une simulation. La
comparaison avec des séquences réelles permet d’évaluer le niviggalisime de la simulation. A notre
niveau, il semble possible de comparer les séquences simulées ou laorésésartes de projection) a
I'aide de modélisations statistiques, telles que celles proposées par Zhu, Wim&ohd(1998).

La simulation de séquences d'images permet de générer des véritésperraigvaluer les algo-
rithmes de traitement d'images (segmentation, détection, suivi, ...). Cet outil sstimlispensable
pour évaluer la méthode d’estimation de trafic par tomographie de réseaux.



cHAPITRE 4

Séparation des composantes “objet” et “fond” en vidéo-microscopie

En microscopie de fluorescence et biologie cellulaire, des structuresdesdiverses et d'intensité
variable évoluent au cours du temps sur un fond dynamique et non meif@i la localisation et la
morphologie des structures observées dans I'image ainsi que leur éncdutioours du temps sont
essentielles, I'évolution du fond de la séquence peut également appestarformations pertinentes.
Dans notre étude portant sur la protéine Rab6, les objets observésssatdicules et I'appareil de Golgi
(composante membranaire) tandis que le fond correspond a la compogastiigue. Une séparation
des composantes “objet” et “fond” permet donc potentiellement d’isolesdegosantes membranaire
et cytosolique.

L'analyse automatique d'images permet de quantifier le contenu de séquéntages de maniére
reproductible, rapide et non subjective. La collecte de ces informations efieélongue et fastidieuse,
et de ce fait est effectuée en général par plusieurs experts-biegisn protocole de mesure précis
est aussi nécessaire. Or, dans des conditions difficiles (une détectiomesimmage présentant un faible
rapport signal sur bruit par exemple), un expert éprouve parésisiificultés pour analyser deux images
au contenu similaire. Les informations extraites grace aux méthodes d’'ambilyemes permettent
avantageusement de tester des hypotheses sur un grand nombégidierpations.

Dans ce chapitre, nous proposons de traiter le cas de la séparation desantag “objet” et “fond”
dans des séquences d’'images de microscopie de fluorescence selpoidés de vue : i) une détection
des objets d'intérét puis une estimation de la composante “fond”, ii) uneati&padirecte des deux
composantes. La détection est une problématique majeure en analyse d'imagasseité un grand
intérét ces derniéres années. Certaines méthodes ont été validéeseemidigéscopie (Olivo-Marin
2002, Jiang, Zhou, Kirchhausen & Wong 2007), d’autres ont étéifggpement congues pour cette
modalité d'imagerie. Les méthodes de séparation des composantes “objetfiat 6t été appliquées
dans le cadre général de la vidéo-surveillance ; une scéne denaeremise a jour (Crivelli, Piriou,
Cernuschi-Frias, Bouthemy & Yao 2008) ou non (Odobez & Bouthemy)L88 cours du temps, est
bien souvent utilisée afin de détecter les objets d’intérét en avant plan.

Dans ce chapitre, nous présentons dans une premiére partie queldhedenéle détection et de
séparation préconisées en microscopie de fluorescence. Ensuiteroposons une nouvelle méthode
de séparation formulée dans le cadre des champs aléatoires conditiorapgisothe proposée exploite
notamment la comparaison entre motifs voisins de I'image. Un schéma alterné@leshégt proposé
pour améliorer la détection, et par conséquent la séparation. Les perfesmdmcette méthode sont
évaluées et comparées a d'autres méthodes compétitives de détectiond&mdimne derniére partie,

79
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nous comparons différentes méthodes de séparation sur des séqglienagss réelles et synthétiques.

4.1 Etatde l'art

Dans cette section, nous décrivons quelgues méthodes assez usaethestgnt de séparer les com-
posantes “objet” et “fond” en microscopie de fluorescence. Cette r@esepas exhaustive mais relate
les méthodes les plus conventionnelles.

4.1.1 Détection d'objets d'intérét en vidéo-microscopie
Seuillage d'images

Les méthodes les plus simples de détection d’objets d’intérét en vidéo-mipi@soat les méthodes
de seuillage de I'intensité (Work & Warshaw 1992). On suppose que Jetsabintérét, qui coincident
avec les molécules marquées et lumineuses présentent une intensité @agjéleves structures liées
au “fond”. La question centrale est de déterminer le “bon” seuil auededisquel I'intensité correspond
aux objets désirés. Plusieurs techniques de seuillage sont alors eavikey

Seuillage automatique par maximum d’entropiel’entropie d’un signal correspond intuitivement a
la quantité d’information portée par ce signal. En considérant un sigrmamportantNg symboles,
I'entropie H (.S) du signal est donné par :

Ng
H(S) = - P(j)logy P(j), (4.1)

=1

ou P(j) représente la probabilité pour le symbgld’apparaitre dans le signél

Soit une imagd = {I(s)}s=1,..n, telle quel,i, < I(s) < Inq €t Ny estle nombre de pix-
els de I'imagel. L'histogramme dd permet d’approcher empiriquement la distribution des intensités
observées dans I'image si bien git¢;j) est définie comme la proportion de pixels dans I'image dont
l'intensité est égale 3. L'introduction d’'un seuils permet de séparer I'histogramme en deux parties,
dont I'entropie est donnée par :

<

H-(I) = — Y P(jlj <)logy P(jlj <),
Imaz

HY(I) = —> P(jlj ><)logy, P(jlj > <), (4.2)
Jj=s

ou P(j|j < <) (respectivemenP(j|j > <)) est la proportion de pixels dans I'image dont 'intensité est
inférieure ou égale (respectivement supérieurg)lze seuil< choisi est celui qui maximise la somme
des entropies/ — (I) et H* (I) (Kapur, Sahoo, & Wong 1985, Sahoo, Slaaf & Albert 1997) :

S=arg max H (I)+ H(I). (4.3)

Lnin<¢<Imaax

Maximum de vraisemblance et algorithme EM Dans certains contextes, les composantes “objet”
et “fond” sont identifiées par une intensité différente. On peut supmpgechacune de ces classes de
pixels obéit a une densité de probabilité approchée par une loi gaussigdnistogramme de I'image est
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alors modélisé par un mélange de deux gaussiennes. Chacune desamttempsut étre estimée par I'al-
gorithme Espérance-Maximisation (EM) (Dempster et al. 1977, Tsai, Welldjaldag Willsky 2005)
décrit a la sectior2.2.1

On considére que I'ensemble des intensités obsedvées(s)}s—1,.. n, suit une loif(I(s), ®)
paramétrée pa®. On suppose que les intensités observées sont indépendanteseehypothése,
on cherche a déterminer le paramée&ui maximise la log-vraisemblance

©) = ilog (f(I(s), ©)). (4.4)
On s’appuie sur des données complétées ;: un vepteufo(1),...,o(Ny)}. Lalog-vraisemblance
complétée est définie comme :
L((1,¢);©) = % (log f(8(s)|1(s),®) +log f(I(s);©)), (4.5)
ce qui donne : o
L(L;©) = Z log f(¢(s)|1(s), ©). (4.6)

L'algorithme EM est une procédure itérative qui permet de maximiser la waiseice. En notar®(*)
ce parametre, on peut écrire :

E(L(1;0)0") =E (L(1,¢);©)0™) - <Zlog 1(s),©)|0 >>. (4.7)

EnnotanQ(®; 0F) = | (L((I, o); G))|G)(k)), on montre que la sui®**+!) = arg maxe Q(©; ")

permet d’atteindre un maximum local d¢I; ©*+1),

On suppose que I'ensemble des intensités de I'infaggt issu de deux groupés et G, qui suivent
une loi f identique de parametrés etf-, et dont les proportions sont donnéespaetmy = (1 — 7).
En notant® = (1, mo, 61, 602), la densité de probabilité au pixekst alors de la forme :

P(I(s); ©) = w1 f(I(s),01) + m2f(I(s), 02). (4.8)

Soit également le vecteur des variables indicatriges- {¢;(1),...,¢;(Ny)} ouj € {1,2} est défini
comme :
B 1 sise Gj,
%5(s) = { 0 sinon (4.9)
L'algorithme EM, une fois mis en oeuvre, alterne deux étapes jusqu’a Ienee :
e etape E (mise a jour des labels, j € {1,2}):

By o) — MU0

mif(L(s), 91)(;‘(;7)2’ S( s),02)’ (4.10)
m1f(I(s),01) + m2f(I(s),02)’

E(¢2(s)|T, ©*)) =

e étape M :
Ny

Q(O:0M) =3~ ( E(¢1(s)[L, 0 log(mi £(1(5). 61)) + E(¢2(s)|L ©P) log(maf(I(s).62)) )
s=1
(4.11)
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Les proportions optimales sont simplement obtenues :

1 Ny 1 N
=N ;Ewl(sm, ow),  m= ;sz(s)u, "), (4.12)

et les estimateurs optimaux des moyennes et variances sont donnés par :

- ZEGOL O S Ee(s >\I 0)1(s)
S Eor(s)1,60) S B0 (s)1,OW)
S ()0 I)(() mP g S EGWILONIE) ) 4y

T SN EeeLe®) T SN R (gy(s)L0®)

Pour obtenir des performances satisfaisantes avec les méthodes deeeaillssi sophistiquées
soient-elles, il est requis que les images traitées présentent un bontigigpal sur bruit et que la com-
posante “fond” soit relativement uniforme. Ces méthodes ne sont danlsipn adaptées aux séquences
gue nous traitons dans le cadre de cette thése.

Décomposition de I'image en plans d’'ondelettes “a trous”

La méthode de détection dite “ondelettes a trous” (Holschneider, KronlaartiFdt, Morlet &
Tchamitchian 1989) est trés utilisée par les biologistes pour détecter et sigis objets d’intérét en
vidéo-microscopie (Olivo-Marin 2002, Chenouard et al. 2009). Cetpeache repose sur une décom-
position de I'image en plans d’ondelettes. A chaque plan d’ondelettes estéase échelle, relative a
la taille des objets d'intérét. Ainsi, si les objets recherchés sont tous de milmeaitasimple seuillage
du plan en question permet de les extraire. En pratique, I'image oridiftakest convoluée par un noyau
séparable, selon les deux directions canoniques de I'image. Le n@yast une version B3-spline de
la transformée isotropique en ondelettes (Starck, Fadili & Murtagh 2007) :

1 131 1] (4.14)

obs = [16 4178416

Le résultat de cette convolution est ndt® = I x pps. Si I'utilisateur souhaite analysét plans
d’ondelettes, cette opération est itéiédois et les plans d’ondelettés”) s’expriment comme :

() — =1 _ I(i), 1<i<K. (4.15)

Le plan d’ondelettes correspondant & I'échelle des objets a détecrseste seuillé. Cette approche
multi-échelles donne de bons résultats et requiert un faible temps de cadauingins, la cohérence
temporelle des images successives n'est pas explicitement prise en cOhmgajee image est analysée
de maniére indépendante. On observe ainsi un effet de “vacillement” s do temps, menant a
I'apparition ou disparition spontanée des objets. De plus, certaines stsudtuféond” sont parfois de
la méme taille que celle des objets a détecter.

Courbure locale et intensité

Comme I'ont montré Thomann, Rines, Sorger & Danuser (2002), la notioowtbure locale permet
d’élaborer un bon détecteur de spots si le rapport signal sur btgitfisant. Les spots sont assimilables
a des taches lumineuses de forme elliptique ou circulaire. Si on s’intéresse anxanti@caux d’inten-
sité introduits par le bruit, la courbure locale (déterminade la matrice hessienne, matrice composée
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des dérivées partielles du second ordre de l'intensité) est trés falmben@nn et al. 2002). Celle-ci est
plus élevée pour les spots a détecter. Afin de prendre en compte l'intensightatténuant les effets du
bruit, 'image initiale est convoluée: ([désigne I'opération de convolution) avec un noyau gaussien
On définit en chaque poirtune mesure de détection :

CI(s) = (Gq x I)(s)kK(s). (4.16)

Les objets d’intérét sont extraits par seuillage de la c@iiteCette méthode de détection fait intervenir
deux parametres : la taille du noyau gaussigret un seuil.

Approximation du signal-image par modéle paramétrique

Lorsque les objets a détecter peuvent étre représentés par un jmtdihgité connu (ou estimé),
la recherche exhaustive de ce profil dans I'image par mesure de similaritéfee détecter les objets
recherchés. |l s’agit tout d'abord de générer un modéle photomégiqéomeétrique de I'objet, puis de
définir une mesure de mise en correspondance pour isoler les strutint@<t.

Définition d’'un modéle Une connaissanca priori des objets désirés permet d’établir un profil type.
Des caractéristiques physiques telles que la taille, la forme ou le volume (macgieisitions 3D) des
objets sont généralement utilisées (Kachouie, Fieguth, Ramunas & Jedds ©Dn peut aussi prendre
en compte des informations relatives a la dynamique ou la déformation des objets.

Mesure de similarité et mise en correspondancin traitement du signal, la corrélation est I'opération
usuelle permettant de comparer statistiquement deux variables aléatoiresly¥se @’images, on priv-
ilégie la corrélation (Yao & Odobez 2008) entre le modéle d’appardvicet I'imagel. En dimension

2, une mesure possible de corrélation (Cheezum, Walker & Guilford 200ppet de coordonnées
(52,5y) estde laforme :

N M R —
COV (52.5,) ZZ ( Sp+1— Sy—i-']—il) —,MI(Sa:aSy)) (M(i,j) — M) 4.17)

I(S.Z’asy) U./V[ 7

=1 j=1

ou M(i, j) est l'intensité observée au point de coordonnéeg) dans le modéle d’apparenge es-
timé empiriquement de dimensigV x M), et M eto?, désignent l'intensité moyenne et la variance
mesurees sur le support de ce modéle. On pete,, s,) et U?(S%SU) la moyenne et la variance de l'in-
tensité calculées sur une région locale qui coincide avec le support célaved Les maxima locaux
de la carte des mesures de corrélation permettent de localiser les régioimsadge IS5imilaires en ap-
parence au modele par simple seuillage. La corrélation peut étre appliquidesaes ne présentant pas
une composante “fond” uniforme.

La Somme des Différences Absolues (SDA) est I'autre mesure usueliendargé qui évalue la
correspondance entre le modéle d’apparektees objets et les intensités de I'image. La carte des dif-
férences absolues est calculée pour tous les différents décalagjasspossibles dé1 dans I'image :

SDA(sz, sy) ZZU sy +i+ M=t s, + +N Ly M(Z,])‘ (4.18)

i=1 j=1

Les minima locaux coincident avec les lieux de I'image ou le modéle est pertinenpaté a la méth-
ode précédente, le critere SDA est trés sensible aux variations d’intensiéé’Enage observée et le
modéle. Cette mesure de similarité n'est pas adaptée a la microscopie de fluoeestaoute circon-
stance, notamment si le photoblanchiment ne peut étre corrigé.
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Modele de mélange de gaussiennésn modéle de mélange de gaussiennes permet de détecter des
spots relativement proches spatialement. Les méthodes d’apparien&derinent exposées ont une
précision spatiale de I'ordre du pixel puisque les décalages du modéatssuf la grille réguliere de
pixels. La précision de la localisation spatiale des objets peut étre améliorémararg a une représen-
tation continue de I'apparence. Comme les objets considérés sont plus pefisrégselution optique

des microcopes, un modéle de la PSF (une approximation gaussiennéoestigé afin de modéliser
I'apparence des objets. Pour une détection multi-objets dans des images@vjlégie la Somme des
Différences au Carré (SDC) :

_ (imse)?+(i=3y)? 2
SDC (s, Sy) ZZ( Sz,8y) —age 2% —bg> , (4.19)

olUag etbg eto? désignent les paramétres du modele permettant de représenter la PS&pQreitbe,
plus coliteuse en temps de calcul que les précédentes présente l'admtiigecter assez précisément
les objets d’'intérét (Cheezum et al. 2001, Thomann et al. 2002).

Méthodes d’apprentissage supervisé

Ces méthodes visent a apprendre une “signature” des objets d'inbéirdep détecter ensuite.

Méthode AdaBoostl'approche “AdaBoost” (Viola & Jones 2001) est souvent utiliséerpadétection
d’'objets en analyse d'images, et a récemment été évaluée en imagerie bielogitgculaire (Jiang
et al. 2007) pour la détection de spots. L'algorithme “AdaBoost” reposersudétection par maximum
de vraisemblance. De petits motifs d'image sont classés comme positifs (@ &ben objet) ou négat-
ifs (absence d'objet) suivant la réponse combinée de plusieurs dassifaibles. Dans leurs travaux,
Jiang et al. (2007) préconisent I'utilisation de caractéristiques de Haagueltaractéristique est décrite
par une forme d’apparence géométrique, des coordonnées retakivagine de la fenétre de recherche
et un facteur d’échelle. Muni de cet ensemble et d’'une base d'ajigsage composée d’autant de motifs
étiquetés “positifs” que “négatifs”, le classifieur est entrainé. L'algorittAdaBoost” sélectionne alors
un nombre restreint de caractéristiques visuelles. La séparation entre rtiqtittds “positifs” et “né-
gatifs” est obtenue en déterminant un seuil adapté a chaque caraaiénxiigr chaque passe de la phase
d’apprentissage. La classification finale résulte d’'une combinaison linéaidgpee de 'ensemble des
caractéristiques utilisées.

4.1.2 Meéthodes de séparation des composantes “objet” et “fond¥n vidéo-microscopie
Des méthodes permettant de séparer directement les composantes “olifgttiesans passer par
une étape préliminaire de détection ont aussi fait I'objet de travaux queémogeons dans cette section.

Morphologie mathématique

La morphologie mathématique est apparue dans les années 60 suite auxrtangs par G. Math-
eron et J. Serra (Serra 1967). Issue de la théorie des ensemblesingdieesse aux caractéristiques
morphologiques des objets présents dans une image, via des transformatidim@aires requérant la
définition d’un “élément structurant”. Les différents filtres que nousidécs se déclinent notamment
en fonction du choix de cet élément.

Top-hat La méthode “top-hat” (Meyer 1977) est une méthode d’érosion et detiblafaour laquelle un
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(@) (b)

FIGURE 4.1: (a) Erosion (courbe rouge) et dilatation (courbe verte) appliquées a la courbe bleue en considérant un
segment de longueur 5 comme “élément structurant”; (b) lllustration de I'effet de I'algorithme “ rolling ball”. Sur cette
figure, la boule ne peut pas entrer en contact avec la surface interne du pic, les pixels en question appartiendront
donc a la composante “objet”.

“élément structurant” a la forme d’un disque. En dimension 1, I'érosiompéeis/ement la dilatation)
appliquée a un signal 1D consiste a isoler en chaque point du signal la ratémale (respectivement
maximale) observée sur un support de longueur donnée constituant Fglétmeturant centré au point
considéré. Les opérations d’érosion et de dilatation appliquées a un diggeaht.illustrées sur la figure
4.1(a). La généralisation de ces opérations aux surfaces 2D est pos$iieneent structurant est donc
une surface carrée, un disque, ... Dans ce cas, I'érosion (regpeetit la dilatation) en un point donné
revient & détecter I'intensité minimale (respectivement maximale) observéesuypport de I'élément
structurant centré en ce point. L'opératiomavertureest définie par unérosionsuivie d’unedilatation.

La méthode “top-hat” identifie la composante “fond” comme le résultat d’'uneatipé d'ouverture
en considérant un “élément structurant” de la forme d’un disque, ceeg@nt a extraire les moyennes
locales (sur le support de I'élément structurant) de I'image. La compoSabijet” est simplement
obtenue comme la différence entre la séquence d’'images initiale et la corrgotiead”.

Transformation H-Dome La transformation “H-Dome” (Vincent 1993) est une autre opération en mor-
phologie mathématique. Elle nécessite deux étapes. La premiére étape condaisea un filtrage
de I'image par un “Laplacien de Gaussienne” pour réhausser le sigmalite, une reconstruction en
niveaux de gris (Vincent 1993) est appliquée a I'image filtrée, en utilisanhasque défini comme
l'image filtrée a laquelle est soustrait la constalnjeCette opération a pour effet d’extraire les régions
situées dans le voisinage des maxima locaux de I'image filtrée, pour lesqueliféériende d'intensité
avec celle observée au maximum local le plus proche est inférietyye@ette transformation produit
une composante “objet” dont I'intensité est comprise dans l'interyalle,]. Les régions rattachées a
cette composante sont localisées dans le voisinage des maxima d'intensit€ &y@t pour effet de
générer des structures en forme de démes. Contrairement a la méthotiat'tagucun critére de forme
ou de taille n'est imposé dans le processus de détection.

Rolling ball La méthode “rolling ball” (Sternberg 1983) est largement utilisée par les bsbbsyet
disponible sous ImageJ sous le nom “substract background”. Gieséxtension de la méthode “top-
hat” en 3D, l'intensité étant considérée comme la troisieme dimension. L'“éléstreicturant” coincide
avec une boule. L'érosion (respectivement la dilatation) ne consiste pkisad@re le minimum (respec-
tivement maximum) sur le support associé a I'élément structurant”. Cetteifaiss’agit d’extraire
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la valeur minimale (respectivement maximale) résultant de l'intensité obsanvée snéme support,
pondérée par la distance du pixel considéré au centre de I'“élémeatusemt”. La méthode “rolling
ball” traite I'image comme une surface dont I'altitude dépend de l'intensité obseBe maniére figu-
rative, I'idée est de faire rouler une boule sous la surface. Touteéd@ms ou la boule est en contact
avec I'image appartiendront a la composante “fond” tandis que les régiong peuvent étre en contact
avec la boule sont supprimées (figdré (b)).

Séparation des composantes “objet” et “fond” en chaque pixel € 'image

En analyse de séquences d’images, I'approche unidimensionnelle tradifeeckignal indépendam-
ment du contexte spatial. Pour séparer le fond et les objets, I'idée clé trdorofit du photoblanchi-
ment inhérent lors de I'acquisition des séquences d’'images. Le phothbteent se caractérise par un
déclin de l'intensité au cours du temps. La présence de vésicules eséassdes sauts d'intensité pour
lesquels il est difficile d’exhiber un modéle paramétrique. A titre d’exempdeplution de l'intensité
observée au cours du temps en trois pixels extraits d’une séquence esim@gyidéo-microscopie est
illustrée dans la figurd.2

Méthode paramétrique pour la soustraction de fondBoulanger, Kervrann & Bouthemy (2009) iden-
tifient trois composantes pour représenter un signal temporel de micieskeofiuorescence :

I= Ifond + Iobjet + Ea (420)

ou [II] - - - |I7] est une matrice de dimensiaw; x T' et désigne la composante “fond,;.; est
une matrice de dimensiaN; x T et représente la composante “objef"est le bruit supposé blanc et
gaussien de dimensiaN; x T, N; représente le nombre de pixels dans I'imagd etst le nombre
d'images de la séquence. L'idée est d’estimer la composante “fond” deud€duire la composante
“objet”. Le photoblanchiment observé dans la composante “fond” peeteStimé en considérant un
modéle décrivant le phénomene de photoblanchiment. Un modéle expomenmtigdt notamment de
décrire le phénomeéne de photoblanchiment (Benson, Bryan, Plant, Gé&it8rith 1985). Cependant
Boulanger, Kervrann & Bouthemy (2009) ont adopté un modéle linéaire,gdhple. L'approximation
linéaire du déclin est suffisante si on ne prend pas en compte les premieges ideala séquence. Au
pixel s et a I'instantt, on a :
17" (s) = agonal(s) + brona(s) t. (4.21)

La problématique centrale vise a estimer les castes, et by,,q afin de récupérer la composante
“fond”. Par différence avec la séquence d’origine, la composaittettsera déduite. Boulanger, Kervrann
& Bouthemy (2009) proposent d’utiliser un M-estimateur asymeétrique pgiumer ces deux cartes. On
cherche les parametreg,,q(s) etbs.nq(s), €n chaque point de I'image 2D, qui minimisent le critere
suivant :

JBKB(Afond(5); brond(s) ZP Ii(5) = (afona(s) + brona(s) 1)), (4.22)

ou p est une fonction d’'influence robuste. D apres les courbes (2-4) figuee 4.2, la composante
“fond” coincide avec I'enveloppe convexe inférieure du signal. Reuas, I, est positive, ce qui se
traduit par une densité de probabilité du bruit fortement asymétrique. Bperdakervrann & Bouthemy
(2009) préconisent la fonction de Leclerc asymétrique :

52
1—exp (—2> siz >0,
o

p(z) = .
1—exp (—U2> sinon

2

(4.23)
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(1)
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FIGURE 4.2: (1) Image de vidéo-microscopie; (2-4) évolution de I'intensité au cours du temps (courbe bleue) ob-
servée aux pixels 1, 2 et 3 labellisés dans 'image (1). La courbe verte est la composante “fond” obtenue avec la
méthode paramétrique, la courbe rouge est la composante “fond” identifiée par la méthode “Hullkground”.

ol o etoy désignent deux paramétres d’échelle. Les résultats de cette apponthpésentés sur la
figure4.2

Méthode Hullkground Chessel, Cinquin, Bardin, Kervrann & J. (2009) caractérisent dear@anon
paramétrique la composante “fond” directement par I'enveloppe conmégeure du signal. On sup-
pose alors que les variations du signal de type “pics” ou “bosses” moampartenir a la composante
“objet” (figure 4.3). L'enveloppe convexe inférieure est extraite selon le principe deshapes” tels
gue définis en géométrie algorithmique. Lidée repose sur un sous-échamimadaptatif du signal
original 1D. Les points pour lesquels la surface de concavité est inférég/« appartiennent a la com-
posante “fond”. On atteint I'enveloppe convexe du signatl sk co. Un signal continu est reconstruit
par interpolation linéaire du signal, pour lequel les points de concavité supae/« ont été sup-
primés. L'extraction des composantes pseudo-convexes est effaadépendamment en chaque pixel,
et le résultat est de maniére étonnante spatialement régulier sur des ireagééadmicroscopie sans
gu’'aucune régularité ne soit imposée lors du calcul de la composantexeorha différence entre la
séquence d'images originale et les composantes convexes extraitesqere gixel permet d'identifier
la composante “objet” de la séquence. Les résultats obtenus avec a&haigosont présentés sur la
figure4.2
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FIGURE 4.3: lllustration de la décomposition d'un signal par la méthode “Hullkground”. (1) Signal synthétique ob-
servé en un pixel d'une image de microscopie de fluorescence ; (2) enveloppe convexe du signal (1) représentative
de la composante “fond”; (3) soustraction de la composante “fond” (2) au signal original (1) permettant d’identifier
la composante “objet”. Trois objets sont ainsi mis en évidence.

4.2 Une nouvelle approche : champs aléatoires conditionnef®ur la séparation des
composantes “objet” et “fond”

Dans cette section, nous présentons la méthode de séparation des compadgeifeet “fond”
gue nous avons développée. En effet, les méthodes précédemmeaindes/oe sont pas toujours satis-
faisantes pour traiter 'ensemble des signaux temporels aux profils aaséz. Elles ne prennent pas
non plus en compte les cohérences spatiale et temporelle conjointement. Lalenétieonous pro-
posons utilise le formalisme des champs aléatoires conditionnels et une nétiésedes images par
motifs locaux. Les champs aléatoires conditionnels sont issus de travdes shemps de Markov, une
modélisation statistique des images dont nous rappelons ici les principaux éléments

4.2.1 Modélisation markovienne et analyse d'images
Champs aléatoires markoviens

Les champs aléatoires markoviens sont des outils connus depuis longtartgssghysiciens (Baxter
1992) et les statisticiens (Besag 1974, Chalmond 2000). lls ont été iiraefu analyse d’'images
en 1984 par les freres Geman (Geman & Geman 1984, Pérez 2003)isDigpont été largement
étudiés et adaptés a la modélisation d’images (synthése (Ghozi & Levy, k@8i8ge (Reyes, Zhao,
Neuhoff & Pappas 2007)) et résolution de problemes inverses (restau(Chang, Kadaba, Doer-
schuk & Gelfand 2001), reconstruction (Murino 1996), classificationHiNi& Eguchi 2006), seg-
mentation (Kato & Pong 2006), fusion de données (Wright 1989), estimatidiodaptique (Heitz
& Bouthemy 1993), ...). On s'intéresse donc a la loi des images généraleldetites par des lois
de Gibbs. L'équivalence entre champs de Markov et lois de Gibbs peti@gbrimer la loi jointe
P(z(1),...,z(]S|)) ou |S| désigne le nombre de variables dans I'image dont le support estShoté
sous la forme d’un produit de fonctions d’intérét locales.

Distribution de Gibbs

Les variables aléatoireX (s) associées aux pixels prennent leur valeur dans un espace détats
Cet espace d'états dépend du domaine d’application :

A = {0,1,...,255} en restauration d'images (images codées sur 8 bits),

A= {0,1,..., M} en classification (M classes),
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A= {—dmnaz, - dmaz} X {—dmaz,---,dmaz} €N analyse du mouvement (vecteurs de déplace-
ment).
Le vecteur aléatoirX = {z(s)}.—1,. s pPrend ses valeurs dans I'espace des configurafiors
AlS! et la loi deX se factorise sous la forme suivante :

P(z) o< [ ] fe((c)), (4.24)
ceC
ou C représente un ensemble de “petits paquets” de sites< |s| < |S]) etc € C, f. ne dépend que
de la variabler(c) = {z(i),i € c}, et]].c. f. est sommable sun. Si de plus ce produit est positif,
alors il peut étre écrit sous forme exponentielle :

P(x) = %exp (— ZVC(:U(C))) . (4.25)

ceC
Cette expression coincide avec une distribution de Gibbs et fait interverpotemtiel d’interaction
{Ve,c € C}.OnnoteU = V. I'énergie, etZ = 3 exp(—U(x)) la constante de normalisation.
Dans cette expression, les configurations d’énergie faible sont lesrphlislpes tandis que les énergies
fortes sont associées aux configurations les plus rares. Les intesaciitiites par la forme factorisée
sont également capturées par un graphe agpafghe d'indépendanc@érez 2003).

Graphe d’'indépendance

Le graphe d'indépendance associé a la factorisdtfon. f. est le graphe non orientg = [S, A],
ouS = {1,...,|S|} désigne 'ensemble des sommets du graphd #ensemble des arétes reliant
les sommets. Sur ce graphe, les site=t » sont voisins si et seulement3¢ € C : {s,r} C c. Par
conséquent, chaque si¢gpossede un ensemble de voisixistel ques ¢ N, etr € Ny & s € N,.
Enfin, ¢ € C est une cliqgue du graph@ si ¢ est un singleton (ensemble ne contenant qu’un unique
élément) ou si les éléments deont deux a deux voisins sur le graphe :

dseS:e={s}ou¥{s,r} Cc,reN;. (4.26)

En analyse d’'images, la grille réguliere de pixels est généralement chaisieegraphe. Le sytéeme de
voisinage correspond aux 4 ou 8 plus proches voisins. Dans le premsides cliques sont constituées
du singleton et des doublets haorizontal et vertical. Dans le deuxiéme fzag \ilajouter les triplets ainsi
gue les quadruplets. Ces différents types de cliques sont illustrés surtadigu

Equivalence entre distribution de Gibbs et champ aléatoire markovien

Si s etr ne sont pas voisins dans le gragheP(x) est factorisable en deux expressions indépen-
dantes :

Py [[fea(e) x ] felz(e) - (4.27)

s€c séc
————

) ———

indépendant de(s)  indépendant de(r)
Cela suffit pour affirmer que les variables aléatoir¢s) et z(r) sont indépendantes conditionnelle-
ment aux autres variables aléatoires, ce qui constitue la propriété markederpaire a paire. De la
méme maniére, étant donné un ensemble de sommetsS, P(x) se décompose comme le produit
[Te.cnazo fe X Tecna—g fe OU le second facteur ne dépend pas:@€). Ainsi, ona:

P<x<a>|w<8\a>>=P<m<a>m<Na>>=1) I ew|- > Viw@)]|, (28

Za (xNa c:cCa#l c:cCa#0
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FIGURE 4.4: Les dix types de cliques pour un systeme de voisinage des 8 plus proches voisins.

avecZ,(x ;) la constante de normalisation. Cette expression permet de définir la proprikt¥ieane
locale. Par ailleurs, si un sous-ensemble de somres®pare deux autres sous-ensembles disjdints
et A3 dansg, alors les vecteurs aléatoirds,, et X 4, sont indépendants conditionnellement au vecteur
X 4, On parle alors de propriété markovienne globale.

On peut également démontrer que ces trois propriétés markoviennedosivdlentes pour des
distributions strictement positives. Réciproquement, si une distribution positigente une de ces pro-
priétés markoviennes sur le grapfigalors il s’agit d'une distribution de Gibbs de la form&Z5 sur
ce méme graphe. L'équivalence entre propriétés markoviennes locaddate et distribution de Gibbs
a été démontrée par Hammersley-Clifford (Besag 1974).

Problémes inverses et estimation bayesienne

Certaines taches en analyse d'images (restauration, classification, ...)uprtiypal’estimer des
variables cachées a partir de variables observées, par exemple une limagassification en dif-
férentes régions d’'une image est équivalente a identifier une partitionecdeH&mage en différentes
classes a partir de I'image elle-méme. Plus formellement, soit un ensemble ddesanhbervées
y = {y(s)}s=1,..,s| €t un ensemble de variables cach&es {z(s)},—;, s|- Les vecteury etx
peuvent étre de méme nature (deux images en restauration) ou non (titEnpEtiquetée et une image
en classification). De plus, les composantes d’'un méme vecteur peuvede é&tature différente. Par
exemple, dans le cadre d’'une restauration avec préservation des distésitileuvecteux est com-
posé a la fois des niveaux de gris restaurés et d'indicateurs binaingesegence de contours. Sdit
(respectivemend,) I'espace d'état de tous legs) (respectivemeny(s)). Le probleme revient a es-
timer la “meilleure” occurence du vecteur aléatoiré&d dansQ = (A,)!! connaissant une réalisation
y € (Ay)1Sl du vecteur aléatoir® . La distribution conditionnelle®(x|y) (distributiona posterior)
devient alors un élément clé de I'estimation bayesienne. La régle de Bayestpkexprimer cette dis-
tribution conditionnelle sous la forme d’un produit entre la distributit{y’|x) ou fonction de vraisem-
blance des observations et la distribut@mriori P(x) qui modélise les caractéristiques statistiques
attendues des variables cachées :

Ply[x)P(x)

P(xly) = =P

x P(y|x)P(x). (4.29)

De maniére générale, une distribution de Gibbs spécifiée sur un graptéptimdance permet de car-
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actériser la loa priori :
P(x) = —exp ( ZV ) (4.30)
ceC

Le modele d’observation est souvent spécifié par une distribution faditerigadépendance condition-
nelle) :

P(ylx) = exp <— > Vi(wa,, yr)> , (4.31)
reR
ouR = {1,...,|R|} désigne I'ensemble des sites de la grille des dondéksr € R} un ensemble

de petites parties d&. La distributiona posteriorirésultante est une distribution de Gibbs :

P(x]y) = *exp— D Velw(e) + > Vila(dy),y(r) | - (4.32)
ceC reR
U(x,y)

Champs aléatoires conditionnels

Comme cela a été exposé précédemment, I'inférence bayesienne nédesstmilient de spécifier
la distributiona posteriori(équation 4.32). Il suffit donc de spécifier la loa priori et de modéliser
la fonction de vraisemblance. Néanmoins, la modélisation d’interactions multiples ousteemi@on
locales est trés complexe, voire impossible a élaborer. C’est pourguaiud/eaux modéles, les Champs
Aléatoires Conditionnels (CAC) (Lafferty, McCallum & Pereira 2001), omier jour afin de modéliser
directement la distributioa posteriorisans passer par une modélisation de la fonction de vraisemblance.
Formellement, un CAC est défini de la maniére suivante :

Définition 1. (Y, X) définit un champ aléatoire conditionnel si les variables aléatoirés condi-
tionnellement & vérifient la propriété markovienne sur le graphe d’indépendégntetque :

P(xz(s)|y,x(r),Vr # s) = P(x(s)|y,z(r),r € Ny). (4.33)

Ainsi, un CAC est un champ aléatoire globalement conditionné a I'obsensatiDans ce cadre; etx
ne sont pas forcément associés au méme graphe, méme si ce sera tdaasifga D’'apres le théoreme
d’Hammersley-Clifford (Besag 1974), la distribution de probabilité conditidarest de la forme :

P(x|y) o exp — <Z Vi(z(s),y) + « Z ‘@(:r(s),x(r),y)) , (4.34)

sES <s,r>

ou V; etV5 sont des potentiels unaire et paire-a-pairest une constante positive qui pondere le terme
paire-a-paire ek s,r > est I'ensemble des cliques pour le systéme de voisindgel est important

de noter que les deux potentiels dépendent explicitement de toutes legatibssy . Notons aussi que

si nous disposons de variables observées pour lesquelles uneedeta-est disponible, il est possible
de calibrer le paramétre (Younes 2000), (Chalmond 2000 8§2.4 et §88.2.3). Par la suite, on eksgh
variables cachées qui maximisdntx|y), ou de maniére équivalente I'énergie sous-jacente. Les algo-
rithmes de coupe minimale-flot maximal permettent notamment de résoudre cenabidptimisation

en un temps d’exécution rapide, dans des cas binaires la plupart du teoyssawons privilégié ce type
d’algorithme par la suite.
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Algorithme de coupe minimale-flot maximal

Les premiers algorithmes de coupe minimale-flot maximal en analyse d’'imageagmarus en
1989 (Greig, Porteous & Seheult 1989). Oubliés pendant quelquégsnifs ont connu une nette re-
crudescence depuis une dizaine d’années pour résoudre désnpesld’optimisation pour un grand
nombre d'applications telles que la synthése d’'images (Kwatra, Schodl, Eega& Bobick 2003),
la segmentation d’images (Boykov & Joly 2001), ou la classification (El-Zehinjr&aghraby 2007).
En effet, ces algorithmes sont capables de trouver le minimum global d’angdonelle d’énergie rel-
ativement générale, établie bien souvent dans un cadre markovienJeeomplexité polynomiale.
Une description de cet algorithme est présentée en arhexe

Coupe minimale-flot maximal pour la minimisation d’'une énergie de Gibbs

Les algorithmes de coupe minimale-flot maximal sont tout a fait appropriéspiaimiser une én-
ergie de Gibbs, notamment si I'application visée est la segmentation d’une imdgexenomposantes
(Kolmogorov & Wainwright 2005). Les algorithmes de coupe minimale-flot maxisoait batis sur
une représentation graphique des observations cachées. L'ensesbtnteetsS est 'ensemble des
pixels de l'image, auquels sont ajoutés deux sommets termihigyx.. et 7),s qui représentent les
deux classes. Comme nous le verrons par la suite, ces deux classettgrarade séparer les com-
posantes“objet” et “fond”. L'ensembld des arétes définit les relations entre sommets voisids tHes
capacités de ces arétes sont égales aux potentiels paire-a-pairedgd' €34). De maniére analogue,
les relations entre les sommeiset les terminauX’sy,c. €t Tpuits SONt définies par les potentiels un-
aires de I'énergie définie dans I'équatigh34). La minimisation par coupe minimale-flot maximal sur
ce graphe conduit a la “meilleure” segmentation au sens du maxewsteriori

4.2.2 Champs aléatoires conditionnels pour la détection en vidéo-microspie

Les champs markoviens modélisent I'information contextuelle, trés locale ebsanadaptés en
vision par ordinateur. La modélisation directe de la distribuigosterioridans le cadre des champs
aléatoires conditionnels (Lafferty et al. 2001, Kumar & Hebert 2006eéune prise en compte du car-
actéere non local des interactions et une certaine flexibilité pour méler variaibervables et variables
cachées.

Fonctionnelle d’énergie

Soity; = {y:(s) }ses les données observées, 9ils) € R est 'observation au sitea l'instantt et
S représente I'ensemble des sites de I'image, c’est-a-dire la grille réguéérpixkls. Soit; = [S, A]
un graphe oud désigne I'ensemble des arétes reliant les siteS.dgoitd; = {d;(s)}scs le champ
d'étiquettes binaires indiquant la présenéd {) = 1) ou I'absenced;(s) = —1) d’une vésicule au site
s alinstantt. Le couple(y:, d;) définit un Champ Aléatoire Conditionnel (CAC) si, conditionnellement
ayy, la propriété markovienne sur le grapfiest vérifiée :

P(dt(8)|yt7dt(r)>vr 7& S) = P(dt(8)|yt,dt(7"),7‘ c A/;)a (435)
oUu N, est 'ensemble des voisins du somnae&tansg.

D’aprés la définition 1, soit/; (d;|y:, at_l) la fonctionnelle d’énergie associée au CAC condition-
nellement aux observations a l'instanét aux étiquettes estimées a l'instéant- 1). Cette énergie est
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définie comme la somme des trois termes suivants :

(4.36)
Ur(dily, di1) = Y Vo(di(s),y0) + as Y, Veldi(s),di(r) + ar > Vi(di(s), di1(r)),

seS <s,r> <s,r>

ou Vp(de(s),y) est le potentiel discriminant pour la détection des vésicifeéd;(s), d:(r)) est un
potentiel de régularisation spatial€r(d:(s),d:—1(r)) est un potentiel de régularisation temporelle,
< s,r > est 'ensemble des cliques pour une structure de voisinage; et ap sont des constantes
positives qui pondérent les termes d’énergie.

Mesure discriminante

Dans les séquences de vidéo-microscopie ou les protéines Rab6 sopieesmpar la GFP, les
vésicules se déplacent sur un “fond” qui varie lentement. L'intensité m@ydocale observée varie
également dans I'image. Par exemple, l'intensité moyenne mesurée darisiteerdtpdrée en rouge sur
la figure4.5 est beaucoup plus élevée que celle mesurée dans la région encatiée. étourtant, il
n'y a aucun objet visible dans la région encadrée en rouge, alordryueésicules sont présentes dans
la région encadrée en bleu. La composante “fond” peut aussi peégkss variations relativement im-
portantes, qui ne correspondent pas toujours a des objets. Pardexknmpofil d’'intensité présenté sur
la figure4.5 (en bas a droite) semble indiquer la présence de plusieurs objets, maisidecnearmonée.
Enfin, la différence entre le niveau d’intensité des composantes “fentibjet” est faible dans cer-
taines régions de I'image. Dans la région encadrée en bleu sur lafigiteois vésicules se détachent
nettement du fond, mais deux autres sont plus difficiles a repérer. Madgrdifficultés, la régularité de
l'intensité semble étre un bon indicateur de présence de vésicule. Lamplitugladient spatial est as-
sez conventionnelle pour mesurer la régularité de I'image. Cependantiré®sensible au bruit et peu
pertinent dans des zones du “fond”. Par ailleurs, de nombreuses stiappartenant a la composante
“fond” présentent une grande amplitude du gradient spatial (figueéc)). En conséquence, d’autres
indicateurs sont requis pour repérer les vésicules dans chaque image.

Nous adoptons ici un cadre markovien (Besag 1974) pour capturéglilarité de I'intensité dans
les images. Contrairement aux modeéles d’interaction entre pixels, des agpréchntes privilégient les
interactions entre motifs d'image. Dans (Roth & Black 2005, Awate & Whitake6p08 propriété de
redondance captée par des motifs d'image est exploitée pour détecthjeissdans une image. Dans
notre étude, cette propriété de redondance est également valide etropasgms une modélisation
markovienne originale qui capture les interactions entre motifs voisins dangéinh@ contexte local
de chaque pixel est ainsi mieux pris en compte.

Soit une image de niveaux de glis= {I;(s)}scs 0US € R? est une grille bidimensionnelle et
désigne un site d§. A l'instant ¢, on pose :

I(s) = I)(s) + &(s), (4.37)

ol I?(s) est 'image inconnue au pixel et les erreurs;(s) sont supposées gaussiennes et indépen-
dantes, de moyenne nulle et de varian@e On suppose ici que le nombre de photons collectés en
chaque pixel est suffisamment élevé pour admettre cette modélisation.

Afin de mesurer la redondance dans une image, nous proposons deeodepx a deux des motifs
z.(s) de dimensionV, dans un voisinage semi-local fixe. Par simplicité, un motif d'image vectorisé
z;(s) est 'ensemble des intensités (ordonné lexicographiquement) des pipelda@nt a la fenétre
carrée, centré au poist On suppose que ce motif est un vecteur de dimengid, x /N,. Il a
été confirmé dans (Buades, Coll & Morel 2005) que la distdgés) — z;(r)||?> permet d’exprimer
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FIGURE 4.5: A gauche : image de vidéo-microscopie oul les protéines Rab6 sont marquées par la GFP (une cor-
rection gamma est appliquée pour une meilleure visualisation). En haut a droite : carte topographique représentant
I'intensité observée dans la région encadrée en bleu dans I'image de gauche ; en bas a droite : carte topographique
représentant I'intensité observée dans la région encadrée en rouge dans I'image de gauche.

assez efficacement la similarité entre les matjfs) etz,(r) ; intuitivement, si la distance est grande,
on conclut que les pixels et » appartiennent a des contextes spatiaux différents. Dans les régions
homogeénes, le bruit étant supposé gaussien, la mesure de similarité

I?

dist(z(s),2z(r)) = ‘Zt(s);(jgzt(r)

suit la distribution du chi-2 aved’, degrés de liberté : digt;(s), z(r)) ~ X?vz- On peut donc écrire :

(4.38)

P(dist(z(s),z¢(r))) < exp [(A;Z - 1) log(dist(z(s),z(r))) — dISt(Ztg:;)Z, z(r)) . (4.39)
3
A présent, nous proposons de construire des champs de variabbesatitssy; = (y:(s)) € Qy
a chaque instantde la séquence d'imagds Nous exploitons ici les statistiques de comptage issues
d’'une analyse de I'image avec des mesures de similarité de la fdr8®.(Une maniere assez efficace
de mettre en évidence la présence de vésicules dans I'image tout en demahuwate au bruit consiste
a calculer, en chaque site= S, une observation de la forme :

_ B B _zes) —z()]?
yi(s) = Y (Na —2)log (||ze(s) — ze(r)]) : (4.40)

402
reNg 3

ol N, désigne un voisinage spatial autour du sitet ag est estimée de maniére robuste selon I'ap-
proche décrite dans (Kervrann & Boulanger 2006). Etant donnéetit paille des objets recherchés
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dans I'image, la taille des motifs sera faibl&y; = 9. Les séquences d’images étant restaurées selon la
méthode décrite dans (Boulanger, Kervrann & Bouthemy 2007), le rapignal sur bruit est suffisam-
ment faible pour considérer un petit voisinage spatiglf = 9,Vs € S. Il faut noter que la distribution

du chi-2 est valable pour modéliser la distance entre deux vecteursegausslépendants. Dans notre
cas, le caractére gaussien des vecteurs est valide puisque le bruiekésidun bruit blanc gaussien en
premiére approximation et que les images étudiées présentent de faiblesteent’intensité. En re-
vanche, les vecteurs comparés ne sont pas tout a fait indépendmais ifsise recouvrent. Cependant,
une approximation de la distribution par une loi du chi-2 semble donner satisfactioratique.

Pour illustrer l'intérét de cette modélisation, la figuté permet de comparer les mesures entre
motifs (figure4.6 (e)), 'amplitude du gradient spatial (figudeb (c)), et le contraste local défini comme
yi(s) = Ypen, lue(s) — we(r)||, oG R, est un voisinage du site (figure 4.6 (d)). Pour obtenir les
cartes d’'observation, nous avons considéré une petite région d’'une axagie d’'une séquence de
vidéo-microscopie (figuré.6(a)). Sur cet exemple concret, cing vésicules sont présentes d&gsda r
encadrée en rouge sur la figutes (a). Si on ne considere que le profil d’intensité observé dans cette
région (figure4.6 (b)), il est tres difficile d’extraire ces vésicules a cause des variationtemksité
observées en arriére plan. L'amplitude du gradient spatial (figuiéc)) est sensible au bruit et aux
irrégularités observées dans la composante “fond”. Il ne permet plamc’extraire les vésicules. En
revanche, les cartes de potentiels sur les interactions entre pixels @igych) et entre motifs (figure
4.6 (e)) sont plus robustes sur ce point. Toutefois, la carte des interactitmespixels est un peu plus
sensible aux irrégularités. En particulier, il est difficile de statuer surtiar@alu pic aligné avec celui
du fond a gauche dans la figutes (d). Au contraire, les interactions entre motifs permettent d’identifier
trés nettement cing pics davantage contrastés que les lieux homogénes de.l'ima

Pour repérer les objets d'intérét, nous adoptdnéd pour définir les variables observables. Il reste
néanmoins a fixer un seuil pour séparer I'ensemble des points de I'imatpigtlasses correspondant
d’une part aux vésicules et d'autre part a la composante “fond”.

Estimation automatique du seuil de détection

Afin de définir les potentiels du modeéle markovien, nous considéronsrdéisot’histogramme
ht du champ observé;. Nous avons privilégié une méthode simple pour identifier les pixels des
deux composantes recherchées (“objet” et “fond”). En premiéreoappation, I'histogramme;, =
(he(i))i=1,.. yma=, OU Y = maxges yi(s), est approché par deux boites englobantes. Le seuil opti-
mal a I'instant minimise la métrique de Matusita (Hager, Dewan & Stewart 2004) (connue cotante é
équivalente a la distance de Bhattacharyya) entre I'histogramme mesuséeubeboites englobantes
(figured.?) :

Tt Yi
7= min | SR -y Y (@) - 2 ) (4.41)
1=0 1=T¢

OU hy = sup;ejo | he(i) €t hi = SUDje|r, ymas) he (7). La mesurey; est nulle pour les points situés en
dehors de la cellule. Ces points ne sont pas pris en compte pour I'estimationildet seuls les pixels
de Iimage pour lesquelg;(s) > 0 sont utiles. Un seuif; est donc estimé a chaque instanffin
d’obtenir une détection cohérente temporellement sur toute la séquens@ropasons un seuil unique

défini comme le minimum sur tous les seuils ;

7 = inf{7, ..., 7r}, (4.42)
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FIGURE 4.6: (a) Image de vidéo-microscopie ou les protéines Rab6 sont marquées par la GFP (une correction
gamma est appliquée pour une meilleure visualisation) ; (b) carte topographique représentant I'intensité observée
dans la région encadrée en rouge dans lI'image (a); (c) carte topographique représentant le gradient spatial de
la région encadrée en rouge dans I'image (a); (d) carte topographique représentant les potentiels d'interaction
entre pixels dans la région encadrée en bleu dans I'image (a) ; (e) carte topographique représentant les potentiels
d’interaction entre motifs dans la région encadrée en bleu dans I'image (a).

ou T est le nombre total d'images dans la séquence. Finalement, le terme discridanarg.36) est
simplement défini pour les deux classes possibles comme :

Vi (di(s), ye) = 1[dy(s) = —1] sigmo‘.‘de(W) +1[dy(s) = 1] sigmo'l'de(T_Ayt(S) ,
T T
(4.43)
ou sigmoidé.) est la fonction sigmoide, impliqguant qué,(d.(s) = .|y;) appartient & l'intervalle
[—1,1].
Afin de spécifier complétement la fonctionnelle d’énerdi&@), il ne reste plus qu’a définir les deux
termes de régularisation.
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FIGURE 4.7: Histogramme de y; en bleu, et boites englobantes permettant d’estimer 7.

Régularisation spatiale et temporelle

Les termes de régularisation spatiale et temporelle que nous avons retendsssmodeles d’lsing
dans le cas le plus simple :
1 1
Vg(dt(S), dt(’l“)) = —mdt(s)dt(r), VT(dt(S), dtfl(T‘)) = —mdt(s)dtfl(T). (444)

Nous avons également considéré des potentiels plus complexes (Boyloly 001, Rother, Kol-
mogorov & Blake 2004) de la forme suivante :

e~ Bs(yt(s) =y (r))?
Vs(de(s), di(r)) = 1[de(s) # de(r)] < ) 7

I — |2

(4.45)

e Br Wi (s)—ye-1(r))?
Vr(di(s), di-1(r)) = 1di(s) # dy—1(r)] ( ) :

[l — s
ou les parametres def contraste sont définis C(?mme W,etﬁT = 35 t(s)_;til(r))% X
on note< - > l'espérance sur toutes les paires de voisins calculée sur une imageeditsgage.
Ces termes de potentiel$.45 mélent variables observées et variables cachées. Nous avonsetesté ¢
potentiels relativement plus généraux et plus flexibles que ceux usuetlpnéennisés. Toutefois, ces
derniers n'ont guere amélioré les résultats obtenus avec des potensilg @144 relativement simples
d’emploi. Dans ce document, nous ne présentons donc que ces deraigus permet de considérer une
formulation markovienne assez traditionnelle (Chalmond 2000, Pérez 2003).

Enfin, la fonctionnelle d’énergie4(36) est minimisée par un algorithme de coupe minimale-flot
maximal (Boykov & Kolmogorov 2004), assurant le minimum global de I'énergie rapidement.
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Evaluation des champs conditionnels pour la détection

Afin d’évaluer la performance de notre méthode de détection, nous duaunig plusieurs séquences
d’'images bidimensionnelles. Chaque simulation est composégidenages (ou instantsBg0 x 380
pixels). Dans ces simulations, des vésicules sont générées suivant talméécrite au chapiti® et se
déplacent sur une composante “fond” extraite d’une séquence téebet ici n’est pas de reproduire le
modele cyclique de la protéine Rab6 mais plutét de générer des séquenciesgoelles la détection est
difficile, afin d’éprouver notre méthode. Deux images extraites d'uneedeséquences sont présentées
sur la figure4.8 (premiére ligne). Si on ne considére que le trafic des protéines Rabpat&ipde
Golgi et les vésicules appartiennent a la composante membranaire etesoatiait, considérés comme
des objets. Cependant, puisque leurs fonctions biologiques sont diéféraous avons décidé d’évaluer
séparément les détections dans la région du Golgi et les détections de wadmdde reste de la cellule.

Pour définir complétement la fonctionnelle d’énergle3@), il reste a attribuer une valeur aux con-
stantesyg etap. Le champ des variables observabje®st relativement régulier puisqu’il repose sur la
différence entre motifs d'image. Par conséquent, de faibles valgus 0, 15 etapr = 0,05 permettent
d’obtenir des détections stables. Nous avons comparé de maniére quantiégtivesultats avec ceux
obtenus avec la méthode de détection dite “ondelettes a trous” (OAT) (Olarail002). Trois critéres
classiques sont considérés pour cette évaluation :

i) Probabilité de Bonnes Détections :

PBD — nombre de vesicules bien détectées
~ nombre total de vésicules simulées

ii) Probablité de Faux Négatifs :

~nombre de vésicules non détectées
~ nombre total de vésicules simulées

PFN

iif) Probabilité de Fausses Alarmes :

B fausses détections
~ nombre total de vésicules simulées

PFA

Ces trois critéres sont calculés pour chacune des méthodes testéeséquidace d’images simulée
(figure 4.8) et reportés dans le tabledul (gauche). La PBD la plus élevée (respectivement la PFA la
plus faible) est obtenue avec la méthode CAC. Les régions détectégdusoliairges que celles détectées
par la méthode OAT. Les potentiels de régularisation d’'une part, et la régidpatiale naturelle de la
carte d’'observatiory; (4.40 d'autre part en sont responsables. En fait, comme cela apparait sur la
figure 4.8 (deuxiéme ligne), le nombre de pixels blancs (respectivement pixels vsttpjus éleve
(respectivement moins élevé) avec la méthode CAC qu'avec la méthoddPOlTles mémes raisons,
la PFA est plus élevée avec la méthode CAC qu’avec la méthode OAT. Les oigkti®tectés (pixels
rouges dans la figu.8 (deuxiéme ligne)) ont une aire plus importante. Dans la région de I'appareil d
Golgi, la méthode CAC extrait une seule et méme grande région compacte taadsméthode OAT
détecte plusieurs régions fragmentées. Ainsi, les résultats obtenus avéthtzde CAC semblent plus
satisfaisants que ceux obtenus avec la méthode OAT.

4.2.3 Estimation conjointe des composantes “fond” et “objet”

La détection de mouvement par soustraction de fond est un probléme classigjdéo-surveillance
(Criminisi, Cross, Blake & Kolmogorov 2006, Crivelli et al. 2008). Le pip® consiste a détecter les
objets mobiles en analysant les différences entre I'ensemble des imagesraetge de référence corre-
spondant au fond statique. Dans notre cas, la composante “fondpa®statique mais varie lentement
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OAT | CAC OAT | CACEF
PBD | 0,24 | 0,67 PBD | 0,23 0,49
PFN | 0,76 | 0,33 PEN | 0,77 0,51
PFA | 0,01 | 0,06 PFA | 0,28 0,08

TABLE 4.1: Gauche : évaluation comparative des méthodes CAC et OAT sur la séquence d’'images simulée et
présentée sur la figure 4.8 ; droite : évaluation comparative des méthodes CACEF et OAT sur la séquence d’'images
simulée (figure 4.11).

au cours du temps. Cependant, si on dispose d'une estimation de la cotegfead”, la différence
entre I'image courante et cette composante de référence permet deraaheut®uvelle mesure de con-
traste pour détecter les vésicules. En effet, les lieux de I'image ou ce stendist élevé coincident avec
les vésicules. Par la suite, nous avons décidé d'estimer cette composamteédfchaque instant, afin
d’améliorer la détection. Un nouveau terme discriminant est introduit dansdédard’énergie 4.36).

Modélisation de la composante “fond”

Dans notre problématique, I'intensité de la composante “fond” et celle de laasamie “objet”
s’additionnent. Il parait donc naturel d’estimer la composante “fond% deszones ou des objets sont
repérables.

Soitf; = {fi(s) }ses I'expression de I'estimation de la composante “fond” telle que :

w(s,r)y(r) sid(s) =1,
fi(s) = ngz (4.46)
ye(s) sinon,

olw(s,r) € [0,1] est un poids de forme exponentielle évaluant la variation d’intensité entrédes s
s et les siteg € B;, et B; désigne I'ensemble des sites de la composante “fond” (vérifidny =
—1,r € Bs, région labellisée en orange sur la figu®) formant une couronne autour de la zone
détectée a laquelle le siteappartient (région labellisée en blanc sur la fig®. Sur la figure4.10(a),

la composante “fond” de I'image dans les régions détectées comme dedegséiégions labellisées

en blanc dans la figurd.10 (b)) est interpolée en exploitant les observations des régions connexes

appartenant a la composante “fond” (labellisées en orange dans ke4id0nb)). Le résultat de cette
interpolation est présentée sur la figdr&0 (c). Une composante “fondJ;(s) est ainsi disponible en
chaque point de I'image. Il est donc possible de I'utiliser pour améliorertectén.

Nouvelle fonctionnelle d’énergie

La nouvelle fonctionnelle d’énergie que I'on peut désormais considételeda forme :

Us(de, filye,di1) = > (Vb(di(s),ye) + BVi(fi(s), de(s), yi(s)))
ses

+ Y (asVs(di(s),di(r) + arVi(di(s),dia(r)) . (4.47)

<s,r>

ol Vp(fi(s),di(s), y(s))=2 (sigmoide((y(s) — fi(s))*) — 0,5), B est une constante positive. La
premiére estimation a l'instantded, est obtenue avec la composante “fond” estimée a l'ingtantl ),
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FIGURE 4.8: Premiére ligne : images n°50 et n°100 extraites d’'une séquence d’images simulée (une correction
gamma est appliqguée pour une meilleure visualisation) ; deuxiéme ligne : résultats produits par la méthode OAT
(gauche) et CAC (droite) appliquées a I'image n°50 de la séquence d'images simulée. Les pixels bleus correspon-
dent au Golgi, les pixels blancs aux bonnes détections, les pixels verts aux faux négatifs, et les pixels rouges aux
fausses alarmes.

notéeﬁ_l. Ensuite, I'estimation jointe d& etd; est obtenue en minimisant alternativemé&nt(algo-
rithme de coupe minimale-flot maximal) par rapport aux deux variables, jusqméergence. A l'itéra-
tion &, nous avons :

dgkﬂ) = argming, U2(dt,ft(k)b’taatfl)v

t- 4.48
ft(’“rl) — argminftUz(dgkﬂ)’ft\y]t,dt—l)- e
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FIGURE 4.9: Ensemble des sites (en orange) de la composante “fond” utilisés pour interpoler I'intensité de la région
détectée (en blanc).

(a) (b)

FIGURE 4.10: (a) Image réelle de microscopie de fluorescence ou les protéines Rab6 sont marquées par la GFP;
(b) les régions détectées dans I'image (a) sont labellisées en blanc, et les régions connexes appartenant a la
composante “fond” et utilisées pour interpoler la composante “fond” dans les régions détectées sont labellisées en
orange; (c) composante “fond” estimée.

Evaluation de I'estimation conjointe des composantes “objet” et fond”

Nous avons simulé une nouvelle séquence d'images (fgdde premiére ligne) pour comparer les
performances de la méthode OAT et de la méthode CACEF qui permet d’ektinoenposante “fond”.
La séquence est composéeldd images 880 x 380 pixels) et est générée comme la précédente ; dans
cette expérience les vésicules sont moins bien contrastées par rappantdaComme dans I'expéri-
mentation précédente, nous avons évalué séparément la région de ilaggp@elgi et les vésicules.
Enfin, comme dans la sectigh2.2 ag = 0,15 etar = 0,05. Nous fixons auss® = 0,45. Expéri-
mentalement, nous avons noté que les résultats obtenus endixaltt 3; 0, 6] sont similaires. Notons
que sig < 0,3, le potentiel d’énergid’rz n'a que peu d'influence. En revanchg,> 0,6 produit
une sur-détection. Dans la zone de I'appareil de Golgi, les résultats@mistants avec ceux obtenus
précédemment, c'est-a-dire que la méthode CACEF détecte une seule ta@giis que la méthode
OAT extrait plusieurs petites régions. Les probabilités PBD, PFN et PFAIléals pour la méthode
OAT et la méthode CACEF testées sur la séquence d’'images simulée de lafifuferemiére ligne)
sont reportées dans le tabledd (droite). Les valeurs PBD et PFN sont proches pour les deux méth-
odes. Cependant, sur la figutel 1 (deuxiéme ligne), on remarque que les spots détectés par la méthode
CACEF sont plus larges que ceux détectés par la méthode OAT. Par aiiteues les vésicules ne sont
pas détectées avec la méthode OAT (en bas a droite de la cellule) contraieelaenéthode CACEF
gui détecte quelques pixels attestant la présence de vésicules. Enfimmbecuses régions ne corre-
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spondant pas aux vésicules sont détectées par la méthode OAT, eggmerde la valeur de PFA. Au
contraire, la méthode CACEF détecte peu de pixels qui n'appartienneat gies vésicules, ce qui se
traduit par une faible PFA.

Afin de compléter cette évaluation, nous proposons de comparer les peréasnabtenues avec
les méthodes OAT et CACEF sur une séquence réelle d'images. Celleresppond a une séquence
d’'images de vidéo-microscopie acquise avec un microscope “spinningstiskine cellule contrainte
par unmicro-patroncirculaire. Cette séquence est tout d’abord restaurée (Boulangeit&ikarvrann
& Bouthemy 2008) puis convertie en une séquence 2D+t en moyennanbs$itéde long de I'axe du
microscope (figuret.12 (a)). Les images sont codées sur 2 octets et la taille des voxels est égale a
64,5 x 64,5 x 300 nm?’. La fréquence d’échantillonnage est d’'1 image/sec. Les bassesfiées de
chacune des images sont ensuite soustraites : I'image originale est @nyaluun noyau gaussien
avec une forte variance, et le résultat de cette convolution est ensustessoa I'image originale. Cette
opération est suivie d'un filtrage médian pour faciliter la détection des objetidt. L'obtention
d’une vérité-terrain pour tester la détection de vésicules est une tachelemoet difficile a réaliser
puisque de nombreux objets sont en mouvement en méme temps sur un fosigtiemaire. On se
contentera donc d’une évaluation qualitative. Les résultats obtenus awiLbe méthodes sont illustrés
sur la figure4.12 (b). On fixe toujoursas = 0,15, ap = 0,05 et 3 = 0,45. L'appareil de Golgi
est a nouveau détecté de maniére compacte par la méthode CACEF, tanidisngtizode OAT détecte
plusieurs régions fragmentées. Les différences entre les méthodésistemtes si on examine plusieurs
images consécutives. Si on considére la région encadrée en bleufiguirdsd. 12 (b) sur ving-quatre
instants consécutifs (figurg.13, la vésicule qui se déplace du coin en haut a droite vers le coin en
bas a gauche de la région est correctement détectée avec la méthode. @&EEla méthode OAT,
cette méme vésicule n’est pas détectée sur les imd@estil2 et 1117, et est partiellement détectée
sur les images%8, n°10-11, 16 et 1122 (phénomene appelé “vacillement” temporel de la détection).
Ainsi, la régularisation temporelle et surtout le potentiel d’énevgigpermettent a la méthode CACEF
de produire des résultats stables et cohérents au cours du temps.ld&nféthode CACEF prédit la
composante “fond” en tout point et a chaque instant (figut2(c)) ; la composante “objet” (figuré.12
(d)) résulte de la différence entre la séquence d’'images originale et laosamte “fond” estimée.

4.2.4 Evaluation en vidéo-microscopie de différentes approches détection

Smal, Loog, Niessen & Meijering (2009) proposent de comparer quavdita¢int plusieurs méth-
odes de détection de spots en vidéo-microscopie. Pour cela, ils géné@mentifférentes conditions,
des images de fluorescence présentant des spots, ou des struictngéea. Les performances obtenues
avec différentes méthodes de détection en vidéo-microscopie sont emsufiarées. Le simulateur de
spots utilisé dans (Smal et al. 2009) est disponible sur Internet (http ://awal.ws/imagej_syndata.html),
ce gui nous a permis de comparer nos résultats.

Simulateur de spots

Les séquences géenérées sont composées de 16 images 2D de difiehsidii 2 pixels, avec une
discrétisation spatiale égalé&sé nm. Deux types d’objets sont simulés :
e des objets circulaires simulés par des gaussiennes 2D d'écardfype= 100 nm (figure4.14
(@),
e des objets allongés simulés par des gaussiennes anisotropes d'é@asts-typ 250 nm eto,, =
100 nm (figure4.14(b)).
Sur chaque image simulée, 256 spots gaussiens sont positionnés awnoées:

(16 + 30s], + rand[—10, 10]), 16 + 30s), + rand[—10, 10])) , (4.49)
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FIGURE 4.11: Premiére ligne : images n°50 et n°100 extraites d’'une séquence d’'images simulée (une correction
gamma est appliquée pour une meilleure visualisation) ; deuxieme ligne : résultats obtenus avec les méthodes OAT
(gauche) et CACEF (droite) sur I'image n°100 de la séquence d'images simulée. Les pixels bleus correspondent a
la région du Golgi, les pixels blancs aux bonnes détections, les pixels verts aux faux négatifs, et les pixels rouges
aux fausses alarmes.
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() (d)

FIGURE 4.12: (a) Image n°1 extraite d'une séquence d’images réelle ; (b) résultats obtenus avec les méthodes OAT
et CACEF sur I'image (a). Les pixels blancs correspondent aux pixels détectés par les deux méthodes, les pixels
verts aux pixels détectés uniqguement par la méthode CACEF, et les pixels rouges a ceux détectés uniquement par
la méthode OAT ; (c) composante “fond” estimée avec la méthode CACEF pour I'image (a) ; (d) composante “objet”
résultant de la différence entre I'image (a) et la composante “fond” (c) (une correction gamma est appliquée sur les
images (a), (c) et (d) pour une meilleure visualisation).
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FIGURE 4.13: Lignes impaires : images n°1 a n°24 correspondant a la région encadrée en bleu sur la figure 4.12
(b) (une correction gamma est appliquée pour une meilleure visualisation) ; lignes paires : résultats obtenus avec
les méthodes OAT et CACEF calculés sur les images des lignes impaires. Les pixels blancs correspondent aux
pixels détectés par les deux méthodes, les pixels verts aux pixels détectés uniquement par la méthode CACEF,
et les pixels rouges a ceux détectés uniquement par la méthode OAT. Sur toutes les images, les pixels bleus
correspondent aux contours des détections obtenues avec la méthode CACEF.
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ou rand[—i,i]) est la réalisation d’une loi uniforme sur l'intervalles, i, s;, = {0,...,15}, ets) =
{0,...,15}. Les objets sont donc positionnés aléatoirement autour d’'un point demé&mais deux
spots voisins ne se chevauchent pas. Il n'y a aucune dépendampearédle pour positionner les objets
d’'une image a l'autre. Afin d’estimer les performances des algorithmes fifténedts fonds, 3 types
d'images (A, B et C) sont générés. Les images de type A sont obtenwgsigant une constante égale
a 10 (figure4.14(a) et (b)). Sur les images de type B, I'intensité du fond augmente linéaireelent s
la direction horizontale (figurd.14 (c)) : depuis une valeur égale a 10 sur le bord gauche de I'image
jusqu’a une valeur égale a 50 sur le bord droit. Le fond calculé sur leesmmtype C est plus complexe
puisque des structures uniformes sont simulées (figuré(d)). Dans ce cas, l'intensité au pixekst

la réalisation d’une loi gaussienne de moyenne nulle et d’écart-type hSQitE, I'image est convoluée
par un noyau gaussien et seuillée au niveau zéro, ce qui produibdes homogénes dans le fond. Pour
les trois types de fond, on génére une variable aléatoire selon une loisk® en chaque pixel pour
obtenir des images bruitées. Le Rapport Signal sur Bruit (RSB) esti géfi la différence d’intensité
entre les composantes “objet” et “fond” divisée par I'écart-type dit biy,;; (Cheezum et al. 2001) :

Tobjet . Tfond

s
Obruit

ou 77" désigne l'intensité moyenne mesurée sur les objdfe intensité moyenne mesurée sur le
fond. D’aprés (Carter, Shubeita & Gross 2005), les méthodes detidatsont mises a mal pour des
RSB compris entrd et 5. Les images sont donc simulées pour un RSB inférietipaur éprouver la
fiabilité des méthodes de détection.

Criteres d’évaluation

Afin de localiser précisément les objets détectés avec une méthode donceate lainaire de dé-
tection obtenue pour un seuilest calculée. Les différentes composantes connexes de cette carte son
extraites. Soif{cy,...,cn,} 'ensemble des composantes connexesdg®bjets détectés. Les posi-
tions des centres de gravie= {gi,...,gn,} des objets sont comparées aux 256 centres de gravité
G% = {g¥,..., 935} issus de la simulation. Sjg? — g;|| < Ag, ot Ag est une tolérance spatiale,
I'objet n°i est déclaré comme Vrai Positif (VP), sinon I'objet est déclaré comme FasixifRFP). Le
nombre de Faux Négatifs (FN) est égaNa — Ny p, ou Ny est le nombre exact d’objets présents de
la simulation ety p le nombre de vrais positifs. Les performances sont établies sur la baskeabe
critéres suivants :

e Probabilité de Bonnes Détections :

Nyp Nyp

PBD = — e
Nyp+ Npn Ny

e Probabilité de Fausses Alarmes :

Pour pouvoir objectivement comparer les méthodes, la mesure de pert@iBD est calculée pour
le seuil optimak™ qui correspond a la PFA: 0, 01.

Les séquences simulées pour évaluer les performances des détentegignérées pour les 2 types
d’'objets et les 3 types de fond, avec un RSB égal a 2. L'évaluationfestwde en cumulant les vrais
positifs et vrais négatifs sur toute la séquence, et en moyennant l#atesur la totalité des 4096 objets
générés (256 objets sur chacune des 16 images). La tolérance sfigtidéégale a 200 nm.
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(d)

FIGURE 4.14: Images synthétiques générées pour évaluer les méthodes de détection avec un RSB égal a 2. (a)
Image de type A présentant des spots gaussiens isotropes; (b) image de type A présentant des spots gaussiens
anisotropes; (c) image de type B présentant des spots gaussiens isotropes; (d) image de type C présentant des
Spots gaussiens isotropes.

Présentation des différentes méthodes de détection

Plusieurs méthodes sont évaluées dans (Smal et al. 2009) : méthoder@#iode “top-hat” (TH) ;
méthode Laplacien de Gaussienne (LoG) ; méthode reposant sur lau@olotale et I'Intensité (Cl);
méthode “H-Dome” (HD); méthodes supervisées “AdaBoost” (AdaB) ealyse Discriminante de
Fisher (ADF). Aprés seuillage, certains objets binaires ne sont pasiteuje forme convexe (eg. méth-
odes OAT et TH). Une ouverture morphologique est nécessaire pemédier. Les meilleurs résultats
obtenus avec la méthode OAT nécessitent trois plans d’'ondelettes. Les mseiguitats obtenus avec la
méthode TH correspondent a un élément structurant de forme circuldiea@yon 3. La méthode LoG
(Marr & Hildreth 1980, Sage, Neumann, Hediger, Gasser & Unser 28(@pite les dérivées secondes
spatiales de I'image pour détecter les spots. L'image est préalablementfilindgoyau gaussien, choisi
afin d’obtenir la plus grande valeur de PBpour les images de type C. Pour la méthode Cl, le noyau
du filtre gaussien est fixé a 2. Pour les méthodes supervisées, und'dasentissage pour chaque
type d’'objets est constituée. Précisément, 962 (respectivement 2368¢tes de type Haar sur des
sous-fenétres de taill) x 10 (respectivement3 x 13) sont utilisées pour les spots gaussiens isotropes
(respectivement spots gaussiens anisotropes). Pour la phaseedtiggage, des ensembles synthétiques
sont simulés, soit encore 4096 motifs positifs et 4096 motifs négatifs (0) pour chaque type de fond
et chaque type d’'objet.

Pour la méthode CACEF, quelgques ajustements sont nécessaires poutesasituations synthé-
tiques. Le RSB est faible si on se compare aux séquences d'imagesasalgss la section précédente,
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PBD*

Spots gaussiens isotropes Spots gaussiens anisotropes

Méthodes || Type A | Type B | Type C| Moyenne| Type A | Type B | Type C| Moyenne
OAT 0,81 0,37 0,30 0,49 0,31 0,17 0,18 0,22
TH 0,99 0,88 0,48 0,78 0,99 0,96 0,56 0,84
HD 0,99 0,97 0,90 0,95 0,99 0,99 0,97 0,98
LoG 0,99 0,91 0,95 0,95 0,99 0,99 0,95 0,98
Cl 0,98 0,67 0,89 0,85 0,53 0,31 0,31 0,38
AdaB 0,99 0,94 0,94 0,96 0,99 0,99 0,99 0,99
ADF 0,99 0,99 0,96 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99
CACEF 1,00 0,93 0,96 0,96 0,98 0,92 0,94 0,95

TABLE 4.2: Mesures de performance PBDy o2 obtenues avec les différentes méthodes de détection considérées,
pour les 2 types d'objets et les 3 types de fond dans des séquences présentant un RSB égal a 2.

puisqu’elles ont été préalablement restaurées. Pour comparer les agthpeictivement, nous n'avons
pas cherché a restaurer les séquences d’'images synthétiques giéadnéel cas notre méthode serait
largement avantagée. Pour étre moins dépendant du bruit, les imagagéaoemioins convoluées par un
filtre gaussien de noyau unitaire, et le voisinagenécessaire pour comparer les motifs voisins (voir
(4.40) est élargi (fenétra3 x 13 pixels). Pour les séquences de type C, on convolue les images avec
un noyau gaussien de variance élevée. Cette séquence est enssiiteiteoa la séquence originale
(section4.2.3. Pour toutes ces évaluations, le terme de régularisation temporel est igisméeples
séquences générées ne prennent pas en compte la cohérence lterg@areences composées de 16
images générées indépendamment les unes des autres). L'étape dgesalela pas celle présentée
section4.2.2 Le seuil¢* est celui qui vérifie PFA= 0,01. Les coordonnées des objets détectés sont
obtenues en calculant le centre de gravité des différentes composamese® de |la carte binaire de
détection.

Evaluation des différents détecteurs

Les valeurs de PBDobtenues pour chaque méthode de détection mentionnée dans la section précé-
dente sont reportées dans le tablda Les détecteurs OAT, TH et Cl sont assez décevants, alors que
les détecteurs HD et LoG sont finalement assez satisfaisants. Enfin,tlesde® supervisées AdaB et
ADF permettent d’'obtenir les meilleurs résultats. Ces méthodes sont eesffgtis élaborées et da-
vantage dédiées aux images traitées (la base d’apprentissage est@®unlgtifpots gaussiens isotropes
et anisotropes, présentant les mémes caractéristiques que les objets siBnulésanche, si aucune
vérité-terrain n'est disponible, ces méthodes ne pourront pas vraétrenttiles. La méthode CACEF
obtient de trés bons résultats pour les séquences présentant demsigetsns isotropes. Seule la méth-
ode ADF la surpasse. Pour les séquences présentant des spetergaasisotropes, les méthodes HD
et LoG obtiennent des résultats Iégérement supérieurs. Il faut negetagnéthode CACEF n’a pas
été développée pour le type de séquences sur lesquelles ces testfesarde Le fait que les images
d’'une séquence soient générées de maniere indépendante ne @ hagbiise en compte du terme de
régularisation temporelle. De plus, les trois types de fond utilisés sur cesrsigpune permettent pas
de tirer parti du terme prenant en compte I'estimation du fond. Les images dé typde type B ne
sont composées que de vésicules (pas de composante “fond”). Lasam@ “fond” sur les images de
type C est constituée de régions constantes qui sont indépendantessiam a I'instant suivant. Par
conséquent, le fait d’obtenir de bons résultats sur ce type de séguiimages est trés encourageant,
et laisse présager ainsi de trés bons résultats sur des séquencesslomgs termes de régularisation
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temporelle et de fond seront précieux.

4.3 Comparaison des méthodes de séparation des composantekjét” et “fond”

Dans cette partie, nous comparons quatre méthodes de séparation, sef&iteelles étant rela-
tivement standard dans la litérature :

e méthode “Hullkground” (Chessel et al. 2009),

e méthode “rolling ball” (Sternberg 1983),

e méthode CACEF,

e méthode OAT (Olivo-Marin 2002) avec Interpolation du Fond (OATIF).
La méthode OAT n’est pas capable de séparer les objets et le fond nettpszulement de détecter
les objets d'intérét. La composante “fond” peut ensuite étre interpolédiagmla carte de détection.
Les régions détectées sont remplacées par des “trous” dans la sqliemeges de départ, puis ces
zones manguantes sont interpolées selon le méme principe que celui aaldpténpthode CACEF. La
composante “objet” résulte de la différence entre la séquence d'imagekiaitla composante “fond”.

Nous commencons par évaluer les différentes méthodes de séparationideergaantitative sur
des séquences d’'images synthétiques.

4.3.1 Evaluation quantitative des différentes méthodes de sépdian

Dans les séquences d’'images de microscopie ou les protéines Rab6 spm@saar fluorescence,
la séparation des composantes “objet” et “fond” permet d’'identifier les ceampes cytosolique et mem-
branaire des protéines. L'évaluation des performances des diffénaéthodes de séparation n’est pas
aisée, car il faut définir des critéres objectifs capables a la fois ddifiglanne “bonne” localisation
des objets d'intérét, et la reconstruction de la composante “fond”. Notdnse séparation manuelle
de ces composantes, méme si elle est réalisée par des experts-biolo¢gstepas une tache aisée.
Nous avons donc choisi de comparer dans un premier temps les diffémedttesdes sur des séquences
synthétiques pour lesquelles les deux composantes sont connues.re@udéecomparer au mieux les
résultats obtenus, nous proposons a nouveau deux types de ssperfodmance.

Définition des scores d’évaluation

Nous comparons les différentes méthodes de séparation sur la séqlimaces générée et décrite
dans la sectiod.2.3(illustrée sur la figurel.11). La connaissance des composantes ne suffisant pas en
soi pour mesurer les performances des différentes méthodes detractian, nous définissons les deux
scores suivants :

> Io e 0 e 1 obje Io je
SC1(Lopjet; Lobjet) = 2ses Hober(s) = Lot t(sy Lopje(s) > Lot t(s)], (4.50)

ZSES |Iobjet(3 obJet( s)|

SCy(TLT,) = 2ses 11(8)1[N1(s) > al1[I2(s) > <2]’ (4.51)

> ses 1(8)1[11(s) > <1

oul,;.: estla composante “objet” simuléEbJet est la composante “objet” estimdg,etI, sont deux
séquences d'images a comparey;ettc; sont deux seuils.

Le rapportSCy (I objet,Iobjet) [0, 1] mesure l'aire positive de la dlﬁerentg,]et Loyje:. Ce score
mesure la sous/sur-estimation de la composante “objet”, c’est-a-dire le éaliinfensité estimée pour
cette composante est inférieure ou supérieure a l'intensité simulée. Une dal§C (Iobjet,fobjet)
élevée (respectivement faible) indique une sur-(respectivemen)astirmation des composantes.
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SC1 (Topjers Tonger) || SCaasers Tonger) | SCo(Uonger, Topser) | Z2LotserTobsee) 1 5CoUobjer Tober)
CACEF 0,07 0,9 0,5 0,7
OATIF 0,23 0,51 0,39 0,45
“rolling ball” 0,55 0,41 0,67 0,54
“Hullkground” 0,99 0,03 0,98 0,51

TABLE 4.3: Mesures de comparaison des méthodes de séparation pour la séquence d'images de la figure 4.11.

Le rapportSCs(I1,1I2) € [0,1] dépend des deux seuis et ;. Ce score prgnd en compte a la
fois l'intensité estimée et les régions détectées (grace aux seuils). IEBtEEPCS (Lopjet, Lopjer) (Par-
tie de la composante membranaire estimée dans la vérité-terraﬂ‘()‘ﬁ[objet,Tobjet) (partie de la
vérité-terrain coincidant avec I'estimée) sont tous les deux calculéseklivaation parfaite obtient
deux scoresSCg( objet> Lovjet) €1SCo (I Lobjets Iob]et) trés élevés. Par conséquent, la moyenne des deux
scoresSCQ( objets Lobjet) €6SCo(Lopjet, Iobjet) rend mieux compte de la similarité enfig ., etlobjet

Evaluation des différentes méthodes de séparation

Les scores définis précédemment pour les quatre méthodes évalukessgirence synthétique de
la figured.11sont reportés dans le table4u3. Le résultat de I'estimation de la composante “objet” pour
chacune des méthodes est illustré sur la figut&(c-f). La vérité-terrain pour la composante “objet” est
présentée sur la figure15(b). Notons que les points correspondant a la région de I'appareibttg G
n’'ont pas été pris en compte pour les mémes raisons que dans la sectioepréc¥dus fixons, = 2
etg = 2.

Le scoreSCl(Iobjet,fobjet) indique une sur-estimation de la méthode “Hullkground”. En effet, sur
la figure4.15(f), il est clair qu’une grande partie des points étiquetés en rouge nespondent a au-
cune des vésicules présentes dans (b). En revanche, toutes ledegésant bien extraites, et aucun
point bleu n’est visible dans (f). La faible valeur du rapp8€; (Loyjc:, Losjee) Obtenue avec la méth-
ode CACEF traduit clairement une sous-estimation des vésicules, effeetit@isible dans I'image (c).
Cependant, on constate sur la figdrélque les vésicules sont bien détectées. La faible valeur du rapport
SCl(Iobjet,fobjet) correspond donc a une sous-estimation de l'intensité a I'intérieur des leSsimais
pas a une non-détection. Par ailleurs, il est important de noter que latsuaton avec cette méthode
est notable aux endroits vierges de toute vésicule (zones rouges)oEbsmond a une réminiscence
de la séparation, a l'instant précédent, puisqu’elles sont localiséesedamisinage des vésicules. Cet
effet est certainement di au terivig de I'énergie 4.47). Le rapportSCi (Iopjet, Lopjer) Obtenu avec la
méthode OATIF est plus élevé que celui obtenu avec la méthode CACEHissignne moindre sous-
estimation. Or, I'image (c) de la figuke15semble indiquer une sous-estimation voisine pour les deux
méthodes. D’autre part, un certain nombre de régions ne coincidanvg@asies vésicules (en rouge
dans (d)) sont détectées avec la méthode OATIF. Ces lieux sur-estiraatamnttre-balancent la sous-
estimation ; ils tendent a faire augmen&”ﬁl(Iobjet,fobjet). Le rapportSCy (Iobjet,fobjet) obtenu avec
la méthode “rolling ball” est égal @, 55, signifiant une sous-estimation et une sur-estimation relative-
ment équilibrées; sur la figuk15(e), les régions rouges et bleues occupent, a peu de choses pres, la
méme surface.

Les scoresSCy(Loyjer, Topjer) faibles etSCo(Lopjer, Lonjer) forts obtenus avec la méthode “Hullk-
ground” confirment les résultats précédents (sc&ﬁe(lobjet,iobjet)), c'est-a-dire une tendance a sur-
estimer les objets d'intérét, mais aussi a exhiber d’autres structures atiésir_es résultats de la méth-
ode OATIF sont satisfaisants ; un scéi€y (Tobjet, Ioyje) €quilibré est obtenu, confirmant qu’un certain
nombre de structures appartenant a la composante “fond” sont exttaitesoreSCz(Iobjet,fobjet)
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faible obtenu est typigue d’'une sous-estimation également observée sgurka4fil5 (c). Le score

~

SCy(Iopjet, Ionjer) Obtenu avec la méthode “rolling ball” est peu élevé, signifiant I'extraction dam-

~

bre conséquent de structures appartenant a la composante “fandaritre, le scor8 Co (Lopjet, Lovjet)

X

estrelativement élevé, lié au fait que la plupart des vésicules sontiiaites. Le scoré'Ca (Lopjet, Lopjet)
élevé met en évidence les propriétés de la méthode CACEF qui n’extraiepstsucture indésirable.
En revanche, le sconféOg(Iobjet,Tobjet) est peu élevé ; cela s’explique par le fait que l'intensité estimée
pour les objets extraits est inférieure a I'intensité réelle de ces objetsj estcqassez cohérent avec la
valeur neutre du scorﬁCl(Iobjet,fobjet). Tous ces chiffres soulévent par ailleurs une autre question
récurrente en détection : peut-on fiablement délimiter les contours d’'unei&3iSupposons que les
vésicules suivent un profil gaussien (ce qui est faux en pratiqugigreal traduit-il la présence d’'un ob-
jet lorsque lintensité est supérieure a la moitié de la moyenne ? au tiers ? Gesgati®ns mettent en
évidence la difficulté d’interpréter un rappcﬂCQ(Iobjet,fobjet) faible. Il est important de noter que la

A~

méthode CACEF présente les meilleurs résultats pour le score moyen desdes§ C (Loyjer, Lopjer)

~

et SCZ (Iobjeta IObjet) .

4.3.2 Evaluation qualitative des différentes méthodes de séparatio

Les figuresA.16et4.17 présentent les composantes “objet” et “fond” obtenues avec lesatifis
méthodes de séparation calculées pour I'im&d®a de la séquencke12

L'appareil de Golgi est extrait de maniére satisfaisante avec la métho@&EAnais pas avec les
autres méthodes mises en compétition. Cette remarque rejoint celles évoqueds skctiord.2.3
Par ailleurs, les vésicules ne sont pas toutes extraites avec la méthode @#dttairement aux autres
approches. De plus, comme il en a été question dans la setfid® la méthode OATIF est sensi-
ble aux effets de “vacillement” lors de la séparation : des vésicules apmamaetsdisparaissent sur
des images consécutives de la séquence. Si les méthodes “rolling ballukkditdund” identifient
correctement les vésicules, elles segmentent aussi un grand nombraateéres non souhaitées. La
méthode “ rolling ball” isole lesnaximad’intensité dans un voisinage local égal a la surface projetée de
la boule qui sert d’élément structurant. Par conséquent, d’autres tdigetpie les structures tubulaires
présentes dans la composante “fond”, sont aussi segmentés. La enéttuliiground” analyse les sig-
naux temporels indépendants. En reconstruisant I'enveloppe coduesignal, I'algorithme identifie la
composante qui décroit au cours du temps, typique du phénoméne dblaholdiment. Clairement, la
composante “objet” calculée sur la base de cette enveloppe convexgrédautes les perturbations
observées au cours du temps. Finalement, la méthode “Hullkground” révéatitaire une composante
immobile (enveloppe convexe du signal) pour la composante “fond” et wedogpe mobile pour la
composante “objet”. En plus des vésicules, d’autres structures seedéptau cours du temps. |l serait
donc surprenant d’identifier uniquement des vésicules dans la contpdshjet”. Notons que la méth-
ode CACEF n’extrait que les objets d'intérét.

La composante “fond” obtenue avec la méthode CACEF est trés unifornselalaégion de I'ap-
pareil de Golgi. Cette région étant relativement grande, le processuergblation ne peut conduire
gu’'a de mauvais résultats. Cependant, sur le reste de I'image, I'impressi@ileviest assez bonne,
surtout comparée a la composante “fond” obtenue avec la méthode OATIEppse également sur un
processus d'interpolation. Avec la méthode OATIF, un grand nombre danle&s(entiéres ou partielles)
sont présentes dans la composante “fond”, du fait de la petite taille dessétptectées par rapport a
la taille des vésicules ou tout simplement de leur non détection. Ce n’est pasdarda composante
“fond” extraite avec la méthode “rolling ball”, mais le résultat n’est pas nois ghtisfaisant; I'élé-
ment structurant semble flouter localement I'image. La composante “forte¢hob avec la méthode
“Hullkground” est la plus satisfaisante visuellement; il n'y a aucune vésidéatectée. Cette impres-
sion visuelle s’explique par le fait que toutes les structures mobiles soméEms par la composante
“objet”.
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FIGURE 4.15: (a) Image n°50 extraite de la séquence d’images synthétique de la figure 4.11 (une correction gamma
est appliquée pour une meilleure visualisation) ; (b) composante vésiculaire de I'image (a) ; (c-f) différence d'inten-
sité observée entre la vérité-terrain et les résultats obtenus avec les méthodes CACEF (c), OATIF (d), “rolling ball”
(e) et “Hullkground” (f) pour la composante “objet”, sans prendre en compte la région de I'appareil de Golgi sur
'image (a). Les résultats en rouge correspondent a une sur-estimation tandis que ceux en bleu correspondent a
une sous-estimation.
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() (d)

FIGURE 4.16: Comparaison des résultats obtenus pour I'estimation de la composante “objet” avec les méthodes
CACEF (a), OATIF (b), “rolling ball” (c) et “Hullkground” (d) sur I'image n°100 de la séquence d'images présentée
sur la figure 4.12 (une correction gamma est appliquée sur les images (a), (c) et (d) pour une meilleure visualisa-

tion).
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FIGURE 4.17: Comparaison des résultats obtenus pour I'estimation de la composante “fond” avec les méthodes
CACEF (a), OATIF (b), “rolling ball” (c) et “Hullkground” (d) sur I'image n°100 de la séquence d'images présentée
sur la figure 4.12 (une correction gamma est appliquée sur les images (a), (c) et (d) pour une meilleure visualisa-

tion).
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4.3.3 Synthese

La méthode “Hullkground” n'est sans doute pas trés appropriée polysanaes séquences d'im-
ages de protéines Rab6. Cependant, sa capacité a séparer cenopibiéstde ce qui ne I'est pas peut
s'avérer trés intéressante dans de nombreuses applications biologiquese suivi de microtubules,
cette méthode permet ainsi de localiser les extrémités des microtubules erdépiaet de colocaliser
la protéine CLIP170. Cette méthode a le bon goQt d’étre non paramétricpy@ae lors de I'exécution,
ce qui facilite son usage par les biologistes.

La méthode “rolling ball” permet d’obtenir rapidement une composante “obgeile a interpréter.
Cet algorithme facilite la “lecture” rapide juste aprés I'acquisition d’'une sépiefimages. En re-
vanche, il n’est pas assez précis pour analyser quantitativemeritdiesies. Il ne fait intervenir qu’un
seul paramétre (rayon de la boule utilisée comme “élément structurant”).

La méthode OATIF est une méthode relativement rapide, donnant derésuitats en détection,
mais n’est pas réellement adaptée a la séparation des composantes “objetidét Son principal
inconvénient est I'effet de “vacillement” lié au traitement indépendantdejge image. Il faut choisir
les plans d’ondelettes et fixer un seuil pour chaque image.

Enfin, la méthode CACEF est la méthode qui donne les résultats les plusisatitfaElle est ca-
pable d’'isoler les vésicules sans détecter d’'autres structures. La sampdfond” n’est pas parfaite
(surtout dans la région de I'appareil de Golgi) mais permet d’analysgtdea. Bien que les parameétres
préconisés par cette méthode {s et ar) soient peu intuitifs, ils demeurent stables pour le type d’ac-
quisition gue nous avons envisagé. Les temps d’exécution sont plus loagsede I'interpolation des
zones manquantes, mais ils restent raisonnables (4sec par image poueleacséde la figurd.12avec
un processeur 2.66GHz). Le temps d’exécution dépend évidemment dealkasizones manquantes.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé les questions de détection et deieémbes composantes
“objet” et “fond” dans des séquences d’'images de vidéo-microscap® méthodes existantes sont
déja nombreuses mais n'offrent pas toujours les performances escerdpggu’on s’intéresse a un
probléme ciblé. Dans notre cas, nous nous sommes intéressés a la pratérexRtant sous les formes
membranaire et cytosolique.

Nous avons proposé une méthode de détection utilisant le formalisme des dléatpses condi-
tionels et des champs markoviens. Dans ce contexte, nous avons défittuwvelle mesure de contraste
qui nécessite la comparaison de motifs voisins dans une image. Cette mesargrdste est moins
locale que celles exploitant la comparaison d’intensité entre pixels voisirsraepde mieux discrim-
iner les structures intéressantes dans une image de vidéo-microscopieaifiéliorer la détection,
nous avons proposé d’estimer conjointement la composante “fond” etlpasante “objet” en révisant
I'énergie globale.

Enfin, nous avons comparé les résultats obtenus avec d’autres méthistastes, soit en détection,
soit pour séparer les composantes “objet” et “fond”. Ces comparamungermis de mettre en évi-
dence de meilleures performances pour notre méthode sur les séquiéneges de vidéo-microscopie
présentant des protéines Rab6. Par la suite, nous utilisons cette méthattesafparer les composantes
“objet” et “fond” pour estimer le trafic par tomographie de réseaux.

Une limite de notre méthode est le manque d’automatisation pour fixer les paraéupiigsrant
les termes de la fonctionnelle globale d’énergie. L'apprentissage de @ngtees sur des séquences
d'images réelles n’est pas envisageable pour I'instant, principalementisem de la difficulté et du
temps nécessaire a I'élaboration d’'une vérité-terrain. En revanchmitl sés intéressant par la suite de
générer des séquences d’'images selon le procédé exposé au Gapitreut si les simulations miment
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convenablement les séquences réelles. Pour cela, il faudrait ajostetrdetures dans la composante
“fond” semblables a celles que nous observons dans les séqueelbes. ré



CHAPITRE B

Analyse du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

Il est devenu essentiel de caractériser les relations spatiales et tengpbéeleaux mécanismes
responsables des dynamiques observées en biologie cellulaire. A cet légaméthodes de suivi en
analyse d’'images sont devenues indispensables en biologie cellulaireotligsur objectif de recon-
struire les trajectoires individuelles des objets d’intérét. La majorité des nesthaml suivi sont dites
connexionnisteéThomann et al. 2003, Sbalzarini & Koumoutsakos 2005, Genovesio 20@6, Jaga-
man et al. 2008, Chenouard et al. 2009) : dans une premiére étapbjdessmnt isolés (détection) et
indexés par des attributs morphomeétriques; dans une seconde étape, rdite @ correspondance,
les objets détectés dans deux images consécutives sont associéstafifirdin élément de la trajec-
toire compléete des objets dans la séquence d’images. Cette seconde &tajim@s, surtout quand
de nombreux objets sont en mouvement simultanément. Bien souvent, les tragestocroisent et/ou
les objets fusionnent/se séparent, mettant a mal les approches de asileéslaéquences d'images de
microscopie (e.g. les protéines Rab6). Selon une autre philosophie, les egttm(iltrage temporel
stochastique (Smal, Meijering, Draegestein, Galjart, Grigoriev, AkhmanavaRoyen, Houtsmuller
& Niessen 2008) estiment les trajectoires progressivement (les étapésedtion et de mise en corre-
spondance sont effectuées conjointement). Ces méthodes, bien étatibgsdan théorique, rencontrent
néanmoins des difficultés lorsque le nombre d’objets augmente et/ou que lessavjetrop proches
les uns des autres, une situation trés fréquente en imagerie intracellulaire. ttthapmroche décrite
dans (Racine, Saschse, Salamero, Fraisier, Trubuil & Sibarita 28pite le fait que les vésicules
se déplacent sur le réseau de microtubules et suivent par conséuareémes chemins. Ces chemins
sont calculés a partir de la carte de projection maximale de I'intensité selon lrap®tel. L'analyse
du profil d'intensité au cours du temps est obtenue par I'intermédiaire t®dgrammes. Le princi-
pal inconvénient de cette méthode est qu’elle ne peut suivre qu'unneomtreint de vésicules. Les
trois approches que nous venons d’évoquer visent a suivre ingilégnent des vésicules. Cependant,
l'information individuelle n’est pas toujours souhaitée ou nécessaireggirfiation globale du trafic,
c’est-a-dire I'analyse statistique globale des trajectoires des objetses'aadrs de nombreux cas, tout
a fait suffisante. C’est justement 'idée de la tomographie de réseaudi M®6) qui estime a partir
de comptages locaux les trajectoires globales de paquets de données gedux de télécommunica-
tions. Une présentation de cette méthode est proposée a la s2etibmant de discuter des adaptations
a réaliser afin d’exploiter cette approche pour I'estimation du trafic vésicutares commencons par
exposer un rappel de cette méthode.

117
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5.1 Présentation générale de I'estimation du trafic par tomgraphie de réseaux

Le support du trafic est décrit par un graghg, i = (£,V) composé de. sommets et de arétes,
ou £ représente I'ensemble des sommetg Bensemble des arétes. Dans cette modélisation graphique,
les mesures correspondent au nombre d’objets qui franchissenteche&te du graphe. Sur la base de
ces mesures, le but est d’estimer combien d’objets transitent depuis un sorigime vers un sommet
destination

Définition 5.1. On appellepaire origine-destinatiomne paire de sommets extraits Wejui caractérise
la trajectoire d’une vésicule par son sommet origine et son sommet destinatiergsaphe’;, ;..

Le nombre total de paires origine-destination sur un graphe est égal auendenbommets pris deux a
deux, c’est-a-dire = n(n —1). Soitvgg? € R4, 7 =1{1,...,c} le nombre de vésicules transmises sur la
paire origine-destinatio a l'instantz. Les mesureg/t© € N,e = {1,...,r} représentent le nombre
de vésicules qui franchissent chaque aréte du graphe a liristamtomographie de réseaux nécessite
la définition d’'une matrice de routage € R" x {1,...,c} de dimension x ¢ qui recense les arétes
empruntées par les objets pour chaque paire OD. Si on reprend le medeleagraphie de réseaux,
ona:
Yaréte — AVOD, (51)

ol VP est une matrice de dimensienx< T', Y **° est une matrice de dimensienx< T et T est égal
au nombre total d'images dans la séquence. Le systéme d’équdii@ndécrit donc le trafic observé
a un instant donné. Cependant, le parcours d’'une vésicule n'egigtastané. Pour y remédier, nous
considérons la séquence entiére d'images et nous proposons le metifict

y aréte — A’UOD7 (52)

ouy ¢ R" désigne le nombre moyen de vésicules transitant sur chaque aréte tea grapours du

tEIIIDS .
1
ydee = — y2ee Ve € {1,...,7}. (5.3)

e T ke »
k=1

Pour adapter cette approche, il faut définir un graphe qui soit leosudp trafic, estimer ensuite
le nombre de vésicules qui franchissent chacune des arétes dee gd&finir une matrice de routage
et enfin estimew® € R° & partir de I'équationq.3). A la fin des années 1990, en vidéo-surveillance,
Boyd et al. (1999) ont proposé de partitionner I'image en cellules de Vorirattribuer un sommet
a chaque région de la partition et une aréte a chaque frontiére entrea@gors:. Dans cette étude,
le partitionnement est assez arbitraire. Il nous parait plus intéressagreddre en compte I'activité
observée dans la séquence d’'images afin de le déterminer. L'extractialale des zones origine et
destination présente un intérét indéniable pour partitionner I'image. Dans emdsemmps, compter les
vésicules transitant d’'un sommet & un sommet voisin est équivalent a estimoenlee de vésicules qui
franchissent les frontiéres de la partition. La méthode la plus directe coasiétecter les vésicules et a
les suivre au niveau des frontiéres. Celles qui changent de rédiendsux instants consécutifs perme-
ttront d’établir les donnéeg®®®. Enfin, la matrice de routage doit étre établie. Le plus simple est de ne
considérer que les chemins les plus courts joignant une origine a uneatiestibans ce cas, la matrice
de routage est binaire. Seulement, il est peu probable que les vésimyastent un seul chemin pour
aller de leur origine a leur destination. Il s’avére vite nécessaire d’emrisagroutage multiple pour
chaque paire OD. Ce routage peut dépendre de la topologie du partitiomnel®e chemins les plus
empruntés ou directement du trafic observé.
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Dans ce chapitre, nous commencgons par présenter une méthode de wéestiones de stockage,
permettant de spécifier de maniere automatique les zones origine et destinatiésideles. Ensuite,
nous proposons de partitionner 'image afin d’établir le gra@her;., que les cellules soient contraintes
par unmicro-patron(Thery et al. 2005), ou qu’'elles soient de forme quelconque. Puis exposons
une méthode d’estimation du nombre de vésicules se déplacant d’'une ragieraatre en exploitant
une méthode de comptage des vésicules mené au niveau des frontiererbiposons également
plusieurs méthodes pour identifier les matrices de routage, binaires ouombmraiates par la topologie
du réseau, la liste des chemins pour lesquels le trafic est le plus densel@trafic observé au niveau
des frontiéres. Enfin, nous estimons le trafic sur les paires OD et nalumés toutes les étapes de cette
approche sur des séquences d’images synthétiques et réelles.

5.2 Détection des zones origine-destination

L'estimation du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux nécessiten#idafd’un graphe
qui résulte du partitionnement de la cellule. Si toutes les cellules présentent lafor@mee(cellules
contraintes par umicro-patror), alors une seule partition est utilisée pour chacune d’entre elles. Cela
facilite la comparaison du trafic intracellulaire estimé potentiellement pour difEserllules. En re-
vanche, si les cellules sont de forme quelconque (figuré)), il faut a chaque fois définir une partition
adaptée a la cellule. Dans le contexte biologique ou nous nous placontkings Rab6 se déplacent
de I'appareil de Golgi vers la périphérie de la cellule, en des lieux précisejublent correspondre
aux points d’entrée du Reticulum Endoplasmique. Avant d’atteindre dessptientrée, les protéines
connaissent généralement une phase appsiéedo-stablelurant laguelle elles sont stockées (section
3.1.9. Ces zones de stockage sont localisées a proximité des destinations fisgtestéimes. Si nous
arrivons a les repérer, elles seront donc pertinentes pour consingreartition de I'image. Notons
gu’'un nombre important de protéines sont ancrées a I'appareil de Gladgigit donc aussi d’'une aire
de stockage. En définitive, la détection des zones de stockage dandquesce d'images doit nous
aider a préciser les régions origine et destination des protéines Rab6 defislé&a

5.2.1 Détection des zones de stockage

Définition 5.2. On appelle zone de stockage un lieu d’accumulation de la fluorescence.

Comme nous I'avons remarqué et exploité dans la sedti®2 les vésicules présentent de fortes vari-
ations d'intensité. L'accumulation de vésicules se traduibrtiori par une forte inhomogénéité dans
'image. La mesure la plus utilisée en analyse d'images pour mesurer l'inha@isg@st le module
du gradient spatial (figurB.1 (b)). Mais comme nous I'avons vu dans la sectbB.2 la mesure ex-
ploitant les motifs voisins (voi4.40 et notée désormai®; (figure5.1(c)) s'avere plus efficace dans
notre cas. Par seuillage, les régions inhomogénes sont extraites & @hstqut. Les zones de stockage
présentent aussi un niveau d'intensité et des variations d'intensitéighificatives que celles liées a la
présence de veésicules; elles coincident avec les valeubs i#s plus élevées et situées dans la queue
de la distribution de;. Les vésicules sont identifiées par des valeur®delus faibles mais non nulles.
Le seuil global permettant de détecter les lieux d'inhomogénéité typiquedes de stockage est par
conséquent plus élevé que celui utilisé pour détecter les vésicules daetidad.2.2 |l est donc néces-
saire de réviser la méthode d’estimation du seuil et proposée dans le chagittdent. Dans un second
temps, les différentes cartes binaires obtenues aprés seuillage de ahage 2D de la séquence sont
cumulées pour mettre davantage en évidence les zones de stockagamiikation de fluorescence est
un phénoméne temporel caractérisé par une certaine stabilité des zamteskdge pendant plusieurs
instants consécutifs. Cette stabilité temporelle offre ainsi un deuxiéme craaralgtecter les régions
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(@) (b)

FIGURE 5.1: (a) Image de microscopie de fluorescence ou les protéines Rab6 sont marquées par la GFP (une
correction gamma est appliquée pour une meilleure visualisation et deux régions sont zoomées) ; (b) amplitude du
gradient spatial calculée sur I'image (a) ; (c) mesure ® calculée sur I'image (a) (dans les images (b-c), les régions
bleues correspondent a de faibles valeurs tandis que les régions rouges correspondent a de fortes valeurs).

souhaitées.

Seuillage de la mesure de contraste

A partir des interactions non locales, la mesure de contraste décrite dantida 4€2.2est définie
au pixels et a l'instantt comme suit :

Zi\S) — Z¢\T 2
<I>t<s>—2((Nz—znog(zt<s>—zt<r>u>—’ () 2] ) (5.4)

402
reNg 3

ou og € R est la variance du bruit dans 'image. En présence de fortes inhomitgeiméuites par le
stockage de plusieurs vésicules, la meskyes) € R est élevée au site Afin de détecter ces pixels,
nous proposons de définir un seuil automatique a partir de la loi empiriquendésstes mesurés en
chaque site de I'imag®;. On considere le modele de mélange suivant :

P(®i(s)) = 1[Pe(s) < Po] Po(Pi(s)) + (1 — 1[Ps(s) < Po]) Pi( Pe(s)), (5.5)

ou Py(-) et Pi(-) sont deux densités de probabilité & définir. Un choix satisfaisant enyegimur ap-
procher la loi empirique est de considérer une fonction de Dirac cemtf&glig = 0") pour représenter
Py(+) puisque le potentieb, est relativement faible sur le support de I'image. Pour modéliser la loi des
contrastes significatifs mais en faible nombre, nous optons pour une lard®P

o Iﬁt(q)o)m
Py(®4(s)) = (®,(s) s’ V ®(s) = Do (5.6)
qui dépend du paramétrg € R et ded®, > 0 supposé constant € {1,--- ,T}. L'estimation au sens

du maximum de vraisemblance dgest simplement obtenue :
—1

Rt = Na, > log(®i(s)) —log(®o) | (5.7)
SES : Py(s)>Pg
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FIGURE 5.2: Approximation de la mesure ®; (courbe bleue) par le mélange des distributions Py (-) et Pi(-) (courbe
rouge) pour I'image présentée sur la figure 5.1. (a) Téte de la distribution ; (b) queue de la distribution.

ouUNg, = #{s € § : P(s) > Py}. La modélisation choisie donne de bons résultats en pratique
comme l'atteste la figurg.2, surtout si on s'intéresse a la queue de la distribution. De plus, la probabilité
de fausse alarme associée a une distribution de Pareto est explicite :

Pl 2= (5 ) (5.9)

Pour une probablité de fausse alarme donfAéé,(s) > 77°°) et choisie par I'utilisateur, il est possible
d’estimer le seuil correspondarft® :

7P = exp (log(q)o) — (5.9)

Ky

log(IP (®4(s) > T?D))>

ou 7° € R désigne le seuil permettant de localiser les origines et les destinations a I'ihskmnt
pratique,x; est d’abord estimé par maximum de vraisemblance. Pour une probabilitésse faarme
donnéeP (®.(s) > 7°), le seuilTP® est ensuite estimé pour chaque image de la séquence.

Carte de cumul des détections

L'estimation d'un seuilr’® a chaque instanttde la séquence d’'images permet d’obtenir une carte
binaire pour chaque image. Le cumul des cartes binaires produit unvelleooarte spatio-temporelle
telle que présentée sur la figube3 (c). On sait par ailleurs que les vésicules qui sont dans un état
pseudo-stableemeurent stockées au méme endroit pendant un laps de temps astdzaabétection
peut donc étre améliorée potentiellement en ne considérant que les ztewsatependant plusieurs
instants consécutifs. Sdit°(s) la carte binaire définie au poistet a l'instantt :

H ~0D
b0 (s) = { 1, sSid(s) > 7",

0, sinon. (5.10)

Le nombre de détections au poinest défini comme :

b°° (s Z b (s (5.11)
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La carte de cumul des détections consécutives au paigcrit comme :

T
b(s) = Y 1 [S ey, 2k(5) = to] | (5.12)

t=to

ou ¢y désigne le temps de séjour nécessaire pour distinguer un lieu qui coinearagtat “pseudo-
stable” et un lieu de stockage temporaire. La carte des détections cumubéssecsur la séquence de la
figure5.1avec une probabilité de fausse alarme égalel @ est présentée sur la figuse3 (c), tandis que

la carte de cumul des détections consécutives calculée sur la méme séguenda méme probabilité
de fausse alarme et un intervalle = 5, est présentée sur la figute3 (d). Le fait de ne prendre en
compte que des détections consécutives permet d’éliminer un certain norslzends intermédiaires
qui ne correspondent pas a des zones de stockage, mais plutdsagepds vésicules (par exemple entre
I'appareil de Golgi et le haut de la cellule). Ceci donne lieu a une hiésaiibn des régions de stockage.
En effet, entre les cartes (c) et (d), certains lieux sont caractéas@ep niveaux de détection cumulée
comparables (région en haut de la cellule, région en bas a droite de la celpdegibade Golgi), alors
gue d’autres zones sont caractérisées par des niveaux de détadiaildes (région a mi-chemin entre
I'appareil de Golgi et le haut de la cellule, région juste en-dessous dwlajpde Golgi), ce qui permet
d’établir une hiérarchie entre ces régions détectées.

5.2.2 Evaluation des méthodes de détection des zones de stockage

Nous proposons de comparer les résultats obtenus par trois méthodesntif§ pour extraire les
régions de stockage sur la séquence d'images présentée sur I&figae Cette séquence est constituée
de 121 images de microscopie de fluorescence acquises avec un nperast@mmp large (les protéines
Rab6 sont marquées par la GFP). Cette séquence est d’abordéegiaig convertie en une séquence
2D+T en moyennant I'intensité le long de I'axe du microscope. Les imagasedées sur 2 octets et
la taille du voxel est égale 60 x 160 x 300 nm?. L'échantillonnage temporel est égal & 1 image/sec.
Les trois méthodes évaluées sont illustrées par la carte de projection maximahetsité, la carte de
cumul de I'amplitude seuillée du gradient spatial (seuillage manuel) et la cactenild des détections
consécutives (probabilité de fausse alarme égale a 07} 7~€b).

La carte de Projection d’Intensité Maximale (PIM) est un outil couramment uypiéisées biologistes
et est définie au pixel sur I'imagel, comme :

pim(Zy)(s) = O Ii(s). (5.13)

Sur la figures.3 (a), I'appareil de Golgi (au centre de la cellule) ainsi que des points depiwtentiels
dans le reticulum endoplasmique (en particulier en bas a gauche de la cahtleglativement con-
trastés par rapport au fond. Cependant, de nombreuses courtzet gda I'appareil de Golgi sont tout
aussi bien contrastées, alors qu’elles ne coincident pas avec degdistockage. Sur la carte PIM, les
points situés sur la trajectoire d’'une ou de plusieurs vésicules présentewdleur élevée, tout comme
les points situés dans des zones de stockage. Malheureusement, laMaréspermet pas de distinguer
les deux situations. La carte PIM semble donc davantage appropriée piairecbes lieux de passage
des vésicules menant & un sous-ensemble du réseau de microtubulestréestés des courbes ob-
servées sur la carte PIM coincident avec la localisation d’une partie des denstockage. Ces lieux
correspondent en effet aux destinations d’une partie des vésiculesvdithe, la carte PIM ne permet
pas de localiser les zones de stockage intermédiaires.

La carte de cumul obtenue apreés seuillage de I'amplitude du gradient seatil’isoler quelques
zones d'intérét dans la cellule (figuse3 (b)). Les zones détectées sont localisées pour la plupart entre
I'appareil de Golgi et I'extrémité de la cellule. Or, elles sont sensées ésiegnmées en majorité a
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(@) (b)

() (d)

FIGURE 5.3: (a) Carte PIM extraite de la séquence d’'images présentée sur la figure 5.1 (a) ; (b) carte de cumul de
I'amplitude seuillée du gradient spatial calculée sur la figure 5.1 (a) ; (c) carte b°P calculée avec une probabilité de
fausse alarme égale & 0,17 sur la figure 5.1 (a) ; (d) carte b°° calculée avec une probabilité de fausse alarme égale
a 0,17 et un temps de séjour to = 5 sur la figure 5.1 (a) (les régions bleues correspondent a de faibles valeurs
tandis que les régions rouges correspondent a de fortes valeurs).
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la périphérie de la cellule. Les zones détectées selon ce critére ne somatopertinentes. On peut
soupconner une trop grande sensibilité de 'opérateur de gradientibola de petits éléments résidu-
els présents dans la séquence.

La carte de cumul des détections consécutives illustrée sur la figBiel) permet d’isoler pré-
cisément I'appareil de Golgi. Les autres zones détectées sont situéegripleépe de la cellule, et
correspondent a des zones de stockage intermédiaires (notammeégiamesituée entre I'appareil de
Golgi et I'extrémité haute de la cellule). La localisation de ces zones est cohénart la carte PIM.
Sur le plan quantitatif (le comptage est plus important dans une région situéethela cellule, dans
une autre située en bas et dans une derniére située a gauche que damedaggions détectées), ces
informations permettent de mesurer les destinations privilégiées des vésicules.

Nous calculons aussi les cartes de cumul des détections consécutivks squences d'images
pour lesquelles les cellules acquises avec un microscope “spinning digké@araintes par umicro-
patron Ces séquences sont composeées de 180 indxfes 380 pixels. N'étant pas acquises avec un
microscope a champ large, la distribution d’intensité dans les images n’estrpésig, et la probabilité
de fausse alarme est légerement différefit@((s) > 7°°) = 0,15). Nous considérons tout d’abord
deux séquences pour lesquelles les cellules observées sont confpamtesmicro-patronen forme
d’'arbalete (figureb.5 (a-b)). Les détections consécutives sont nombreuses au niveaapgearkil de
Golgi, c'est-a-dire la région de la cellule dans laquelle la concentration en Rakbmus importante.
Ces détections sont également nombreuses dans les zones situées awirtiessde I'arbaléte. Ce
constat est conforme aux observations réalisées sur ce type de celhaeg Hacine, Pepin, Dimitrov,
Chen, Sibarita & Bornens 2006).

Enfin, nous calculons les cartes de cumul des détections consécutidEssssequences d'images
pour lesquelles les cellules acquises sont contraintes parara-patronde forme circulaire (figuré.5
(c-d)). Lesmicro-patronsde forme circulaire ont été congus pour organiser le réseau de micratubule
de maniére non polarisée. Les vésicules se déplacant sur ce régEsmistus-jacente est d’'observer
une distribution spatiale uniforme a la périphérie de la cellule, lieux de destinatiorédesites. Sur
la premiére séquence considérée (fighu®(c)), les zones détectées sont distibuées uniformément en
périphérie de la cellule, conformément a I'’hypothése initiale. En revanehks sarte de cumul des dé-
tections calculée pour la deuxieme séquence d'images (fighi(d)), les zones de stockage ne sont plus
uniformément distribuées a la périphérie de la cellule, mais semblent alignées artodd’ I'appareil
de Golgi. Ceci suit une hypothése alternative selon laquelle I'appar&8lotts influence 'architecture
du réseau de microtubules, impliguant un trafic vésiculaire orienté selond&Xappareil de Golgi.
Pour conclure, il faudrait calculer les cartes de cumul des détectiosgaatives sur un nombre plus
conséquent de séquences d'images. Une série d'expériencesgignds échelle est désormais indis-
pensable pour conforter ces premiers résultats.

5.3 Partitionnement de I'image

La tomographie de réseaux permet d'estimer le trafic global a partir daphgret de comptages
locaux. Ce graphe, qui décrit l'architecture du support servamtadic, est d’'une importance capitale.
Dans la seule tentative d’application de la tomographie de réseaux en adahyages, Boyd et al.
(1999) proposaient de découper I'image en régions et de constiuigeaphe indexé sur une parti-
tion de I'image. Sur ce graphe, chaque région est associée a un somimat@ie des frontiéres entre
régions voisines est associée a deux arétes (une aréte pour ckagudesdéplacement). Le but est
d’estimer le trafic sur les paires OD, c’est-a-dire les trajectoires globakeslgets en mouvement sur
'ensemble d’'une séquence caractérisées par leur origine, leur destirtagon eontribution au trafic
global. Pour traiter une situtation de vidéo-surveillance, Boyd et al. (1989ppent aussi de subdiviser
le domaine de I'image par un pavage régulier d’hexagones. Ce pavaitiaies étant trop complexe
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FIGURE 5.4: Cartes PIM calculées pour quatres séquences d’'images acquises avec un microscope “spinning disk”.
(a-b) Les cellules acquises sont contraintes par un micro-patronen forme d’arbaléte ; (c-d) les cellule acquises sont
contraintes par un micro-patronde forme circulaire (les régions bleues correspondent a de faibles valeurs tandis
que les régions rouges correspondent a de fortes valeurs).
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(c) (d)

FIGURE 5.5: Cartes de cumul des détections consécutives en considérant P(®.(s) > 7°°) = 0,15 et ty = 5,
calculées sur la séquence (a) de la figure 5.4 (a); (b) de la figure 5.4 (b); (c) de la figure 5.4 (c); (d) de la
figure 5.4 (d) (les régions bleues correspondent & de faibles valeurs de comptage tandis que les régions rouges

correspondent a de fortes valeurs de comptage).
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pour I'estimation des données (nombre d'objets se déplagcant d’'une r@gine autre) et pour établir
la matrice de routage, les auteurs simplifient manuellement le graphe. Dangtuokee les zones de
stockage des vésicules permettent une localisation spatiale assez fiaélgioles origine et destination
des vésicules, éventuellement révisée par un expert. Nous exploitanseattanconnaissance pour con-
struire une partition adaptée au trafic observé, et par la suite un graploiable en tomographie de
réseaux. La méthode la plus connue pour subdiviser le domaine de I'imaltifééeentes régions est un
découpage en cellules de Voronai.

5.3.1 Partition de Voronoi

A partir deNgermes germesune partition de Voronoi permet d'étabii.,...., régions dans I'image.
Tous les pixels d'une région associée ageammede référence sont plus proches degeemeque de
n’importe quel autrgerme au sens d'une métrique choisie.

Notations et définitions

Soit un ensemble de germés;},_; . . définis dangsR?. Soit dists, g;) une mesure de dis-
tance entre le point € R? et le germey;. La région de dominance du germgeest définie comme :

Dom(g;) = {s : dist(s, g;) < dist(s,g;), Vj, j#i}. (5.14)
L'ensemble desVy., s régions associées aux germes permet d’établir une partition de Voronoi :

Par(S) = J Dom(g). (5.15)

izlv--nger'mes

La distance la plus utilisée est la distance euclidienne. Afin d’exploiter la dételesorones de stockage
pour construire une partition, nous identifions les germes par les centgeavité des régions extraites
avec la méthode exposée dans la sed@i@nUn exemple de partition en cellules de Voronoi est présenté
sur la figureb.6 (a).

Comme les zones de stockage détectées sont des régions, il est atirsshipde considérer des
régions “germe™{G;}i—1 La distance euclidienne entre la région “gernd&” qui contient

7"~7Ngermes'
Ng, points{s;1,...,sing } etle points est alors définie comme :
dist(s,G;) = min _||s — s;] . (5.16)
jE{l,...,NGi}

La partition de Voronoi obtenue pour la séquence d’'images de la figliet calculée sur la base des
zones de stockage identifiées comme régions “germe” est illustrée sur |a5ig (g Le fait de prendre
en compte les régions plutdt que les centres de gravité de ces régionpasesguivalent, certaines
frontiéres ont disparu (entre la zone verte et la zone jaune et entradavede et la zone bleue) tandis
gu’une nouvelle frontiére est apparue (entre la zone rouge et laaczange).

Chemins minimaux

La distance euclidienne ne prend en compte que l'information spatiale. Uneargsulistance
qui prendrait davantage en compte I'organisation spatiale et la géométrigogarsservant au trafic
serait plus avantageuse. Le réseau de microtubules, support dwésifialaire, est un bon candidat
en premiere approximation. Comme nous l'avons vu en seétidr2, la carte PIM permet d’extraire
un nombre significatif de microtubules. Une partition de I'image obtenue en @asidune distance
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FIGURE 5.6: Cellules de Voronoi calculées sur la séquence de la figure 5.1 en considérant la distance euclidienne
et les régions de stockage comme régions “germe” (c), et les centres de gravité de ces régions comme points
“germe” (a); (b) graphe associé aux cellules de Voronoi (a) ; (d) graphe associé aux cellules de Voronoi (c).



5.3. Partitionnement de I'image 129

géodésique calculée sur la carte PIM dépendra du support du ttadieméle plus judicieuse gu’une
partition obtenue avec une distance euclidienne. Pour la mise en oeuvrgvoossepris la méthode
des chemins minimaux décrite dans (Cohen & Kimmel 1997, Cohen 2001, Bonbahan & Cohen
2005, Racine et al. 2007). Il s’agit d’estimer la courbe de longueur mininetiEnt deux points dans
une image.

Considérons une constantg et un potentielP : S — R qui prend des valeurs faibles le long de
la courbe que I'on cherche & extraire de I'image PIM. Stfit1, s2) € S x S I'ensemble des courbes
planes reliant les pointg € S ets, € S, ety(s1, s2) € A(s1, s2). Le potentiel est alors défini comme

P(s) = max pim(1;)(r) — pim(Z¢)(s), (5.17)

et le chemin minimal(si, s2) minimise globalement l'intégrale du potentiel, + P(s) le long du
chemin joignant les deux extrémitéset s :

Cls1,55) = min {/( )(w0+73(7(31,52))(€))d€}, (5.18)

A(s1,82)

ou/ est I'abscisse curviligne ety permet d’'imposer une contrainte sur la longueur de la courbe désirée.
Le découpage du domaine de I'image ne nécessite pas de calculer les chenmingaux entre tous

les points de I'image pris deux a deux, mais seulement de déterminer les chemimaumientre les
germes et le reste de I'image. Le chemin minimal entre un point de réfésemtein point quelconque

s € S est obtenu a partir de la carte d’action miniméle: S — R™ associée & :

A(s1,s)

Vs €S, Ui(s) = min {/( )(w0+73(7(51,5))(€)]d€}. (5.19)

Ainsi, le calcul de la carte d’action minimale associée a un germe procure enechaipt de I'image
une distance au sens des chemins minimaux sur la carte PIM. Le calcul déela’eation minimale
associée a chaque germe établit en principe I'appartenance du poirgégida pour laquelle la carte
d’action minimale coincide avec la valeur la plus faible. On fait remarquer qaetad’action minimale
est la solution d’une Equation Différentielle Partielle (EDP) (Bruckstein 1988)roassimile les lignes
de niveau dé/; a des fronts d’onde se propageant depuis le point de référgn&ruckstein (1988)
considére une courbe plane fermée S' — S définie a 'instant initial par un cercle infinitésimal
centré au point,, qui se propage perpendiculairement a elle-méme au cours du temps avétesse
inversement proportionnelle au potentig) + P :

ar 1
o w P

oUnr désigne la normale extérieure unitairE att est une variable analogue a une variable temporelle.
A linstantt, la courbel’ correspond aux points dgatteints par le front se propageant depyis

(5.20)

{s € S :Ui(s) =t}. (5.21)
Par conséquent, la carte d’action minimale satisfait I'équation Eikonale

{HVUI(S)H = wo+P(s) Vs€eS,

his) — 0 (5.22)

Il est établi que 'algorithme rapide “Fast Marching” (Cohen 2005) péheaésoudre numériqguement
I'équation Eikonale qui admet comme solution unigue le psjniNous I'utilisons aussi pour partition-
ner le domaine de I'image dans le contexte de notre étude.
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Les cellules de Voronoi obtenues sur la séquence d'images de la%iduae exploitant les notions
de chemins minimaux et les centres des régions de stockage détectéekegredgions de stockage
détectées) pour initialiser les points “germe” (resp. régions “germeri},ibostrées sur la figurg.7 (a)
(resp. figureb.7(c)).

5.3.2 Partitions d’images et cellules contraintes par micro-patrons

Les micro-patronsservent a contraindre la forme des cellules imagées (Thery et al. 260pgrd
mettent ainsi de réduire la variabilité inter cellules et de faciliter la comparaisoprdeessus spatiaux,
dans notre cas, le trafic membranaire. En effet, si toutes les cellules storhurearbaléte I'analyse
du trafic quantifié entre I'appareil de Golgi et la pointe inférieure de ll@tbgeut étre analysée pour
différentes conditions expérimentales. En revanche, si les cellules sfumhtequelconque, il n’est pas
possible d’'identifier de maniére précise une méme région de la cellule a partiféderdi#s acquisitions.
Pour des cellules contraintes, on peut donc adopter une partition standaedteue pour toutes les
conditions. D’emblée, on peut faire remarquer que le trafic des vésicale® positives a pour origine
I'appareil de Golgi. Celui-ci joue un réle essentiel et occupe un stattitpker dans la séquence. Une
fois isolé, on applique une homothétie sur la zone détectée et I'aire résulédinield région associée a
I'appareil de Golgi (voir figuré.8). L'opération d’homothétie permet de définir une région dans lagque-
lle tout I'activité liée a I'appareil de Golgi reste confinée. L'appareil daddgsétant un lieu de trafic et
d’échanges intenses, nous choisisons de ne lui attribuer qu’unerégide voisine : la région enclavée
dans une couronne. Il est également établi que les destinations préslaga@ésicules se positionnent a
la périphérie de la cellule. Les autres régions de la partition sont uniforméégarties sur la couronne
extérieure de la cellule. Ce choix est motivé par l'identification de trois typesplaaténent :

e import: trafic de la périphérie de la cellule vers I'appareil de Golgi,

e export: trafic de I'appareil de Golgi vers la périphérie de la cellule,

e échanges transversauxrafic résiduel.

L'architecture spatiale décrite précédemment semble bien adaptée pour essrreis types d’échanges.

Dans les séquences d’'images analysées, nous avons considérgpgsiukemicro-patronsg(section
1.4.2 : lescercleset lesarbalétes Pour comparer plusieurs cellules, il faut que celles-ci aient la méme
orientation. L'appareil de Golgi est le seul élément commun dans chaque cgligermette d'établir
un repére (angle entre I'axe horizontal et I'axe de I'appareil de Gdlgi)partition est donc orientée
selon cet axe, telle qu’elle est présentée sur la fi§uBéa). Les cellules en forme d’arbaléte ne néces-
sitent pas ce recalage. Afin d’avoir des résultats comparables, le pasitiemh est topologiquement
similaire a celui recommandé pour les cellules de forme circulaire : deux réggotrales et des régions
périphériques (figur.8(c)).

On peut désormais déduire une représentation graphique de la cellule ase ldebces partitions.

5.4 Estimation du nombre de vésicules se déplacant d’'une régi a une autre

La tomographie de réseaux cherche a estimer le trafic sur les paires OBesansr au suivi in-
dividuel des objets. Dans ce cadre, de simples mesures de comptagetsdsaimt nécessaires. Nous
avons vu gu’une partition du domaine de I'image permet d’élaborer urhgrdyes objets empruntant
une aréte du graphe franchissent la frontiere commune entre deux rdbfansaussi connaitre le sens
de franchissement des frontiéres puisque les arétes du grapheisatées. On sait que le niveau de
fluorescence mesuré dans une image est proportionnel au nombreaigeg©n note par ailleurs que
la somme totale de I'intensité dans I'image est constante aprés compensationahligrtatiment..4.5
Les protéines Rab6 observent un cycle en circuit fermé a l'intérieur cellae. Ainsi, la fluorescence
mesurée dans chaque région de la partition renseigne, a une constante mitiveghies, sur le nombre
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FIGURE 5.7: Cellules de Voronoi calulées sur la séquence de la figure 5.1 en considérant les chemins minimaux et
les zones de stockage comme régions “germe” (c), et les centres de gravité de ces régions comme points “germe”
(a); (b) graphe associé aux cellules de Voronoi (a) ; (d) graphe associé aux cellules de Voronoi (c).
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() (d)

FIGURE 5.8: Partition de cellules contraintes par un micro-patronde forme circulaire (a) et un micro-patronen forme
d’arbaléete (c). Dans les deux cas, I'appareil de Golgi est détecté et affiché en rouge sombre. La région associee
est labellisée en rouge. Les deux partitions considérées sont composées de 11 domaines; (b) graphe associé a la

partition (a) ; (d) graphe associé a la partition (c).
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FIGURE 5.9: lllustration de la différence Ab.. (a) Position d’'une vésicule a l'instant ¢; (b) position de la méme
vésicule a l'instant ¢ + 1; (c) différence Ab, calculée entre les instants ¢ + 1 (b) et ¢ (a) (la région noire correspond
a la composante négative, et la région blanche a la composante positive).

de protéines présentes. De ce fait, les échanges de vésicules eitns k&gsines peuvent étre inférés
a partir des fluctuations d’intensité mesurées dans ces régions. Unelappeoce type est présentée en
annexeC. Cette approche ne peut étre envisagée dans le cadre de notre étladfucmescence n’est
pas proportionnelle au nombre de vésicules dans des séquences d'iT@gessaavec un Microscope
“spinning-disk” C.5).

Nous proposons maintenant une méthode qui permet de compter le nomi@siades qui fran-
chissent chacune des frontieres (dans un sens ou dans l'autrejuechstant.

Méthode d’appariement au plus proche voisin

Compter les vésicules qui franchissent les frontieres nécessite utosaides vésicules au niveau
des frontiéres. Nous avons choisi de mettre en oeuvre une méthodeerakit simple dite d’'ap-
pariement au plus proche voisin. Il faut bien noter que I'objectif n'astge suivre les vésicules tout au
long de la séquence, mais seulement entre deux images consécutiveigstebgaucoup plus aisé.

Pour la mise en oeuvre, l'algorithme de détection de la sedtidr2est trés utile dans ce contexte.
Pour chaque image de la séquence traitée, nous disposons d’'uneirairely nous informant de la
présencel(s) = 1) ou de I'absenceb((s) = 0) d’'une vésicule a la position. Nous calculons une
image de différence :

Ab;=by —by, t=1,....,T—1. (5.23)

Les valeurs positives d&b;, identifient les vésicules présentes a la positi@l’instantt + 1, absentes

a l'instantt. Cette situation correspond aux lieux d’arrivée des vésicules a l'instarit A l'inverse,

les composantes négatives A, identifient les vésicules présentes a I'instannais absentes a l'in-
stantt + 1. Il s’agit des lieux de départ de vésicules a I'instarur la figure5.9, nous illustrons ces
deux situations. Notre objectif est d’associer une région de départ a titnstala région d’'arrivée

la plus proche a linstant + 1, caractérisant ainsi le déplacement d’'une vésicule entre les ingtants
ett + 1. Pour cela, les régions connexes caractérisées par une valewep@gtipectivement néga-
tive) dansAb, sont extraites. L'ensemble correspondant est A&§', .. ., RﬁRH} (respectivement

{Rﬁi e ,R},’Rti 1), ou N+ (respectivemendNz:-) désigne le nombre de régions connexes en ques-
tion. Ces régions sont identifiées par les coordonnées de leur centravité géfinissant 'ensemble

t+ t+ - t— t— ) PSRN 2
{g\", ... ,gNRt+} (respectivemenfy| ... VIN }). Le but est d’associer a chaque centre de gravité
g;" proche d'une frontiére un centre de grawjté . Si deux régionsk;~ et R’" sont associées, nous
confirmons qu’une vésicule s’est déplacée eg}r‘eet g§+ entre les instantset¢ + 1. Si par ailleurs

g etg}“r appartiennent a deux régions différentes de la partition considérésjdalesa effectivement
franchi une frontiére. La composante corresponggfit est donc incrémentée.
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FIGURE 5.10: (a-b) Images n°50 (a) et n°100 (b) extraites d’'une séquence d’'images simulée ; (c) partition utilisée
pour estimer les échanges de fluorescence entre régions voisines.

(a) (b)

FIGURE 5.11: (a-b) Images n°50 (a) et n°100 extraites d’'une séquence d'images simulée (une correction gamma
est appliquée pour une meilleure visualisation) ; (b) partition utilisée pour estimer les échanges de fluorescence
entre régions voisines.

Evaluation de la méthode d’appariement

Afin d’évaluer la méthode d’appariement pour le comptage de vésiculezhfsaant les frontiéres,
nous simulons cing séquences de 180 imag§6s< 380 représentant une cellule de forme circulaire (fig-
ure5.10(a-b)), et cing séquences de 180 image® x 380 représentant une cellule en forme d’arbaléte
(figure5.11(a)). Ces 10 séquences sont simulées selon le principe exposé @echaprespectent les
comportements observeés sur des données réelles. Les vésiculesasemntép des vitesses cohérentes
avec celles observées dans la réalite.

Afin de quantifier les résultats, Trois critéres d’évaluation sont proposés :

i) Probabilité de Bonne Estimation :

nombre correct de vésicules se déplacant entre deux régions

PBE = — — — o
nombre total de transitions de vésicules entre régions voisines

i) Probabilité de Mauvaise Estimation :

nombre de vésicules transitant entre deux régions qui ne sont pas astimée

PME = — — — — ,
nombre total de transitions de vésicules entre régions voisines
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1 image/0,02sec 1 image/0,04sec 1 image/sec
moyenne | écart-type || moyenne| écart-type || moyenne | écart-type
PBE 90,7% 1,6% 92,6% 2,2% 92,3% 1,9%
PME 9,3% 1,6% 7,4% 2,2% 7,7% 1,9%
PFE 5,9% 1,2% 5,9% 0,8% 6,3% 1,1%
1image/l,4sec 1 image/2sec
moyenne | écart-type || moyenne| écart-type
PBE 90,7% 1,5% 89,2% 3,1%
PME 9,3% 1,5% 10,8% 3,1%
PFE 7,2% 1,5% 9% 3%

TABLE 5.1: Performances des comptages moyens sur I'ensemble des frontieres réalisés sur cing séquences avec
une cellule de forme circulaire, et cinq séquences avec une cellule en forme d’arbaléte. Les moyenne et écart-type
des criteres PBE, PME et PFE sont indiqués pour différents échantillonnages temporels.

(@) (b) (€)
(d) (€) (f)

FIGURE 5.12: lllustration d’'une mauvaise mise en correspondance due a une déformation de la vésicule. (a) Po-
sition d’une vésicule a l'instant ¢; (b) position de la méme vésicule a l'instant ¢ + 1; (c) gradient temporel calculé
entre les instants ¢ + 1 (b) et ¢ (a) (la région noire correspond a la composante négative, et la région blanche a la
composante positive).

iii) Probabilité de Fausse Estimation :

nombre de vésicules faussement estimées

PFE= — — — .
nombre total de transitions de vésicules entre régions voisines

Pour chaque frontiére, nous calculons la moyenne et I'écart-typeatiass de comptage obtenu sur les
10 séquences, avec différents échantillonnages temporels. Ces résuitapsésentés dans le tableau
5.1 L'échantillonnage temporel est pris en considération et limite souventi&smances de suivi s'il
est trop important.

Le comptage des vésicules est effectué sur la partition de la figlig€c), et sur la partition de la
figure5.11(b). Les résultats ne sont pas sans erreur, méme avec un échantillormpgeetdrés faible.
Les sources d’erreur sont multiples. Certaines erreurs viennenttdjufau cours du déplacement de
deux vésicules trés proches, la composante connexe négative denlarprdansAb, est plus proche
de la composante connexe positive de la secondedlbpgvoir figuress.12(a-c)). Les erreurs peuvent
aussi provenir d’'une déformation de la vésicule pendant son déplacednetes figure$.12(d-e), la
vésicule devient plus petite en se déformant; il n’y a alors plus de comf@osannexe positive. Glob-
alement, la valeur PBE est supérieure a 90% pour un échantillonnage temgénieLina une image
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toutes les 1,4 sec, et méme supérieure a 92% pour un échantillonnage tenfpaeelid 1 image/sec.
D’autre part, la valeur PFE reste constante pour un échantillonnage tdrdgaka 1 image/sec, et aug-
mente ensuite rapidement si I'échantillonnage temporel augmente. Bien que talmsédlit tres simple,
les résultats obtenus sont satisfaisants, méme pour un échantillonnage tégaloael image/sec.

Dans cette section, nous avons développé une méthode permettant d’essmesdires de comp-
tage indispensables a la tomographie de réseaux. Avant d’estimer ledrdés paires OD, il nous reste
a préciser le routage supposé des vésicules.

5.5 Estimation de la matrice de routage

Les comptages locaux de vésicules estimés dans la section précédemnté parntiklement compte
du trafic membranaire dans la cellule. Pour caractériser les trajectoires tesngés vésicules, les
comptages locaux quantifient la succession de différents points de passags entre eux par l'inter-
médiaire d’'une matrice de routage. Cette matrice est clairement dépenddatstideture du graphe.
Dans le cas le plus simple, elle est binaire : on considére le chemin le plugpoourtine paire origine-
destination (OD). Le chemin le plus court sur I'image est différent selon la métritjlisée pour valuer
les arétes (uniforme, métrique euclidienne ou géodésique). Toutefois, laardgrioutage peut aussi
prendre en compte plusieurs chemins pour une méme paire OD. A chagquiche associe une én-
ergie qui représente I'effort nécessaire pour atteindre une destin&gettie matrice de routage identifie
ainsi les chemins préférentiels pour relier une origine a une destinatiori.dgalement possible de
prendre en compte l'activité mesurée sur les arétes du graphe au oderspks.

5.5.1 Définition du co(t des arétes

L'idée la plus intuitive pour définir le routage, unique ou multiple pour caresetéune paire OD,
est d'associer un colt & chaque aréte du graphe. Le co(t d'mnirclest la somme des codts sur les
arétes qui contribuent au chemin. Cette notion de colt permet de détermitler@us court chemin,
soit d’associer une probabilité & chaque chemin pour un routage multiple.

Codt constant par aréte

Si 'utilisateur juge que seule la topologie du graphe influe sur les trajecteingsuntées par les
vésicules, alors il N’y a aucune raison de privilégier certaines amdittarice, trafic, ...). Par conséquent,
on associe a chaque aréte un colt identique.&@ij € R,e € {1,...,r} le colt défini pour l'aréte
dans le graphe. On pose :

C(e) =Cy, Vee{l,...,r}, (5.24)

ouCy est une constante positive. Cependant, il semble plus raisonnablendegpee compte la distance
séparant deux régions voisines pour définir le co(t de I'aréte.

Codt et distance euclidienne

La distance euclidienne entre les centres de gravité de deux régions sdisildes par une aréte
sur le graphe) permet de spécifier le colt associé a cette aréte. Aindit bedtarétee est défini de la
maniére suivante :

C(e) = [|ge1 — geol*, (5.25)

ou les pointgy.; etg. 2 sont les centres de gravité des régions reliées par I'aréi@ distance euclidi-
enne qui prend en compte I'information spatiale peut étre suffisante. djtefie distance géodésique
mesurée sur la séquence d’'images semble plus appropriée, car dépetatadonnées.
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Colt et distance géodésique

Comme nous I'avons déja vu dans la secBdh 2 la carte PIM recupeére un sous-ensemble du réseau
de microtubules, support du trafic des protéines Rab6 dans la cellule.thaciggéodésique calculée
sur la carte PIM entre les centres de gravité des régions est une métriqarergien compte a la fois
la distance spatiale et le caractére dynamique de la séquence d'imagedaideilcemble intéressant
d’'indexer le colt d'une aréte sur la distance géodésique calculéerégimas voisines. D'apre$(19),
nous avons :

C(ge,1,ge2) = min ){/( )(wo +7’(7(ge,1,ge,2))(€))d€}, (5.26)
Y(Ge,1,9¢,2

A(ge,lng,Q

ou les pointgy. 1 etg. 2 sontles centres de gravite des régions voisines reliées par kastte potentiel
est défini comme :

P(s) = max (pim(Z,)(r) ) — pim(Z;)(s). (5.27)
Préalablement, la carte d’action minimdlg, est calculée a I'aide de I'algorithme “Fast Marching”
(Cohen 2005). Cette carte d’action minimale admet un minimum unjgueet la convergence vets
est assurée quel que soit le point S en suivant la direction opposéévd/, ;. Ainsi, pour déterminer
le chemin minimal(ge. 1, ge,2), il suffit d’effectuer une descente de gradientigug depuis le poing. »
vers le pointg. ; en résolvant I'équation différentielle :

8 e,ly Je
C(g L 5 2)(0) ~VUe 1 (C(ger, ge2) (0)), (5.28)

C(ge,lage,Z)(O) = Ge2-

Aprés convergence, il est possible d’extraire la courlag 1, ge 2) qui coincide avec le chemin minimal
entre les régions de centrgs; et g. . Afin de ne prendre en compte que I'activité de trafic observée
entre les régions, nous définissons le colt de I'ar@&@mme I'intégrale de I'intensité observée dans la
carte PIM le long du chemin minimal :

Cle) = / (w0 + P(v(ger, go2)) (0))dl, (5.29)
Y(ge,1:9¢,2)

ou g.1 ety sont les centres de gravité des deux régions reliées par larBtralement, un chemin
avec un faible colt correspond a une route fréquemment utilisée padiesiles.

La différence entre distance euclidienne et distance géodésique estéllastaée de deux exem-
ples (figure5.13. Dans chaque cas, les distances sont calculées entre les deus naggines. Ici, la
région associée a I'appareil de Golgi n’a qu’une seule région voisineolt constant est attribuée a la
frontiére entre ces deux régions. Sur I'exemple (a), les deux chenmmdésasont trés proches. En re-
vanche, sur I'exemple (b), le chemin minimal au sens géodésique estlipanlas long que la distance
euclidienne entre les deux régions.

A présent, nous reportons ces résultats dans la métrique du routage.

5.5.2 Définition de la matrice de routage

La définition de la matrice de routage dépend des chemins identifiés par I'utilipaig@urelier une
origine a une destination. Si on considere que toutes les vésicules tradessar@mes régions pour
aller d'un endroit a un autre, la matrice de routage est binaire.
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(a) (b)

FIGURE 5.13: Comparaisons entre distance euclidienne et distance géodésique. La distance euclidienne est label-
lisée en bleu tandis que la distance géodésique est en rouge. Les différentes régions apparaissent en niveaux de
vert et la carte PIM est représentée en niveaux de gris.

paire OD n° aréte
1234567 8910

A—=B |0 0001O0O0O0O0O0

TABLE 5.2: Ligne de la matrice de routage binaire correspondant a la paire OD A — B calculée sur le graphe de la
figure 5.14.

Routage unique

L'extraction du plus court chemin sur un graphe valué est un problémevestant bien connu en
théorie des graphes et généralement résolu par I'algorithme de Dijkstra (Dijle§€3. Au cours du
traitement, I'idée est de manipuler un sous-graphe, réduit au sommet aritjiméialisation. A chaque
étape, toutes les arétes reliant les sommets du sous-graphe aux sommeishéungn présents dans
le sous-graphe sont considérées. Parmi celles-ci, I'aréte quinpedsedistance la plus petite entre le
sommet origine et le sommet non représenté dans le sous-graphe auqgest elée est choisie. Ces
nouveaux sommet et aréte sont alors inclus dans le sous-grapheritfatgoconverge une fois que le
sommet destination est atteint. La ligne de la matrice de routage correspondanira @R A — B
de la figures.14nous informe que le chemin le plus court s’effectue via I'arétg Bt nous le reportons
dans le tableat.2

L'extraction du plus court chemin est rapide et facile a mettre en oeuvreatigye. Malheureuse-
ment, cette idée précongue est trop simple pour caractériser un trafiglaésid_es vésicules se dépla-
cent dans la cellule et ne respectent pas les compartiments empiriques Hédimisionc considérer un
routage multiple pour les paires OD.
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FIGURE 5.14: Graphe simple. Sur ce graphe, les sommets sont caractérisés par des lettres tandis que les arétes
sont labellisées par des chiffres.

Probabilisation de la matrice de routage et topologie du graphe

Il semble aisé d’imaginer que toutes les vésicules n'empruntent pas le mémagiaur attein-
dre une méme destination. La matrice de routage doit donc prendre en compiteececiansidérant
plusieurs chemins possibles pour une paire OD. Une solution est d’asdesi@robabilités aux dif-
férents chemins. Pour cela, la premiére étape consiste a extraire tousntegscpessibles joignant une
origine a une destination. Nous adoptons une apprenlgofondeur il s’agit de parcourir de maniére
exhaustive le graphe depuis le sommet origigevers le sommet destinatiahy afin d’extraire tous
les chemins. Plus précisément, on commence par choisir un sommet voikinddms le graphe. Si ce
sommet n’est padp, on choisit un nouveau sommet voisin. Cette étape est reproduite jusgglaede
sommetyp soit atteint. Un premier chemin depuls) jusqu’adp est obtenu et mis en mémoire. Dans
une seconde étape, le sommet précédensur le chemin traité est a nouveau considéré. S'il existe un
nouveau sommet voisin différent dig), alors I'algorithme de recherche précédent est repris. Dans le
cas contraire, le sommet qui précede est examiné a son tour. Ces étaipefextuées jusqu’a ce que
tout le graphe soit parcouru. L'approcie profondeuest alors achevée, et tous les chemins possibles
pour relier I'originedo a la destinationd, dans le graphe sont identifiés. A chacun de ces chemins
est associé un colt égal a la somme des co(ts des arétes du chemin fiouadéatrice de routage
probabilisée, il suffit de poser :

P(T)  exp <—CI({?>, (5.30)

ouC(I") € R indique le colt du chemil et Ky € R est une constante. En pratiqué, est différente
pour chaque paire OD et elle est choisie comme le chemin de colt minimal poirel®paconsidérée.
On privilégie ainsi les chemins les plus courts. Dans cette modélisation, plu§tle’'co chemin est
éleve, plus la probabilite est faible. Les probabilités associées aux chpeimettent de définir les
éléments de la matrice de routage probabilisée {$8it,i € {1,..., NZ}} 'ensemble desV! chemins

utilisant I'arétee pour la paire ODyj, et soitP(Fg,e) la probabilité associée au chenin§i7e. Chaque
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paire OD n° aréte
1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
P P P P P P
A-B ACDB 0 ADB 0 AB 00 'ADB + FAcDB ACDB 0
Ptotal Ptotal Ptoml Ptotal Ptotal

TABLE 5.3: Rangée de la matrice de routage non binaire correspondant a la paire OD A — B calculée sur le graphe
de la figure 5.14.

élémentz) de la matrice de routage non binaikeest alors défini conmme suit :

ol = vaglé<rg’e) . (5.31)

€ r NZ ]
dec12aia P (Fi,é>

Pour illustrer cette définition, on s’intéresse a la paire ®B» B de la figure5.14 Trois chemins
sont possibles pour atteindre le sommedepuis le sommet origind :

e A — B auquel on associe la probabilif g,

e A — D — B auquel on associe la probabilit& p 3,

e A — C — D — B auquel on associe la probabilité - pp.

La ligne de la matrice de routage correspondant a la pairedOB B est reportée dans le tableaus,
OU Protar = Pap + Papp + Pacps.

A présent, la matrice de routage prend en compte plusieurs chemins pogsibldérés suivant une
distance euclidienne ou géodésique. Dans un cas, seule la topologi@ba gsaprise en compte. Dans
l'autre cas, seul le chemin emprunté frequemment par les vésicules est Baligdlleurs, les comptages
de vésicules au niveau des frontiéres sont également accessililegpeminents pour caractériser les
chemins en question.

Probabilisation de la matrice de routage en fonction des échanges #ésicules aux frontieres

Les échangeg “®* moyens de vésicules entre régions caractérisent le trafic au nivefromt@yes.
L'intensité du trafic observé sur une aréte est un bon indicateur de tidbedion au trafic global, voire
de son implication dans le routage des paires OD. On fait aussi remarquler tgafc observé sur un
chemin ne peut étre supérieur au trafic observé sur chacune desdeéte chemin. En particulier, si
les échanges sont nuls sur I'une des arétes d'un chemin, alors il hg genir de trafic sur ce chemin.
Le trafic observé sur les différents chemins possibles pour joindrerigieea une destination est donc
intimement liés aux échanges de vésicules mesurés sur les arétes. Nousdlostconstat sur la figure
5.15 Soit un trafic observé sur une cellule (contrainte pamicro-patronde forme circulaire) pour
laquelle les échanges®™® moyennés au cours du temps sont calculés. Les 6 régions sont i&gssen
par des couleurs différentes et sont identifiées par des lettres. Nosisméressons a la pairk — C
et cing chemins sont possibles :

e A—-B—C,

A—-B—D—C,
A—B—FE— C,
A—-B—>F—D-—=C,
A—-B—-F—FE—C.

Seuls les échanggs ™ significatifs sont retenus sur la figusel 5et labellisés par des fleches noires.

Comme l'essentiel du trafic est issu de I'appareil de Golgi en direction derighgéie, les échanges
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de vésicules sont importants de la régiBvers les région§’, D, E et F'. lIs sont plus faibles entre les
régions périphériques. La probabilité d’emprunter le chemin B — C est donc la plus élevée. Ainsi
les échanges les plus faibles mesurés le long d'un chemin permettent dercai@iborne inférieure
pour le trafic potentiel sur ce chemin. Cette information est utile pour fixer tdsapilités attribuées a
chaque chemin. Dans notre exemple, il n'y a pas d’échanges de vésatte les régiong et £/, donc
le trafic est nul sur le chemid — B — F' — E — C. Le nombre minimal de vésicules empruntant
le cheminA — B — F — D — C dépend des échanges enfteet C, et est égal &, 2 vésicule par
image. De maniére analogue, le nombre minimal de vésicules utilisant le cieminB — E — C
est de0, 1 vésicule par image, le chemit — B — D — (, 0,2 vésicule par image et le chemin
A — B — (C, 0,8 vésicule par image. Il suit que les probabilités pour qu’une vésicule ertglun
des 5 chemins sont :

» B 0,8 0,8
ABC = 0,840,2+0,1+0,2 1,3
0,2
Pappc = L
0,1
Pipec = 13
0,2
Piprpc = 3
Paprec = 0.

(5.32)

Une fois établies les probabilites associées a chaque chemin, la matricdatgerest caractérisée
de la méme maniére que dans la section précédente{Sditi € {1,..., N;} 'ensemble desV;

chemins possibles pour une paire @CPour un chemin donng, soit{ep; ;... e ys} 'ensemble

des arétes constituant le cheniihou N; est le cardinal de cet ensemble. La probabilité associée au
cheminl est égale a:

' infk yaréte (er‘j,k)
P(T)) = : : (5.33)

5 iy (e,

N L . . AP ;
ol e (erj_-vk) désigne les échanges moyens temporels mesures surdagre?ﬁe)lt{l“{’e, ie{l,...,NZ}}

I'ensemble des chemins utilisant I'aréteour la paire ODj, et soitP(F{e) la probabilité associée au
cheminF{,e. Chaque élémeni. de la matrice de routage non binaieest alors défini conmme suit :

N? j
, Ne  p(1v
al = Liz1 .( Z’e) . (5.34)

¢ r NZ j
D1 2o P(I5e)

Depuis le début de ce chapitre, nous avons décrit une maniére de pagtitieclomaine de I'image,
d’estimer le nombre de vésicules se déplagant d’une région a une autpeseavons proposé plusieurs
solutions pour définir la matrice de routage. Tous les éléments nécessagstnddtion des paires OD
par tomographie de réseaux sont désormais identifiés.
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FIGURE 5.15: Echanges y #® observés au cours d’une séquence de vidéo-microscopie pour une cellule contrainte
par un micro-patronde forme circulaire. Les six régions sont représentées par une couleur différente et sont iden-
tifiees par des lettres. Les échanges entre régions sont symbolisés par des fleches. Lintensité des échanges est
mentionnée également.

5.6 Estimation du trafic sur les paires origine-destination

L'équation fondamentale de la tomographie de réseaux est de la forme :
yaréte: A’UOD. (535)

Le systéme d’équation$ (35 comportec équations pour inconnues, avec > r. L'estimation dev°P
nécessite donc d’intégrer des contraintes pour mieux caractériser ti@solu

5.6.1 Stratégies d'estimation du trafic sur les paires origine-destinain

Le vecteur®® représente les volumes de trafic entre les origines et les destinations. fasipns
sont par définition positives, ce qui réduit 'espace des solutions passibést nécessaire d’introduire
d’autres hypothéses afin de mieux estimer le trafic sur les paires OD.

Hypothese de Poisson

Vardi (1996) suppose que les proportions de trafic sur les paires @tldigs variables aléatoires et
suivent une loi de Poisson. Cette hypothése se traduit par I'énosaddeaintes :

C
cov(y2®e yi®) = Z agai/v?'), 1<e<é <, (5.36)
j=1
ol coW(y 2™, y &) désigne la covariance entre les élémergse’ de la matricey **°. Une fois combiné
au systeme d’équation$.85), nous disposons désormais @éji) équations linéaires auxquelles il
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convient d’ajouter la contrainte de positivité sur les élément®®e D’une maniére plus compacte,
nous avons :

aréte
Y (A v°®,  souslacontrainte?® >0, Vj=1,...,c, (5.37)
Scov B J

oU scoy €st la matrice de covariance réécrite comme un vecteur de Ioné@?@r, etB est une matrice

de dimensioﬁ@ xcoulacolonne f(er +¢' +1 — @) est définie comme le produit, élément par
élément, des lignesete’ de la matriceA. Vardi (1996) propose de résoudre ce systeme par la méthode
EM tandis que Boyd et al. (1999) privilégient I'algorithme des projections/@xes. Nous utilisons
plus volontiers la méthode des moindres carrés avec contrainte de positivitédlgnné davantage de

satisfaction en pratique (Lawson & Hanson 1974).

Contrainte de parcimonie

Le nombre de paires OD possibles croit trés rapidement avec le nombéted.aPar exemple,
pour une partition représentée pdr régions, on dénombre = 40 arétes et = 1560 paires OD.
Cependant, le nombre de paires OD sur lesquelles le trafic est signifitatibies élevé. Une contrainte
de parcimonie doit donc permettre de limiter le nombre de paires OD réellement Qtileésout alors
le probléme d’optimisation suivant (Dantzig, Orden & Wolfe 1955) :

. aréte  _ A’UOD
min Av°®  sous la contraint yOD T
D V7 > 0, je{l,... ¢}

Ol
v J

(5.38)

Si les origines ou les destinations des vésicules sont cormpesri, il est possible d'introduire
cette contrainte directement dans la définition de la matrice de routage.

Origine(s) et/ou destination(s) connue(s)

Si les origines ou les destinations sont connues, c'est-a-dire spécifid@xpart, le probleme est
mieux contraint et probablement plus intéressant en pratique. Cette anwEs priori est prise en
compte directement par le schéma d’estimation. Cela revient en quelque soéwfiesune contrainte
de parcimonie puisque cette contrainte limite le nombre possible de paires OB .ubaras simple,
supposons que le sommgy est la seule région origine. Alors, toutes les paires OD ayant pour sommet
origine un sommet différent d&, sont ignorées. Plus formellement, s6it’ensemble des paires OD
ayant pour origine le sommely, et soitOD I'ensemble de toutes les paires OD. Les éléments de la
matrice de routagd sont ensuite redéfinis de la maniére suivante :

al =0, Veec{l,...,r},VjeOD\ O, (5.39)
ol OD ~ O représente I'ensemble des paires OD qui ont pour origine un autre saquey. Il est
évidemment possible de définir plusieurs sommets origine, ainsi qu’un daylsisommets destination
en suivant le méme procéde.

Evaluation des différentes stratégies

Nous pouvons maintenant évaluer les performances de I'estimation du trafis paires OD selon
le principe de la tomographie de réseaux. Comme il n'existe pas de véra@tpour des séquences
d’'images réelles, nous générons des séquences artificielles poullestpueafic sur les paires OBF®,
mais aussi le nombre de vésiculés™® a chaque instant sont parfaitement connus. Afin d’éprouver les
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n° paire OD | paire OD || n° paire OD | paire OD | n° paire OD | paire OD
0 C—D 10 F—C 20 B—C
1 C—F 11 F—D 21 B— D
2 C—F 12 F—F 22 B— F
3 C—B 13 F—B 23 B—FE
4 C— A 14 F— A 24 B— A
5 D—C 15 E—-C 25 A—C
6 D—F 16 E—D 26 A—D
7 D— FE 17 E—F 27 A= F
8 D— B 18 E— B 28 A—FE
9 D— A 19 E—= A 29 A—B

TABLE 5.4: Numéros des paires OD définies pour la partition illustrée sur la figure 5.15.

différentes modélisations servant a établir la matrice de routage et les sciféstanation des paires
OD, nous analysons les séquences simulées en utilisant directement l¢éagesnpels et moyennés au
cours du temps, c’est-a-dire le vectguif®,

Dans un premier temps, nous générons dix séquences composeéesima@e3s0 x 380 (figure
5.16(a)) sur un réseau relativement complexe (figutes(b)) pour une cellule de forme circulaire. Nous
choisissons seulement 4 paires OD. Un seul chemin est défini poumehdes paires (figurg 16(b)).

La dynamique des vésicules est simple aussi et nous n'avons pas simwdéngertements soudains
tels que le déplacement selon un comportement “stop-and-go”, I'étatipstable, le rebroussement
de chemin, ou la fusion de vésicules. Les vésicules ne sont généragsadiir du premier instant de
la séquence (il n'y a pas de trafic avant I'enregistrement). Par aillelles,arrivent toutes a destination
avant la fin de la séquence. Cette contrainte est nécessaire pouirgisitrajectoires complétes. Pour
cette premiére évaluation, la partition choisie est simple et composée de 6 régians5.16 (b)).
Dans cet exemple, les quatre trajectoires coincident avec les cheminsslespits dans le graphe. Par
conséquent, une matrice de routage binaire (plus court chemin) estatdfpour I'estimation du trafic
sur les paires OD. Les numéros associés aux paires OD sont reorgele dableab.4. Les paires OD
mesurées dans ces séquences d’'images correspondent aux pPairfbe28. Les résultats présentés sur
la figure5.16(c) démontrent I'intérét de la contrainte de parcimonie puisque les résultdatexacts. En
revanche, I'estimation effectuée sous une hypothése de Poisson estdied_es paires OD identifiées
(paires OD A20-23 et i29) correspondent aux échanges au niveau des frontiéres. @ptiindse ne
semble donc pas adaptée a I'estimation du trafic intracellulaire, méme pour des das sinspmulés.

Dans une seconde évaluation, nous considérons a nouveau dix simulg@ses sur le méme
graphe en considérant cette fois huit paires OD (figui& (a)). Bien que les trajectoires des vésicules
soient toujours uniques pour chaque paire OD sur le réseau, I'utesde coincide pas avec le chemin
le plus court. En effet, on remarque sur la figbr&7(b) qu’une des deux paires OD générées entre les
régions A et D (correspondant a la paire OT28) traverse quatre régions, alors que les autres paires OD
générées ne traversent que trois régions. Par conséquent, I'estimati@base d’un routage unique ne
peut pas produire de résultats exacts (figul& (c)). La paire OD f0 est identifiee comme étant un lieu
de trafic n’existant pas dans la simulation ; les volumes de trafic sur les p&ra$25-28 sont aussi in-
corrects. Ces erreurs ont pour origine les échanges liés au déptackraeésicules qui traversent quatre
régions sur leur trajectoire. L'estimation sur la base d’'une matrice de roptagabilisée, fonction des
chemins minimaux, donne des résultats encore plus décevants. Ce mamgréodeance s’explique
par le fait que le chemin minimal entre deux régions ne prend en compte quésiesles ayant une tra-
jectoire directe. Or, seul un faible nombre de vésicules présente cettedrastique. Le chemin minimal



5.6. Estimation du trafic sur les paires origine-destination 145

200 . . . . .
Vérité terrain .
180 - Norme L1 t@ema - Qo
e Lo Hypothése de Poisson +--©--+ ]
,owb
<
Eo10p R e e :
3 | | 3 | |
= 100 e o e e 8
o 3 3 3 | ®
e} : : : : %D CJPC%
o 80 - e A [ 1
= : : : : :
o 3 3 3 3 3
g 60 o e — R :
g 40 Fo R e ?@@@w{ rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr .
e e e
060000080000808600R00RORORROOOO®
220 | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
Paires OD
(c)

FIGURE 5.16: (a) Image n°50 extraite d'une des dix séquences d’'images simulées; (b) sommets (bleu ciel) et
arétes (blanc) du graphe, ainsi que sommets origine (vert) et sommets destination (rouge) utilisés pour générer
les séquences d'images. Seuls les chemins les plus courts pour les 4 paires OD considérées sont empruntés par
les vésicules (courbes jaunes dans Iimage (b)); (c) estimation (moyenne et écart-type) des paires OD sur les
séquences d'images simulées en considérant la partition illustrée en rouge sur I'image (b).
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n° paire OD | paire OD || n° paire OD | paire OD
0 A—B 10 C—FE
1 A—C 11 C—D
2 A—D 12 D— A
3 A—FE 13 D— B
4 B— A 14 D—C
5 B—C 15 D—FE
6 B— D 16 E— A
7 B—FE 17 E— B
8 C— A 18 E—-C
9 C— B 19 E—D

TABLE 5.5: Numéros des paires OD définies pour la partition illustrée sur la figure 5.19 (e).

n'est pas assez représentatif de I'ensemble des trajectoires dedespimur caractériser les différents
chemins d’'une paire OD. Les résultats sur la base d'une matrice de rqutdgsbilisée qui dépend du
trafic sont exacts. Ici, le fait de considérer les échanges obsemksdrontieres permet d'intégrer les
échanges entre la région C et la région D pour la paire @B n

A présent nous proposons une évaluation sur dix séquences géieréasiére analogue aux précé-
dentes (mémes paires OD, routage unique). Cette fois-ci, les simulationsisegiseées alors qu’ily a
déja du trafic, et s’arrétent alors que le trafic continue. Ce type d’acquisiitraduit par 'observation
en début et en fin de séquence de trajectoires partielles : les vésigalpsasentes a I'instant initial ont
déja parcourues une partie de leur trajectoire ; les vésicules génédadasde la séquence n’ont pas pu
parcourir entierement leur trajectoire. Les résultats sont présentésfiggure5.18 Sur la figure5.18
(a), on remarque qu’en plus des paires OD que nous avons imposées (PD 125-28), nous obser-
vons un volume signifcatif sur les paires OBDOnr°20-23, et i29. Ce trafic supplémentaire correspond
aux trajectoires partielles des vésicules en début de séquence (pairgd@Dbr?20-23) et en fin de
séquence (paire OD’29). L'algorithme d’estimation semble mettre en relation les trajectoires partielles
observées en début et en fin de séquence afin d’estimer les pairésn@Bes. Ainsi, I'approche par
tomographie de réseaux permet d’estimer les trajectoires cycliques aisenrda séquence d'images
générée, définies par les paires OD utilisées pour la simulation. Ce condtaseastéressant, puisque
I'hypothése retenue pour décrire le comportement des protéines Rgipi& sur un comportement cy-
cligue du trafic vésiculaire. Par la suite, nous comparons directement |gsrfioos de trafic générées
et estimées pour les paires OD dans les simulations pour évaluer notre métatideotparaison est
présentée sur la figuie18(b).

Dans une nouvelle évaluation, nous considérons dix séquences d’invagdesapaires OD définies
sur la figure5.19 (c), en utilisant un routage multiple et en simulant toutes les caractéristiques dy-
namiques des vésicules (“stop-and-go”, perudo-stablgusion de vésicules, rebroussement de chemin).
Deux images extraites d’une de ces séquences d'images sont présamtéee figures.19 (a-b). Ces
séquences sont beaucoup plus complexes que celles généréatemmbedt. Le comportement dy-
namique des veésicules est trés proche de celui observé dans descEd'images réelles. Dans un
premier temps, I'estimation est effectuée sur une partition simple composée dgisnsréfigure5.19
(c)). Les numéros associés aux paires OD sont reportés dans leutaliieles résultats obtenus pour
cette partition sont illustrés sur la figuse2Q. Bien que les résultats ne soient pas exacts, les quatre paires
OD générées (paires OD16-18) sont clairement identifiées, et les proportions de trafic sur chatan
ces paires sont proches de celles simulées. Le trafic est également estiteiges paires OD, mais
dans des proportions moindres. Dans un second temps, nous estimons [gotrafime partition plus
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FIGURE 5.17: (a) Image n°50 extraite d’'une des dix séquences d'images simulées; (b) sommets (bleu ciel) et
arétes (blanc) du graphe, ainsi que sommets origine (vert) et sommets destination (rouge) utilisés pour générer les
séquences d'images. Seuls les chemins les plus courts pour les 8 paires OD considérées sont empruntés par les
vésicules (courbes jaunes dans I'image (b)) ; (c) estimation (moyenne et variance) des paires OD sur les séquences
d’'images simulées en considérant la partition illustrée en rouge sur I'image (b).
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FIGURE 5.18: (a) Comparaison des volumes de trafic observés et estimées sur les paires OD pour dix séquences
d’'images simulées avec le graphe, les origines et destinations, et la partition illustrés sur la figure 5.17 (b); (b)
comparaison des proportions de trafic simulées et estimées sur les paires OD pour les dix méme séquences

d’'images simulées.
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FIGURE 5.19: (a-b) Images n°50 (a) et n°100 (b) d'une des dix séquences d’'images simulées; (c-d) sommets (bleu
ciel) et arétes (blanc), ainsi que sommets origine (vert) et destination (rouge) utilisés pour générer les séquences
d’'images; (e) labels des régions de la partition (c) ; (f) labels des régions de la partition (d).
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FIGURE 5.20: Estimation des proportions de trafic générées sur les paires OD d’aprés le graphe et les origines et
destinations illustrées sur les figures 5.19 (c-d) sur la partition (a) de la figure 5.19 (c) ; (b) de la figure 5.19 (d).
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n° OD oD n° OD oD n° OD oD n° OD oD
0 A— B 28 C—J 56 F—-H 83 I —D
1 A—=C 29 C—K 57 F—1 84 I —FE
2 A—D 30 D— A 58 F—J 85 I — F
3 A—E 31 D— B 59 F—- K 86 I -G
4 A= F 32 D—C 60 G— A 87 I1—-H
5 A—G 33 D—FE 61 G— B 88 I1—J
6 A—H 34 D—F 62 G—C 89 I - K
7 A—1T 35 D -G 63 G—D 90 J— A
8 A—J 36 D—H 64 G—F 91 J— B
9 A— K 37 D—1T 65 G— F 92 J—=C
10 B— A 38 D—J 66 G—H 93 J—D
11 B—C 39 D— K 67 G—1 94 J—>FE
12 B— D 40 E— A 68 G—J 95 J— F
13 B— FE 41 E— B 69 G- K 96 J—G
14 B—F 42 E—C 70 H— A 97 J—H
15 B—G 43 E—D 71 H— B 98 J—=1
16 B—H 44 E—F 72 H—-C 99 J— K
17 B—1T 45 E—-G 73 H—D 100 | K - A
18 B—J 46 E—H 74 H— FE 101 | K —» B
19 B— K 47 E—1T 75 H—F 102 K—-C
20 Cc— A 48 E—J 76 H—G 103 | K — D
21 C—B 49 E— K 77 H—1 104 | K - FE
22 C—D 50 F— A 78 H—J 105 | K - F
23 C—FE 51 F— B 79 H— K 106 | K -G
24 C—F 52 F—C 80 I— A 107 | K — H
25 C—G 53 F—D 81 I — B 108 K—1
26 C —-H 54 F—F 82 I —-C 109 | K —»J
27 C—1 55 F—G

TABLE 5.6: Numéros des paires OD définies pour la partition illustrée sur la figure 5.19 (f).

complexe composée de onze régions (figuld(d)). Les numéros associés aux paires OD sont reportés
dans le tableaB.6. Dans ce cas, les résultats (fig&r20(a)) sont beaucoup moins satisfaisants. En par-
ticulier, la proportion de trafic estimée pour les paires OBMet 7109 pour lesquelles aucun trafic
n'est attendu est comparable a celle estimée pour les paires TID+108, qui sont elles logiquement
espérées. Une partition plus fine semble mettre en difficulté notre schénimdtem. Une approche
hiérarchique semble étre une voie prometteuse pour y remédier.

5.6.2 Approche hiérarchique pour I'estimation des paires origine-defation

Les bons résultats obtenus avec un nombre faible de régions et lestgésudias convaincants
lorsque le domaine de I'image est davantage segmenté militent pour une sthaétégrehique. Des
approches de ce type ont été développées dans le domaine des m@saédldcommunications (Cao,
Scott, Wiel, Yu & Zhu 2000, Castro et al. 2004). Castro et al. (2004) estig@ns un premier temps
le trafic sur des sous-graphes; les sous-graphes sont ensugésagar déterminer le trafic global.
Dans notre cas, l'idée relativement naturelle consiste a utiliser les réstdtstisndition de trafic sur une
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FIGURE 5.21: Partition de niveau O (frontiéres rouges) et de niveau 1 (frontiéres rouges et jaunes). La paire OD
reliant la région associée a I'appareil de Golgi a la région de gauche dans la partition de niveau 0 est représentée
en noir. Les 3 paires OD définies dans la partition de niveau 1 qui sont inclues dans la paire OD représentée en
noir sont étiquetées en blanc.

partition grossiére afin d’estimer le trafic sur un domaine segmenté plus finddmenapproche de ce
type nécessite un emboitement des partitions. Les applications visées cahdeseellules contraintes
par unmicro-patronde forme circulaire, ou en forme d’arbaléte. Il est établi que I'essedaihctivité
membranaire est mesurable au niveau de I'appareil de Golgi. Nousi@ssdgujours une région a
I'appareil de Golgi, elle-méme enclavée dans une couronne (seeBod. Ces deux régions restent
inchangées quel que soit le niveau de hiérarchisation adopté, afired¢éraer au mieux cette partie de
la cellule ou le trafic est intense. Une partition plus fine ne présente par ailleumeq d'intérét puisque
le but est avant tout de décrire le trafic en import, en export ainsi qéElemges transversaux (section
5.3.9. On sait que les régions privilégiées de destination des vésicules daefiuéssacontraintes par
desmicro-patronsen forme d’arbaléte sont localisées aux trois extrémités de I'arbalétealt paturel
de fixer 3 régions périphériques au moins, soit donc 5 régions pourtiiggade niveau minimal. Le
passage au niveau hiérarchique supérieur est effectué par lanideschaque région périphérique en 3
nouvelles régions, soit donc 11 régions pour le niveau 1, 29 régmmd@ niveau 2, et ainsi de suite.

Les partitions étant définies, il reste a proposer un schéma d’estimatiorchigeee. Soit une parti-
tion minimale composée de 5 régions, 14 arétes et 20 paires OD. La partitioresup@st constituée
de 11 régions, 26 arétes et 110 paires OD. Les 110 paires OD dwiiseamt inclues dans les 20 paires
OD du niveau 0. Sur la figurb.21, les 3 paires OD appartenant au niveau 1, et représentées par des
segments blancs sont inclues dans la paire OD du niveau 0, caracpaisée segment noir. Les esti-
mations obtenues au niveau 0 sont en fait exploitables pour I'estimation des @d&rau niveau 1 : tout
d’'abord, les paires OD estimées comme nulles sont supprimées dans la metooéage, comme nous
I'avons évoqué pour contraindre les origines ou les destinations{ Bpikensemble des paires OD au
niveauk + 1 inclues dans la paire OPpau niveauk etOng) 'ensemble des paires OD sur lesquelles le
trafic estimé au niveak est nul. Les éléments de la matrice de routage utilisés au nkveauvérifient
alors :

-/

al =0, Ve={l,...,r}, Vs :jec OoD¥ (5.40)
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Cette premiere opération permet déja de diminuer immédiatement le nombre d’'iesaiams le sys-

téme d’équationsy35. Soitv°°(¥) |es paires OD estimées au nivelauet {v;.)/D(kH)} les paires OD

inclues dans la paire OD;?D('“). Les proportions de trafic estimées pour les paires OD au nikeau
doivent étre conservées au nivéay 1. Ceci se traduit par la contrainte suivante :
3P ED = 22 (5.41)

r/

J

Evaluation de I'approche hiérarchique

Pour évaluer les performances de I'approche hiérarchigue, nos&léoons a nouveau les séquences
d’'images traitées précédemment. Nous reprenons la partition de la%5ig@e), satisfaisante, et celle
de la figure5.19(d), assez décevante dans la secboil Cette évaluation permet de comparer les
résultats obtenus avec une approche hiérarchique (flg@&(a)) avec ceux obtenus précédemment
(figure5.20(b)). Alors que la proportion moyenne de vésicules est supérieure 8#4gs paires OD
n°99 et 11109 en estimation directe (la pairé1®9 avoisine les 5%), I'approche hiérarchique estime
une proportion moyenne de trafic inférieure a 2% pour ces deux paiiresi, Papproche hiérarchique
semble plus efficace pour détecter les paires OD contribuant au traficleé®. L'erreur moyenne est
est essentiellement commise sur les paires OD contribuant au trafic Gig2r@)).

Evaluation des performances de I'estimation en fonction de la longue des séquences

La tomographie de réseaux permet d’estimer le trafic global en régime cdhésudonc nécessaire
de s'interroger sur la durée minimale d’'acquisition des séquences a trhitat' extraire suffisamment
d’informations pour inférer les trajectoires globales des vésicules. Efy dfins les séquences artifi-
cielles, les trajectoires des vésicules simulées dépendent des pairedifiBsd#ar I'expert, et sont
observées de maniere cyclique dans la séquence. Suivant la longuleusé&bjuence, le cycle des tra-
jectoires sera observé partiellement (séquence trop courte), ou piuie(séquence longue). Nous
considérons désormais dix séquences constituées chacune de 30Q anages échantillonnage tem-
porel de 1 image/sec. Le trafic est estimé sur les différentes paires Og®longueurs de séquence
variables. Dans une premiére situation, seules les dix premiéres images de shggence sont prises
en compte. Ensuite, les vingts premiéres images sont considérées, eleasngie jusqu’a prendre en
compte I'ensemble de chacune des séquences d'images. Les ermaungses pour chaque paire OD
sont additionnées, et mesurées dans chaque cas. Les résultat®sentgs sur la figu23(a). Sila
séquence comporte moins de cinquante images, I'erreur globale est 8ele@@ombre d'images est
doublé, I'erreur globale est réduite nettement. Pour des séquencesdiedQ0 images, I'erreur glob-
ale décroit lentement. Pour les séquences d’'images considéréesgandyenne des trajets de chaque
vésicule est comprise entre 50 sec et 100 sec. La tomographie de réseaetativement efficace dés
gue I'horizon temporel considéré permet d’observer un cycle vésieldamplet.

Robustesse de la tomographie de réseaux en fonction des données

Nous avons vu dans la section précédente qu’il est nécessaire gensasur des mesures de
comptage effectuées sur une période supérieure ou égale au cycle midesurésicules. Nous nous
intéressons maintenant a la robustesse de I'estimation du trafic aux variattonsndptages locaux.
Dans ce but, nous simulons une séquence longue composée de 1000 éctzayedlonnée avec une
résolution temporelle de 1 image/sec. Nous considérons 20 paires OD unifernéistribuées sur une
cellule de forme circulaire (figurg.19(c-d)). Le trafic est estimé sur une partition de I'image en cing
régions (figures.19(c)) et prend en compte les comptages locaux moyens de vésicules nssuras
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FIGURE 5.22: (a) Estimation des proportions de trafic simulées sur les paires OD définies sur le graphe et les
origines et destinations illustrés sur les figures 5.19 (c-d) ; (b) erreur de I'estimation.
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FIGURE 5.23: (a) Evolution de la somme de I'erreur moyenne commise en chaque paire OD en fonction de la
longueur des séquences ; (b) évolution de la somme des erreurs commises pour chaque paire OD en considérant
une fenétre temporelle de 300 images, et en décalant cette fenétre toutes les 10 images sur I'ensemble de la
séquence simulée composée de 1000 images.
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FIGURE 5.24: Estimation des proportions de trafic sur les paires OD simulées sur la séquence composée de 1000
images en considérant les fenétres temporelles centrées en t=290 (a) et t=360 (b).
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fenétre temporelle correspondant a 300 images. Une estimation du traflterst® avec des fenétres
décalées temporellement de 10 images. Nous obtenons ainsi 700 estimatioafcddifférentes (la
premiére fenétre temporelle est centrée a l'instant t = 150, la dernierergste a I'instant t = 850). Nous
considérons des fenétres temporelles de 300 images afin de s’as®ufbiogaon temporel considéré
pour estimer les trajectoires des vésicules est largement supérieut@amayicnum des vésicules. Les
résultats présentés sur la figlr@3 (b) correspondent aux sommes des erreurs commises pour chaque
paire OD. Nous pouvons remarquer que ces erreurs sont compnises0gl et 0,3. Toutefois, deux
exceptions sont notables pour les estimations effectuées avec une fem@ioeciée centrée a l'instant

t = 290 et avec une fenétre temporelle centrée a l'instant t = 360. Dargecgscas, la somme des
erreurs est nettement plus élevée et avoisine 0,5. Afin d’appréhlesdmuses de ces pics d’erreurs, les
estimations des proportions de trafic sur les paires OD dans ces deuxioapsatées sur la figuie 24
Dans le premier cas (respectivement le second cas), on remarquepguiie @D 1118 (respectivement
n°17) est sous-estimée et fragmentée comme la somme des deux paires43@Di19 (respectivement
n°13 et 120). Dans les deux cas, les trajectoires globales ne sont pas estina¢é@sr{ffrement d’'une
paire OD en deux), mais l'identification des principales voies de transptetpessible. Ces deux cas
isolés ne représentent qu’a peine 3% de I'ensemble des estimations réaliseembre de 300).

Evaluation compléte de I'estimation globale du trafic sur des séquees d’'images simulées

Dans les précédentes évaluations, le comptage des vésicules franattissamie des frontieres était
directement issu des simulations. Dans cette nouvelle évaluation, nous consi@érmémes séquences
d’'images que précédemment. Cette fois, la détection des vésicules est réadiséeraéthode décrite
a la sectiond.2.2 Le comptage des vésicules aux frontieres est obtenu selon la méthalepgpée
a la sectiorb.4. Les résultats sont présentés sur les figh@5 et 5.26 (avec approche hiérarchique).
Que ce soit pour des partitions composées de 5 ou 11 régions, les résatitatsoins bons que ceux
obtenus avec legrais comptages. Toutefois, ces résultats restent tout a fait satisfaisantstistpent
notamment de détecter facilement quelles sont les paires OD généréesp@aipn de trafic estimée
sur ces paires est largement supérieure a celle estimée sur les autrgel paireur moyenne de I'esti-
mation pour chaque paire OD reste faible : un maximum de 8 vésicules panséqaur une partition
composée de 5 régions, et un maximum de 6 vésicules par séquence @@artiion composée de 11
régions.

Comparaison des résultats obtenus avec une méthode de suivi iniiuel et notre méthode d’'anal-
yse du trafic

Afin d’'identifier les points forts et les points faibles d’'une approche glopalerapport a une
approche plus locale, nous comparons les résultats obtenus par notrelendthioalyse du trafic a
ceux obtenus par une méthode de suivi (Racine et al. 2006) sur uniatsimwbtenue en considérant
le graphe et les origines et destinations présentées sur la Bgl@eTrois images extraites de cette
séquence sont présentées sur la figupy (a). Afin d’obtenir des résultats trés satisfaisants avec cette
méthode de suivi, la séquence est simulée avec un échantillonnage tenpa@&gal a 5 images/sec.
En revanche, nous ne considérons qu’une image sur cing lorsquetualusns notre méthode. Les
proportions de vésicules estimées par les deux méthodes sont compargesresXOD générées sur
la figure5.28 et le nombre de vésicules estimées sont comparées au nombre de vésiceleges
sur les paires OD sur la figuBe29 Cette deuxiéme comparaison est effectuée car si la tomographie de
réseaux estime les proportions du trafic en régime permanent, le suivi ingligxitrait des trajectoires
complétes ou partielles des vésicules en début et en fin de séquenae aplotoche estime les trois
paires OD générées dans des proportions proches de la vérité-terraavaiche, la méthode de suivi
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FIGURE 5.25: (a) Estimation des proportions de trafic sur les paires OD simulées a partir du graphe et des origines
et destinations illustrés sur les figures 5.19 (c-d) ; (b) erreur de I'estimation.
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FIGURE 5.26: (a) Estimation des proportions de trafic sur les paires OD simulées a partir du graphe et des origines
et destinations illustrés sur les figures 5.19 (c-d) ; (b) erreur de I'estimation.
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t=324 t=325 t=326
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FIGURE 5.27: (a) Trois images extraites de la simulation considérée pour comparer les résultats de I'analyse globale
du trafic avec une méthode de suivi individuel des vésicules ; (b) suivi réalisé pendant 27 instants consécutifs dans
la zone encadrée en rouge sur I'image simulée a l'instant t = 300 (chaque trajectoire est caractérisée par une croix
de couleur différente).
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FIGURE 5.28: Estimation des proportions de trafic sur les paires OD simulées a partir du graphe et des origines et
destinations illustrés sur les figures 5.19 (c-d). (a) Représentation des résultats sous forme graphique et labels des
régions. Les proportions de trafic estimées avec la méthode de suivi sont indiquées en marron tandis que celles
estimées avec notre méthode d’analyse du trafic sont représentées en noir; (b) proportions de trafic estimées pour
chaque paire OD.
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FIGURE 5.29: Comparaison entre I'estimation du nombre de vésicules sur chaque paire OD avec notre méthode
d’analyse du trafic, avec une méthode de suivi individuel, et de la vérité-terrain sur une séquence d’images simulée
a partir du graphe et des origines et destinations illustrés sur les figures 5.19 (c-d).

identifie principalement quatres paires OD18, 113, i?14 et 1719), fragmentant ainsi les trajectoires
globales des vésicules en deux parties : depuis la région de I'appaf@ildevers sa région voisine,
et de cette derniéere vers les régions situées a la périphérie de la cellulej eéarne des proportions
bien supérieures aux trajectoires partielles de début et de fin de séqtignre5.29. Seule une faible
proportion de vésicules est estimée sur les trajectoires complétes (8% sue & hé et 2% sur la paire
n°17). Pour en comprendre la raison, il est intéressant d'observe@luderes les trajectoires extraites
par la méthode de suivi. Sur la figuse27 (b), le résultat du suivi dans une petite fenétre spatiale entre
les instants t = 300 et t = 326 est illustré. Si en regle générale, les trajsati@isevésicules sont bien
estimées, on remarque qu’un certain nombre de vésicules ne sont pagesa une méme trajectoire
du début a la fin. Ceci est d0 & de mauvaises détections (croix bleue alt disparue a t = 302), a
la position trop proche de deux vésicules (croix rouge et jaune at = 80 & croix jaune reste a
linstant t = 308) ou au croisement de deux ou plusieurs trajectoires (@oge et violette a t = 324,
aucune d’entre elles n'est visible a I'instant t = 326). Les séquencd&étusont trop complexes pour
pouvoir assurer un suivi individuel exact qui permette d’extrairérbgsctoires completes des vésicules.
En revanche, ce suivi est efficace pour extraire des informationketotalles que la vitesse instanta-
née ou I'orientation des vésicules. L'exploitation conjointe d’'une méthodeidieesde la tomographie
de réseaux permet ainsi une interprétation plus compléte du caractemigyaales objets étudiés.
Il est par exemple possible de comparer la distribution du trafic en import, porteat en échanges
transversaux estimée par tomographie de réseaux et la distribution instadteinéfic estimée a partir
de l'orientation des vésicules extraites par une méthode de suivi.
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Evaluation de I'estimation sur des séquences d'images réelles

La tomographie de réseaux s’avére efficace sur des simulations. Nppkgigons maintenant a des
séquences d’'images réelles. Comme il n’existe pas de vérité-terrain goeeguences, notre analyse
est toutefois limitée, puisque seule une évaluation qualitative est possible gstimons dans un pre-
mier temps le trafic vésiculaire sur trois séquences d’'images acquises amdcraacope “spinning
disk”, pour lesquelles la cellule observée est contrainte panicro-patronen forme d’arbalete. Ces
séquences sont composeées de 180 images< 380 pixels, avec un échantillonnage temporel égal a 1
image/sec. Elles sont présentées sur les fighu®det 5.31 Les résultats sont présentés sur les figures
5.32et5.33 On remarque un volume de trafic moyen égal a 19% sur la paire“@Q®sur la partition
en cing régions (figur&.32, ce qui peut paraitre surprenant. Ce trafic résulte vraisemblableraent d
trajectoires partielles de vésicules issues de I'appareil de Golgi, mais qaimeéeas arrivées a desti-
nation (périphérie de la cellule) dans les séquences analysées. |l &emégt ajouter que cette zone
correspond a une région de trafic intense, et que le comptage dedegsi@st plus difficile, ce qui
peut potentiellement conduire a des erreurs. Si on compare les troigigpbanges dans la cellule, on
observe 68% du trafic vésiculaire en “export”, 20% en “import” et 12%¢éehanges transversaux”. La
tomographie de réseaux estime donc une grande proportion de traficgart"exe qui est conforme
aux hypothéses biologiques. En considérant la partition de I'image en égmms (figure5.33), les
principales directions des vésicules sont les trois pointes de I'arbalétdéfaibbservé dans d'autres
études (Thery et al. 2006). On note toutefois une proportion importantefite sur 'aréte A104. I
serait intéressant de traiter un plus grand nombre de séquences aérnfik si ce trafic sur I'aréte
n°104 est significatif.

Nous évaluons notre méthode sur trois autres séquences ou les cellilesrsoaintes par des
micro-patronsde forme circulaire. Elles sont acquises dans les mémes conditions quedédgmies
et sont présentées sur les figuBe8let 5.34 Les résultats sont présentés sur les figbr85 et 5.36
On remarque que 38% du trafic estimé se résume a des échanges enimnlawégveau de I'apparell
de Golgi et sa région voisine (paires OBP15 et 1t 19 sur la partition de I'image en cing régions). Ces
échanges sont aussi surprenants, et sont sans doute liés a weaptvité au niveau de I'appareil de
Golgi. Ces échanges peuvent aussi provenir de vésicules quisteavéa frontiére dans les deux sens, ce
qui perturbe le processus d’estimation de la tomographie de réseauxeEmeffe approche considére
tout comptage comme “informatif”; si une vésicule traverse une frontiéme g deux sens, elle est
restée dans la méme région, et les deux comptages résultant n’ont pédediae sur la trajectoire de la
vésicule. La tomographie de réseaux analyse ces comptages par défiritionpeut Etre mal approprié
pour estimer le trafic vésiculaire. Si on examine de plus prés les trois ty@elsatiges dans la cellule,
on observe 68% du trafic vésiculaire en “export”, 26% en “import” et 6%éehanges transversaux”.
La majeure partie du trafic est donc estimée en “export”. Il est aussegg@ént de noter sur la parti-
tion de I'image en onze régions que les échanges principaux entre I'dpafeolgi et la périphérie
de la cellule se déroulent selon I'axe de I'appareil de Golgi (33% con®¥&).1llesmicro-patronsde
forme circulaire ont été congus pour organiser le réseau de microtudril@aniére non polarisée. Les
vésicules se déplacant sur le réseau de microtubules, le trafic obsepaé eonséquent distribué unifor-
mément sur I'ensemble de la périphérie de la cellule. Néanmoins, on peuthvoiabéement considérer
qgue l'appareil de Golgi joue également un réle dans I'organisation dawésde microtubules. Les-
timation du trafic sur ces trois séquences illustre une polarisation selon I'axepgarél de Golgi,
ce qui tendrait & confirmer cette hypothése. A nouveau, une séripédierces plus conséquentes est
désormais nécessaire pour confirmer cette idée.
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FIGURE 5.30: Deux séquences d'images réelles ou les cellules sont contraintes par un micro-patronen forme
d’arbaléte (une correction gamma est appliquée pour une meilleure visualisation).
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FIGURE 5.31: Deux séquences d’'images réelles. La cellule acquise sur la premiere séquence (cadre du haut) est
contrainte par un micro-patronen forme d’arbaléte, et la cellule acquise sur la seconde séquence (cadre du bas)
est contrainte par un micro-patronde forme circulaire (une correction gamma est appliqguée pour une meilleure

visualisation).
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FIGURE 5.32: Résultats d'estimation du trafic vésiculaire sur trois séquences d’'images réelles ou la cellule est
contrainte par un micro-patronen forme d'arbaléte, en considérant une partition de I'image en cing régions. (a)
Représentation des résultats sous forme graphique et labels des régions; (b) proportions de trafic estimées pour
chaque paire OD.
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FIGURE 5.33: Résultats d'estimation du trafic vésiculaire avec une approche hiérarchique sur trois séquences
d’'images réelles ou la cellule est contrainte par un micro-patronen forme d’arbaléte, en considérant une partition
de I'image en onze régions. (a) Représentation des résultats sous forme graphique et labels des régions; (b)
proportions de trafic estimées pour chaque paire OD.
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FIGURE 5.34: Deux séquences d'images réelles ou les cellules sont contraintes par un micro-patronen forme
d’arbaléte (une correction gamma est appliquée pour une meilleure visualisation).
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FIGURE 5.35: Résultats d’estimation du trafic vésiculaire sur trois séquences d’images réelles ou la cellule est
contrainte par un micro-patronde forme circulaire, en considérant une partition de I'image en cing régions. (a)
Représentation des résultats sous forme graphique et labels des régions; (b) proportions de trafic estimées pour
chaque paire OD.
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FIGURE 5.36: Résultats de I'estimation du trafic vésiculaire avec une approche hiérarchique sur trois séquences
d’'images réelles ou la cellule est contrainte par un micro-patronde forme circulaire, en considérant une partition
de I'image en onze régions. (a) Représentation des résultats sous forme graphique et labels des régions; (b)
proportions de trafic estimées pour chaque paire OD.
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5.7 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux outils d’investigation pourdiisation et la com-
préhension du trafic vésiculaire : la détection de zones OD et I'analysalgldb trafic par tomographie
de réseaux.

5.7.1 Détection de zones origine-destination

La méthode que nous avons développée (se&ignest un outil d’aide a la décision pour les hi-
ologistes afin de détecter les zones OD. La détection de ces zones 8'esttpaatique, mais la carte
de cumul des détections consécutives, générée par I'algorithme, identifisgéess d'intérét. Lutilisa-
teur choisit ensuite les zones qui lui semblent correspondre le mieux [eerndigions détectées. Cette
méthode a été développée sous C++, et il serait rapide de I'adapter a rigngpet autre langage de
programmation. Le temps de calcul est assez rapide (2 images/sec pourges3ia 380 pixels avec
un processeur 2.66 GHz) et 'unique paramétre requis est une p{falds (s) > 7°°)). L'utilisation a
trés courts termes de cet algorithme est donc tout a fait envisageablespailidateurs non experts.

5.7.2 Analyse du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

Nous avons présenté au cours de ce chapitre toutes les étapesings@skapplication de la to-
mographie de réseaux a I'analyse du trafic intracellulaire, en particuligrdeela protéine Rab6. Nous
présentons ici les choix que nous avons fait a chaque étape.

Partition de I'image Dans le cas de cellules contraintes pamuicro-patron la partition est standard
(une zone pour I'appareil de Golgi, une zone pour la couronne arblmppareil de Golgi, et plusieurs
zones définies sur la périphérie de la cellule). Dans le cas de cellules dedfoetaenque, il est intéres-
sant de s’appuyer sur les zones OD détectées pour obtenir la partitisstddes les cas, il est nécessaire
de détecter automatiquement I'appareil de Golgi et le support de la celluléinsagé. Ces deux régions
sont aisées a extraire aprés séparation des composantes “objet’"dtdéola séquence (avec la méth-
ode décrite a la sectioh?). L'application de I'algorithme EM tel qu'il est décrit a la sectidrl.1a la
composante “fond” de la séquence permet d’extraire le domaine de la cellhdaarojection de l'inten-
sité minimale au cours de la séquence sur la composante “objet” segmentedibpp&solgi. En effet,
la seule région appartenant a la composante “objet” tout au long de laneégest I'appareil de Golgi
qui occupe un statut particulier. Afin de limiter le nombre d’inconnues pestithation des paires OD,
il est nécessaire de limiter le nombre de régions (ce qui augmente le ratio reatalpétes”/“nombre
de sommets”, et par conséquent le nombre d’'inconnues). Une partitiomdgd en cing régions est
trés satisfaisante (secti@n6.1). Un nombre plus faible de régions produit des résultats tout aussi con-
vaincants. Il est ensuite possible d’'affiner la partition pour analyserfle tta maniere plus détaillée ;
une approche hiérarchique adaptée a la tomographie de réseauxresoailloaitable (sectioh.6.2).
Notons que le nombre maximal de régions pour une partition est limité par le contgmgésicules au
niveau des frontiéres. Si le partitionnement devient trop fin, les vésisateen mesure de franchir plus
d’'une seule frontiére entre deux images consécutives. Une partition dgdiaraonze régions s'avéere
suffisante pour caractériser le trafic vésiculaire de la protéine RalsfdisI'étape de détection de
I'appareil de Golgi et de la cellule (nécessitant une séparation des com@®ta) achevée, la partition
de I'image est treés rapidement obtenue et facile a programmer sur n'impeitsugpport.

Estimation du nombre de vésicules qui franchit chaque frontiere dda partition Pour compter les
vésicules au niveau des frontiéres, nous exploitons la carte binair¢edtiolé issue de la séparation des
composantes, déja réalisée pour partitionner I'image. Nous utilisons ensuit¢thledeél’appariement
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FIGURE 5.37: Etapes nécessaires a I'estimation du trafic vésiculaire.

au plus proche voisin (sectidn4) pour réaliser un suivi local des vésicules au niveau des fronti€ees
suivi est simple, il est donc trés rapide et facile a programmer. Il feafilement donner a I'algorithme
la distance maximale potentiellement parcourure par les vésicules entre deumsn

Définition de la matrice de routagelLa matrice de routage qui s'est avérée la plus efficace dans nos
expériences est celle qui dépend des échanges de vésicules audasdeontiéres (sectidn5.2. La
définition de cette matrice est tres rapide et facile a programmer.

Estimation du trafic sur les paires origine-destinationL'estimation du trafic sur les paires OD a
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donné les résultats les plus probants en imposant une contrainte de pagainda positivité sur les
paires OD (sectio.6.]). La méthode des moindres carrés avec contrainte de positivité donné-des
sultats analogues. Ces méthodes d’optimisation sont disponibles dans la Xto@mpdimization” de
“Matlab”. Leur exécution est trés rapide, et il serait intéressant dgranomer ces méthodes en C++
pour établir toute la chaine de traitement associée a I'analyse du trafic mveéme langage de pro-
grammation.

PerformancesLa simulation de séquences d’'images proches de la réalité (chapiteus a permis
d’évaluer quantitativement notre méthode d’analyse du trafic dans ddgioas difficiles. Les résultats
obtenus sont tout a fait satisfaisants (secidh2. Bien que nous ne disposions pas de réalité terrain sur
des séquences d'images réelles, les résultats obtenus sont cohésemblent capables d’éclairer la
compréhension du trafic vésiculaire des protéines Rab6 (sécad, et sans doute d’autres protéines
en trafic a I'intérieur de la cellule. Nous avons développé toutes les étagmgition du trafic sous
C++, mise a part I'estimation de®® qui nécessite I'utilisation de “Matlab”. L'estimation du trafic ne
nécessite pas de paramétres, exceptée I'étape de séparation des ntesposaqui ne simplifie pas
son usage par des biologistes. Il est aussi possible d’exploiter ebauntthodes de séparation des com-
posantes membranaire et cytosolique. Les différentes étapes de I'estimatiaficluésiculaire sont
présentées sur la figube37.

5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé I'analyse du trafic vésiculaiseddarséquences d’'images de
microscopie de fluorescence. Les méthodes utilisées généralementedamgaxte cherchent a suivre
individuellement chaque objet au cours du temps. Cependant, les séquimages traitées sont trop
complexes pour permettre un suivi fiable. Nous avons proposé d’estérieafic de maniére plus glob-
ale, en exploitant le concept de tomographie de réseaux.

Pour la mise en oeuvre, il faut un graphe, support du trafic. Noussgwmposé deux stratégies
pour obtenir ce graphe. La premiére consiste a détecter les régioneagigitestination a partir des
mesures de variations d’intensité (sect®f.]). L'autre stratégie est adaptée aux séquences d’'images
dans lesquelles les cellules sont contraintes pamie@®-patrons Lesmicro-patrongacilitent la répéti-
tion des expérimentations, puisque les cellules analogues ont toutes la méme feshdohc recom-
mandé de préciser une partition unique pour un typend=o-patron afin de pouvoir comparer les
résultats entre eux. Ensuite, nous devons estimer le nombre de vésidudesdgplacent d’'une région
a une autre a chaque instant. Nous avons choisi de suivre les vésiauldsau des frontiéres. Nous
avons démontré sur des simulations que ce suivi, tres simple dans sa coneastiont a fait efficace,
méme avec un échantillonnage temporel de I'ordre d’1 image/seconde.

Nous avons ensuite présenté plusieurs méthodes pour établir la matricgatgerdeux procédures
inédites dépendant du trafic observé ont été développées. La preimigreompte de la carte PIM,
tandis que la deuxieme utilise directement les comptages de vésicules au digetantiéres. Si la
modélisation de la premiére avec des métriques géodésiques est séduisantjliats se sont avérés
décevants car les chemins minimaux extraits de la carte PIM ne sont pasergptiés de I'ensemble
des vésicules. En revanche, les résultats obtenus sur la base de @ngaagesicules se sont avérés
satisfaisants. Enfin, il reste a définir une procédure d’estimation poaudeésle probléme inverse re-
latif & la tomographie de réseaux. Afin d’identifier les principales autoroutésafic a I'intérieur de la
cellule, une contrainte de parcimonie est proposée pour limiter le nombresréle ®. Dans les ex-
périmentations, cette modélisation s’est avérée satisfaisante. Nous aviensatgavalué une approche
hiérarchique qui s’est avérée efficace pour des partitions constitagégidns plus nombreuses.

Nous avons évalué notre méthode d’analyse du trafic sur des séquiintages simulées. Ces
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séquences sont complexes et proches des séquences d’'images késligsultats obtenus sont tout
a fait satisfaisants. Nous avons également évalué notre méthode déagatydes séquences d’images
réelles. Bien que nous ne disposions pas de vérités-terrain (labellezédsgpexperts-biologistes) dif-
ficiles a obtenir, les résultats obtenus sont encourageants. Désormaisgnie d’expériences sur un
grand nombre de séquences réelles pour tenter de mieux appréhemdéc lde la protéine Rab6 est
nécessaire. D’autres protéines évoluant a l'intérieur de la cellule pawgalement étre appréhendées
par nos approches.



Conclusion générale et perspectives

Synthese des travaux effectués

Au cours de cette thése, nous avons orienté nos travaux dans une digegioale qui visait a
analyser le trafic vésiculaire. Nous avons étudié principalement la prd®&ibh6. Pour atteindre nos
objectifs, nous avons été confrontés a différentes problématiques.

Séparation des composantes “objet” et “fond” en vidéo-microsgpie. L'acquisition de séquences
d’'images de microscopie de fluorescence permet d’observer despuset mécanismes spatio-temporels
a l'intérieur de la cellule. Cette technologie, relativement récente, a modifieoandeur I'étude d’ob-
jets biologiques, notamment au niveau dynamique. L'étude spatio-tempoaietd en mouvement est
généralement obtenue via une détection des objets d’'intérét. Peu de méthtdétement d’images ont
été proposeées pour séparer les composantes “objet” et “fond” darseqaences d’'images. Pourtant,
une séparation est pertinente pour un grand nombre d’applications. Lserthijtrafic vésiculaire est un
bon exemple et notre étude a principalement porté sur la protéine Rab$ldDaallule, la protéine est
présente sous une forme membranaire ou cytosolique. Le fait de sépsu@mposantes permet donc
de mesurer quantitativement les deux états.

Nous avons choisi d’exploiter les champs conditionnels aléatoires poareséps composantes
“fond” et “objet”. Cette modélisation est flexible et permet de prendre en tougs informations de
natures différentes, et d’estimer conjointement la composante “fond'tiétéation des vésicules. Nous
avons proposé un modéle bati a partir de quatre termes différents : dewestee régularisation (spatiale
et temporelle), un terme de discrimination exploitant une mesure de détectiorteetenqui prend en
compte la composante “fond”. En microscopie de fluorescence, le nid/gdeansité est proportionnel
au nombre de fluorophores. La détection des objets d’intérét semblelpgsailsimple seuillage. Sur
des données réelles, I'intensité du fond est aussi variable, ce qouicdématique. Nous avons donc
proposé une mesure définie sur la base du contraste entre motifs d’inegg@oche par motifs tient
mieux compte du contexte, et est beaucoup plus robuste aux imperfectiomaatgel Une fois les ob-
jets d'intérét détectés, nous estimons la composante “fond” en interpotaréigens détectées comme
vésicules. Nous avons ensuite proposé un schéma alterné pour déteetesicules et estimer la com-
posante “fond”.

Simulation de la protéine Rab6.Au cours de cette thése, nous avons senti le besoin de développer
un simulateur de trafic vésiculaire. Ce simulateur est un outil assez sophistiquévaluer les perfor-
mances de nos méthodes de séparation de composantes et d'analyse.dti¢sifaussi un outil d'aide

175



176 5. Analyse du trafic intracellulaire par tomographie de réseaux

a la compréhension du trafic vésiculaire, voire de contrdle pour les bitdsgiBans I'étude portant
sur la protéine Rab6, nos collaborateurs biologistes de l'institut Curie admetteria protéine Rab6
connait une succession d'étapes : i) ancrage a lI'appareil de Golg@fig entre I'appareil de Golgi et
le reticulum endoplasmique ; iii) diffusion dans le cytosol, de la périphérie dellale vers I'appareil
de Golgi. Nous avons simulé le trafic vésiculaire de la protéine Rab6 selandgyerde la tomographie
de réseaux. Dans ce contexte, seules les origines et destinations dekesgésic le réseau de micro-
tubules sont spécifiées par I'expert. Ensuite, une procédure deyeopiamet d’observer un trafic sur
'ensemble du réseau. Nous incorporons un certain nombre d’informatimmies pour améliorer la
simulation. Nous cherchons a mimer au mieux le comportement dynamique obarsvded séquences
d'images réelles.

Analyse du trafic vésiculaire des protéines Rab@.a complexité du comportement des protéines Rab6
sous leur forme vésiculaire et leur nombre important ne permettent pasaifexomplétement les tra-
jectoires de chacune des vésicules avec des méticodesxionnisteu avec des méthodes de filtrage
stochastique. La tomographie de réseaux s’est avérée utile a nouvesacedantexte d’analyse. L'idée
est de compter localement le passage des vésicules, et d’'inventeroggeyme de routage pour relier
les comptages locaux aux trajectoires globales des vésicules. Cettelegppsbmnovante pour I'étude
du trafic en analyse d'images, mais elle nécessite d'étre adaptée a notéenaob

Un graphe représentant le support du trafic est obtenu par assoe@o une partition définie sur
'image. Nous avons proposé deux types de partition. Le premier s'adapiafia observé : les régions
d’origine et de destination des vésicules sont détectées, et chaque détgotée définit une région de
la partition. Le deuxiéme type de partition est fixe : une partition unique est détmmirelle que soit
la cellule, afin de comparer les résultats entre eux.

Ensuite, il faut estimer le nombre de vésicules qui se déplacent d'uf@nragine autre. Pour ce
faire, nous avons proposé une méthode qui consiste a effectuevulosal des vésicules au niveau des
frontiéres des régions.

L'étape suivante vise a établir une procédure de routage. Nous pramssé deux nouvelles méth-
odes d’estimation du routage pour lesquelles plusieurs chemins sont pegsibigoindre une origine a
une destination. A chacun de ces chemins, on associe une probabilité gnddéptrafic observé dans
la séquence d'images. Pour la premiére méthode, le chemin minimal au se@sigéectalculé sur
la carte de projection du maximum d’intensité entre deux régions voisines dafin@dt pour I'aréte
associée a la frontiere entre deux régions. Pour la deuxiéme méthodenptage des vésicules au
niveau des frontiéres est directement exploité pour calculer les glitdmbes différents chemins. Cette
méthode s’est révélée beaucoup plus efficace que la précédentie paered en compte 'ensemble des
comptages, et par conséquent 'ensemble des vésicules, pour dgficélure de routage.

La derniére opération vise a résoudre le probléme inverse issu de I'équatidanientale de la
tomographie de réseaux. Pour cela, nous avons proposé d’utiliseontrainte de parcimonie afin de
n'extraire que les trajectoires significatives des vésicules. De plus,axvans développé une approche
hiérarchique qui permet d'obtenir de bons résultats si la partition esfitt@esde nombreuses régions.

Perspectives

De nombreuses perspectives se dégagent de ces travaux, tantlaartieorique que pour la prob-
Iématique biologique.

Séparation des composantes “objet” et “fond” en vidéo-microsspie. A court terme, notre but est
de mettre cette méthode de séparation a la disposition des biologistes de I'InstituBRmique cette
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méthode soit paramétrique, les performances semblent satisfaisantéssgy@@meétres par défaut que
nous avons utilisés. Toutefois, il serait intéressant de calibrer cesgaes sur des séquences d’'im-
ages réelles pour lesquelles la vérité-terrain est connue. On pogaen@ent essayer d’apprendre ces
parametres sur des simulations suivant le principe exposé au ctiapitfaudrait pour cela complexi-
fier 'apparence de la composante “fond” dans les simulations. Sur unquanel, il serait intéressant
de proposer une modélisation markovienne des images en exploitant les maé@méfr, Pasztor &
Carmichael 2000, Roth & Black 2005) positionnés aux noeuds du grgphe § de I'image) (Chapitre
4). Il serait également utile de réviser davantage sur l'interpolation desszdétectées. On sait que
l'interpolation est d’autant plus difficile a réaliser que la région a interpaegende, et I'interpolation
de la composante “fond” dans la région de I'appareil de Golgi n’esellsment pas trés satisfaisante.

Amélioration de la simulation de la composante “fond”. En comparant les simulations avec des
séquences d'images réelles, la composante “fond” est bien souve&mégéte maniére trop simple. Sur
les séquences d’'images réelles, le fond est le résultat d’'une diffusprdtéines dans le cytosol, et
de phénomenes dynamiques associés a d’autres structures incéhsered. intéressant de les simuler,
au moins pour obtenir un rendu visuel plus convaincant. Ces modificatiomefieient une meilleure
évaluation des méthodes de séparation et d’analyse du trafic.

Détection de comportements dynamiques pour les vésiculddous aimerions dans le futur utiliser
les simulations pour repérer certains comportements dynamiques singulieésarges. L'idée serait
de simuler des comportements particuliers pour les vésicules tels que la fasiénsidules. Cette simu-
lation permettrait d’observer ce comportement sur un grand nombre de situetiaimsi d’apprendre la
signature dynamique qui lui est associée. |l suffirait alors d’ext@@te signature dans des ségquences
d’'images réelles pour détecter ces comportements sur des données réelles

Analyse du trafic vésiculaire. Nous avons appliqué notre méthode d’analyse du trafic a quelques
séquences d'images réelles ol les protéines Rab6 sont marquéesascénoe. A court terme, nous
souhaitons appliquer notre approche a un grand nombre de séqueintaged’ réelles. L'idée est de
coupler les informations globales sur le trafic obtenues par cette appratdggiaformations locales
(vitesse instantanée, orientation locale des vésicules, ...) issues du sgivagiee vésicule sur des
séquences dans lesquelles I'échantillonnage temporel est beaucoéteptigpour permettre le suivi
individuel des vésicules). La confrontation de ces deux types d’infiboms permettrait d’avoir une
compréhension plus globale du comportement des protéines Rab6 sotfmrhearvésiculaire. Nous
souhaiterions également appliquer notre méthode a I'analyse du traficed’@andtéines intracellulaires.

Analyse et simulation de séquences d’images réellésne fois I'analyse du trafic réalisée, les propor-
tions de trafic estimées sur les paires origine-destination peuvent étre utiliseeg@pérer une simula-
tion proche de la séquence d'images observée. |l est ensuite entilsadegerturber cette simulation
pour produire des conséquences sur le trafic. Cette conception sesaitite aux biologistes car elle
leur permettrait d’observer des comportements qui ne sont pas facibssaver.

Tomographie de réseaux paramétrée par le tempka tomographie de réseaux est un outil qui per-
met d’estimer un trafic relativement stationnaire. Dans notre approchg exploitons notamment les
moyennes temporelles des comptages sur toute la séquence traitée. Ihgmessant d’adapter cette
approche afin d’estimer un trafic qui varie au cours de la séquencec@aunous envisageons d’adapter
la tomographie de réseaux telle que nous I'avons congue sur une fearéperelle dont la taille sera
largement inférieure a la durée de la séquence, et de faire glisser exadteef sur toute la séquence
afin d’évaluer le trafic au cours du temps et plus seulement en moyentte .approche aura d'autant
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plus d'intérét que la séquence traitée est longue. Si pour le moment, lesnség d’'images acquises
sont relativement courtes (autour de 200 images), on peut imagineaqedeasd prochaines années, les
progrés technologiques permettront d’extraire des séquences piisekrendant possible I'analyse
de plusieurs “cycles” caractérisant un trafic. On peut également imadgneouvelles contraintes bio-
physiques pour les paires origine-destination afin d’améliorer leur estimationcdimaissance plus
précise des modéles d’intensité des vésicules permettrait de mieux corgi&@stmation.



ANNEXE A

Modélisation du transport routier

Cette revue des méthodes d’estimation globale du trafic sur des réseawnsgetraoutier est issue
de la présentation assez synthétique proposée par Abrahamsson E®@8lalyse du transport, les
seules données disponibles sont fournies par des capteurs, loeald&s points de passage (en général,
les routes les plus fréquentées) qui comptent le nombre de véhiculeamngitent par ces points en une
journée. Ces comptages ne sont pas suffisants pour exprimer les trafectimplétes des véhicules.
Cependant, il est possible de les relier aux principaux flux du trafic siit&saires des usagers sont
connus. Le trafic est modélisé sous forme de graphe : les comptagesicdeskont associés a des
arétes appeléemcs de transportet les régions reliées par les routes sur lesquelles les véhicules sont
comptés sont associées a des sommets. Les trajectoires des véhiculegrapheesont caractérisées
par le volume de trafic estimé sur desires Origine-DestinatiolOD), définies comme le trafic entre un
sommet origine et un sommet destination. L'ensemble du volume de trafic estimé jairéssorigine-
destination est agrégé dans umatrice origine-destinatiogui décrit les principaux flux de circulation
sur le territoire étudié.

L'objectif est d’assigner une matrice OD a un réseau de transport;a&'@ise estimer une matrice
OD qui vérifie les comptages locaux. En raison de la dimension élevée dig¢pm, un grand nombre
de matrices OD différentes sont potentiellement candidates. Le nombrérele @& possibles excéde
en effet largement le nombre d’arcs de transport sur lesquels le trafivessiré. Quelques approches
cherchent a résoudre ce probléeme en considérant une matrice Oédencé (Snickars & Weibull
1977, Erlander et al. 1979, Smith 1979, Van Zuylen & Willumsen 1980, Fisko&cB 1983), d’autres
exploitent un modéle probabiliste (Maher 1983, Cascetta 1984, SpiegsB&IB1991, Yang, Sasaki,
lida & Asakura 1992).

L'embouteillage des véhicules est un phénomeéne bien connu des autom®hjiliteaut considérer
dans 'assignement d’une matrice OD. |l est possible de prendre erteamphénomene en définissant
une fonction de co(t qui dépende du volume de trafic observé sur kedatansport. On qualifie alors
I'assignement de la matrice ODabsignement a I'équilibre_orsque les effets des embouteillages sont
négligés, on parle dssignement proportionnel

Tous les modeles d’estimation des matrices OD utilisent de I'informatipriori. Cette informa-
tion s’exprime par l'utilisation d’'une matrice Of&férence ou par la définition d’une hypothése sur le
nombre, les origines ou les destinations des voyageurs.
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FIGURE A.1: Réseau de transport simple. Les sommets sont représentés par des cercles noirs, les arcs de transport
par des fleches, et les différentes régions correspondant aux sommets sont représentées par des polygones.

A.1 Estimation d’'une matrice origine-destination

Soit Girqric = {V, £} le graphe de transport sur lequel le trafic est estimé. Les arcs dedransp
E = {¢1,...,pr} correspondent aux routes sur lesquelles les véhicules sont contgegssemmets
V = {¥,...,9,} représentent les régions reliées par ces routes. Un réseau de transpbe est
illustré sur la figureA.1.

Soitv® € R la “matrice”* OD de dimensior: = n(n — 1) définissant le volume de trafic sur
chaque paire Oz, j = 1,. .., c. Soity **°le volume de trafic mesuré sur chaque arc de transport, ou
y&* e Nye=1,...,r. Le probléeme d’estimation revient & trouver la matrice OD qui, une fois assignée
au réseau de transport, reproduit le volume de trafic observé. Par lasuisareprenons la terminologie
“matrice” pour désignev®®, conformément au vocabulaire de la communauté du transport routier.

Latechnique d’assignement est un point crucial dans I'estimation d’un&emét. Elle doit répon-
dre a la question suivante : quelle(s) est(sont) la(les) route(s) dansel@uréle transport qui est(sont)
empruntée(s) par les voyageurs pour aller d'une zbne V a une zonel), € V? Ces informations
sont portées par la matrice de routafjeLes éléments’ € R de cette matrice de dimensienx ¢
représentent la proportion de véhicules se déplagant sur la pairg; QD= {1,...,c} qui empruntent
la route associée a I'arc de transppgte € {1,...,r}. Dans le cas d’'uassignement proportionnges
itinéraires des voyageurs sont indépendants des volumes de trafic sn&sules arcs de transport. En
revanche, dans le cas d'assignement a I'équilibrde colt pour voyager sur un arc dépend du volume
de trafic. Les techniques d’assignement a I'équilibre tentent de satisfairenteer principe d’équilibre
de Wardrop (Wardrop 1952) : le systéme de trafic egtqgrlibrequand aucun voyageur ne peut changer
de route pour obtenir un co(t de trafic moindre. La valgudépend alors du volume de trafic sur tous
les arcs, c'est-a-direl = al(y®®°), et ne peut étre définie indépendamment du processus d’estima-
tion de la matrice OD. Cela nécessite la prise en compte de plusieurs chemingseedts différents
pour chaque paire OD. Une technique d’assignement a I'équilibre avieaitement explicite des effets
des embouteillages est beaucoup plus gourmande en temps de calce! gehnique d'assignement
proportionnel. Soit{Fg}i:Lm,Nj I'ensemble desV; chemins possibles associé a la paire QIBoit

1. Les matrices OD sont nommées “matrices” de maniere abusiventsts réalité des vecteurs.
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C(I) € R le colt associé au chemiilj. La matriceA est décomposable de la maniére suivante :
Nj

al =Y 1[IV P(1Y), (A.1)
=1

. i inr aré
ou 1.[1] = { L si le cheminl’; emprunte l'aréte,
0 sinon

()

Nj 7y’
221 C(19)

Pour un arc donné., la somme du volume de trafix;’D sur les paires O%;,j € {1,...,c} qui
empruntenty. est égale au volume de trafj¢™, ce qui conduit a I'équation fondamentale :

et P(IY) =

(&
ylree = Z agv?D, ee{l,...,r} (A.2)
j=1

Si on considére I'ensemble des arcs de transport, I'équati@) permet d’écrire :
yaréte: A’UOD. (A3)

La matrice ODv° est déterminée en résolvant le systeme d'équatiarg).(Ce systéme est sous-
déterminé car il y a beaucoup plus de paires OD que d’arcs de traridpsrtionnées supplémentaires
(information a priori) et/ou des hypothéses sur les trajets sont nécessaires pour trouvenigae
matrice OD. Bien que les motivations et hypothéses pour les différentesciyggrdifferent entre elles,
I'estimation de la matrice O@°" revient au probléme d’optimisation général suivant (Spiess 1987,
Cascetta & Nguyen 1988, Abrahamsson 1998) :

y aréte A.’UOD,

min, oo C(v°°), sous les contrainteg 32
oD
Y

(A.4)

IV IVl
JO
<
a
\:ﬂ

ou C(.) représente une fonction de co(t.

Il existe deux types d’approches pour estimer la matrice OD. Les apgsathtype “trafic” s’ap-
puient sur des contraintes relatives au trafic, tandis que les appstatisgques requiérent la définition
d’'un modéle statistique.

A.2 Approches de type “trafic”

En général, les approches de type “trafic” utilisent une matrice OD préuédat estimée, appelée
matrice référenceElles peuvent aussi s'appuyer sur la connaissamm@ri des origines et destinations
du trafic.

Maximum d’entropie Afin de résoudre le systéme d’équatiorsd4), il est envisageable d’estimer la
matrice OD présentant le maximum d’entropie. Si une matrice OD référgffoest connue, la matrice
OD a estimer est celle qui ajoute le plus possible d’information par rapport attecengéférence, sous
les contraintes d’assignement. La contrainte du maximum d’entropie s’exgdri@emaniére suivante :

c /UOD
C(v°° vgP) = ZU?D log, (1}2)[)) : (A5)
Jj=1

0,7
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Snickars & Weibull (1977) proposent une dérivation combinatoire deuiign A.5) (Abrahamsson
1998). Une matrice OD minimisant I'équatiofi.6) tout en vérifiant I'assignement conduit & la solution
suivante :

v3° = Vg exp(Aral 4+ Aol + ... + \al), (A.6)

ou les); sont les coefficients de Lagrange associés aux contraintes sur lesegadie trafic. L'expression
(A.6) repose sur I'hypothese d’assignement proportionnel (Van Zuylenlwsen 1980). Une matrice
OD assignée au réseau de cette facon reproduit alors les volumesaletisafivés.

Fisk (1988) prend en compte la congestion du trafic avec un modéle de maximoimopie sans
matrice référence (Abrahamsson 1998). Les conditions d’assignertiéqugibre sont exprimées par
des contraintes. Smith (1979) décrit ce modeéle par une structure a deaxixiqui maximise I'entropie
au niveau supérieur, et résoud le probléme d’assignement a I'équilibiréreduisant les contraintes
suivantes (Abrahamsson 1998) :

C
mingoo » _v$°logy(v5°) sous les contraintes

j=1
o) — o(1Y) >0,  Vi=1l....eVi=1... NVi#i,
N
S P(rd) = WP Vi=1...c (A7)
;=1
Zc Nj

SO LTI = e Ve=1...

j=1 i=1
oD
Yj

P(IY)

(2

0, Vi=1,...,c,
0, Vi=1,...,¢c,Vi=1,...,Nj,

v v

ou C(Fg) est le colt associé au chenmf.i. La premiére contrainte du systen®.7) sert a respecter
le principe d’équilibre de Wardrop (Wardrop 1952). Les autres cortgsiont pour but d'imposer I'as-
signement de°° au réseau de transport.

Origines et destinations connuesi les origines et destinations des véhicules ainsi que leur propor-
tion sont connues, ces informations sont également des contraintes sumppiéesea ajouter au sys-
téme d’équationsA.4). En définissant une fonction de calfy2*) sur I'arc ¢. qui dépend du vol-
ume de trafic observé, le modele considéré par Fisk & Boyce (1983)ratex de la maniére suivante
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(Abrahamsson 1998) :

aréte

r Ye
mingoo » < / Cly arete)clyé“e““’> sous les contraintes
0

e=1
c
ZUJQD = 0191’ V’&l:l,,nﬁQ#ﬁl,
j=1
c
ZU?D = ,D,lg27 v792:1’,n'l91%192,
=1
o~ (A.8)
ZP(FD = U?D’ Vi=1,...,¢
c Nj '
SYLIPTY) — i Vet
Jj=11i=1
UJQD > 0, Vi=1,....,c
P(I1Y) > 0, Vj=1,...,¢,Vi=1,...,Nj,

ou z; est la paire OD qui relie les zon®s et v, et Oy, (respectivemenDy,) désigne le nombre de
voyages partant du somm#t (respectivement arrivant au somni). Erlander et al. (1979) prouvent
gue le modéle peut étre rigoureusement estimé et conduit a la solution unizprgesu

aréte

Ye
Ctotal Z/ arete yarete (Ag)

si la somme des intégrales de toutes les fonctions de co(t sur les arcsragt.con

Méthode des moindres carréd_eBlanc & Farhangian (1982) considérent assignement a I'équili-
bre et proposent un critére de minimisation au sens des moindres carrésdilssin 1998). Leur but
est d’estimer une matrice OD respectant le principe d’équilibre de Wardiicgog le plus proche de la
matrice OD référence :

c

mingoo »_(v5° — vg?)” sous les contraintes

j=1
( yearete c Nj ‘
Z/ arete arete _ FO + Z Zle[rz] P(1T’
j=1i=1
ZP FJ = U?D, Vi=1,...,¢,
ZZle[Fz]P I’ = yee Ve=1,...,r,
j=1 i=1
UJO'D > 07 ‘v’jzl,...,c,
P(I?) > 0, Vi=1,...,e,¥i=1,...,Nj,

(A.10)
ou Fy est la constante objectif définie par Nguyen (1977) pour les problerassighement a I'équilibre
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A.3 Approches statistiques

Les approches statistiques supposent que la matrice OD référenceesdistribution de probabil-
ité. En général, le vectewrg® est obtenu par I'échantillonnage pour chaque paire OD d’'une variable
aléatoire qui suit une loi de type Poisson, d’espérance inconnue.

Maximum de Vraisemblance (MV) Sous I'hypothése que le volume de trafic sur chaque paire OD
v3® suit une loi de Poisson de moyenmg la probabilité d'observer?® est de la forme :

op (pj)v?D e .
P(U]):T7 ]:1,,C (All)
20!
La probablité jointe d’'observer la matriag®® est par conséquent la suivante sous des hypothéses
d’'indépendance :

c c AP,
P (’UOD) _ H P (U;?D) _ H (pJ)UJQD'e J ' (A12)
j=1 j=1 i’

De plus, les éléments de la matric€® sont positifs ou nuls et consistants avec les volumes de trafic
observésy ¥¢¢ ['estimation au sens du Maximum de Vraisemblance (MV) (Wilks 1962, Wilson 1976
Spiess 1987) revient a déterminer la matr®e qui satisfait les contraintes d’assignement. Estiof&r

au sens du maximum de vraisemblance revient a résoudre le probléme d’aptimsiivant :

c

min » (p; —v5°log (p;)) (A.13)

sous les contraintes d’assignement. Il faut noter que I'équatidiB) est convexe et que®® est stricte-
ment convexe si tous ses éléments sont positifs ou nuls. Si les volumeBagsdnd consistants avec les
contraintes d’assignement, alors I'existance d’une solution optimale esitigaeapeut étre obtenue par
n’importe quelle méthode standard de programmation convexe.

Méthode des moindres carrés généralises (MCQ)a matrice OD référence ainsi que les volumes
de trafic observés sont connus a une erreur pres :

D D
’1)8 = ° + mn,,0p,

ygréte — yaréte (’UOD) + ny aréte. (A14)
En géneéraln,oo etn aee SONt des vecteurs aléatoires supposés de moyenne nulle. |l n’estqess
saire de faire des hypotheses sur la distribution des erreyis et n,, aze, mais seulement d’assurer
I'existence de matrices de dispersion. Comme dans I'approche par MV, l@en@id référence et les
volumes de trafic sont supposés indépendants. Si la matrice OD référghest caractérisée par une
matrice d’erreur de variance-covarianEgoo, et si la matrice de dispersion des volumes de trafic est
notéeX aee, I'estimateur des MCG revient a résoudre le probleme de minimisation suivant :

: 1 T — ]‘ aréte aréte T — aréte aréte
min 5 (U5° = v*)" B 0p (V5" = %) + 5 (3™ =y (V)" Dy aee (v§ -y (0))
(A.15)
sous les contraintes d’assignement. Notons que Cascetta (1984) traite talendds MCG sans les

contraintes de non-négativité pouf®, et que Bell (1991), pour sa part, propose un algorithme qui
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considére explicitement la contrainte de non négativité pour la matrice ODuaassignement propor-
tionnel Minimiser (A.15) conduit a la solution suivante :

VP = 1)8[) + E,UODAT (AEUODAT + Ey aréte)il (ygréte — A’USD)

A.16
+ (ZUOD — 3, 0AT(AX o0 AT + Eyaréte)ilszOD) AL0D, ( )

ou oo désigne les coefficients de Lagrange associés a la contrainte de rmvit&ges composantes

de la matrice OD. Yang et al. (1992) étendent I'approche des MCG erapren compte uassigne-
ment a I'équilibre(Abrahamsson 1998). L'estimation de la matrice OD est formulée comme un prob-
[éeme d’optimisation a deux niveaux avec I'estimation des MCG au niveau supétikassignement a
I'équilibre au niveau inférieur. Cependant, ce probléme d’optimisation demeure difficigoudre.

Inférence bayesiennd inférence bayesienne considere que la matrice OD référence éwblr une
loi a priori P(v°®) sur la matrice OD a estimer. La probabilité des volumes de trafic observés cond
tionnellement &°° P(yg°|v°°) permet d’exprimer la probabilité posterioriselon la régle de Bayes :

P (,UOD‘ySréte) x P (ygréte‘UOD) P (’UOD) . (Al?)
Maximiser la probabilitéa posterioripermet en principe d’estimer°® au sens du Maximura Posteri-
ori. La probabilitéa priori peut étre établie selon un critére d’entropie :

P(v°) o Z v3° log(v§P). (A.18)
j=1

On peut aussi considérer une distribution de Poisson, comme cela étépiécétlemment. Maher
(1983) choisit une distribution normale (Abrahamsson 1998P:~ N (.00, X,00) :

1
P(v°°) o exp -3 (v — pryo0)” E;éD (Vv — p,00). (A.19)






ANNEXE B

Algorithme de coupe minimale-flot maximal

B.1 Graphe

Soit un graphg = [S, . A] composé d’'un ensemble de sommétet d’'un ensemble d’'aréted.
Il existe trois types de sommets dans le graphe : la sOligg ., le puitsT),,s (ces deux sommets
forment les sommets terminaux du graphe) et les sommets intermédiaires. Gbaumet intermédiaire
est relié a chacun des deux terminaux, ainsi qu'aux autres sommets inteéregegia lui sont voisins
dansA. Par conséquent, chaque terminal est voisin de tous les autres sommetgltl) gxcepté I'autre
terminal. A chaque aréte = (r,s) € A reliant deux sommets ¢ S ets € S voisins dansS, est
associée un poids positif(r, s) appelé capacité de I'aréte. Les arétes d’'un graphe orienté sont asientée
(r,s) # (s,r), et par conséquent(r, s) # w(s,r),ou(r,s) € Aet(s,r) € A.

B.2 Coupe
Une coupe est une partitidh US; des sommets du graphe, séparant ce dernier en deux sous-graphes
contenant chacun un terminal. Plus formellement, une coupe entre deux womaneest définie de la

maniére suivante :

Définition 1. Sir et s sont deux sommets d’un grapie= [S, A], une(r, s)-coupe revient a retirer
'ensembleA,; d’arétes déconnectantde s, tel qu’il n’existe plus de chemin orienté aea s dans le
graphe partie(S, A\ A,5).

De maniére analogue aux arétes du graphe, a chaque coupe eisteasaecapacité.

Définition 2. La capacité|.A.| d’'une coupeA. est la somme des capacités des arétes formant cette
coupe :

|Ac| = Z w(r, s). (B.1)

(r,8)EA,r€ST,5€S

Parmi toutes les coupes possibles d’'un graphe, on cherche la coupe lainima
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Définition 3. On appelle coupe minimale dans un graphe la cadpg, de capacité minimale, i.e.
V-Aw ‘»Amzn‘ S ‘Ac’

B.3 Flot

La définition d’un flot est liée a la métaphore entre un graphe et des “td@pbomberie”. En effet,
unflot F : A — R représente la quantité d’eau qu'il est possible d’acheminer depuisleesBy,;c.
jusqu’au puitsl},,;s transitant par les arétes du graphe, assimilées a des “tuyaux”.

Propriété 1. Un flot vérifie les deux propriétes suivantes :

1. LoideKirchoff:>" F(r,s) = Zq F(s,q),Yr € S\{Tsource, Tpuits }> Vs € S\{ Tsource> Tpuits } Vq €
S \ {Tsourcea Tpuits}a V(T’, 5) € -A> V(S, Q) € A>

2. 0< F(r,s) <w(r,s),VY(r,s) € A.

Ces propriétés énoncées, nous pouvons introduire deux nouvdilat alés.

Définition 4. F(Tsource, Tpuits) €St un flot d€lsqyrce @ Thuits dans le graphg si et seulement si la
loi de Kirchoff est vérifiee en chacun des sommets du graphe, saufaenie des terminaux ou le flot
estégal a:

Z F(TSOUTC€7T) = Z F(37Tpuits) - |F‘ (BZ)

TES\{Tsource 7Tpu7ﬁts} SGS\{TSO’U.TCE 7Tpuits}
|F'| est appelé “valeur d’un flot”.

Définition 5. Le flot maximalF;,,,, associé a un graphe est le flot de valeur maximale sur le graphe.

B.4 Coupe minimale et flot maximal

Afin de relier coupe minimale et flot maximal, une nouvelle aréte de capacité infipielée aréte
de retour de flot est ajoutée entre le puits et la source. Cette aréte ajowgésphed définit un nou-
veau graph&. Dans ce nouveau graphe, la loi de Kirchoff s’étend aux terminaupraleléme de flot
maximal d€Tsource @ Tpuits dansg revient a trouver un flof” dansg tel que|F(Tuits, Tsource)| SOt
maximal. Il est maintenant possible de définir la valeur d’un flot dans umgeco

Propriété 2. Si A. = A; U Ay est une coupe, & (Tsources Tpuits) €St un flot deTsoyrce @ Thuits
dans le graphg, alors :

|F(Tsource’ Tpuits)‘ = Z F(T, S) - Z F(S, T). (B3)

reAy,s€As:(r,s)€A reA;,seAsx:(s,r)eA

Les propriétés 1 et 2 permettent de montrer que la valeur de tout flotigpire. et} est inférieure
a la capacité de n'importe quelle coupe. En effet, coriines) € A,0 < F(r,s) < w(r,s),ona:

’F(TSOUTCE7 Tpm‘ts)‘ S Z w(r, 3)7 (B4)
s€A1,reAs:(r,8)EA



B.4. Coupe minimale et flot maximal 189

c'est-a-dire| F'(Tsource, puits)| < |Ac|. Cela permet d’écrire la propriété suivante :

Propriété 3. Si A. = A; U A; est une coupe, alof$,| < |A.|, ce qui permet d’écrire :
‘Fmaa:‘ S ‘Amm| (B5)

Ainsi, la capacité d’une coupe est une borne supérieure pour la vakeumale d’'un flot. Nous allons
maintenant voir que cette borne est toujours atteinte, et qu’il y a doneadegice entre coupe minimale
et flot maximal.

Définition 6. Une aréter, s) est dite saturée par un flot Bi(r, s) = w(r, s). Par extension, un chemin
est saturé si I'une de ses arétes est saturée.

Tant qu’'une aréte n’est pas saturée, il est possible d’augmentett.l€étie quantité de flot possi-
blement additionnelle est appelée capacité résiduelle.

Définition 7. La capacité résiduelle d’'une aréte s) est la quantitév(r, s) — F'(r, s) de flot qui peut
encore y transiter. Par extension, la capacité résiduelle d’'un cheminpdss lpetite capacité résiduelle
observée dans chacune des arétes générant ce chemin.

Saturer un chemin entf&,,,,... €t7,.i;s consiste a augmenter la valeur du flot transitant sur ce chemin,
et par conséquent a diminuer la capacité résiduelle de ce chemin. Tardspe’des chemins non saturés
entreZsource €t Thuits, € flot n’est pas maximum. On introduit maintenant la notion de graphe résiduel.

Définition 8. Le graphe résidudl, associé au flot sur un grapldepossede les mémes sommets que
G. Enrevanche, chaque aréies) deg est associée daws a :

e l'aréteforward (r, s)r de capacités(r, s) — F(r,s),

o l'arétebackward(r, s) 5 de capacitd’(r, s).

Lorsque I'arétdr, s) est saturée dartg la capacitdorward correspondante est nulle. La capabia&k-

ward associée a une aréte s) est nulle dang, sile flot est non nul sur I'aréte-, s) dansg. Ainsi, si

la valeur du flot d€l’source @ Tpuits €St NUlle, alors le graphe résiduel est identique au graphe initial. Tant
que tous les chemins d&,.,.. & T,uits N€ SONt pas satures, il est possible d’ajouter une quantité de flot
dans le graphe résiduel appelée flot résiduel.

Propriété 4. Soit F’ le flot qui vérifie la valuation suivante sur le graphe

F'(r,s) = F(r,s) + F.(r,8)r — Fy.(5,7)B. (B.6)

F' vérifie alors les propriétés suivantes :
e [ estun flot sur le graphg,
e lavaleur def” est la somme des deux flot§’| = |F'| + | Fy|.

Définition 9. Un chemin augmentant pour un flot sur un graghest un chemin orienté de capacité non
nulle reliantTsoyrce aTpuits dans le graphe résidugl.
Equivalence entre flot maximal et coupe minimale

L'équivalence entre coupe minimale et flot maximal est une conséquentteédreme de Ford et
Fulkerson (Ford & Fulkerson 1962) :
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Théoreme 1.1l y a équivalence entre les propriétés suivantes pour n'importe qued@bni sur le
grapheg :

1. la valeur du flot est maximale,

2. il n’existe pas de chemin augmentant pour le flot,

3. il existe une coupgl. de capacité égale a la valeur du flot.

Ainsi, il existe une coupe de capacité égale a la valeur du flot maximal dagsaphe. Or, la
capacité de coupe minimale est une borne supérieure au flot maximal. Il gcaédaivalence entre
coupe minimale et flot maximal :

Théoreme 2. La valeur maximale d’un flot entre deux sommets dans un graphe astatp capacité
minimale d’'une coupe :
‘Fmaz‘ - ‘Amzn‘ (B7)

B.5 Extraction du flot maximal

Il existe deux types d’algorithmes permettant de trouver le flot maximal darggaphe : i) les
algorithmes par “saturation de chemins” (Dinic 1970, Boykov & Kolmogorov 200¥les algorithmes
par “ poussage de flot” (Goldberg & Tarjan 1988, Schrijver 2003} &lgorithmes par “saturation de
chemins” atteignent le flot maximal par saturation itérative de tous les chemiadasturce et le puits.
En effet, la saturation d’'un chemin entre la source et le puits revient a augriesfite sur les arétes de
ce chemin, et par conséquent a diminuer sa capacité résiduelle. Cep¢aniaqu'il reste des chemins
non saturés, le flot n’est pas maximal. Il suffit donc de saturer itérativeimes les chemins de la source
au puits dans le graphe résidggl

Le principe des algorithmes de “poussage de flot” est d’envoyer awgdiutdjue possible a partir de
la source. Certains sommets recoivent alors un exceés de flot. Cetesta@ssuite envoyé vers d’autres
sommets disponibles. Cette opération est itérée jusqu’a ce que les arétestsatur



ANNEXE C

Estimation des échanges de fluorescence entre régions voisines

Nous choisissons de caractériser le nombre de vésicules par la quafitigréecence mesurée dans
'image afin d’estimer les volumes de vésicules qui transitent sur chacsnaréies d’'un graphe. Les
donnéeg/ 2 ne correspondent plus au comptage de vésicules mais a une quantitérelecéuoe, et
prennent par conséquent des valeurs réelles, g8 € R’ . Les vésicules sont supposées se déplacer
au plus d’'une région a une région voisine entre deux instants consétiiggsdonc possible de relier
les échanges de fluorescence entre régions et les fluctuations d'intdsssteées dans chaque région.

C.1 Définition des échanges de fluorescence entre régions voés

Soito; () € R la différence d’intensité dans la régidty associée au somméte {1,...,n} entre
les instants ett + 1 et définie telle que :
oy (V) = Z (Ie+1(s) — Li(s)) - (C.1)
sERy
Soit {91, ...,99r,|} l€S Sommets associés aux regions voisinegigieou |0 Ry| désigne le nombre

yo . yo . + + . — — y
de reglonsAv0|S|ngs de la I’e,gl.(ﬂlg. SO|_t{_go1 b goWRM} (respectlvmen{ip1 Yo ,’gojaRM}) I.e.nsem-
ble des arétes reliant les régions voisinesitjed Ry (respectivemenky a ses régions voisines). La
différence d’intensité; (1)) est égale a la quantité de fluorescence issue des régions vqjgfeﬁffe%
a N 7 .z ) 7 . y 7\1 .
.. +yM¢  alaquelle estretranchée la quantite de fluorescence délivrée paiola f&g c'est-a-dire

. lORy | A . , L
yta:‘_e + ...+ ytaf;f‘ . Sur I'exemple de la figur€.1, les échanges mesurés au somrgtermettent
7’1 . b ‘3R19|
d’écrire :
Ot(A) _ yaré"ete _ yar{ate + yaZ}te _ yar§1e+ ya%éte _ yalgete (C 2)
- t7 t7 t} t? t7 t7 : )

Si on s’intéresse a I'ensemble du graphe, on natera R™ le vecteur (de dimension) de différence
d’intensité mesurée dans chaque région entre les ingtants- 1, y*° € R’_ le vecteur de dimension

r représentant les échanges de fluorescence entre régions voisinegat ¢, et M = (M;.),i =
1,---,n,e =1,--- ,r la matrice de dimension x r (matrice de voisinagedécrivant les relations de
voisinage entre régions. Cette matridkmet en correspondance I'intensité observée dans chaque région
avec les échanges de fluorescence entre régions. Elle n'est donosgemypue d’éléments ternaires
{-1,0,1} identifiant les échanges entranid;(. = 1) et sortants{/; . = —1), et 'absence d’échanges
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FIGURE C.1: Graphe simple. Sur ce graphe, les sommets sont caractérisés par des lettres tandis que les arétes
sont labellisées par des chiffres.

sommets n° aréte
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
A -1 1 -1 1 -1 1 0 0 0 O
B o o o 0o 1 -1 -1 1 0 O
C 11 0 0O O O O 0 -1 1
D o o1 -1 0o O 1 -1 1 41

TaBLE C.1: Définition de la matrice de voisinage M pour le graphe de la figure C.1.

(M; . = 0). La matriceM associée au graphe illustré sur la figrd est reportée dans le tableGul
En définitive, I'équationC.2) étendue a I'ensemble du graphe est de la forme :

o; = My (C.3)

Commer > n, le systtme d’équation(3) est par nature sous-contraint. On cherche donc de
nouvelles contraintes pour estimer la matrié€®® = (y/°),—; ... r nécessaire a I'application de la
tomographie de réseaux.

C.2 Stratégies de résolution

Le systeme €.3) comporten équations et inconnues avee > n. Les arétes du graphe sont
dirigées du fait des échanges entre régions dans les deux senrhpesantes dg/*° sont donc
positives ou nulles, ce qui fera I'objet d’'une premiere contrainte. Btiqure, nous avons évalué trois
méthodes. Dans un premier temps, nous avons évalué la solution pseude-iiene nécessite pas
priori d’algorithme d’optimisation :

?taréte — (MTM)_lMTOt, (C4)

ou M7 désigne la matrice transposéeN La contrainte de positivité imposée a la solutigif® est
prise en compte de la maniére suivante : une premiére estin}zﬁ?ﬁﬁ)) est obtenue grace a I'équation
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séquencedb) séquencedd) séquencHf)
| Tolérance temporelle]| 0 | 1 | 2 0 | 1] 2 0[] 1] 2
PICP PFE 35% | 9% | 5% | 33% | 9% | 7% || 36% | 7% | 3%
PME 36% | 11% | 7% || 35% | 13% | 10% || 40% | 13% | 9%
PBE 63% | 89% | 93% || 65% | 87% | 90% || 60% | 87% | 91%
VMCP PFE 14% | 25% | 1% || 9% | 2% | 1% || 15% | 2% | 0,5%
PME 71% | 60% | 58% || 72% | 65% | 64% || 73% | 60% | 59%
PBE 29% | 40% | 42% || 28% | 35% | 36% || 27% | 40% | 41%
MCCP PFE 36% | 9% | 5% | 33% | 8% | 5% || 39% | 9% | 5%
PME 36% | 9% | 5% || 34% | 11% | 8% || 39% | 11% | 7%
PBE 64% | 91% | 95% || 66% | 89% | 92% || 61% | 89% | 93%

TABLE C.2: Evaluation quantitative comparée des méthodes pseudo-inverse avec contrainte de positivité (PICP),
variance minimale avec contrainte de positivité (VMCP) et moindres carrés avec contrainte de positivité¢ (MCCP)
pour estimer le nombre de vésicules se déplacant d’'une région a une autre sur les séquences d’'images simulées
(figure C.2 (b), (d) et (f)).

(C.4), puis les composantes négatives sont misep@ur produire une nouvelle estimati&ﬁréte(o) :
}o,taréte(O) _ HlaX(O, §taré1e(0)). (CS)
A l'itération (k + 1), on obtient :
ytaréte(k:—i-l) _ (MTM)flMT <0t . M}o,taréte(k)) ‘ (CG)

Cette procédure est itérée jusqu’a convergence et permet d’obtegstiorateufy .
Nous nous sommes aussi intéressés a la méthode d’estimation au sens dede vairiénale avec
contrainte de positivité :

aréte

g/'[yt ) (C ) 7)

-~ aré . é e i °
¥ = min (y2*)” y®°sous la contraintg
Ve=1,...,r.

2 aréte
aréte
; fe 2

La solution obtenue présente des valeurs proches pour chacune dergEssantes. Si les échanges
entre régions sont homogeénes, alors ce critére est pertinent.
Enfin, nous avons évalué la méthode des moindres carrés itérés avadinterte positivité :

¥ = min || o, — My || sous la contraintge® >0, Ve =1,...,r. (C.8)
ytaree ’

Cette méthode estrapide et largement utilisée en sciences expérimentaksgmplicité. Les paramétres
obtenus sont ceux qui minimisent la somme quadratique des résidus du sysiquaidns C.3).

C.3 Evaluation des stratégies de résolution

Nous évaluons les trois méthodes d’estimation du vegtgtitdécrites sur trois séquences d'images
simulées et illustrées sur les figuré (b), (d) et (f). Dans ces séquences, seules des dynamiques de
vésicules ont été simulées. Elles se déplacent sur des réseaux de plus eomplexes illustrés sur la
figure C.2: le réseau (a) est composé de= 9 sommets et de = 24 arétes, le réseau (c) de= 21
sommets et de = 52 arétes, et le réseau (e) de= 31 sommets et de = 76 arétes. Dans cette
évaluation, nous exploitons directement les vecteuissus des simulations. Trois criteres d’évaluation
sont proposeés :
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(b) (c) (d)

(e)

FIGURE C.2: Les séquences d'images (b), (d) et (f) sont des séquences artificielles ou seules les vésicules sont
simulées a partir des graphes (a), (c) et (e). Sur ces graphes, les sommets origine sont représentés par des
disques verts et les sommets destination par des disques rouges. Les disques bleus correspondent aux sommets
intermédiaires et les segments blancs caractérisent le réseau de microtubules qui sert de support aux vésicules en
trafic.

i) Probabilité de Bonne Estimation :

~nombre correct de vésicules se déplacant entre deux régions
~ nombre total de transitions de vésicules entre régions voisines

ii) Probabilité de Mauvaise Estimation :

PBE

nombre de vésicules transitant entre deux régions qui ne sont pas astimée
nombre total de transitions de vésicules entre régions voisines’

iii) Probabilité de Fausse Estimation :

PME =

B nombre de vésicules faussement estimées
~ nombre total de transitions de vésicules entre régions voisines

PFE
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Les résultats obtenus avec les méthodes pseudo-inverse avec couleguusitivité (PICP), variance
minimale avec contrainte de positivité (VMCP) et de moindres carrés avdcacua de positivité
(MCCP) sur les séquences simulées de la figtusont reportés dans le table@u2 Ces résultats
sont exprimés avec urtelérancetemporelle : une vésicule qui franchit une aréte a I'instagdt con-
sidérée comme correctement estimée si le franchissement de la frontidétezsé a I'instant + Ar.
Comme seule la moyenne temporelle des échanges sera requise pour la phieodearéseaux, de
faibles décalages temporels nous semblent tout a fait acceptables &ae. illous comparons donc
les résultats obtenus en prenant en compte une tolérance temporelle uiitaize £1) ou égale &
(AT = £2).

On remarque dans le table@.2 que la plus faible PFE calculée en moyenne sur les trois séquences
considérées est obtenue avec la méthode VMCP. Cependant, les réielRME et de PBE sont en deca.
Les méthodes PICP et MCCP ont une PFE supérieure, mais les PME ebRBliHen meilleures. Les
moins bonnes performances obtenues avec la méthode VMCP s’expliguémfait que cette méthode
estime des résultats homogénes, ce qui n'est pas le cas dans notre appliesiccoup d'échanges
entre la région associée a I'appareil de Golgi et sa région voisine, etd@a moins d’échanges sur
les autres frontiéres). La méthode MCCP présente des valeurs de PFE egilailles de la méthode
PICP, et sa PBE est Iégérement supérieure. En conséquencevongsdécidé de retenir la méthode
MCCP pour la suite de notre étude.

Dans cette section, nous avons montré gu'il est possible d’estimer la quantitgsitules se dé-
placant d’'une région a une autre uniquement a partir du nombre de leSsahservées dans chaque
région. Toutefois, I'évaluation a été réalisée a partir des vectgussus de la simulation. Il nous faut a
présent obtenir ces vecteurs directement sur la séquence d’'images.

C.4 Modélisation des échanges de fluorescence avec une moimatbiologique

Dans la section précédente, les fluctuations d’intensité observées dgns cégion sont représen-
tées paby, supposées ne correspondre qu’aux déplacements seuls detegésicules variations d'in-
tensité observées dans une séquence d'images sont aussi imputallgfisiten des protéines dans le
cytosol, ainsi qu’aux changements d’'état des protéines (dissociatior g&sicule dans le cytosol ou
association de protéines présentes dans le cytosol a I'appareil de Gelgiytéme d’équations3(3)
est une représentation idéalisée ne prenant pas en compte ces variatiemouelle représentation
graphigue s’impose pour prendre en compte tous les échanges podsililesrescence a I'intérieur de
la cellule :

e trafic des vésicules dans la composante membranaire,

o diffusion des protéines dans la composante cytosolique,

e dissociation des vésicules dans le cytosol et association de protéinesaadibge Golgi (Echanges

entre les composantes membranaire et cytosolique).
Ces échanges s’effectuant a l'intérieur d’'une méme composante owcentposantes, il est indispens-
able de proposer un nouveau graphe d’échanges avec I'hypajbésles composantes peuvent étre
individualisées.

Au sein de la composante membranaire, seules les vésicules sont refgmdsalariations d’inten-
sité. La partition précédemment établie est par conséquent encore valigééreur de la composante
cytosolique, les variations d’intensité sont liées a des processus de difflesioiis la périphérie de la
cellule vers I'appareil de Golgi. Nous identifions donc deux régions sumgosante cytosolique : I'ap-
pareil de Golgi et son complément a la cellule. Il reste a caractériser laageh entre composantes.
La dissociationdes vésicules dans le cytosol coincide avec les échanges entre les légalisées a
la périphérie de la cellule dans la composante membranaire, et le complément a ladecllappareil
de Golgi de la composante cytosoliqli.4 L associationdes protéines a I'appareil de Golgi corre-
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Composante membranaire Composante cytosolique

FIGURE C.3: Partition (violet) et graphe pour une cellule contrainte par un micro-patronde forme circulaire. Les
sommets du graphe sont représentés par des cercle noirs. Les arétes du graphe pour une méme composante
sont identifiées par des fleches noires. Les arétes du graphe correspondant a des échanges depuis la composante
membranaire vers la composante cytosolique sont illustrées par des fleches rouges tandis que celles correspon-
dant a des échanges depuis la composante cytosolique vers la composante membranaire sont illustrées par une
fleche bleue.

spond aux échanges entre la région associée a I'appareil de Golgcdmpmsante cytosolique et de

la composante membranaiteS.4 Cette nouvelle représentation graphique est illustrée pour une cellule
contrainte par umicro-patronde forme circulaire sur la figur€.3. Pour la composante membranaire,

le graphe et la partition présentés sur les figl-.8ga) et (b) sont préservés. Par souci d’homogénéité,
les échanges bilatéraux au sein de la composante cytosolique sont pobgbles!’il soit envisageable

de ne les autoriser que dans une seule direction (la diffusion du cytodélmeale de I'extérieur de la
cellule vers l'appareil de Golgi). Les échanges correspondant aioulE&sen dissociation et en transit
vers le cytosol sont caractérisés par des fleches rouges sur BGi@utes échanges correspondant aux
protéines en diffusion dans le cytosol ancrées a I'appareil de Goigisprésentés par une fleche bleue
unique sur la figur€. 3,

Sur ce graphe, la différence d’intensité entre les deux instants cdifisécd 1 et ¢ dans chacune
des régions est issue des observations obtenues aprés séparatiompesantes et est captée par le
vecteuro, de dimensiom + 2 (n régions pour la composante membranaire et deux pour la composante
cytosolique). La matrice de voisinadéd est de dimensiofn + 2) x (r + n + 1). Enfin, les différents
échanges entre régions sont représentés a l'instpat le vecteury* de dimension +n + 1 (r
échanges pour la composante membranaiehanges pour la composante cytosolique-et échanges
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n° aréte | frontiere || n° aréte | frontiere || n° aréte | frontiére || n° aréte | frontiére
1 A—1T 11 J— H 21 B—C 31 J— D
2 I— A 12 H—J 22 C — B 32 D—J
3 I —H 13 J— K 23 cC—=J 33 J— FE
4 H—1T 14 K —J 24 J—=C 34 E—J
5 I—J 15 B—J 25 G—F 35 E— F
6 J—=1 16 J— B 26 F -G 36 F—FE
7 A—J 17 H—G 27 J— F 37 D—FE
8 J— A 18 G—H 28 F—J 38 E—D
9 B— A 19 J—=G 29 C—D
10 A— B 20 G—J 30 D—C

TABLE C.3: Numéros des arétes correspondant aux frontieres sur les figures C.4 (c) et 5.11 (b).

entre composantes). Nous avons un systeme d’équations I[égéremenhugme

o = My e, (C.9)

C.5 Evaluation de I'estimation des échanges de fluorescence

Afin d’évaluer cette représentation, nous générons une séquenceyel§raalon la démarche ex-
posée a la sectio® Cette séquence est composée@eimages380 x 380 pour une cellule contrainte
par unmicro-patronde forme circulaire. L'image 150 de cette séquence est présentée sur la figidre
(a). Les composantes membranaire et cytosolique sont isolées grace a ldardtbate a la section
4.2.2 Les échanges de fluorescence entre régions voisines sont essnitésesur la partition présen-
tée a la figureC.4 (b). Les échanges au niveau des frontiéres pour la composante mairdyramais
également ceux liés a la diffusion des protéines dans le cytosol, et lagyéstentre composantes mem-
branaire et cytosolique sont estimeés (figGrd (e)). Nous avons donc les échanges®uarétes pour cet
exemple. L'estimation étant effectuée sur une séquence artificielle d’'imagsspibssible de comparer
les résultats obtenus avec la vérité-terrain. Comme seuls les échanges optsaote membranaire
sont nécessaires pour caractériser le trafic vésiculaire, I'évaluatioorieggque sur cette partie (figure
C.4(c)). Les numéros associés a chaque aréte sont répertoriés damsda@B. Les échanges estimés
sur I'aréte la plus fréquentée (aréteéld) sont nombreux et semblent conformes a ceux observés dans
la simulation. Les échanges estimés sont néanmoins décalés dans le tempp@adraax échanges
réels (phénomeéne déja remarqué précédemment). Par la suite, ce déuadageu de conséquences en
tomographie de réseaux puisque nous ne nous intéressons qu'a lan@dgeporelle des échanges.
C’est la raison pour laquelle nous comparons directement les moyennesrédiegpestimée et réelle
(illustrées sur la figur€.4(f)). Lestimation est cohérente avec les échanges réels. On note isuteéo
sous-estimation des échanges sur I'aréeinet globalement une sur-estimation des échanges sur les
autres arétes.

Malheureusement, I'hypothese selon laquelle la quantité de fluoresoesteeconstante au sein
d’'une méme vésicule tout au long de sa trajectoire doit étre remise en questiorieBter cette hy-
pothése, nous avons séparé les composantes membranaire et cytosatigegduence réelle d'images
de microscopie de fluorescence, acquise avec un microscope “spiigifigNous avons ensuite suivi
deux vésicules dans la composante membranaire au cours du temps. iCeley&ont précisément
choisies parce gu’elles demeurent isolées durant leur trajet. La premdgioelle marquée en rouge sur
les images (a-b) de la figui@.5 est trés mobile, et se déplace de l'instant @& I'instant 1110. La
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FIGURE C.4: (a-b) Images n°50 (a) et n°100 (b) extraites d’'une séquence d’'images simulée; (c) partition utilisée
pour estimer les échanges de fluorescence entre régions voisines; (d) comparaison entre échanges moyens de
la composante membranaire et échanges moyens estimés; (e) quantité de fluorescence échangée sur chaque
frontiére de la composante membranaire au cours du temps ; (f) estimation des échanges de fluorescence.
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FIGURE C.5: Variation temporelle de la quantité de fluorescence pour deux vésicules (séquence d'images réelle
acquise avec un microscope “spinning disk”). (a-b) Images n°25 et n°75 extraites de la séquence d’images pour
lesquelles les deux vésicules considérées sont labellisées en rouge et en vert; (c) variation de la quantité de
fluorescence mesurée au sein de la vésicule labellisée en rouge dans les images (a) et (b) de I'instant initial a
linstant ¢ = 110; (d) variation de la quantité de fluorescence mesurée dans la vésicule labellisée en vert dans les
images (a) et (b) de l'instant ¢t = 22 & l'instant ¢ = 88.

deuxiéme vésicule marquée en vert sur les images (a-b) de la G€gbiest moins mobile, et son trajet
s'effectue entre les instant$22 et 188. L'évolution de la quantité de fluorescence a l'intérieur des
deux vésicules est illustrée sur la figuEes (c-d). Préalablement, la quantité de fluorescence est nor-
malisée entre 0 et 1 : a chaque instant, la quantité de fluorescence et giaida quantité maximale
mesurée. Manifestement, la quantité de fluorescence n’est pas comqsiantes deux vésicules. On
peut expliquer ce phénoméne par diverses raisons : tout d'aborétdatidn des vésicules est peut-
étre imprécise. La détection de la vésicule marquée en rouge est peut-Réreténdu fait de sa forte
mobilité. Cependant, la vésicule marquée en vert, plus stable, est bien dé&eatéurs du temps. Une
imprécision sur la détection n’est donc pas seule responsable de céisratian peut aussi remettre en
guestion la séparation des composantes, sans doute imprécise égalententsHigmssible d’envisager
des échanges entre le cytosol et les vésicules au cours du trajet. i@er@me nécessiterait un affine-
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ment du modele biologique. Pour caractériser cet affinement, il seraibpde générer des séquences
avec de nouvelles hypothéses pour le modéle biologique, et de les compi@edonnées réelles. Plus
probablement, lors de I'acquisition, la cellule n’est pas complétement acqui3®.ddans ce cas, la
fluorescence hors champ (au-dessus ou au-dessous du volune atpt pas prise en compte, et ne
peut étre mesurée dans la séquence d'images.
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Notations

Estimation du trafic

Girafic 9raphe, support du trafic.

% ensemble des sommets dg, fc.

E ensemble des arétes @g., ;..

9 sommet du graph&y,. ric.

e aréte du graphé;, fic-

n nombre de sommets du grapiig ;.-

r nombre d’arétes du graplig,, r;c.

c nombre de paires origine-destination du graghg ;..

v°P vecteur origine-destination, de dimension

yoP vecteur de volume du trafic sur les arétes, de dimension

A matrice de routage, de dimensiorx c.

M matrice de voisinage, de dimensiorx r.

by, carte binaire de détection des vésicules.

Aby image de différence entre les cartes binaires consécuijyget b;.
oD ensemble de toutes les paires OD.

ODE)]“) ensemble des paires OD sur lesquelles le trafic estimé au riivestnul.
o ensemble des paires OD ayant pour origine le somitpet

v°° () paires OD estimées au niveau
oi(k)  différence d’intensité dans la région associée au sondmentre les instantsett + 1.

I’ chemin:; associé a la paire origine-destinatifin
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Simulation du trafic

Dyes diametre des vésicules.
Lpes intensité maximale moyenne observée pour les vésicules.
Upes module des vitesses des vésicules.
Yp courbe sur le support de I'image associée au chemin parcouru paidaleés
s(p,t) position de la vésiculg a I'instantt.
E(p,t) état de la vésiculg a l'instantt.
M état “mouvement”.
A état “arrét”.
PS état “pseudo-stable.
Tps(p) temps d’'arrét a I'état pseudo-stable de la vésigule
Pnps proportion de vésicules pseudo-stables.
bps(p) variable binaire qui indique si la vésicyleconnait un état “pseudo-stable” au cours de son traj
Ty (p) durée totale pendant laquelle la vésicple été en “mouvement”.
Py probabilité pour qu’une vésicujeen “mouvement” s’arréte.
Py probabilité pour qu'une vésicujea I'arrét” reparte.
Ppg probabilité pour qu’une vésicujepasse a I'état “pseudo-stable”.
Tps(p) durée pendant laquelle la vésicpleeste “pseudo-stable”.
mn durée minimale pour un état “pseudo-stable”.
Tpg” durée maximale pour un état “pseudo-stable”.
Prusion probabilité de fusion pour deux vésicules.
Pretour probabilité pour qu’'une vésicule de change de chemin.

ATsequence Pas de temps utilisé pour la seéquence d'images généree.
ATsimulation pas de temps utilisé pour la simulation.

RM réseau de microtubules (support du trafic) défini par I'utilisateur.
Qcell masque de la cellule défini par I'utilisateur.

O0Qeell bord de la cellule.

mc région occupée par I'appareil de Golgi déterminée par I'utilisateur.
RG proportion de I'intensité observée dans I'appareil de Golgi.

RC proportion de I'intensité observée dans le cytosol.

RV proportion de I'intensité observée dans les vésicules.

I, intensité moyenne observée dans le cytosol.

Cy concentration initiale de fluorescence a I'intérieur de la cellule.
Ky coefficient de diffusion dans le cytosol.

RS résolution spatiale des pixels de la séquence d’'images simulée.

Chemins minimaux

wo constante.

P potentiel.

A(s1,s2) ensemble des courbes planes reliant les peing s;.
~v(s1,s2) courbe dansA(sy, s2).

C(s1,s2) chemin minimal entre les points et s,.

14 abscisse curviligne.
U carte d’action minimale associéea
r courbe plane fermée.

nr normale extérieure unitairela



Détection et séparation des composantes “objet” et “fond”

I; image d’intensité a l'instanit

I(s) intensité observée au pixel de coordonnées(s,, s).
S support de I'image.

Ny nombre de pixels de I'imagk(N; = |S|).

T nombre d'images de la séquence.

S seuil sur I'imagéd.

pim(I) carte de projection d’intensité maximale.

pie() carte de projection d'intensité en écart-type.

or écart-type du bruit mesuré sur I'image

Q ensemble des observations.

A espace d’'états.

G =1S,A] graphe dindépendance.

S ensemble des sommets du graphe d’indépendance.
A ensemble des arétes du graphe d’indépendance.

Xy vecteur d'état a l'instant

yi observations a l'instarit

d; champ d’étiquettes binaires indiquant la présence ou I'absence de vésitngtantt.
fi composante “fond” a I'instant

D, mesure exploitant les motifs voisins qui caractérise la présence de fartesons a 'instant.
bP carte binaire de détection des zones origine-destination a l'instant

bo° carte de cumul des détections consécutives.

\% potentiel.

U fonctionnelle d’énergie.

P(-) densité de probabilité.

1[] fonction indicatrice.

C(-) fonction de codt.

z(S) motif d'image centré au point, de dimensionV,.

& erreurs.

o¢ écart-type des erreurs.

N5 systéme de voisinage centré au paint

Ny voisinage spatial centré au point

T3 seuil estimé sur les observatiops

TP seuil estimé sur la mesufi.
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Résumé

Cette thése traite de I'analyse et de la simulation du trafic vésiculaire sur denséq d’'images de
microscopie de fluorescence. A contre-courant des approchiéaeils exploitant un suivi individuel
des vésicules, nous avons développé une approche globale (tolmegtapéseaux) inspirée de travaux
antérieurs sur lI'analyse du trafic routier et I'analyse du trafic sur éssaux de télécommunications.
Cette approche repose sur l'utilisation de comptages locaux de vésicul@ésauune procédure de
routage qui permettent d’estimer les trajectoires globales des vésiculbsnsemble d’'une séquence
d’'images. Contrairement aux précédentes applications de la tomograpbsedex, les comptages et le
routage sont également des inconnues du probléme. Afin de mesuramnigsiges locaux de vésicules,
nous avons développé une méthode de séparation des composantes télget alans des séquences
de microscopie de fluorescence. Cette méthode exploite un terme de détectilmtalaeposant sur
la similarité entre motifs de I'image et utilise la composante “fond” estimée comme éréfét pour
améliorer la détection des vésicules. Par ailleurs, la procédure de roupyaidies données observées.
Dans le cas de I'estimation du trafic, le routage est établi a partir du comptagesieules; dans le
cas de simulations, le routage est contrdlé par I'utilisateur. La génératiorgders®s synthétiques a
permis d’évaluer quantitativement la méthode d’estimation du trafic vésiculate @éthode a égale-
ment été évaluée sur des séquences d'images réelles de microscofdie chdre d'une étude précise
sur le transport membranaire et le trafic vésiculaire régulé par desrisedate la protéine Rabé.

Mots-clés: tomographie de réseaux, analyse globale du trafic, suivi, modélisatioafidy toutage,
vidéo-microscopie de fluorescence, modélisation markovienne, sépatattmmposantes, détection de
spots.

Summary

This thesis presents a new method for analyzing and simulating vesicularkiraffia fluorescence
video-microscopy. Instead of tracking each individual vesicle, wee ltlawveloped a global approach
(network tomography) that is inspired from previous works on roaficrafalysis and network telecom-
munication traffic analysis. This approach makes use of local countingsicfegand a routing proce-
dure to recover the global trajectories of vesicles on a whole image ssgju@ontrary to the previous
applications of network tomography, the local countings and the routing aresmwn in our case.
In order to measure local countings of vesicles, we have developed a niietlodojlect and background
estimation in fluorescence video-microscopy. This method exploits a non lekiten term based on
the similarity between image patches and considers the estimated backgroyrshent as a reference
to improve the detection. The routing procedure depends on vesicle coufdinte traffic analysis,
and is controlled by the user for the simulations. The generated synthetic imqgenses enabled to
evaluate quantitatively the vesicular trafficking estimation method. This methodlseateated on real
image sequences in the context of a study on the membranar transpoesandar trafficking regulated
by Rab6 isoforms.

Keywords : network tomography, traffic global analysis, tracking, traffic modelisatimurtjng, fluo-
rescence video-microscopy, Markovian modelisation, object and baokdgjseparation, blob detection.
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