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Thèse dirigée par Laure BLANC-FÉRAUD
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Restauration d’image biologique 3D

Résumé : Dans cette thèse, nous nous intéressons à la restauration d’image tridimension-
nelle de microscopie de fluorescence. Deux difficultés majeures dans ce système d’image-
rie sont traitées. La première est le flou variable en profondeur qui est dû aux aberrations
induites par la variation des indices de réfraction dans le système optique et le spécimen
imagé. La deuxième est le bruit qui est principalement dû au processus de comptage de
photons. L’objectif de cette thèse est de réduire ces distorsions afin de fournir aux biolo-
gistes une image de meilleure qualité possible.

Dans la première partie de cette thèse, nous étudions les modèles d’approximation
du flou variable en profondeur et nous choisissons un modèle adéquat au problème d’in-
version. Dans ce modèle, la réponse impulsionnelle (RI) variable en profondeur est ap-
prochée par une combinaison convexe d’un ensemble de RIs invariables spatialement. Nous
développons pour ce modèle deux méthodes rapides de restauration non-aveugle par mini-
misation d’un critère régularisé, chacune d’elles est adaptée au type de bruit présent dans
les images de microscopie confocale ou à champ large.

Dans la deuxième partie, nous abordons le problème de restauration aveugle et
proposons deux méthodes dans lesquelles le flou variable en profondeur et l’image sont
conjointement estimés. Dans la première méthode, la RI est estimée en chaque voxel
du volume considéré afin de laisser une grande liberté sur la forme de la RI, tandis que
dans la deuxième méthode, la forme de la RI est contrainte par une fonction gaussienne
afin de réduire le nombre de variables inconnues et l’espace des solutions possibles.
Dans ces deux méthodes d’estimation aveugle, l’effet des aberrations optiques n’est pas
efficacement estimée en raison du manque d’information. Nous améliorons ces méthodes
d’estimation en alternant des contraintes dans les domaines fréquentiel et spatial. Des
résultats sont montrés en simulation et sur des données réelles.

Mots clés : Flou variable spatialement, microscopie de fluorescence, régularisation,
restauration, PSF.



3D biological image restoration

Abstract : In this thesis, we focus on the restoration of three-dimensional image of fluo-
rescence microscopy. Two major difficulties in this imaging system are considered. The
first one is the depth-variant blur due to aberrations induced by the refractive index varia-
tion in the optical system and the imaged specimen. The second difficulty is the noise due
to the photon counting process. The goal of this thesis is to reduce these distortions in order
to provide biologists with a better image quality.

In the first part of this thesis, we study the approximation models of the depth-variant
blur and choose an appropriate model for the inversion problem. In that model, the depth-
variant point spread function (PSF) is approximated by a convex combination of a set
of space-invariant PSFs. We then develop for that model two fast non-blind restoration
methods by minimizing a regularized criterion, each of these methods is adapted to the
type of noise present in images of confocal or wide field microscopy.

In the second part, we address the problem of blind restoration and propose two
methods where the depth-variant blur and the image are jointly estimated. In the first
method, the PSF is estimated at each voxel in the considered volume in order to allow high
degree of freedom on the PSF shape while in the second method, the shape of the PSF is
constrained by a Gaussian function in order to reduce the number of unknown variables
and the space of possible solutions. In both blind estimation methods, the effect of optical
aberrations is not effectively estimated due to the lack of information. We thus improve
these estimation methods by alternating some constraints in the frequency and spatial
domains. Results on simulated and real data are shown.

Keywords : Fluorescence microscopy, PSF, regularization, restoration, space-variant
blur.
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2.2.1.1.a Méthodes directes non-régularisées . . . . . . . . 44
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2.2.2 Méthodes stochastiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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large . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
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3.2.2.2 Méthodes d’estimation jointe du flou SV et de l’image . . 94
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1.1 Diagramme de Jablonski des états énergétiques de la fluorescence : En ab-
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confocal des lentilles). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14



viii Table des figures

1.10 L’image d’une onde plane par un système optique idéal (sans aberrations
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et de la restauration avec avec la méthode proposée utilisant l’algorithme
SGP adaptée à l’opérateur ¨̃
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(c), de la restauration avec une PSF invariable (d). . . . . . . . . . . . . . . 75
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simulée d’un système CLSM de trois billes : des coupes axiales (Y, Z)
des images 3D sont présentées : (a) image originale, (b) observation, (c)
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(b) et (c) Profils d’intensité le long de l’axe (OZ) des PSFs prises respecti-
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gaussienne utilisée à l’initialisation, (g) première PSF gaussienne estimée
hG

θ̂1
, (h) PSF gaussienne SI estimée par un algorithme de déconvolution
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port objet de l’image B, image simulée d’un système CLSM d’une co-
quille de bille : des coupes radiales (X , Y ) et axiales (Y, Z) des images
3D sont présentées : (a) image originale, (b) observation, (c) restauration
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C.4 Coupes radiales (première ligne), et axiales (deuxième ligne) des images
CLSM et TDM d’un grain de pollen : (a) montre l’image de microscopie
de fluorescence confocale, (b) et (c) montrent respectivement les parties
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Notations

– λ : longueur d’onde dans le vide,
– λem : longueur d’onde de la lumière d’émission,
– λex : longueur d’onde de la lumière d’excitation,
– ni : indice de réfraction du milieu d’immersion,
– ns : indice de réfraction du spécimen,
– θi : angle que fait le rayon lumineux dans le milieu d’immersion avec l’axe optique
(OZ),

– θs : angle que fait le rayon lumineux dans le spécimen avec l’axe optique (OZ),
– θmax : angle que fait le rayon lumineux le plus extrême pénétrant dans l’objectif avec

l’axe optique (OZ),
– hill : PSF cohérente d’illumination,
– hdet : PSF cohérente de détection,
– hA : PSF cohérente associée à une longueur d’onde λ ,
– ht

WFM : PSF en microscope à champ large,
– ht

CLSM : PSF en microscopie confocale,
– k = (kx,ky,kz) ∈ R3 : coordonnées fréquentielles,
– P(kx, ky,z) : fonction pupille,
– d profondeur du point imagé,

– k0 =
2π

λ
: nombre d’onde de la lumière dans le vide,

– ϕd (θi, z) : phase de défocalisation,
– ϕa (θi, θs) : phase de d’aberration,
– O : un ensemble borné de R3, qui désigne l’espace objet,
– I : un ensemble borné de R3, qui désigne l’espace image,
– u′ = (x′,y′,z′) ∈ O : coordonnées spatiales dans le domaine objet,
– u = (x,y,z) ∈I : coordonnées spatiales dans le domaine image,
– f ∈L 1 (O, R+ ) : l’image originale,
– H̃ : L 1 (O, R+ )→L 1 (I , R+ ) : opérateur de flou spatialement variable,
– H : L 1 (I , R+ )→L 1 (I , R+ ) : opérateur de flou spatialement invariable,
– q ∈L 1 (I , R+ ) : l’image floue (i.e. q = H̃ ( f )),
– I d : un ensemble borné de N3, qui désigne l’espace image discrétisé,
– qd : I d → R+ : une version discrétisée de l’image floue (i.e. qd(i) =

∫
Vi

q(u)du =∫
Vi

H̃ ( f )du, ∀i ∈I d et Vi un volume élémentaire de I ,

– P (.) : statistique de Poisson,
– bg : constante de bruit de fond,
– g : I d → N : l’image floue et bruitée g ∼P

(
qd +bg

)
,

– h̃ ∈L 1 (O×I , R+ ) : la PSF spatialement variable,
– h ∈L 1 (I , R+ ) : la PSF spatialement invariable,
– f : I d → R+ : la version discrète de f ,
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– h̃ : I d×I d → R+ : la version discrète de la PSF spatialement variable h̃,
– h : I d → R+ : la version discrète de la PSF spatialement invariable h,
– H̃(.) : l’opérateur de flou spatialement variable défini pour des fonctions à variables

discrètes,
– H(.) : l’opérateur de flou spatialement invariable défini pour des fonctions à variables

discrètes,
– ψ i : fonction de pondération,
– ˙̃H : approximation de l’opérateur de flou spatialement variable H̃ par ˙̃H ( f ) =

∑
1≤i≤M

ψ i.
(
hi ∗ f

)
,

– ˙̃h : approximation de la PSF spatialement variable h̃ par ˙̃h(u,u′) =

∑
1≤i≤M

ψ i (u) .hi (u−u′),

– ¨̃H : approximation de l’opérateur de flou spatialement variable H̃ par ¨̃H ( f ) =
∑

1≤i≤M
hi ∗
(
ψ i. f

)
,

– ¨̃h : approximation de la PSF spatialement variable H̃ par ¨̃h(u,u′) =

∑
1≤i≤M

ψ i (u′) .hi (u−u′),

– f ∈ Rn : vecteur représentant l’image nette,
– H ∈ Rn×Rn : matrice contenant les coefficients de la PSF spatialement invariable,
– F ∈ Rn×Rn : matrice représentant la convolution par l’image originale,
– h ∈ Rn : un vecteur qui représente la PSF,
– H̃ ∈ Rn×Rn : matrice contenant les coefficients de la PSF spatialement variable,
– n : nombre de voxels dans l’image,
– nx, ny, nz, taille de l’image suivant chacune des dimensions,
– hG

θ : PSF gaussienne,
– θ : paramètres de la PSF gaussienne,
– σr : écart type radial de la PSF gaussienne,
– σz : écart type axial de la PSF gaussienne,
– supp(h) : le support de la fonction h,
– F d : l’ensemble des fonctions à variables dans I d et à valeur dans R+,
– BV (R3) : l’espace des fonctions à variations bornées,
– H1 (I ) =

{
h ∈ L2 (I ) , ∇h ∈ L2 (I )3

}
,

– H = {h ∈ H1 (I ) ; h≥ 0;
∫
I

h(u)du = 1,

– F =
{

f ∈ BV (R3); f ≥ 0; I -périodique
}

,

– Fc =

{
f ∈F ;

∫
I

f (u)du = c
}

avec 0 < c <+∞ une constante positive.



Introduction générale

Cadre général

Depuis son invention, la microscopie optique par fluorescence est devenue l’instru-
ment le plus couramment utilisé par les biologistes en raison de sa capacité de visua-
liser en trois dimensions des particules et des tissus cellulaires vivants à l’échelle du
micromètre. La technique de détection par fluorescence permet d’observer des zones
spécifiques qui émettent de la fluorescence suite à une excitation lumineuse adaptée. Dès
lors, une grande variété de marqueurs fluorescents a été développés pour colorer des zones
d’intérêt spécifiques dans des spécimens biologiques. Grâce à une technique de section-
nement optique, l’information mesurée par la microscopie optique est tridimensionnelle,
celle-ci est reconstruite numériquement par un ordinateur relié au microscope.

Ces dernières décennies, la recherche dans le domaine de la microscopie et de l’optique
s’est considérablement évoluée et a donné naissance à plusieurs types de microscopies afin
de satisfaire le besoin des biologistes en qualité et précision d’imagerie. La microscopie
confocale est en particulier l’une des inventions marquantes en raison de sa capacité à of-
frir une bonne résolution en comparaison à la microscopie classique (de l’ordre de quelques
centaines de nanomètres) [Pawley 2006]. Elle a été introduite par Marvin Minsky en 1953
[Minsky 1988], mais n’a été commercialisée que plus récemment vers la fin des années
1980. Nous nous intéressons principalement dans cette thèse à ce type d’instrumentation
qui a aujourd’hui envahit de nombreux laboratoires biomédicaux et plusieurs autres do-
maines comme la science des matériaux.

Malgré les considérables progrès dans le domaine de la microscopie et de l’optique,
l’image de microscopie de fluorescence reste à présent limitée en qualité. Ces limitations
sont essentiellement dues aux propriétés intrinsèques des instruments optiques et aux pro-
priétés physiques du spécimen imagé. La diffraction de la lumière à travers les lentilles
et la contribution de la lumière hors focalisation aboutissent à la présence du flou dans
l’image enregistrée. Ce flou peut varier dans l’image à cause des aberrations optiques. Ces
aberrations sont essentiellement dues aux changements des indices de réfractions entre
les différents milieux composant le microscope et le spécimen. Par ailleurs, l’image enre-
gistrée subit aussi d’autres fluctuations comme le bruit lié au processus de détection de la
lumière au niveau du capteur. L’amélioration de ces images est donc une problématique
qui a occupé différentes communautés (biologistes, physiciens, mathématiciens, informati-
ciens). Deux voies d’améliorations ont été explorées. La première voie, matérielle, a donné
naissance à différents nouveaux dispositifs d’imagerie comme par exemple la microscopie
multiphotonique [König 2001]. La seconde voie est les méthodes numériques dans les-
quelles le processus de formation d’image est modélisé par des formules mathématiques
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que l’on cherche à inverser. C’est la problématique de la restauration numérique d’image
qui est le sujet de ce travail.

Dans la plupart des méthodes de restauration, le flou est supposé linéaire et inva-
riable spatialement (SI). Le modèle mathématique d’observation est donc représenté par
une convolution par une fonction de flou tridimensionnelle qui représente la réponse
impulsionnelle du microscope. Cette dernière est aussi appelée fonction d’étalement de
point ou ”Point Spread Function” (PSF) en anglais. Une large gamme d’algorithmes
de déconvolution ont été développé dans la littérature pour l’inversion de ce modèle
[Dey 2006].

Néanmoins, en présence d’aberration optique, la réponse impulsionnelle n’est plus
la même en tout point de l’image. Celle-ci varie suivant la distribution des indices
de réfraction entre les différents milieux composant le microscope et le spécimen. Par
conséquent, la convolution n’est plus une bonne modélisation du processus de formation
d’image. Par ailleurs, la considération d’une PSF différente en tout point de l’image conduit
à un temps de calcul prohibitif.

Il existe des méthodes de restauration d’image affectée par les aberrations, aussi bien
en biologie qu’en d’autres domaines comme l’astronomie. La plupart des approches qui
existent dans la littérature sont, soit très simplistes conduisant à une mauvaise reconstruc-
tion, soit précises mais très demandeuses en temps de calcul, ce qui limite leur utilisation
pour des images volumineuses de microscopie de fluorescence.

L’objectif de cette thèse est de développer des méthodes de restauration d’images mi-
croscopiques 3D affectées par les aberrations optiques, tout en assurant un temps de calcul
raisonnable. Deux cadres d’estimation sont considérés dans cette thèse. Le premier est le
cadre d’estimation non-aveugle dans lequel la PSF est supposée connue. Le deuxième est
le cadre d’estimation aveugle dans lequel la PSF est supposée inconnue.

Principales contributions

Nous donnons ici les principales contributions de cette thèse pour la restauration
d’image microscopique 3D en présence d’aberrations optiques :

– Nous étudions l’impact des aberrations optiques sur le comportement de la réponse
impulsionnelle. En vue de limiter le nombre de paramètres de la PSF lors de l’esti-
mation de celle-ci, nous étudions l’approximation gaussienne de la réponse impul-
sionnelle.

– Nous étudions les modèles d’approximation du flou spatialement variable (SV) du
fait que l’utilisation d’une PSF différente en tout point de l’image est rédhibitoire en
terme de temps de calcul. Nous montrons qu’un modèle similaire à celui présenté
dans [Hirsch 2010] permet d’assurer un bon compromis entre le temps de calcul et
la précision d’approximation. Dans ce modèle, la PSF SV est approchée par une
combinaison convexe d’un ensemble de PSF SI.
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– Nous proposons deux méthodes rapides de restauration non-aveugle permettant l’in-
version du modèle de flou SV considéré. La première méthode est adaptée au bruit
gaussien présent dans les images de microscopie de fluorescence à champ large et la
deuxième méthode est adaptée au bruit poissonien présent dans les images de micro-
scopie confocale. Nous comparons ces méthodes avec l’une des méthodes de l’état
de l’art [Maalouf 2010].

– Nous proposons deux méthodes de restauration aveugle dans lesquelles l’image nette
et l’ensemble des PSFs SI sont conjointement estimées. Dans la première méthode,
nous ne considérons aucune paramétrisation de la PSF, nous estimons les intensités
des PSFs SI en chaque voxel de leur support afin de laisser une grande liberté sur la
forme de celles-ci. Dans la deuxième méthode, nous considérons une paramétrisation
gaussienne des PSFs, nous estimons alors les paramètres des fonctions gaussiennes.
Ceci réduit le nombre de variables à estimer et l’espace des solutions possibles, et
contraint aussi la forme des PSFs. Nous testons et comparons ces deux approches
d’estimation sur des images simulées et réelles de microscopie de fluorescence.

– Nous étudions mathématiquement la question de l’existence d’une solution au
problème de minimsation de fonctionnelle définie pour la restauration aveugle.

– Nous proposons de rajouter une contrainte de phase sur la PSF afin d’améliorer en-
core l’estimation de celle-ci.

Organisation du manuscrit

Nous décomposons ce manuscrit en quatre chapitres :

– Le premier chapitre introduit la microscopie de fluorescence, les différentes sources
de dégradations dans celle-ci, et la formulation mathématique de ces dégradations.
Nous présentons également un modèle que nous utilisons dans cette thèse pour le
calcul numérique de la réponse impulsionnelle du microscope, qui prend en compte
les aberrations optiques. Nous étudions l’impact des aberrations sur le comportement
de la PSF et étudions l’approximation de cette dernière par une fonction gaussienne.

– Le deuxième chapitre est dédié à la restauration non-aveugle de l’image de micro-
scopie de fluorescence. Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord l’état de l’art
sur les méthodes de restauration. Nous présentons ensuite notre approche de res-
tauration en présence d’aberration dans laquelle la PSF SV est approchée par une
combinaison convexe d’un ensemble de PSFs SI. Deux critères sont considérés se-
lon que l’on s’intéresse à la microscopie à champ large ou confocale. Pour chacun
d’eux, nous proposons un algorithme rapide d’optimisation adapté. Nous appliquons
deux méthodes rapides d’optimisation suivant le critère considéré. Nous comparons
finalement ces méthodes à l’une des méthodes de l’état de l’art sur des données si-
mulées et réelles.

– Le troisième chapitre est consacré au problème de restauration aveugle dans le-
quel la PSF SV est supposée inconnue. Après avoir présenté l’état de l’art, nous
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présentons deux méthodes d’estimation jointe de la PSF SV et de l’image nette.
Dans la première méthode non-paramétrique, la PSF est estimée en tout point de son
volume pour assurer une liberté d’évolution de sa forme, tandis que dans la deuxième
méthode paramétrique, la forme de la PSF est contrainte par la paramétrisation gaus-
sienne dans le but de réduire le nombre de variables à estimer et l’espace des solu-
tions possibles.

– Dans le quatrième chapitre, nous clôturons ce thèse en proposant certaines perspec-
tives de travail. En vue d’améliorer les méthodes précédentes, nous proposons de
contraindre encore la PSF en la modélisant par sa phase de défocalisation (connue
par le système optique) et sa phase d’aberration (inconnue). Une méthode d’esti-
mation de la phase est ajoutée à l’estimation jointe du chapitre 2 afin de prendre en
compte des contraintes sur la PSF à la fois dans le domaine spatial et dans le domaine
fréquentiel.



CHAPITRE 1

Microscopie de fluorescence 3D
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1.3.1 Notations mathématiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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Introduction

Permettant d’observer des cellules à l’échelle de quelques centaines de nanomètres,
la microscopie de fluorescence tridimensionnelle (3D) est devenue l’instrument incontour-
nable des biologistes. Néanmoins, l’utilisation d’un tel instrument reste aujourd’hui limitée
à cause des artéfacts que présentent les images issues de ce système optique. Ces artéfacts
liés aux propriétés intrinsèques des instruments optiques et aux propriétés physiques des
capteur et du spécimen imagé, sont inévitables. L’information mesurée est principalement
entachée par deux types de distorsions : un flou qui n’est pas homogène dans le volume de
l’objet et un bruit qui dépend de l’objet observé. Afin de s’affranchir de ces distorsions et
obtenir une image de meilleure qualité, il est essentiel de comprendre les origines de ces
distorsions. Le but de ce premier chapitre est alors de présenter tout d’abord le système
de microscopie de fluorescence 3D et d’identifier ensuite les différentes sources de dis-
torsions qui peuvent affecter ces images. À partir de cela, nous donnons une formulation
mathématique de la chaı̂ne de dégradation d’image qui sera considérée dans cette thèse.
Enfin, nous présentons quelques solutions matérielles qui ont été proposées pour améliorer
la résolution des images d’un tel instrument.
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1.1 Présentation du système

Le principe de fonctionnement de la microscopie de fluorescence [Fujimoto 2009]
est fondé sur le phénomène de fluorescence que possède certaines substances. Nous
définissons ici ce phénomène, ensuite nous introduisons les deux types de microscopies
de fluorescence auxquelles nous nous intéressons dans cette thèse : la microscopie de fluo-
rescence conventionnelle ou à champ large et la microscopie de fluorescence confocale.

1.1.1 Phénomène de fluorescence

La fluorescence est une faculté de luminescence dont disposent certaines substances.
Elle est basée sur une variation des niveaux d’énergie des molécules. Sous l’effet d’une irra-
diation lumineuse appropriée, la molécule absorbe les photons et change d’état énergétique.
Elle passe d’un état d’équilibre à état excité et passe à un niveau d’énergie supérieur.
Pour retrouver son état fondamental, la molécule perd la même quantité d’énergie ab-
sorbée par dissipation sous la forme d’émission d’un photon. Le diagramme de Jablonski
[Lakowicz 2006, Valeur 2012] présenté dans la figure 1.1 illustre cette variation de niveau
d’énergie aboutissant au phénomène de fluorescence.

L’énergie émise sous forme lumineuse (Eem ∝
1

λem
, λem étant la longueur d’onde de

la lumière d’émission) est donc inférieure à l’énergie d’excitation (Eex ∝
1

λex
, λex étant

la longueur d’onde de la lumière d’excitation). En conséquence, la longueur d’onde de
la lumière d’émission λem est toujours plus élevée que la longueur d’onde de la lumière
d’excitation λex. On parle de déplacement spectral de Stokes [Lakowicz 2006] (voir figure
1.2).

FIGURE 1.1 – Diagramme de Jablonski des états énergétiques de la fluorescence : En absor-
bant un photon, la molécule passe d’un état d’équilibre S0 à un niveau d’énergie supérieur
S2. Pendant cet état d’excitation, la molécule perd une partie de son énergie par dissipation
et atteint le niveau d’énergie S1. Pour retrouver son état fondamental S0, la molécule émet
un photon avec une énergie Eem, qui est inférieure à celle absorbée Eex.
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FIGURE 1.2 – Déplacement de Stokes : Le spectre d’émission (la courbe en rouge) est
toujours décalé par rapport au spectre d’excitation (la courbe en bleu) dans la direction des
longueurs d’onde λ supérieures.

1.1.2 Microscopie de fluorescence conventionnelle

L’imagerie de fluorescence est basée sur le phénomène de fluorescence décrit ci-dessus.
L’image collectée par le détecteur est formée par la lumière émise par un spécimen fluo-
rescent, après sa stimulation par une onde d’excitation. Un marqueur fluorescent ou fluo-
rochrome est souvent utilisé pour colorer l’échantillon, ce qui permet d’observer des struc-
tures cellulaires dans un spécimen translucide par augmentation du contraste. Ces fluoro-
chromes sont des substances chimiques capables d’émettre de la lumière de fluorescence
après excitation lumineuse. Divers types de fluorochromes ont été développés par les bio-
logistes en fonction des applications et des propriétés des molécules que l’on souhaite
observer. Par exemple, le DAPI est un fluorochrome qui est capable de se lier à l’ADN, ce
qui permet de visualiser les noyaux des cellules.

Dans la microscopie de fluorescence conventionnelle, aussi appelée à champ large ou
à epifluorescence, l’excitation de ces photons est réalisée par une source spectralement
étendue (lumière blanche). Tout fluorochrome se trouvant sur la trajectoire de cette lumière
émet des photons dans toutes les directions. Seulement une partie de ces photons émis sera
collectée par l’objectif du microscope. L’ouverture numérique du microscope caractérise
le cône d’acceptance limite des photons (tout photon à l’extérieur de ce cône ne participe
pas à la formation de l’image), cf figure 1.5. Ces photons sont ensuite collectés par le
détecteur, une caméra CCD (Charge-Coupled Device, ou dispositif à transfert de charge) où
l’image sera formée. Une série de coupes transversales du volume de l’objet est enregistrée
sur le détecteur, ce qui permet d’obtenir une image de l’échantillon en trois dimensions
(3D). Cette technique de coupes sériées optiques est réalisée par la variation du plan de
focalisation soit par le déplacement relatif de la platine portant l’échantillon, soit par le
déplacement de l’objectif.

Notons que les ondes d’illumination et de détection étant spectralement dissociées (cf.
figure 1.2), elles sont différenciées par un dispositif optique (filtre dichroı̈que). Un miroir
dichroı̈que et un jeu de filtres optiques servent à sélectionner les longueurs d’onde d’exci-
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tation et d’émission et ainsi à accorder le système en fonction des spectres absorption et
d’émission du marqueur fluorescent.

Figure 1.3 (a) montre les chemins optiques pour la détection d’un point dans le plan
focal de l’objectif. Notons aussi que dans la microscopie conventionnelle, l’image d’un
point en dehors du plan de focalisation est aussi présente dans le plan de détection. De
ce fait, l’image d’un plan, si elle contient bien l’information du plan observé, est aussi
dégradée par les informations en provenance des autres plans.

1.1.3 Microscopie de fluorescence confocale

La microscopie confocale à balayage laser (en anglais ”Confocal Laser Scanning Mi-
croscopy”, CLSM) [Inoué 2006, Pawley 2006] est venue pour pallier le défaut de la micro-
scopie conventionnelle. En effet, dans la microscopie classique, l’ensemble du spécimen
est illuminé et la lumière de fluorescence détectée provient de l’ensemble de l’échantillon.
L’amélioration de la résolution en CLSM vient d’un filtrage spatial des photons. La lampe
d’illumination est remplacée par une source cohérente, et un sténopé (ou pinhole en an-
glais), placé au foyer optique de l’objectif, améliore la focalisation du faisceau laser sur
l’échantillon. Un second sténopé, placé au foyer optique conjugué de l’objectif, d’où le
nom de ”con-focal”, filtre les photons en provenance des plans non-focaux et à destination
du détecteur (cf. figure 1.3 (b)). Le dispositif ainsi décrit représente une imagerie ponc-
tuelle (une zone infiniment petite), l’information bidimensionnelle est alors obtenue par
un balayage du faisceau laser sur l’ensemble de la zone d’analyse de l’échantillon. Le ba-
layage d’un plan se fait ligne par ligne suivant les axes (OX) et (OY ) par rotation des
miroirs des galvanomètres. Le déplacement suivant l’axe optique (OZ) est effectué grâce
au déplacement de l’objectif ou le spécimen, ce qui permet de reconstruire numériquement
l’image 3D par un ordinateur relié au microscope.

La microscopie confocale offre une résolution axiale supérieure à la microscopie
conventionnelle. Cependant le réglage de l’ouverture du sténopé la rend plus difficile à
utiliser : si cette ouverture est trop petite, le détecteur ne captera pas assez de photons pour
former une image de bonne qualité en termes de rapport signal sur bruit ; si elle est trop
grande, le gain de résolution sera diminué par la collection des photons hors du plan de
focalisation.

Dans cette thèse, nous nous intéressons principalement à ce type d’instrumentation i.e.
microscopie de fluorescence confocale.

1.2 Les principales distorsions

Différents éléments contribuent à la distorsion de l’image de microscopie de fluores-
cence. Chaque élément ajoute des dégradations provenant d’une construction imparfaite,
ou de phénomènes physiques difficiles à éviter. L’image mesurée présente un flou et un
bruit qui peuvent être plus ou moins réduits suivant les conditions d’acquisition. La figure
1.4 présentant des coupes d’une image 3D de cellules d’une plante de muguet (convallaria
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(a) (b)

FIGURE 1.3 – Présentation des principales techniques de microscopie de fluorescence. (a)
La microscopie à champ large, (b) la microscopie confocale : le sténopé filtre la lumière
provenant des plans hors-focalisation.

majalis) prise par un microscope confocal, illustre combien les images CLSM sont corrom-
pues par ces deux types de distorsions. Nous discutons dans cette section les origines de
ces distorsions.

FIGURE 1.4 – Coupes d’une image 3D de cellules de muguet (convallaria majalis) prise
avec un micoscope confocal de type LSM 780 c©INRA. Les paramètres d’acquisition de
cette image sont les suivants : objectif à immersion avec une ouverture numérique de 1.4,
les longueurs d’ondes d’émission et d’excitation sont respectivement centrés à 560nm et
600nm. Les pas d’échantillonnage radial et axial sont respectivement 50nm et 150nm, pour
respecter l’échantillonnage de Nyquist.
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1.2.1 Flou

Nous proposons ici de faire un tour sur les principales phénomènes physiques contri-
buant à l’apparition du flou sur les images de microscopie de fluorescence.

1.2.1.1 Diffraction

La diffraction [Sharma 2006] est un phénomène optique qui apparaı̂t lorsque la lumière
interagit avec des objets ou d’ouvertures de taille similaire ou plus petite que sa longueur
d’onde. En effet, lorsque la lumière provenant d’une source ponctuelle traverse une ouver-
ture circulaire de très petite taille, elle ne produit pas un point lumineux comme image,
mais un disque central brillant entouré par de nombreux anneaux concentriques, comme
présenté dans la figure 1.6. Cette image de diffraction est connue sous le nom de ”tâche
d’Airy”. La diffraction est considérée comme l’une des sources de dégradation les plus
importantes puisque tous les instruments optiques sont formés de petites ouvertures cir-
culaires. La microscopie de fluorescence en particulier possède un ensemble de lentilles
condensées dans l’objectif dont la taille est limitée par son ouverture numérique. Soient
θmax l’angle que forme, avec l’axe optique (OZ), le rayon le plus extrême pénétrant dans
l’objectif et ni l’indice de réfraction du milieu d’immersion. L’ouverture numérique que
l’on notre par NA pour ”Numerical Aperture” en anglais, reflète la quantité de lumière qui
pénètre dans l’objectif (cf. figure 1.5). Elle s’exprime comme suit :

NA = nisin(θmax) (1.1)

Lorsque l’ouverture numérique est faible (i.e. NA ≤ 0,7), le système est considéré pa-
raxial et lorsqu’elle est élevée (i.e. NA ≥ 0,7), le système est considéré non-paraxial
[Pankajakshan 2009a]. Un objectif est dit à sec quand l’objectif et la lamelle sont séparés
par de l’air (nair = 1). Il est dit à immersion quand le milieu est de l’eau (neau = 1,33) ou
de l’huile (nhuile ≥ 1,5).

FIGURE 1.5 – L’ouverture numérique NA = ni sin(θmax) détermine l’angle maximale θmax

que fait le rayon le plus écarté possible qui peut rentrer dans l’objectif, avec l’axe optique
(OZ).



1.2. Les principales distorsions 11

(a) (b)

FIGURE 1.6 – Image de diffraction : (a) image de la tâche d’Airy en 2D, (b) représentation
en 3D, la troisième dimension étant l’intensité.

1.2.1.1.a Limite de résolution

La résolution latérale du microscope est limitée par la diffraction. La résolution est
définie comme étant la distance minimale séparant deux points discernables, lorsqu’ils sont
vus à travers l’instrument. Le critère de Rayleigh est communément utilisé pour déterminer
cette valeur. En d’autres termes, deux objets ponctuels sont tout juste résolus suivant le
critère de Rayleigh, si le maximum central de la figure de diffraction du premier point
coı̈ncide avec le premier minimum de la figure de diffraction du second point (cf. figure
1.7). La résolution peut varier suivant le type d’instrument. Nous donnons l’expression de
celle-ci telle qu’elle est présentée dans [De Meyer 2008] :

– Pour un microscope conventionnel, la résolution latérale est :

RWFM
XY =

0,61λem

NA
(1.2)

– Pour un microscope confocal, la résolution latérale est :

RCLSM
XY =

0,4λem

NA
(1.3)

avec λem la longueur d’onde de la lumière d’émission. Ainsi, le pouvoir de résolution
latérale d’un objectif est proportionnel à la longueur d’onde de λem et inversement pro-
portionnel à son ouverture numérique NA. Dans la pratique, des objectifs à haute ouverture
numérique seront donc choisis pour réduire la taille de la tâche de diffraction et améliorer
la résolution.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIGURE 1.7 – La résolution est la capacité à séparer deux points discernables vus à travers
le microscope. La première ligne montre l’image de deux points vus à travers un système
limité par la diffraction, la deuxième ligne montre une ligne d’intensité de l’image 2D,
prise suivant l’axe (OX). ((a) et (d)) correspondent à deux points résolus, ((b) et (e)) cor-
respondent à deux points qui touchent la limite de résolution et ((c) et (f)) correspondent à
deux points non-résolus.

La résolution axiale est donnée par la profondeur de champ du microscope. Cette
dernière est aussi caractéristique de l’objectif. La profondeur de champ correspond à la
zone de l’axe optique (OZ), pour laquelle des points de l’axe sont simultanément fo-
calisés (i.e. l’image de tous ces points est considérée comme nette), voir figure 1.8. Le
critère de Rayleigh (dans l’espace fréquentiel) est souvent utilisé pour déterminer cette
valeur. La résolution axiale dépend aussi du type de système et s’exprime comme suit
[De Meyer 2008] :

– Pour un microscope conventionnel :

RWFM
Z =

2λemni

NA2 (1.4)

– Pour un microscope confocal :

RCLSM
Z =

1,4λemni

NA2 (1.5)

La résolution radiale est meilleure que la résolution axiale pour les deux types de systèmes
à champ large et confocal. Le flou sera alors plus étalé suivant l’axe (OZ) que suivant les
axes (OX) et (OY ).
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FIGURE 1.8 – Profondeur de champ : ensemble de points suivant l’axe (OZ) qui sont si-
multanément focalisés.

1.2.1.2 Défocalisation

En microscopie optique, pour qu’une image soit nette, il faut que l’objet soit placé
dans le plan focal du système optique. Lorsque celui-ci est décalé du plan focal ou a une
épaisseur importante, il en résulte une image floue (voir figure 1.9).

En microscopie à champ large, étant donné que la totalité de l’échantillon est éclairée
par un faisceau de lumière blanche, la lumière collectée contient la fluorescence émise par
le plan focal mais aussi celle émise par les plans adjacents à celui-ci. La lumière provenant
des plans non-focaux aboutit ainsi à un flou de défocalisation.

Le flou de défocalisation est considérablement réduit en microscopie confocale. En
effet, dans ce système, l’échantillon, n’est plus éclairé par une lumière blanche mais par
un pointeur laser qui balaie l’échantillons plan par plan et point par point. L’excitation
n’est plus globale mais assimilable à un point. De plus, la détection se fait à travers un
sténopé (”pinhole” en anglais) qui est placé dans un plan focal conjugué au plan focal de
l’objectif. Ceci permet de rejeter la lumière provenant des plans non-focaux (voir figure
1.3 (b)). Néanmoins, bien que ce sténopé réduit considérablement le flou de défocalisation,
il réduit aussi le rapport signal sur bruit [Pankajakshan 2009a]. En effet, plus l’ouverture
du sténopé est petite, plus la quantité de lumière transmise est faible, et plus le rapport
signal sur bruit est faible. Un des moyens les plus simples pour améliorer le rapport signal
sur bruit est d’allonger le temps d’acquisition et d’augmenter ainsi le nombre moyen de
photons. Cependant, ceci n’est pas la meilleure solution étant donné que la fluorescence
décroı̂t avec le temps d’exposition (c’est le phénomène de photoblanchissement) et détruit
les tissus vivants (c’est le phénomène de phototoxicité).
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FIGURE 1.9 – Les lentilles composant l’objectif font concentrer la lumière provenant d’un
point source situé dans le plan focal (en rouge) en un point unique dans le plan confocal.
Cependant, l’émission de la lumière en dehors du plan de focalisation (en bleu) aboutit à
un flou dans le plan de détection (plan confocal des lentilles).

1.2.1.3 Aberration

Il existe principalement deux types d’aberrations qui peuvent affecter la qualité d’une
image microscopique : les aberrations chromatiques et les aberrations géométriques.

1.2.1.3.a Aberrations chromatiques

Les aberrations chromatiques sont dues à la décomposition de la lumière blanche en
plusieurs bandes de couleurs, chacune ayant une longueur d’onde différente. La lumière
sera alors focalisée à différentes positions suivant la longueur d’onde de la lumière. Ce
type d’aberrations est fortement réduit en microscopie confocale grâce à l’utilisation d’une
lumière cohérente comme le laser, il ne reste que les aberrations chromatiques liées à
la détection. En microscopie classique, lorsque une lumière blanche est utilisée, ce type
d’aberration peut être corrigée dans les objectifs dites apochromatiques.

1.2.1.3.b Aberrations géométriques

Les aberrations géométriques, appelées aussi aberrations monochromatiques liées à des
paramètres géométriques comme l’angle d’inclinaison des rayons lumineux, sont plus im-
portants. En particulier, les aberrations sphériques sont les plus prépondérantes en micro-
scopie confocale. Ce type d’aberrations correspond à un écart entre la marche théorique
des rayons lumineux (pour laquelle le système est réglé) et la marche réelle des rayons, à
cause du changement des indices de réfractions entre les milieux traversés. Dans les condi-
tions idéales i.e. en absence de tout type d’aberrations, l’image d’une onde plane incidente
par une lentille idéale est une onde sphérique (cf. figure 1.10 (a)). Cependant, en présence
d’aberrations, l’onde sortant du système optique est déformée et n’est plus sphérique. La
surface d’onde dépend de la marche des rayons (cf. figure 1.10 (b)). Il est possible de
distinguer deux types de déformations de surface d’onde :
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– Déformations dues à la forme sphérique des lentilles : les rayons traversant la lentille
ne se focalisent pas au même endroit à cause de la différence d’épaisseurs de la
lentille au bord et au centre. Ces aberrations peuvent être réduites en utilisant des
lentilles dites asphériques.

– Déformations dues aux changements des indices de réfraction entre les différents
milieux composant le système : le milieu d’immersion de l’objectif, la lamelle et le
spécimen (voir figure 1.11). Chaque milieu est caractérisé par un indice de réfraction
(IR), donc par une vitesse de propagation de lumière. Lorsque la lumière traverse
l’interface (nommé dioptre) entre deux milieux d’IRs différents, elle est déviée de sa
trajectoire initiale. La déviation dépendra de l’angle d’incidence du rayon et du rap-
port entre les IRs des deux milieux. Ces aberrations s’accentuent lorsque le spécimen
à imager est non-homogène (ayant différents IRs). Dans cette thèse, nous donnons
une attention particulière à ce type d’aberrations dont l’impact sur la qualité d’image
est discuté ci-dessous.

1.2.1.3.c Effets des aberrations sphériques

En microscopie de fluorescence, le milieu d’immersion est généralement choisi de sorte
que son IR soit le plus proche possible de celui de la lamelle (e.g. l’huile a un IR de
1.515 proche de celui du verre). Le changement d’IRs entre ces deux milieux est alors
négligeable. Le changement d’IRs entre la lamelle et le spécimen n’est généralement pas
négligeable et induit les effets suivants :

– Le rayon se focalise à une position le long de l’axe (OZ), différente de ce qu’elle
devrait être dans un système idéal sans saut d’IR. La distance entre le bas de la la-
melle et le point de focalisation est appelée position de focalisation nominale (en
anglais ”Nominal Focal Position (NFP)”), dans le cas d’un système idéal sans va-
riation d’IR (cf. figure 1.11) et position de focalisation réelle (en anglais ”Actual
Focal Position (AFP)”) dans le cas d’un système optique avec variation d’IRs. Le
décalage de focalisation est la différence entre ces deux valeurs. Souvent, l’IR de
milieu d’immersion ni est plus grand que celui du spécimen ns, ce qui implique
d’après la relation de Snell-Descartes ni sinθi = ns sinθs que θi ≤ θs. Cela veut dire
que le plan de focalisation observée est plus proche de la lamelle que celui observé
dans un système sans aberrations (cf. figure 1.11). La position de l’objet imagé va
paraı̂tre plus loin de la lamelle. En revanche, si ni est inférieur à ns, la focalisation est
plus éloignée de la lamelle que dans le cas d’un système idéal sans aberrations. La
position de l’objet observé sera alors plus proche de la lamelle que sa vraie position
qui correspond à un système sans aberrations.

– Le point imagé ne se trouve pas au plan de focalisation supposé, ce qui conduit à
l’augmentation du flou, notamment le flou de défocalisation. De plus, pour la même
raison, la lumière qui pénètre dans le sténopé (pinhole) peut être moins importante
que dans un système idéal. Ceci réduit à la fois la résolution spatiale et l’intensité
observée.

Des illustrations de ces phénomènes sont proposées à la section 1.4.2.
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(a)

(b)

FIGURE 1.10 – L’image d’une onde plane par un système optique idéal (sans aberrations
sphériques) est une onde sphérique (a). En présence d’aberrations, la surface d’onde est
déformée (b).

FIGURE 1.11 – Différence de marches des rayons lumineux à travers les différentes couches
du système (le milieu d’immersion et la lamelle sont supposés de même IR, le spécimen
a un IR différent). Le rayon en rouge, correspondant à un cas idéal sans aberrations
sphériques, se focalise à une position nominale (NFP). Le rayon en bleu, correspondant
aux conditions réelles, en présence d’aberrations sphériques, se focalise à une position
réelle (AFP).
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1.2.2 Bruit

En plus des déformations listées ci-dessus, les images de microscopie de fluores-
cence sont essentiellement contaminées par trois types de bruit : un bruit photonique lié
à l’émission de photons, un bruit thermique lié à l’électronique du capteur et un bruit de
fond lié aux interférences de photons parasites. Ces types de bruit peuvent être plus ou
moins importants suivant le type de système utilisé, confocal ou à champ large.

1.2.2.1 Bruit de photon

Ce bruit est intrinsèque à la nature photonique de la lumière. L’émission discrète des
photons implique un processus de comptage au niveau du capteur qui suit une statistique
de Poisson. Autrement dit, à partir de No photons émis suite à une excitation lumineuse
d’un point, seulement Ni photons sont collectés au niveau du détecteur avec une probabilité
distribuée suivant une loi de Poisson de moyenne et de variance No (i.e. Ni ∼ Poisson(No)).
Ce type de bruit est important lorsque l’intensité de la lumière mise en oeuvre est faible.
Les images de microscopie confocale sont en particulier dominées par ce type de bruit
étant donné que le nombre de photons atteignant le détecteur est limité par l’ouverture du
sténopé. En revanche, en microscopie à champ large, la totalité de l’échantillon est illu-
minée, le flux de photons qui arrive au détecteur, est alors élevé. Dans ce cas, la statistique
poissonienne tend vers une statistique gaussienne de moyenne et de variance dépendant du
signal.

1.2.2.2 Bruit de détecteur

Ce bruit est d’origine thermique, lié à l’électronique du capteur. Il est dû à l’agitation
naturelle des électrons, qui augmente avec la température du capteur, conduisant ainsi à
l’apparition d’électrons parasites au niveau du capteur. Le bruit résultant est également
appelé bruit d’obscurité. Il est généralement modélisé par une statistique gaussienne dont
la moyenne et la variance peuvent être facilement estimées par l’estimateur de Maximum
de Vraisemblance (MV) [Pankajakshan 2009a]. Aujourd’hui, il existe plusieurs techniques
permettant de réduire efficacement ce bruit, par exemple par refroidissement du capteur.

1.2.2.3 Bruit de fond

Ce bruit est dû à la présence de photons parasites dans le système, soit par auto-
fluorescence, soit par réflexion de la lumière, ou encore par diffusion des fluorescences
dans l’échantillon. Ces photons parasites se superposent avec ceux provenant des fluo-
rochromes excités, résultant ainsi en une information entachée. En effet, même dans un
endroit où il n’y a aucun objet visible, il y a toujours quelque faible luminosité en raison
de la diffusion de la lumière. Le bruit de fond est plus considérable dans les images de
microscopie à champ large où tous les fluorochromes situés sur le trajet lumineux sont
excités. Le bruit de fond est généralement approché par une constante qui peut être estimée
à partir d’une région ne contenant pas de signal.
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Pour conclure cette section, nous notons que d’autres types de fluctuations comme le
bruit de lecture, le photoblanchissement, etc, peuvent apparaı̂tre dans les images de micro-
scopie de fluorescence. Nous nous limitons dans ce travail aux types de distorsions décrites
dans cette section.

1.3 Formulation mathématique

Après avoir identifié les différentes sources de dégradation en microscopie de fluo-
rescence, nous en donnons dans cette section la modélisation mathématique couramment
adoptée dans la littérature. Nous montrons sur la figure 1.12 un schéma simple de la chaı̂ne
de dégradation d’image que nous formulons par une expression mathématique. Pour ce
faire, nous introduisons dans le paragraphe suivant quelques notations mathématiques.

FIGURE 1.12 – Chaı̂ne de dégradation d’image en microscopie de fluorescence.

1.3.1 Notations mathématiques

Soient les notations suivantes :
– O un ensemble borné de R3, qui désigne l’espace objet, celui-ci correspond au sup-

port de l’objet avant dégradation.
– I un ensemble borné de R3, qui désigne l’espace image, celui-ci correspond au

support de l’image recueillie au niveau du détecteur.
– f ∈L 1 (O, R+ ) représente l’image originale. Celle-ci correspond à la fluorescence

de l’objet ou le nombre de photons qui partent de l’objet.
– H̃ : L 1 (O, R+ )→ L 1 (I , R+ ) un opérateur qui modélise les dégradations de

l’optique (i.e. le flou essentiellement),
– q∈L 1 (I , R+ ) est l’image dégradée par l’optique avant discrétisation. Celle-ci est

l’image de f par l’opérateur H̃ i.e. q = H̃ ( f ).
– I d un ensemble borné de N3, qui désigne l’espace image discrétisé. Celui-ci cor-

respond au support de l’image discrète formée au niveau du détecteur.
– qd : I d → R+ est une version discrétisée de l’image floue q. En effet, les données

enregistrées au niveau du capteur sont échantillonnées : l’intensité est enregistrée
pour un nombre fini de points de l’espace image. Pour chaque voxel i ∈ I d , l’in-
tensité enregistrée au niveau du capteur correspond au nombre de photons dans un
volume élémentaire Vi i.e. qd(i) =

∫
Vi

q(u)du =
∫
Vi

H̃ ( f )du, ∀i ∈I d .

– g : I d → N est l’image floue et bruitée formée au niveau du capteur. Celle-ci suit
une statistique de bruit que l’on note par N (.) qui dépend des intensités de qd i.e.
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g ∼ N
(
qd
)
.

Nous explicitons dans ce qui suit l’opérateur de flou H̃ et la statistique de bruit N (.), ce qui
nous permet d’écrire le modèle de dégradation final.

1.3.2 Modèle de flou

La fonction d’étalement de point (”Point Spread Function (PSF)” en anglais) ou
réponse impulsionnelle est la réponse du système optique à une distribution d’intensité
ponctuelle (distribution de Dirac) dans le volume de l’objet. Elle modélise toutes les dis-
torsions que subit le front d’onde en provenance d’un point source dans l’objet, après avoir
traversé les différentes couches du système optique. Nous notons par h̃(u,u′), la réponse
du système à une impulsion placée au point u′ = (x′,y′,z′) dans le volume de l’objet O ,
exprimé en un point u = (x,y,z) dans l’espace du détecteur I . Elle est positive et norma-
lisée :

h̃ :I ×O → R+(
u,u′

)
7→ h̃

(
u,u′

) (1.6)

∫
I

h̃
(
u,u′

)
du = 1, ∀u′ ∈ O (1.7)

À cause des aberrations optiques, la PSF varie suivant la position du point source dans le
domaine objet (ceci sera illustré dans le paragraphe 1.4.2). L’image floue q dépendra de
toutes ces PSFs ainsi que de l’intensité de l’image originale :

q(u) = H̃ ( f )(u) =
∫

O
h̃
(
u,u′

)
. f
(
u′
)

du′ (1.8)

Lorsque les indices de réfraction varient en strates ou en couches planes, la PSF varient
uniquement en profondeur (un exemple de système à deux couches est : le milieu d’im-
mersion a un IR similaire à celle de la lamelle et le spécimen est homogène avec un IR
différent). L’expression (1.8) s’écrit :

q(x,y,z) =
∫

O
h̃
(
x,y,z,x′,y′,z′

)
. f
(
x′,y′,z

)
dx′ dy′ dz′

=
∫

O
h̃
(
x− x′,y− y′,z,z′

)
. f
(
x′,y′,z

)
dx′ dy′ dz′

(1.9)

Comme la PSF est invariable suivant les axes (OX) et (OY ), la dégradation par H̃ revient
à calculer de multiples convolutions bidimensionnelles. Ces convolutions doivent être cal-
culées pour chaque z′ et z, les coordonnées axiales des espaces objet et image respective-
ment. Le calcul de cette opération est coûteux en temps de calcul (la complexité de calcul
est de l’ordre de O

(
n2

z nx nylog(nx ny)
)
). C’est pourquoi dans de nombreux travaux, la PSF

est supposée stationnaire i.e. la PSF ne dépend pas des coordonnées objet. La relation
précédente s’écrit alors sous forme d’un produit de convolution.

Dans un produit de convolution, l’image f et la PSF stationnaire h sont supposées
définies sur R3 afin de pouvoir utiliser la propriété de la transformée de Fourier (TF) (voir
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l’équation (1.11)). Le produit de convolution de f et h s’écrit alors comme suit :

H ( f )(u) =
∫
R3

h
(
u−u′

)
. f
(
u′
)

du′

=
∫
R3

h
(
u′
)
. f
(
u−u′

)
du′

(1.10)

avec H l’opérateur de flou stationnaire. L’avantage du produit de convolution est de réduire
considérablement la complexité de calcul. En effet, le produit de convolution devient une
simple multiplication point à point dans l’espace de Fourier :

T F (H ( f ))(k) = T F (h)(k) .T F ( f )(k) (1.11)

où k ∈ R3 sont les coordonnées tridimensionnelles dans l’espace de Fourier et T F ( f )
désigne la transformée de Fourier de f et se calcule comme suit :

T F ( f )(k) =
∫
R3

f (u) .e− j k u du (1.12)

avec j le nombre complexe tel que j =
√
−1.

1.3.2.1 Notations discrètes

Comme les observations sont discrètes, l’image que l’on cherche à reconstruire
numériquement est aussi discrète et de même taille que l’image observée. En effet, nous
considérons l’approximation suivante : les volumes Si étant de même taille (|Vi| = 1, ∀i ∈
I d), nous avons :

qd(i) =
∫
Vi

q(u)du = |Vi|q(i) = q(i), ∀i ∈I d
(1.13)

Nous introduisons les notations suivantes en discret :
– f : I d → R+ la version discrète de f ,
– h̃ : I d×I d → R+ la version discrète de la PSF spatialement variable h̃,
– h : I d → R+ la version discrète de la PSF spatialement invariable h,
– H̃(.) l’opérateur de flou spatialement variable défini pour des fonctions à variables

discrètes (H̃(f) = ∑
i′∈N3

h̃(i, i′) .f (i′) , i ∈I d),

– H(.) l’opérateur de flou spatialement invariable défini pour des fonctions à variables
discrètes (H(f) = ∑

i′∈N3
h̃(i− i′) .f (i′) , i ∈I d).

En discret, il est parfois plus commode d’exprimer le produit de convolution sous forme
d’une multiplication matrice-vecteur. Les voxels de l’image discrète sont rangées, en sui-
vant l’ordre lexicographique, dans un vecteur que l’on note par f ∈ Rn, avec n la taille de
l’image. Les coefficients de la PSF sont rangés dans une matrice de taille n×n que l’on
note par H. Elle est circulante par blocs circulants par blocs circulants (dû à la dimension
3). La convolution circulaire est alors calculée par la multiplication matrice-vecteur sui-
vante Hf. Les rôles peuvent être inversés et la convolution circulaire peut être modélisée
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comme suit Fh où F ∈Rn×Rn est une matrice qui représente la convolution par l’image f
et h ∈ Rn est un vecteur qui représente la PSF.

Dans le cas d’un flou spatialement variable comme donné par l’équation (1.8) en
continu, l’opération de dégradation peut également être exprimée en discret par une multi-
plication matrice-vecteur H̃ f, la matrice H̃, contenant les coefficients des différentes PSFs,
n’est pas forcément circulante.

Nous considérons dans ce travail, le cas d’un flou variable en profondeur comme donné
par l’équation (1.9). Nous proposons dans le chapitre suivant une approximation de cette
opération de dégradation afin de réduire le coût calculatoire et en vue de réduire le nombre
de variables inconnues lors de l’estimation de la PSF.

1.3.3 Modèle de bruit

Nous définissons ici le modèle de bruit que nous considérons dans cette thèse. Comme
nous l’avons vu dans la sous-section 1.2.2, il existe essentiellement trois types de bruit qui
peuvent entacher l’imagerie de microscopie de fluorescence : le bruit photonique, le bruit
de détecteur et le bruit de fond.

Le bruit photonique (cf. paragraphe 1.2.2.1), dû à la nature photonique de la lumière,
est inévitable et modélisé par une statistique de Poisson. Concernant le bruit de détecteur
(cf. paragraphe 1.2.2.2), il est souvent supposé blanc gaussien de moyenne nulle et de
variance identique sur tous les pixels. Le bruit de détecteur peut être aisément atténué
par un pré-réglage du détecteur et par sa maintenance à une température adéquate pour
l’acquisition. C’est pourquoi, nous ne le prenons pas en compte dans notre modélisation.
Des modèles de bruit plus élaborés comme un mélange de bruit gaussien-poissonien sont
présentés par exemple dans [Paul 2010, Luisier 2011]. L’estimation des paramètres d’un
tel modèle a fait l’objectif de nombreux travaux, nous citons par exemple [Jezierska 2011]
où une méthode fondée sur l’algorithme d’Espérance-Maximisation a été développée. Un
modèle plus complet adéquat pour la simulation de bruit en microscopie confocale, incluant
toute la chaı̂ne de distorsion (y compris le bruit d’échantillonnage, de quantifications, etc),
est présenté dans [Herberich 2012a].

Le bruit de fond (cf. paragraphe 1.2.2.3), supposé homogène et invariable dans tout le
volume, est approché par une constante bg > 0 de faible valeur. Cette constante peut être
facilement estimée à partir d’une région ne contenant pas l’objet (en prenant simplement
la moyenne des voxels dans cette région).

Ainsi, le processus d’acquisition de chaque voxel i ∈ I d suit une loi de Poisson de
paramètre qd

i +bg.

Définition 1. On dit que la variable aléatoire X suit une loi de Poisson de paramètre
λ et on écrit X ∼P (λ ), lorsque les valeurs de X sont les entiers naturels a et la loi de
probabilité de X est définie par :

Pr (X = a) = e−λ λ a

a!
(1.14)



22 Chapitre 1. Microscopie de fluorescence 3D

Les observations g(i), i ∈I d représentent un nombre de photons et sont donc dans N.
g(i) est une réalisation d’un processus de Poisson de moyenne et variance qd

i +bg :

g (i)∼P
(

qd
i +bg

)
∼P

∫
Vi

H̃ ( f )(u)du+bg

 (1.15)

La probabilité conditionnelle de g(i) s’écrit alors comme suit :

Pr

g(i)/
∫
Vi

H̃( f )(u)du+bg

=

(∫
Vi

H̃( f )(u)du+bg

)g(i)

e
−

(∫
Vi

H̃( f )(u)du+bg

)

g(i)!
(1.16)

Étant donné que les observations g(i) sont indépendantes deux à deux, la probabilité jointe
conditionnelle s’écrit :

Pr(g/ f , H̃) = ∏
i∈I d

Pr

g(i)/
∫
Vi

H̃( f )(u)du+bg



= ∏
i∈I d

(∫
Vi

H̃( f )(u)du+bg

)g(i)

e
−

(∫
Vi

H̃( f )(u)du+bg

)

g(i)!

(1.17)

En discret, l’équation ci-dessus s’écrit comme suit :

Pr(g/f, H̃) == ∏
i∈I d

(
H̃(f)(i)+bg

)g(i)
e−(H̃(f)(i)+bg)

g(i)!
(1.18)

1.4 Modélisation de la PSF

Nous nous intéressons maintenant à la modélisation de la PSF. La mesure de la PSF
est possible en pratique [Cole 2011], en observant des billes fluorescentes qui ont une taille
proche de la limite de résolution du système, jouant le rôle de d’un Dirac. Cependant,
cette mesure est limitée, car le signal est généralement très faible par rapport au bruit.
On préfère donc parfois utiliser un modèle permettant le calcul théorique de la PSF. Si
l’avantage de ce modèle est l’absence de bruit, son défaut est de ne pas prendre en compte
la nature souvent très complexe du système d’acquisition. Il existe plusieurs modèles de
PSF théoriques qui ont été établis dans la littérature en se basant sur l’optique géométrique.
Ils diffèrent principalement dans la précision qu’ils offrent et dans le coût calculatoire. Ils
peuvent être divisés en deux familles :

– les modèles vectoriels tels que [Richards 1959, Török 1995, Haeberle 2004], prenant
en compte la polarisation de la lumière, sont les plus précis et les plus coûteux en
termes de temps de calcul.
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– les modèles scalaires tels que [Hopkins 1955, Stokseth 1969, Gibson 1989,
Born 2003], ayant une représentation relativement simple, sont moins précis et plus
rapides à calculer.

La seconde famille est plus utilisée par la communauté puisqu’elle présente un coût
calculatoire relativement faible pour une précision proche de celle de la première famille.

Historiquement, l’étude de ces modèles a commencé dans les années cinquante
[Hopkins 1955, Born 1959]. Les premiers modèles ne prennent pas en compte les aber-
rations dues aux changements d’IRs entre les différents milieux du système [Gibson 1989,
Hopkins 1955]. Récemment, ces aberrations ont été introduites où seules les changement
d’IRs entre trois milieux plans (i.e. le milieu d’immersion, la lamelle et le spécimen
qui est supposé homogène) sont considérés [Frisken Gibson 1991, Booth 1998]. L’étude
autour de ce sujet a ensuite progressé en proposant une modélisation des aberrations
dans un spécimen hétérogène (ayant un IR variable) [Hiware 2011]. Une bonne précision
de modélisation a été obtenue par une technique dite de tracé de rayon [Sharma 1982,
KAM 2000, Kam 2001]. L’idée est de calculer la trajectoire du rayon lumineux depuis
l’illumination jusqu’à la détection au niveau du capteur. Néanmoins, la mise en place de
cette technique nécessite la connaissance de l’IR en tout point de l’objet, ce qui est au-
jourd’hui irréalisable en pratique. Par ailleurs, même si la distribution d’IR de l’objet est
disponible, le calcul du tracé des rayons est très complexe et dépend de la géométrie de
l’objet.

Nous utilisons un modèle scalaire se basant sur l’approximation de Stokseth
[Stokseth 1969] pour la génération de PSFs et la simulation d’image floue de microsco-
pie de fluorescence. Un terme d’aberration lié aux variations d’IRs [Booth 1998] est ajouté
à ce modèle comme décrit dans [Pankajakshan 2009a]. L’avantage de ce modèle est qu’il
offre une précision de modélisation proche de celle des modèles vectoriels pour un temps
de calcul relativement faible. Nous notons dans la suite par ht la PSF calculée par un tel
modèle, soient ht

WFM pour un système à champ large et ht
CLSM pour un système confocal.

Nous étudions ensuite le comportement de la PSF en fonction des aberrations. Étant donné
que le modèle théorique présente certaines limitations comme la dépendance de plusieurs
paramètres inaccessibles en pratique, et la lenteur de calcul, nous proposons de l’appro-
cher par une fonction gausssienne donnée par quelques paramètres (trois ou quatre). Nous
étudions cette approximation en présence des aberrations sphériques.

1.4.1 Modèle de Stokseth

Les microscopes de fluorescence sont caractérisés par deux types de déformations :
déformation de la lumière d’illumination et déformation de la lumière de détection. La
PSF d’intensité arrivant sur le détecteur s’écrit [Egner 2006] :

ht(x, y, z) ∝| hill(x, y, z) |2| hdet(x, y, z) |2, (1.19)

où hill(x, y, z) ∈ C appelée PSF cohérente d’illumination, correspond à l’amplitude de
l’onde d’illumination et hdet(x, y, z) ∈ C appelée PSF cohérente de détection, est l’am-
plitude de l’onde de détection.
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Dans le microscope à champ large, tous les points de l’objet sont éclairés simul-
tanément par une lumière blanche. L’amplitude de l’onde d’illumination hill est alors sup-
posée constante d’après la théorie établie dans [Born 1999]. La PSF d’un microscope à
champ large peut alors s’écrire comme suit [Born 1999, Egner 2006] :

ht
WFM(x, y, z) ∝| hdet(x, y, z) |2 (1.20)

Dans le microscope confocal, un sténopé est utilisé afin de limiter la lumière hors-
focalisation. La PSF d’un microscope confocal est alors exprimée comme suit :

ht
CLSM(x, y, z) ∝| hill(x, y, z) |2

(
D(x, y)∗ | hdet(x, y, z) |2

)
(1.21)

où D(x, y) est une fonction qui caractérise l’ouverture du sténopé. Elle tend vers une dis-
tribution de Dirac pour des faibles ouvertures du sténopé (autour de 1AU 1). La PSF se
simplifie alors comme suit :

ht
CLSM(x, y, z) ∝| hill(x, y, z) |2| hdet(x, y, z) |2 (1.22)

Lorsque les longueurs d’onde d’illumination et de détection sont assez proches, hill

et hdet peuvent être supposées égales, il s’ensuit alors | hill(x, y, z) |2'| hdet(x, y, z) |2
[Egner 2006]. L’expression ci-dessus de la PSF du microscope confocal devient :

ht
CLSM(x, y, z) ∝| hill(x, y, z) |4'| hdet(x, y, z) |4 (1.23)

1.4.1.1 Expression de la PSF cohérente

Notons par hA la PSF cohérente associée à une longueur d’onde donnée λ (celle-ci
correspond à hill pour une illumination et à hdet pour une détection). On a donc :

ht
WFM(x, y, z) ∝| hA(x, y, z) |2 (1.24)

ht
CLSM(x, y, z) ∝| hA(x, y, z) |4 (1.25)

L’étude présentée dans [Stokseth 1969] montre que celle-ci peut être calculée à partir de
la transformée de Fourier inverse d’une fonction que l’on notera par P(.), dite fonction
pupille. Cette dernière correspond à l’amplitude et la phase du front d’onde produit par un
point source à la sortie de l’objectif [Stokseth 1969] :

hA (x, y,z) = T F−1
2D (P(kx, ky,z))

=
∫

ky

∫
kx

P(kx, ky,z)exp( j (kxx+ kyy))dkx dky (1.26)

1. AU : Airy Unit en anglais. C’est une unité de mesure de diamètre du sténopé (pinhole) en microscopie
confocale. Elle correspond au diamètre du disque d’Airy du microscope. Sa valeur diffère suivant les propriétés
du système considéré. Elle s’exprime en fonction de la longueur d’onde d’excitation λex, et de l’ouverture
numérique NA du système comme suit : 1AU = 1.22λex

NA nm
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où (x, y, z) ∈ R3 et (kx,ky,kz) ∈ R3 sont respectivement les coordonnées spatiales et
fréquentielles. La fonction pupille P(kx, ky,z) décrit alors les différentes turbulences af-
fectant le front d’onde en traversant les interfaces du système optique. Elle est exprimée en
fonction de la coordonnée z correspondant à la position du plan de focalisation :

P(kx, ky, z) = A(θi)exp( jk0ϕ (θi, θs, z)) χC (kx, ky) (1.27)

avec

– k0 =
2π

λ
le nombre d’onde de la lumière se propageant dans le vide,

– θs l’angle que fait le rayon lumineux se propageant dans le spécimen avec l’axe
optique (OZ),

– θi l’angle que fait le rayon lumineux propageant dans le milieu d’immersion avec
l’axe optique (OZ) (cf. figure 1.11). Ce dernier est inférieur à l’angle d’incidence
maximal θmax donné par l’ouverture numérique de l’objectif (θi < θmax), cf. figure
1.5. L’angle θi est lié aux coordonnées fréquentielles kx et ky par la relation θi =

arcsin


√

k2
x + k2

y

ki

, avec ki =
2π ni

λi
le nombre d’onde de la lumière se propageant

dans le milieu d’IR ni.
– A(θi) est une fonction dite fonction d’apodisation de l’objectif qui s’exprime comme

suit :

A(θi) =


√

cos(θi) pour une illumination
1√

cos(θi)
pour une une détection

(1.28)

– χC est une fonction indicatrice qui représentent la quantité de lumière qui rentre dans
l’objectif :

χC (kx, ky) =

{
1 Si (kx, ky) ∈C

0 Sinon
(1.29)

avec C = {(kx, ky) ∈R2;
√

k2
x + k2

y < k0 NA} le support de la fonction pupille (limité
par l’ouverture numérique de l’objectif).

– ϕ (θi, θs, z) est une phase modélisant les différents types de distorsions que su-
bit le front d’onde en traversant le système. Elle est décomposée en deux termes
[Pankajakshan 2009a] :

ϕ (θi, θs, z) = ϕd (θi, z)+ϕa (θi, θs) (1.30)

Le premier terme ϕd (θi, z) est lié au phénomène de défocalisation expliquée dans le
paragraphe 1.2.1.2 et le second terme ϕa (θi, θs) est lié aux aberrations sphériques
expliquées dans le paragraphe 1.2.1.3. La fonction indicatrice (équation (1.27)) tra-
duit la quantité de lumière qui rentre dans l’objectif. Nous donnons dans ce qui suit
l’expression de chacun de ces termes.
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1.4.1.2 Phase de défocalisation

D’après [Stokseth 1969], l’expression de ϕd (θi, z) est donnée par :

ϕd (θi, z) = ni

(√
t2 +2 t z+(zcosθi)2− tzcosθi

)
(1.31)

où t est la distance entre l’objectif et un point image.
En effectuant un développement limité, il est montré que pour des faibles valeurs de θi,

l’expression ci-dessus se simplifie comme suit :

ϕd (θi, z)' ni z(1− cosθi), θi� 1 (1.32)

1.4.1.3 Phase d’aberrations

Cette phase modélise la différence de chemins optiques entre les conditions idéales
supposées par le constructeur, et les conditions réelles d’observation. L’expression de la
phase d’aberration a été établie dans [Booth 1998, Jacobsen 2011, Egner 2006] pour un
système optique à deux couches : le milieu d’immersion a un IR que l’on note par ni, et le
spécimen a un IR que l’on note par ns. Elle est exprimée comme suit :

ϕa (θi, θs) = d (nscosθs−nicosθi) (1.33)

où d est la distance de focalisation nominale. Cette expression peut s’étendre facilement à
un système à K couches :

ϕa (θ1, ..., θK , d2, ...,dK) =
K−1

∑
k=1

dk+1 (nk+1cosθk+1−nkcosθk) (1.34)

où nk, θk, dk, k ∈ {1, ..., K} sont respectivement l’IR, l’angle de propagation, et l’épaisseur
du kéme milieu. Nous étudions dans le paragraphe suivant l’impact des aberrations
sphériques sur la PSF dans le cas d’un système à deux couches.

Remarque 1. Une autre formulation de la PSF théorique, largement utilisée dans la
littérature, est celle proposée par Born et Wolf [Born 1959]. Elle a été modifiée par Gib-
son et Lanni pour inclure les aberrations sphériques [Frisken Gibson 1991]. Dans cette
formulation, la PSF cohérente s’écrit comme suit :

hA (x, y,z) =
B
z

∫
0

1
J0

(
k0aρ

√
x2 + y2

z

)
exp( jW (ρ))ρdρ (1.35)

avec B une constante, ρ =
√

kx
2 + ky

2, a une constante qui correspond au rayon de l’ou-
verture de l’objectif (exprimé dans le plan focal arrière), J0 (.) la fonction de Bessel
de première espèce et d’ordre zero, et W (ρ) la phase d’aberration. La comparaison de
cette formulation avec celle de Stokseth est présentée dans [Gibson 1989]. La principale
différence entre ces deux formulations est que dans la formulation de Born et Wolf, la foca-
lisation sur un plan Z se fait par le déplacement du détecteur, l’objet étant fixé, tandis que
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Cadre 1 Résumé du modèle théorique de PSF

– En microscopie à champ large : ht
WFM(x, y, z) ∝| hA(x, y, z) |2.

– En microscopie confocale : ht
CLSM(x, y, z) ∝| hA(x, y, z) |4.

avec :

hA (x, y,z) =
∫

ky

∫
kx

P(kx, ky,z)exp( j (kxx+ kyy))dkx dky,

P(kx, ky, z) = A(θi)exp( jk0ϕd (θi, z)+ϕa (θi, θs)) χC (kx, ky) ,

ϕd (θi, z)' ni z(1− cosθi),

ϕa (θi, θs) = d (nscosθs−nicosθi) ,

χC (kx, ky) =

{
1 Si (kx, ky) ∈C

0 Sinon
, avec C = {(kx, ky) ∈ R2;

√
k2

x + k2
y < k0 NA}.

la formulation de Stokseth correspond à un microscope avec un détecteur fixe et un objet
en mouvement. Le mouvement de l’objet donne à la variation de la distance entre l’objet
et la lamelle, ce qui aboutit à une expression de PSF différente de celle de la modélisation
de Born et Wolf où cette distance est invariable. Ceci est démontré dans [Gibson 1989].
Le second type de système est plus fréquemment rencontré en microscopie 3D. Notons que
dans certains autres types de système, le déplacement en Z se fait par le mouvement de
l’objectif, ce qui résulte en les déplacements relatives de l’objet et du détecteur.

1.4.2 Étude des PSFs avec aberrations

Afin de pouvoir pallier le phénomène d’aberration, il est important de comprendre son
impact sur la PSF. Pour ce faire, nous étudions ici la variation de la PSF en fonction des
aberrations. Nous considérons deux cas :

– un système optique paraxial avec une ouverture numérique de 0.6,
– un système optique non-paraxial avec une ouverture numérique de 1.4.

Nous générons pour ces deux types de système des PSFs à différentes profondeurs entre
0 µm et 60 µm. L’excitation et l’émission sont supposées à des longueurs d’onde res-
pectives de λex = 560nm,λem = 600nm. Les pas d’échantillonnage latéral et axial sont
respectivement 50nm et 150nm. Ces valeurs des pas sont choisies par le critère de Ny-
quist [Pankajakshan 2009a]. Comme le flou est plus important en Z qu’en (X , Y ), le pas
d’échantillonnage axial est plus grand que le pas d’échantillonnage radial. L’objectif, sup-
posé d’un grossissement de 100X , est plongé dans l’huile d’IR 1.515. L’IR du spécimen est
supposé le même dans tout le volume de l’objet mais de valeur variable entre 1.33 et 1.515
suivant le test considéré afin de simuler de fortes ou de faibles aberrations. Par exemple,
dans le premier test, nous avons considéré une valeur de 1.33 pour simuler de fortes aber-
rations. Pour cette configuration, nous avons calculé par le modèle présenté dans 1.4.1 les
PSFs à différentes profondeurs. Pour chacune des PSFs, nous avons mesuré les valeurs
suivantes : le décalage de focalisation suivant l’axe (OZ) (i.e. la différence entre l’AFP



28 Chapitre 1. Microscopie de fluorescence 3D

et la NFP), l’intensité maximale, la largeur à mi-hauteur (LMH) suivant l’axe (OZ) et la
largeur à mi-hauteur suivant l’axe (OX). Ces valeurs sont présentées dans la table 1.1 pour
le système non-paraxial et dans la table 1.2 pour le système paraxial. D’après ces tables,
nous pouvons tirer les conclusions suivantes :

– Dans le cas non-paraxial, lorsque l’on augmente la profondeur, l’intensité maximale
de la PSF décroı̂t, le décalage de focalisation en Z augmente en valeur absolue, et la
largeur à mi-hauteur (radiale et axiale) de la PSF augmente également.

– Dans le cas paraxial, seule le décalage de focalisation augmente en valeur absolue
avec la profondeur, les largeurs à mi-hauteur et l’intensité maximale sont pratique-
ment inchangées. Notons aussi que la variation du décalage de focalisation dans le
cas paraxial est moins important que dans le cas non-paraxial. Par exemple à 60 µm
de profondeur, le décalage en valeur absolue est de 2.25 µm dans le cas non-paraxial
tandis qu’il ne dépasse pas 0.9 µm dans le cas paraxial.

Afin de mieux illustrer ces conclusions, nous présentons dans la figure 1.14 les profils
d’intensité des PSFs à différentes profondeurs suivant l’axe (OZ) pour les deux systèmes
paraxial et non-parxial. Par ailleurs, dans le cas non-paraxial, nous pouvons remarquer sur
la figure 1.14 (a), l’apparition de petites lobes à gauche du lobe principal pour les PSF cal-
culées à une grande profondeurs, ce qui induit une dissymétrie axiale de la PSF. Pour mieux
voir cela, nous montrons dans la figure 1.13, des coupes axiales et radiales présentées à une
échelle logarithmique de deux PSFs d’un système non-paraxial : la première PSF présentée
dans la figure 1.13 (a) est calculée à une profondeur nulle et la deuxième PSF présentée
dans la figure 1.13 (b) est calculée à une profondeur de 10 µm. Ces images montrent que la
première PSF est bien symétrique par rapport à la NFP (les coupes radiales sont pratique-
ment les mêmes au dessus et au dessous de la NFP). Cependant ceci n’est pas le cas pour
la deuxième PSF (voir figure 1.13 (b)). De plus, pour mieux comprendre le comportement

(a) NFP = 0 µm

(b) NFP = 10 µm

FIGURE 1.13 – Influence de la variation d’IR sur la PSF : Coupes (X , Z) (présentée dans la
première colonne à gauche) et (X , Y ) (présentées dans les autres colonnes) de deux PSFs
calculées respectivement à des profondeurs de 0 µm (a) et 10 µm (b). Les images sont
présentées à une échelle logarithmique.
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(a) NA = 1,4 s (b) NA = 0.6

FIGURE 1.14 – Profils d’intensité suivant l’axe (OZ) des PSFs calculées à différentes pro-
fondeurs : 0nm, 5nm, 15nm, 25nm et 60nm pour deux systèmes ayant respectivement une
ouverture numérique de (a) NA = 1,4 et (b) NA = 0,6.

de la réponse impulsionnelle en fonction des aberrations, nous avons tracé dans les figures
1.15 et 1.16 le décalage de focalisation en Z et le maximum d’intensité en fonction de la
profondeur nominale NFP pour des valeurs de ns variant entre 1.33 et 1.5. Nous pouvons
remarquer que le décalage de focalisation est d’autant plus important que la variation d’IR
est élevée. Quant au maximum d’intensité, il décroı̂t plus ou moins rapidement suivant la
variation d’IR. Cependant, il est quasiment constant pour le système paraxial, même pour
les grandes variations d’IR. En outre, nous comparons la PSF affectée par les aberrations

(a) NA = 1,4 s (b) NA = 0.6

FIGURE 1.15 – Variation du décalage de focalisation axiale (en µm) en fonction de la
profondeur nominale NFP (en µm) pour différentes variations d’IR i.e l’IR du milieu d’im-
mersion étant fixé à 1.515, nous avons fait varier l’IR du spécimen entre 1.33 et 1.515. Les
courbes sont tracées pour un système non-paraxial (a) et un système paraxial (b).

sphériques (à une profondeur non-nulle) avec celle non-aberrée (à une profondeur nulle).
En effet, dans certains des travaux précédents, par exemple dans [Pankajakshan 2009a]
où le spécimen est supposé non-épais, la PSF est supposée la même dans tout le volume
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(a) NA = 1,4 s (b) NA = 0.6

FIGURE 1.16 – Variation de l’intensité maximale de la PSF en fonction de la profondeur
nominale NFP (en µm) pour différentes variations d’IR i.e. l’IR du milieu d’immersion
étant fixé à 1.515, nous avons fait varier l’IR du spécimen entre 1.33 et 1.515. Les courbes
sont tracées pour un système non-paraxial (a) et un système paraxial (b).

NFP (µm)
Décalage en
z (µm)

Max
d’intensité
(×10−3)

LMH en z
(µm)

LMH en
(x, y) (µm)

0 0 23,577 0,45 0,15
10 -0,30 5,979 0,90 0,25
20 -0,45 3,672 1,20 0,35
30 -0,55 2,771 1,35 0,35
40 -0,60 2,280 1,65 0,35
60 -2.25 1,767 1.95 0.35

TABLE 1.1 – Variation des propriétés de la PSF en fonction de la profondeur nominale pour
un système non-paraxial NA = 1,4.

NFP (µm)
Décalage en
z (µm)

Max
d’intensité
(×10−3)

LMH en z
(µm)

LMH en
(x, y) (µm)

0 0 0,836 2,85 0.35
10 -0.15 0,836 2,85 0.35
20 -0.3 0,835 2,85 0.35
30 -0.45 0,835 2,85 0.35
40 -0.6 0,836 3,00 0.35
60 -0.9 0,836 3,00 0.35

TABLE 1.2 – Variation des propriétés de la PSF en fonction de la profondeur nominale pour
un système paraxial (NA = 0,6).
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de l’objet, souvent celle juste au dessous de la lamelle est considérée. Il est alors impor-
tant d’évaluer l’erreur engendrée par une telle approximation. Dans la figure 1.17 nous
présentons la variation de cette erreur en fonction de la profondeur pour différentes varia-
tions d’IR. Nous remarquons qu’elle croı̂t rapidement avec la profondeur, notamment dans
le cas non-paraxial où l’erreur se stabilise à une valeur maximale. Cette stabilisation de l’er-
reur s’explique par le fait que le lobe principal des PSFs profondes est totalement décalé par
rapport à celui de la PSF à 0 µm de profondeur, qui se trouve centrée, ce qui aboutit à une
erreur de 100%. Pour comparer uniquement la forme des PSFs (le décalage étant ignoré),
nous présentons dans la figure 1.18, l’erreur obtenue pour des PSFs profondes recentrées
i.e. recalées sur la PSF à 0 µm de profondeur. Nous remarquons que l’erreur décroı̂t de plus
que 25% pour le système non-paraxial (cf. figure 1.18(a)). Cette erreur devient quasiment
nulle pour le système paraxial (cf. figure 1.18(b)). Ainsi, dans le cas paraxial, la forme de
la PSF est invariante en profondeur, uniquement le décalage de focalisation qui augmente
en profondeur.

(a) NA = 1,4 s (b) NA = 0.6

FIGURE 1.17 – Variation de l’erreur quadratique entre la PSF immédiatement au dessous de
la lamelle h0 (à une profondeur nulle) et la PSF hNFP à une profondeur donnée entre 0 µm et
60 µm en fonction de la profondeur nominale NFP (en µm) pour différentes variations d’IR
i.e. l’IR du milieu d’immersion étant fixé à 1.515, nous avons fait varier l’IR du spécimen
entre 1.33 et 1.515. Les courbes sont montrées pour un système non-paraxial (a) et un
système paraxial (b).

1.4.3 Approximation gaussienne de la PSF

Bien que le modèle de génération de PSF présenté dans la sous-section 1.4.1 soit effi-
cace pour la modélisation des différentes déformations introduites par le système, il reste
coûteux en terme de temps calcul (nécessite le calcul de nz transformées de Fourier en 2D
dont la complexité de calcul est de l’ordre de O(nx ny log(nx ny)) où nx, ny, et nz représentent
le nombre de pixels suivant chacune des dimensions) et peu pratique pour résoudre le
problème de restauration. En effet, il dépend des paramètres physiques du système qui
sont difficiles à ajuster pour des spécimens inconnus (e.g. l’IR du spécimen et la profon-
deur du point imagé). En effet, une très petite erreur dans la calibration des IRs (de l’ordre
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(a) NA = 1,4 (b) NA = 0.6

FIGURE 1.18 – Variation de l’erreur quadratique entre la PSF à une profondeur nulle h0

et la PSF à une profondeur donnée hNFP recentrée, en fonction de la profondeur nominale
NFP (en µm) pour différentes variations d’IR i.e. l’IR du milieu d’immersion étant fixé
à 1.515, nous avons fait varier l’IR du spécimen entre 1.33 et 1.515. Les courbes sont
montrées pour un système non-paraxial.

de 0.01) entraı̂ne une grande perturbation de la PSF.

Récemment, un modèle de PSF gaussien a été étudié pour un système sans aberrations
sphériques [Zhang 2007]. Les avantages de ce modèle sont nombreux : tout d’abord, il
est très rapide à calculer par rapport au modèle théorique. Ensuite, il ne dépend que de
deux paramètres (ceci est important pour résoudre le problème de restauration aveugle que
l’on abordera dans le chapitre 3). Enfin, il assure certaines propriétés importantes de la PSF
comme la positivité et la normalisation (ceci sera discuté en détail dans le chapitre suivant).
Nous proposons ici de reprendre ce modèle, présenter certains résultats d’approximation
dans le cas d’un système sans aberrations sphériques et étudier son extension au cas d’un
système avec aberrations sphériques.

1.4.3.1 Approximation gaussienne en absence d’aberrations

Dans [Zhang 2007], une fonction gaussienne donnée par l’équation suivante a été pro-
posée pour l’approximation de la PSF en CLSM :

hG
θ (x,y,z) =

1
c(σr,σz)

e
− 1

2

(
x2+y2

σr2 + z2

σz2

)
, ∀(x,y,z) ∈I ⊂ R3 (1.36)

où c(σr,σz) ∈ R+ est une constante de normalisation, I est un ensemble borné de R3,
et θ = (σr, σz) sont les paramètres de la gaussienne. σr et σz sont les écarts types de la
gaussienne représentant respectivement l’étalement latéral et axial de la PSF.

La comparaison de ce modèle à la PSF théorique présenté au paragraphe 1.4.1
a montré que si les PSFs sont normalisées au sens de la norme L∞ (i.e. ‖ht‖∞ =

max
(x,y,z)∈I

ht(x,y,z) = 1, et ‖hG
θ‖∞ = max

(x,y,z)∈I
hG

θ (x,y,z) = 1), nous obtenons une bonne ap-
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proximation [Zhang 2007]. En effet, comme la PSF théorique d’un système sans aber-
rations est maximale à l’origine, cette normalisation impose la correspondance de son
maximum d’intensité avec celui de la PSF gaussienne, ce qui permet d’obtenir une bonne
modélisation. Les expériences présentées dans [Zhang 2007] ont montré que l’erreur d’ap-
proximation (en comparaison avec le modèle théorique) ne dépasse pas 2.2% dans le cas
non-paraxial et 1.6% dans le cas paraxial pour une taille standard de l’ouverture du sténopé
(de l’ordre de 1AU).

Néanmoins, lorsque les PSFs ne sont pas normalisées au sens de la norme L∞,
en particulier lorsqu’elles sont normalisées au sens de la norme L1 (i.e. ‖ht‖1 =∫
I
|ht(x,y,z)|dxdydz = 1, et ‖hG

θ‖1 =
∫
I
|hG

θ (x,y,z)|dxdydz = 1), les maxima d’intensité

ne se correspondent plus, ce qui aboutit à une mauvaise approximation. La normalisation
de la PSF au sens de la norme L1 est importante car elle signifie la conservation de flux de
photons par l’optique (nous discutons ceci davantage dans le chapitre suivant). Nous cher-
chons alors à améliorer cette approximation (en faisant correspondre les maxima d’intensité
de la PSF théorique et de la PSF gaussienne) tout en assurant la normalisation au sens de
la norme L1. Nous proposons d’ajouter une constante ε > 0 à la fonction gaussienne, qui
permet de mettre le pic de celle-ci au même niveau que le pic de la PSF théorique. Cette
constante correspond en pratique aux faibles intensités autour du lobe principal qui ne sont
pas modélisées par la fonction gaussienne. L’équation de la fonction d’approximation pro-
posée est la suivante :

hG
θ (x,y,z) =

1
c(σr,σz,ε)

[
e
− 1

2

(
x2+y2

σr2 + z2

σz2

)
+ ε

]
, ∀(x,y,z) ∈I ⊂ R3 (1.37)

avec c(σr,σz,ε) =
∫
I

[
e
− 1

2

(
x2+y2

σr2 + z2

σz2

)
+ ε

]
dxdydz et θ = (σr, σz, ε).

Nous évaluons l’efficacité de cette approximation par des tests numériques.
Considérons les deux systèmes confocaux (paraxial et non-paraxial) dont les paramètres
sont donnés comme dans le paragraphe précédent. Pour chacun des systèmes, nous avons
généré une PSF par le modèle théorique, la phase d’aberration étant mise à zéro (en choi-
sissant une profondeur nulle). Nous avons ensuite estimé la PSF gaussienne la plus proche
de la PSF théorique en minimisant l’erreur quadratique suivante :

θ̂ = ArgMin
θ

∥∥hG
θ −ht

∥∥2
2 (1.38)

Étant donné que l’erreur à optimiser n’est pas convexe par rapport aux variables θ =

(σr, σz, ε), nous avons utilisé un algorithme de recuit simulé [van Laarhoven 1987] pour
l’optimisation. Nous montrons dans les figures 1.19 et 1.20 ces résultats de comparaisons
de PSFs en échelle logarithmique ainsi que leurs profils d’intensités suivant les axes (OX)

et (OZ) dans la figure 1.21. Ces figures confirment l’efficacité du modèle gaussien pour un
microscope confocal sans aberrations sphériques.
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FIGURE 1.19 – Approximation gaussienne de la PSF d’un système non-paraxial sans aber-
ration sphérique ayant une ouverture numérique de 1,4 : la première ligne et la deuxième
ligne montrent respectivement des coupes (X , Y ) et (X , Z), en échelle logarithmique, de la
PSF théorique (gauche), la PSF gaussienne (milieu), et l’erreur d’approximation (droite).
L’erreur quadratique relative sur tout le volume de la PSF est de l’ordre de 3.5%.

FIGURE 1.20 – Approximation gaussienne de la PSF d’un système paraxial sans aberra-
tion sphérique ayant une ouverture numérique de 0,6 : la première ligne et la deuxième
ligne montrent respectivement des coupes (X , Y ) et (X , Z), en échelle logarithmique, de la
PSF théorique (gauche), la PSF gaussienne (milieu), et l’erreur d’approximation (droite).
L’erreur quadratique relative sur tout le volume de la PSF est de l’ordre de 0.8%.
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(a) NA = 1,4 (b) NA = 1,4

(c) NA = 0,6 (d) NA = 0,6

FIGURE 1.21 – Approximation gaussienne de la PSF d’un système sans aberrations
sphériques dans les deux cas paraxial et non-paraxial : profils d’intensité suivant l’axe
(OX) (gauche) et suivant l’axe (OZ) (droite) de la PSF théorique (en rouge) et de la PSF
gaussienne (en vers) pour un système non-paraxial sans aberration sphérique (première
ligne (a) et (b)) et pour un système paraxial sans aberration sphérique (deuxième ligne (c)
et (d)).

1.4.3.2 Approximation gaussienne en présence d’aberrations

Maintenant, nous cherchons à étendre l’approximation gaussienne aux cas d’un
système affecté par les aberrations sphériques. Comme nous l’avons vu dans le paragraphe
1.4.2, la PSF d’un tel système subit certaines déformations de forme et des variations de po-
sition. Étant donné les propriétés de symétrie d’une fonction gaussienne, les déformations
géométriques de la PSF aberrée ne sont pas prises en compte par une telle modélisation.
Seul le lobe principal est modélisé, les faibles rebonds entourant celui-ci étant négligées.
Quant au décalage suivant l’axe z, il est modélisé en introduisant un paramètre µz comme
suit :

hG
θ (x,y,z) =

1
c(σr,σz,ε,µz)

[
e
− 1

2

(
x2+y2

σr2 + (z−µz)2

σz2

)
+ ε

]
, ∀(x,y,z) ∈I ⊂ R3 (1.39)

avec c(σr, σz, ε, µz) =
∫
I

[
e
− 1

2

(
x2+y2

σr2 + (z−µz)2

σz2

)
+ ε

]
dxdydz et θ = (σr,σz,ε,µz) les pa-

ramètres de la PSF.

Nous estimons maintenant l’erreur qui découle d’une telle approximation. Pour ce faire,
nous considérons les mêmes conditions d’acquisition que précédemment : deux systèmes
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de microscopie confocale ayant respectivement des ouvertures numérique de 0.6 et 1.4.
Pour chacun des systèmes, nous avons généré par le modèle théorique des PSFs à des
profondeurs entre 0 µm et 60 µm. En effet, l’épaisseur maximale qui peut être imagée est
limitée par les propriétés de l’objectif et ne dépasse pas 60 µm pour des microscopes stan-
dards utilisés par les biologistes. Nous avons ensuite estimé la PSF gaussienne la plus
proche de la PSF théorique en minimisant par un algorithme de recuit simulée l’erreur
quadratique (1.38). Des coupes axiales des PSFs théoriques, de leurs approximations gaus-
siennes, ainsi que des erreurs obtenues sont présentées en échelle logarithmique dans les
figures 1.22 et 1.23. Afin de mieux comparer ces deux modèles, nous montrons les courbes
des profils d’intensités suivant les axes (OX) et (OZ) dans les figures 1.24. D’après ces
résultats, nous remarquons que dans le cas paraxial, nous obtenons une très bonne ap-
proximation avec une erreur inférieure à 1% même pour des échantillons épais de 60 µm
d’épaisseur, tandis que dans le cas non-paraxial, l’erreur d’approximation est plus impor-
tante mais ne dépasse pas 15%. Nous verrons dans le troisième chapitre de ce manuscrit,
qu’une telle erreur n’a pas trop d’impact sur la qualité de restauration tant que le lobe
principal de la PSF est bien modélisé.

FIGURE 1.22 – Approximation gaussienne de la PSF d’un système non-paraxial avec aber-
ration sphérique ayant une ouverture numérique de 1,4 : la première ligne et la deuxième
ligne montrent respectivement des coupes (X , Y ) et (X , Z), en échelle logarithmique, de la
PSF théorique (gauche), la PSF gaussienne (milieu), et l’erreur d’approximation (droite).
L’erreur quadratique relative sur tout le volume de la PSF est de l’ordre de 8.74%, les
paramètres de la PSF gaussienne estimée sont σ̂r = 95, σ̂z = 640, µ̂z =−1650.

1.5 Amélioration de la résolution : solutions matérielles

Afin de s’affranchir de la limite de la résolution en microscopie photonique, diverses
méthodes ont été proposées. Avant de se focaliser sur les méthodes numériques qui consti-
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FIGURE 1.23 – Approximation gaussienne de la PSF d’un système paraxial avec aberra-
tion sphérique ayant une ouverture numérique de 0,6 : La première ligne et la deuxième
ligne montrent respectivement des coupes (X , Y ) et (X , Z), en échelle logarithmique, de la
PSF théorique (gauche), la PSF gaussienne (milieu), et l’erreur d’approximation (droite).
L’erreur quadratique relative sur tout le volume de la PSF est de l’ordre de 0.35%, les
paramètres de la PSF gaussienne estimée sont σ̂r = 148, σ̂z = 1210, µ̂z =−450.

tuent l’objectif de cette thèse, nous citons ici quelques unes de ces techniques.
– La microscopie STED (”stimulated-emission-depletion” en anglais ou déplétion par

émission stimulée) s’appuie sur les propriétés quantiques de la fluorescence afin
d’autoriser ou interdire l’émission de fluorescence dans des zones spécifiques et di-
minuer ainsi la taille de la réponse impulsionnelle. Le dispositif expérimental est
formé de deux lasers impulsionnels synchronisés. Le premier est utilisé pour l’exci-
tation produisant ainsi un point focal limité par la diffraction. Le deuxième est utilisé
pour éteindre la fluorescence provenant hors de la zone d’intérêt.

– La microscopie biphotonique (et multiphotonique) tire profit du phénomène d’ab-
sorption quasi-simultanée de deux photons : au lieu d’exciter la molécule par un
seul photon à une longueur d’onde λ , celle-ci est excitée par deux photons avec une
longueur d’onde λ

2 . Ceci permet d’avoir une fluorescence restreinte uniquement au
point focal. En plus de l’amélioration de la résolution spatiale, la microscopie à deux
photons possède plusieurs autres avantages comme la possibilité d’imager des tissus
épais (jusqu’à un millimètre de profondeur).

– La microscopie SPIM (Selective Plane Illumination Microscope) améliore la
résolution spatiale en éliminant la lumière hors-focalisation. En effet, uniquement
le plan de focalisation optique est éclairé, mais pas les autres plans du spécimen.
Il n’y a donc pas d’émission de lumière hors du plan focal. Cette technique permet
aussi de réduire le risque de phototoxicité au sein de l’échantillon.
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(a) NA = 1,4 (b) NA = 1,4

(c) NA = 0,6 (d) NA = 0,6

FIGURE 1.24 – Approximation gaussienne de la PSF d’un système avec aberrations
sphériques, les cas paraxial et non-paraxial sont considérés : profils d’intensité suivant l’axe
(OX) (gauche) et suivant l’axe (OZ) (droite) de la PSF théorique (en rouge) et de la PSF
gaussienne (en vers) pour un système non-paraxial avec aberration sphérique (première
ligne (a) et (b)) et pour un système paraxial avec aberration sphérique (deuxième ligne (c)
et (d)).

– La microscopie PALM (Photo-Activation Localization Microscopy) repose sur
l’utilisation de marqueurs fluorescents photo-activables, c’est-à-dire dont les pro-
priétés de fluorescence sont contrôlées par l’utilisateur. Ceci permet de localiser des
molécules individuelles en fonction de l’illumination laser utilisée.

– L’optique adaptative est une technique qui permet de corriger en temps réel les
déformations évolutives et non-prédictives que subit un front d’onde plan lors de
sa propagation à travers un milieu turbulent. Elle est née en astronomie en 1953 pour
compenser les perturbations de l’atmosphère et n’a commencé à entrer dans les la-
boratoires d’imagerie biomédicale que récemment [Booth 2007]. La mise en place
de cette technique nécessite essentiellement trois composants :
– un analyseur de front d’onde mesure la déformation du front d’onde,
– un miroir déformable effectue la correction du front d’onde,
– un calculateur de correction pilote le miroir en fonction des informations issues

de l’analyseur.
La correction par optique adaptative n’est que partielle car elle ne corrige que les
déformations de l’ensemble du trajet de la lumière jusqu’à l’analyseur. Les aberra-
tions de la voie d’imagerie ne sont pas vues et donc pas corrigées. Ainsi, la correction
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apportée n’est pas parfaite et un post-traitement est souvent nécessaire afin de sup-
primer les aberrations restant présentes dans la voie d’imagerie.

La liste des méthodes pour l’amélioration de la résolution spatiale est plus longue.
Chaque méthode a ces avantages et ces inconvénients. Malgré cela, la microscopie de fluo-
rescence à champ large et confocale restent très répondues et très utilisées par les biolo-
gistes car elles sont faciles à manipuler (la préparation de l’échantillon est relativement
simple) et permettent l’utilisation de nombreux fluorochromes variés, ce qui permet un
large spectre d’utilisation en biologie. Il est alors intéressant de travailler sur l’amélioration
numérique de la qualité de ces images.

Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’introduire le système de microscopie de fluorescence et
d’évoquer les principales distorsions qui peuvent affecter ses images. Dans ce chapitre,
nous avons défini le modèle mathématique de dégradation d’image. Le flou, étant variable
en profondeur, est modélisé par une opération linéaire construite à partir de différentes
PSFs, chacune associée à une coupe donnée. Pour le calcul de la PSF, nous avons présenté
un modèle théorique fondé sur l’optique géométrique, qui prend en compte les différents
aspects physiques contribuant à l’apparition du flou. Dans ce modèle, uniquement les aber-
rations sphériques découlant d’un système de variation d’IR en couches sont prises en
comptes. Ce modèle nous a permis d’étudier la variation de la PSF en fonction des aberra-
tions. Nous avons montré que pour un système à deux couches, la PSF est de plus en plus
étalée et décalée par rapport au plan central lorsque l’on augmente la profondeur. Nous
avons également montré l’approximation de cette PSF par une fonction gaussienne permet
de bien modéliser le lobe principal de la PSF. Nous nous sommes ensuite focalisés sur
la modélisation de bruit et nous avons présenté un modèle poissonien vue la faible illu-
mination en microscopie confocale, le système auquel nous nous intéressons. Enfin, nous
avons présenté quelques solutions optiques permettant l’amélioration de la qualité d’image
notamment en présence d’aberrations sphériques. Nous proposons dans le chapitre suivant
des solutions numériques pour ce problème.
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Restauration non-aveugle
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2.2.1 Méthodes déterministes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
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Introduction

Après avoir identifié les différents types de dégradations qui peuvent affecter les images
de microscopie de fluorescence 3D, nous nous intéressons dans ce chapitre à la restauration
numérique de ces images afin de permettre aux biologistes une meilleure visualisation et
interprétation des structures cellulaires. La restauration d’image est le traitement qui per-
met d’enlever à la fois le flou et le bruit de l’image dégradée. En absence de bruit et lorsque
le flou est supposé stationnaire ou spatialement invariant (SI), la restauration revient à ef-
fectuer l’opération inverse d’une convolution : il s’agit d’une déconvolution. Lorsque le
flou est spatialement variable (SV), ce qui est le cas en microscopie de fluorescence, la
procédure d’inversion ne s’appelle plus une déconvolution mais une restauration (même
en absence de bruit). Nous parlons d’une restauration ou d’une déconvolution non-aveugle
lorsque l’opérateur de flou est connu. Le but de ce chapitre est alors de développer une
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méthode de restauration non-aveugle pour l’imagerie de microscopie de fluorescence tout
en prenant en compte la variabilité du flou en profondeur (suivant l’axe (OZ)). Pour ce
faire, nous étudions les modèles d’approximation du flou SV étant donné que le modèle
(1.8) est prohibitif en terme de temps de calcul et nous définissons ainsi un modèle adéquat
au problème d’inversion. Nous adaptons deux méthodes de déconvolution à l’opérateur de
flou SV proposé : la première est effectuée dans un cadre d’un bruit multiplicatif de Pois-
son (ce qui correspond aux images de microscopie confocale) et la deuxième est effectuée
dans un cadre d’un bruit additif gaussien (ce qui correspond aux images de microscopie
à champ large). Des tests et des comparaisons sont présentés sur des images simulées et
réelles de microscopie de fluorescence 3D.

Nous décomposons ce chapitre en six sections. Dans la première section, nous posons
la problématique de restauration non-aveugle et nous évoquons ses principales difficultés.
Dans la deuxième et troisième sections, nous présentons l’état de l’art des méthodes de
restauration dans un cadre d’un flou SI, puis dans un cadre d’un flou SV. La quatrième
section sera dédiée à l’étude et la comparaison des modèles d’approximation du flou SV.
La cinquième section sera consacrée à la présentation de notre solution pour la restauration
prenant en compte la variabilité du flou en profondeur. Nous comparons dans la dernière
section notre approche à l’une des méthodes de restauration de l’état de l’art.

2.1 Problématique

Notre objectif est de trouver une estimée f̂ de l’image originale f à partir de l’obser-
vation g dégradée par un bruit additif gaussien ou multiplicatif poissonien, et un opérateur
de flou H̃ variable en profondeur comme donnée par l’équation (1.9). À cause des données
bruitées, ce problème fait partie de la classe des problèmes inverses mal-posés.

Définition 2. La résolution d’un problème de type g= H̃(f) est dite bien posée au sens
de Hadamard si les trois conditions suivantes sont vérifiées :

1. Existence d’une solution,

2. Unicité de la solution,

3. Stabilité de la solution par rapport aux données.

La première condition veut dire que toute observation g a au moins un antécédent f, ce
qui veut dire que la fonction H̃ est surjective. La deuxième condition d’unicité implique que
H̃ est une injection i.e. l’ensemble des solutions de l’équation H̃(f) = 0 se réduit au single-
ton nul. La troisième condition de stabilité signifie qu’une faible variation sur l’observation
implique une faible variation sur l’image reconstruite.

Suivant les notations introduites au premier chapitre, une formulation discrète du
problème s’écrit sous la forme matricielle suivante : g = H̃f, avec H̃ ∈ Rm×n la matrice
associée à l’opérateur de flou linéaire, g ∈ Rm et f ∈ Rn.

Lorsque le rang r de la matrice H̃ vérifie r = m, il existe toujours une solution car
Im
(

H̃
)
= Rm. Si de plus la matrice H̃ est carrée (m = n), H̃ est injective et la solution est
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alors unique. Néanmoins, cette solution est souvent instable par rapport aux données. En
effet, la matrice H̃ peut être mal-conditionnée. Le mauvais conditionnement d’une matrice
inversible H̃ se traduit par un rapport ‖H̃|

‖H̃−1‖
élevé. Le mauvais conditionnement amplifiera

le bruit. Pour voir cela, considérons une perturbation b ∈ Rm des données : g = H̃f+ b.
Dans le cas où H̃ est carrée inversible, l’image reconstruite peut être obtenue par filtrage
inverse : f̂ = H−1

(
H̃f+b

)
= f+ H̃−1b. Lorsque H̃ est mal-conditionnée, H̃−1b va accen-

tuer le bruit, conduisant ainsi à une solution inacceptable. Afin de stabiliser la solution,
il est alors nécessaire de régulariser le problème en contraignant la solution, soit en la
forçant à appartenir à un certain ensemble, soit en lui attribuant une densité de probabilité
donnée, traduisant certaines connaissances a priori sur l’objet. Ce type d’approche a donné
naissance à de nombreux algorithmes que nous détaillons dans la section suivante.

Lorsque le nombre de données observées est inférieur au nombre de données à estimer
(i.e. m < n), on parle de problème sous-déterminé, et lorsque le nombre de données ob-
servées est supérieur au nombre de données à estimer (i.e. n < m), on parle de problème
sur-déterminé. L’opération H̃ n’est pas bijective, l’unicité n’est donc pas assurée. Dans ce
travail, l’image à estimer et l’image observée sont supposées contenir le même nombre de
voxels.

2.2 État de l’art sur les méthodes de déconvolution : flou SI

La résolution du problème de déconvolution peut se faire par différentes manières :
par des approches déterministes ou stochastiques, directes ou itératives, linéaires ou non
linéaires. Nous présentons ici ces différentes approches et nous proposons de les classifier
suivant le cadre d’estimation déterministe ou stochastique. La comparaison de quelques
unes de ces méthodes en microscopie de fluorescence 3D se trouve dans [Griffa 2010a,
Griffa 2010b].

2.2.1 Méthodes déterministes

Nous divisons les méthodes déterministes de déconvolution en deux classes, celles qui
sont effectuées par une seule itération en une seule passe, et celles qui sont effectuées par
des algorithmes itératifs.

2.2.1.1 Méthodes directes en une seule passe

Ces méthodes sont les plus rapides et les plus simples à mettre en oeuvre. Elles per-
mettent d’obtenir une estimée de la solution f̂ en une seule itération souvent effectuée dans
l’espace fréquentiel :

f̂ = T F−1 [A.T F [g]] (2.1)

avec A un opérateur linéaire défini dans l’espace fréquentiel, appelé filtre inverse
fréquentiel de H. L’inversion peut également se faire dans l’espace image, si le support
de la PSF a une taille réduite. Il existe différentes méthodes permettant d’approcher le filtre



44 Chapitre 2. Restauration non-aveugle

inverse A. Nous les divisons en deux catégories : les méthodes non-régularisées, et les
méthodes régularisées.

2.2.1.1.a Méthodes directes non-régularisées

Dans ces méthodes les plus primitives, aucune contrainte de régularité sur l’image
n’est considérée. Une des méthodes triviales de cette classe consiste à choisir le filtre in-
verse dans Fourier suivant A = 1

T F [H] . Comme nous l’avons vu au début de ce chapitre,
cet opérateur amplifie le bruit, notamment si l’opérateur H est mal-conditionné (ce qui
est souvent le cas). Une amélioration de cette solution est le filtre inverse généralisé qui
consiste à remplacer les fréquences infinies de 1

T F [H] par des valeurs nulles. Ceci ne résout
pas le problème car ceci revient à multiplier le signal par une fonction porte dans l’espace
fréquentiel, donc le convoluer par une fonction sinus cardinal (sinc) dans l’espace image,
ce qui donnera naissance à des rebonds dans l’image reconstruite.

Une autre méthode consiste à résoudre le problème dans l’espace image en minimisant
l’erreur quadratique suivante entre l’image observée g et l’image dégradée par le modèle
considéré H(f) :

J (f) = ‖g−H(f)‖2 (2.2)

En annulant la dérivée première de cette fonctionnelle par rapport à f, on obtient la solution
suivante :

f̂ = (H∗H)−1H∗g (2.3)

Cette méthode permet d’écrire le filtre inverse dans l’espace image mais ne présente aucun
avantage par rapport aux méthodes précédentes. Ce type de méthode est classé parmi les
méthodes dites linéaires du fait que l’opérateur appliqué à g est linéaire et peut être obtenu
directement en faisant annuler la dérivée première du critère considéré.

Ces techniques de déconvolution d’image ne sont que des approches assez triviales qui
restent très sensibles au bruit. Nous verrons au paragraphe suivant quelques méthodes qui
ont été proposées dans la littérature pour réduire cette sensibilité au bruit en introduisant
une contrainte de régularité sur l’image.

2.2.1.1.b Méthodes directes non-régularisées

Une des méthodes qui permet d’atténuer la sensibilité au bruit est le filtre de Wiener
[Wiener 1964, Jain 1989]. L’idée de cette méthode consiste à trouver le filtre inverse A qui
minimise l’erreur quadratique moyenne entre l’image vraie f et l’image estimée f̂ :

Eg|f
[
‖f− f̂‖2

2
]

(2.4)

L’espérance Eg|f est calculée suivant la loi de g connaissant f (i.e. la statistique de bruit).
En faisant annuler la dérivée première par rapport à A de cette expression dans l’espace
fréquentiel, on obtient l’expression suivante du filtre de Wiener :

A=
T F [H]∗

|T F [H]|2 + 1
SNR

(2.5)
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où le signe ∗ signifie l’opérateur adjoint et SNR est le rapport signal sur bruit (cf. annexe B).
À partir de cette équation, on peut remarquer que cette méthode permet de réduire le bruit
par rapport aux méthodes précédentes car lorsque le SNR est faible, le deuxième terme de
l’équation est faible, ce qui permet d’atténuer le bruit. Cependant, quand le bruit est faible,
le SNR est élevé et le filtre A tend vers 1

T F [H] . Il est important de noter que ce filtre n’est
pas trop robuste par rapport au bruit, car si T F [H]∗ est nulle, le filtre A se comporte comme
une fonction porte, ce qui a pour effet de produire des rebonds dans l’image reconstruite.

Une autre manière pour obtenir une solution régulière consiste à chercher une solution
qui optimise un critère régularisé. C’est-à-dire, au lieu de minimiser l’erreur quadratique
seule comme dans l’équation (2.2), minimiser un critère de la forme suivante :

J (f) = ‖g−H(f)‖2 +α ‖K(f)‖2 (2.6)

où ‖K(f)‖2, K étant un opérateur linéaire (un dérivateur), est un terme de régularisation
qui permet de lisser l’image f. Par exemple, un terme de Tikhonov de la forme ‖∇(f)‖2

permet de pénaliser les fortes variations d’intensités entre les pixels voisins, ce qui permet
d’obtenir une image régulière. Cependant, l’utilisation de la norme l2 permet de fortement
pénaliser les grandes variations du gradient, ce qui aboutit à des contours lisses. Nous ver-
rons plus loin d’autres termes de régularisation non-quadratiques qui ont été proposés dans
la littérature pour contourner ce problème. Le paramètre α permet de gérer le compromis
entre le terme d’attache aux données (i.e. le premier terme à gauche de l’équation (2.6))
et le terme de régularisation. Nous discutons le choix de ce paramètres dans le paragraphe
2.2.3. Le critère (2.6) s’écrit facilement dans l’espace de Fourier grâce à la propriété de
Parseval, ce qui permet de déduire l’expression suivante du filtre inverse fréquentiel :

A=
T F [H]∗

|T F [H]|2 +α|T F [K] |2
(2.7)

Remarquons la similarité entre ce filtre et celui de Wiener, le terme α|T F [K] |2 remplaçant
l’inverse du SNR dans l’équation (2.5). L’expression de ce filtre inverse est obtenue grâce à
la considération d’un critère quadratique et l’utilisation des opérateurs circulants par bloc
(comme la convolution ou la dérivation). Lorsque le critère n’est pas quadratique, une telle
expression du filtre inverse n’est plus accessible. La mise en oeuve des algorithmes itératifs
pour l’optimisation de tel critère est alors nécessaire. Nous discutons ceci au paragraphe
suivant.

Enfin, même si certaines des méthodes de cette classe présentent en quelques sortes une
solution pour réduire le bruit, elles ne répondent pas aux attentes d’une bonne reconstruc-
tion car si ces méthodes aboutissent à une image régulière, elles lissent aussi les contours.
Nous verrons dans le paragraphe suivant comment il est possible d’améliorer la solution
par l’utilisation des fonctionnelles de régularisation non-quadratiques qui préservent les
contours.

2.2.1.2 Méthodes itératives

À l’inverse des méthodes directes, les méthodes itératives [Biemond 1990] sont plus
demandeuses en quantité de calcul car elles nécessitent l’application d’un filtre d’une
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manière itérative. L’idée de ces méthodes est d’optimiser un critère résultant du maxi-
mum de vraisemblance des données (modèle directe de dégradation). L’optimisation se
fait par des algorithmes itératifs, souvent basés sur une technique de descente de gradient
[Nocedal 1999, Boyd 2004, Bonnans 2006]. Ces algorithmes sont souvent arrêtés après
quelques itérations au bout desquelles la solution est jugée acceptable. Ceci constitue une
forme de régularisation du problème et l’instant d’arrêt constitue un paramètre de cette
méthode de régularisation. Deux techniques sont souvent utilisées pour fixer ce paramètre.
La première consiste à arrêter l’algorithme lorsque l’erreur entre l’image estimée à une
itération donnée et l’image vraie est minimale si cette dernière est connue. La deuxième
consiste à arrêter l’algorithme lorsque l’erreur quadratique moyenne entre l’image observée
g et Hf̂ (où f̂ est l’image estimée) est égale à la variance du bruit s’il est additif gaussien.

Nous classifions ici les méthodes itératives en trois catégories : les méthodes itératives
basiques (i.e. sans contraintes et non régularisées), les méthodes avec contraintes, et les
méthodes régularisées.

2.2.1.2.a Méthodes itératives basiques

Ces méthodes cherchent à maximiser la vraisemblance de l’observation Pr (g|f), ce
qui revient à minimiser une fonction coût J (f) correspondant à l’anti-logarithme de cette
vraisemblance, aucune contrainte sur la variable à estimer n’est considérée :

f̂ = arg max
f

Pr (g|f)

= arg min
f
− log(Pr (g|f))

= arg min
f

J (f)

Une large gamme d’algorithmes a été développé pour résoudre ce type de problème, tout
dépend des propriétés de la fonction coût à minimiser. Nous présentons des exemples d’al-
gorithmes appliqués dans les cas de statistiques de bruit gaussienne et poissonienne.

Bruit gaussien : Dans le cas d’un bruit gaussien, la vraisemblance de l’observation
s’écrit :

Pr (g|f) = 1√
2πσ

exp

(
‖g−H(f)‖2

2σ2

)
(2.8)

avec σ2 la variance de bruit, supposée connue. La fonction coût qui en résulte est l’erreur
quadratique suivante :

J (f) = ‖g−H(f)‖2 (2.9)

La minimisation de ce critère par une méthode de descente de gradient classique
donne l’itération suivante qui correspond à une itération de l’algorithme de Landweber
[LAndwEbER 1951] :

f̂k+1 = f̂k−δ∇J
(
f̂k
)

= f̂k−δH∗
(
g−H

(
f̂k
)) (2.10)
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où k est le compteur d’itération, le signe ∗ signifie l’opération adjointe, et δ est le pas
de descente. Ce dernier doit être fixé comme suit δ ≤ 1

λmax
où λmax la valeur propre

maximale de l’opérateur de convolution, afin d’assurer la convergence de l’algorithme
[Bonnans 2006]. Des versions accélérées de cette méthode par la méthode de gradient
conjugué et par le choix optimal d’un opérateur qui remplace H∗ se trouvent dans
[More 1978, Bertero 1998a].

Bruit poissonien : Dans le cas d’un bruit de Poisson, la vraisemblance de l’observa-
tion est donnée par l’expression suivante :

Pr (g|f) = ∏
i∈I d

(H(f)(i))g(i) e−H(f)(i)

g (i)!
(2.11)

La fonction coût associée est la divergence de Kullback-Leibler qui s’écrit sous la forme
suivante :

J (f) = ∑
i∈I d

g (i) log
(

g (i)
H(f)(i)

)
+H(f)(i)−g (i) (2.12)

L’algorithme le plus connu pour la résolution de ce type de problème est l’algo-
rithme MLEM pour ”Maximum Likelihood Expectation- Maximization” en anglais
[Dempster 1977, Shepp 1982]. Le même algorithme a été aussi introduit par Richardson-
Lucy par une approche différente [Richardson 1972, Lucy 1974]. Il existe deux versions de
cet algorithme i.e. une version multiplicative et une version additive. Une itération (k+1)
de la version multiplicative est donnée par l’équation suivante :

f̂k+1 = f̂k.H∗

(
g

H
(
f̂k
)) (2.13)

où ”.” désigne le produit d’Hadamard (i.e. produit composante par composante). Un avan-
tage de cet algorithme est qu’il garantie des propriétés importantes telles que la positivité
(f(i) ≥ 0, ∀i ∈ I d) et la conservation de flux ( ∑

i∈I d
f(i) = c, avec c > 0 une constante

donnée) de l’image estimée. Nous verrons au paragraphe suivant quelques méthodes per-
mettant d’imposer ces contraintes quand elles sont violées par l’algorithme d’optimisation.

2.2.1.2.b Méthodes avec contraintes

Afin de stabiliser la solution du maximum de vraisemblance, il est parfois utile d’in-
corporer des contraintes sur la variable à estimer. Ces contraintes peuvent être dans l’es-
pace fréquentiel ou dans l’espace de l’image. Soit C un ensemble convexe traduisant des
contraintes linéaires de positivité et conservation de flux. Le problème d’optimisation
contraint s’écrit comme suit :

f̂ = arg min
f∈C

J (f) (2.14)

Les algorithmes les plus classiques pour la résolution de ce type de problème sont les
algorithmes de gradient projeté [Youla 1982]. Ils consistent à simplement projeter sur l’en-
semble C l’estimée obtenue par une itération k des algorithmes itératifs précédents :

f̂k+1 = PC

(
Q
(
f̂k
))

(2.15)
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PC désigne la projection sur l’ensemble C et Q(.) est une fonction permettant de pas-
ser d’une itération à la suivante lorsqu’il n’y a pas de contraintes comme par exemple
les équations (2.10), et (2.13). Les algorithmes de gradient projeté [Bardsley 2004,
Bonettini 2009] les plus avancés ne suivent pas la direction du gradient pour effectuer
une descente de la fonction coût mais choisissent une autre direction dk qui fait décroitre
l’énergie J tout en restant dans l’ensemble C. Par exemple, dans [Dai 2006, Bonettini 2009]
la direction suivante dk+1 = PC

(
Q
(
f̂k
))
− f̂k est utilisée.

Une autre méthode d’optimisation sous contraintes linéaires est la méthode de multi-
plicateur Lagrange [Ng 2010, Carlavan 2011] qui consiste à formuler le problème (2.14)
sous la forme suivante :

f̂ = argmin
f

J (f)+∑
j

αiφ j (f) (2.16)

où φ j sont des fonctions décrivant les contraintes linéaires de C et αi > 0 sont des pa-
ramètres dits les multiplicateurs de Lagrange. Par exemple, pour une contrainte de conser-
vation de flux, on a φ j (f) = ∑

i∈I d
f(i)− c. Nous appliquons plus tard une méthode ra-

pide d’optimisation sous contraintes [Bonettini 2009] au problème de restauration par un
opérateur de flou SV.

2.2.1.2.c Méthodes régularisées

Le but des méthodes de déconvolution régularisées est de stabiliser la solution par
rapport au bruit en introduisant des informations a priori sur l’image. La plupart des
régularisations permettent de lisser l’image reconstruite, ce qui permet d’éviter l’ampli-
fication de bruit [De Mol 1992, Bertero 1999]. L’idée générale est de définir deux termes,
Jd (f) et Jp (f). Le premier représente la fidélité de l’image f aux données g, et appelé
énergie d’attache aux données. Celle-ci découle de la vraisemblance des données comme
nous l’avons vu dans le paragraphe précédent : Jd (f) = −LogPr (g|f). Le second terme
représente l’énergie de régularisation et traduit des informations a priori que nous souhai-
tons imposer sur l’image f. L’estimation de f se fait en cherchant un compromis entre ces
deux fonctionnelles qui se peut se formuler de différentes manières :

– La première consiste à minimiser l’énergie d’attache aux données Jd (f) en contrai-
gnant l’énergie de régularisation Jp (f) à rester inférieure à une énergie maximale
Jp

max :

f̂ = argminJd (f)

s.c. Jp (f)≤ Jp
max

(2.17)

– La deuxième consiste à minimiser l’énergie de régularisation Jp (f) en contraignant
l’énergie d’attache aux données Jd (f) à rester inférieure à une énergie maximale
Jd

max :

f̂ = argminJp (f)

s.c. Jd (f)≤ Jd
max

(2.18)
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– La troisième consiste à minimiser la combinaison de ces deux fonctionnelles en in-
troduisant un paramètre α , appelé paramètre de régularisation ou hyperparamètre,
qui permet de pondérer l’importance de la régularisation par rapport au fidélité aux
données :

f̂ = argminJd (f)+αJp (f) (2.19)

Notons que très souvent les deux premiers problèmes (2.17) et (2.18) sont résolus avec
une méthode de multiplicateur de Lagrange, ce qui les ramène sous la forme du problème
(2.19).

Termes de régularisation : Différents termes de régularisation Jp (.) ont été pro-
posées dans la littérature pour lisser l’image. La plupart d’eux pénalisent les zones non-
lisses en attribuant une grande valeur de l’énergie aux régions présentant une grande va-
riation d’intensités (i.e. régions présentant de fortes valeurs du gradient). Nous citons ici
quelques unes des fonctionnelles de régularisation convexes :

– Régularisation de Tikhonov d’ordre 0 :

Jp (f) =
1
2
‖f‖2

2 (2.20)

– Régularisation de Tikhonov d’ordre 1 [Jacquelin 2003, Dey 2006] :

Jp (f) =
1
2
‖∇f‖2

2 (2.21)

– Régularisation de variation totale [Rudin 1994, Bect 2004] :

Jp (f) = ‖∇f‖1 (2.22)

– Régularisation basée sur le champ aléatoire de Markov [Zanella 2009] :

Jp (f) = ∑
i∈I d

∑
i′∈Vi

Φε

[(
f(i′)− f(i)

ω(i′)

)2
]

(2.23)

avec Vi un voisinage de i, ω(i′) un paramètre d’échelle et Φε (t) =
√

t + ε2, t ≥
0, ε 6= 0.

– Régularisation par les ondelettes [Daubechies 2004, Chaux 2007, Dupé 2009] :

Jp (f) = ‖Wf‖1 (2.24)

avec W un opérateur de transformée en ondelettes.
Les deux premières régularisations de Tikhonov (équations (2.20) et (2.21)) présentent
l’avantage d’être différentiables, ce qui permet d’appliquer les méthodes de descente du
gradient pour l’optimisation. Cependant, leur utilisation est limitée car elles lisses les
contours (les forts gradients sont fortement pénalisés par l’utilisation d’une fonction qua-
dratique) [Dey 2006]. La régularisation par la variation totale (équation (2.22)) permet
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d’éviter ce problème par l’utilisation de la norme l1. L’inconvénient de cette régularisation
est qu’elle n’est pas différentiable. C’est pourquoi elle est souvent approchée par :

‖∇f‖1 ' ∑
i∈I d

Φε

(
|∇f(i)|2

)
(2.25)

afin de permettre la différentiabilité de ce type de régularisation, ε étant fixé à une très
faible valeur (de l’ordre de 10−8 comme suggéré dans [Vogel 2002, Bonettini 2009]). Ces
régularisations sont un cas particulier de la quatrième régularisation basée sur les champs
de Markov. L’avantage de ce cas général (équation (2.23)) est de permettre un lissage et
une préservation de contour isotope selon le choix de la fonction Φε [Geman 1993]. La
dernière régularisation (équation (2.24)) permet d’imposer une contrainte de parcimonie
dans une base donnée (ondelettes, curvelettes, etc), ce qui permet de préserver les textures
de l’image. Une liste plus exhaustive des fonctionnelles de régularisation ainsi que leur pro-
priétés peut être trouvée dans [Jalobeanu 2001]. D’une façon générale, la plupart des fonc-
tionnelles de régularisation s’écrivent sous la forme suivante : Jp (f) = ∑

i∈I d
Ψ

(
|Kf(i)|2

)
avec K un opérateur linéaire qui peut être l’opérateur de gradient ou n’importe qu’elle autre
transformation. Ψ : R+→R+ est une fonction pénalisante (peut être quadratique, linéaire,
combinaison quadratique-linéaire, etc).

Exemples d’algorithmes itératifs régularisés : La plupart des algorithmes itératifs
régularisés sont des variantes des algorithmes itératifs vus au paragraphe 2.2.1.2. En effet,
au lieu de minimiser l’énergie associée à la vraisemblance de l’observation seule, il s’agit
de minimiser l’énergie d’une vraisemblance pénalisée. Nous donnons deux exemples de
ces algorithmes régularisés par un terme de variation totale appliqué pour des statistiques
de bruit gaussienne et poissonienne.

– Dans le cas d’un bruit additif gaussien, le critère régularisé à minimiser s’écrit :

J (f) = ‖g−H(f)‖2 +α‖∇f‖1 (2.26)

L’optimisation par un algorithme de descente de gradient classique nous donne la
version régularisée de l’algorithme de Landweber [LAndwEbER 1951], la variation
totale étant approchée par le terme (2.25) :

f̂k+1 = f̂k−δ

[
H∗
(
g−H

(
f̂k
))
−αdiv

(
∇fk

|∇fk|+ ε

)]
(2.27)

– Dans le cas d’un bruit multiplicatif poissonien, le critère régularisé à minimiser
s’écrit :

J (f) = ∑
i∈I d

g (u) log
(

g (i)
H(f)(i)

)
+H(f)(i)−g (i)+α‖∇f‖1 (2.28)

L’optimisation par un algorithme de descente de gradient classique nous donne la
version régularisée de l’algorithme multiplicatif de Richardson-Lucy [Dey 2006]
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donnée par l’équation suivante (la variation totale étant approchée par le terme
(2.25)) :

fk+1 =
fk

1−αdiv

(
∇fk

|∇fk|+ ε

).H∗( g

H(fk)

)
(2.29)

Il existe également des algorithmes itératifs régularisés avec contraintes. Nous citons
par exemple [Lantéri 2002, Carlavan 2011]. Ceci permet de stabiliser davantage la solution.
Nous appliquons dans notre travail (cf. section 2.5) des algorithmes rapides avec contrainte,
régularisé par un terme de variation totale.

Dans ces méthodes régularisées, le choix du paramètre de régularisation α influe très
sensiblement sur la qualité de la restauration. Il est souvent ajusté par essais/erreurs. Nous
discutons dans le paragraphe 2.2.3 quelques méthodes automatiques proposées pour l’esti-
mation de ce paramètre.

2.2.2 Méthodes stochastiques

Au lieu de chercher à imposer des contraintes sous forme de projection ou de
régularisation en adjoignant un terme supplémentaire au terme d’attache aux données, nous
pouvons travailler dans un cadre stochastique où toutes les variables du problème sont vues
comme étant des variables aléatoires qui suivent des lois de probabilité bien déterminées.
L’image à estimer f en particulier suit une loi de probabilité Pr( f ) qui nous permet
d’imposer certaines connaissances a priori sur l’image f (par exemple des contraintes de
régularité). La loi de Bayes permet d’exprimer l’image originale en fonction de l’observa-
tion g comme suit :

Pr (f|g) = Pr (g|f)Pr (f)
Pr (g)

∝ Pr (g|f)Pr (f)

Il s’agit alors de chercher l’image f la plus probable au sens de la loi Pr (f|g) ou d’une
manière équivalente calculer l’estimation au sens du maximum a posteriori (MAP) :

f̂ = argmax
f

Pr (f|g) (2.30)

Les champs de Markov ont montré leur intérêt pour construire des lois de probabilité
adaptées à de nombreux problèmes étant donné leur capacité à modéliser les différentes
interactions entre les pixels voisins. Il s’agit de définir un système de voisinage entre les
pixels, appelé clique que l’on note par c et de lui attribuer une énergie appelée potentiel
de clique V (c). On peut par exemple définir une énergie qui permet de forcer les pixels
voisins à avoir des intensités proches, ce qui permet de favoriser des zones homogènes.
L’énergie globale de toute l’image est la somme des énergies locales U(f) = ∑

c∈C
V (c), où

C est l’ensemble de tous les cliques de f. La probabilité Pr(f) s’écrit alors sous la forme
de la distribution Gibbsienne suivante :

Pr(f) =
e−U(f)

Z
, avec Z = ∑

Ωf

e−U(f) (2.31)
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avec Ωf l’ensemble de toutes les images f possibles. Grâce à cette forme énergétique de
la distribution de probabilité, le calcul du maximum a posteriori (i.e. équation (2.30)) se
ramène à la minimisation d’un critère comme dans l’équation (2.19) :

f̂ = arg min
f
− log(Pr (f|g))

= arg min
f
− [l� (Pr (g|f))+ log(Pr (f))]

L’optimisation peut alors se faire par des méthodes stochastiques telles que le recuit si-
mulé [van Laarhoven 1987]. Ceci présente l’avantage d’obtenir un minimum global même
si la fonctionnelle à minimiser est non-convexe et/ou non-différentiable. L’inconvénient
de ces approches est la lenteur de calcul car elles font appel à des échantillonneurs
[Metropolis 1953, Geman 1984, Green 1995] qui sont extrêmement lents à converger, no-
tamment lorsque le support de la PSF est grand. Enfin, nous notons que ce cadre sto-
chastique offre la possibilité d’estimer le paramètre de régularisation en même temps
que l’image par des approches bayésiennes [Ichir 2006, Orieux 2009]. Nous discutons le
problème d’estimation d’hyperparmètres dans le paragraphe suivant.

2.2.3 Sélection du paramètre de régularisation

Les méthodes d’estimation d’hyperparamètres se divisent également en deux classes :
les approches déterministes et les approches stochastiques.

2.2.3.1 Cadre déterministe

L’une des premières approches déterministes consiste à tracer le terme de régularisation
Jp
(
f̂α
)

(où f̂ = arg min
f

Jd (f)+αJp (f)) en fonction du terme d’attache aux données Jd
(
f̂α
)

pour différentes valeurs de α , ce qui donne une courbe en L, d’où le nom L-curve de
cette méthode. La valeur de α choisie est celle qui correspond à la plus grande courbure
[Hansen 1992, Krawczyk-StańDo 2007].

Une autre méthode de la classe des approches déterministes est appelée principe
de divergence ou ”discrepancy principle” en anglais [Galatsanos 1992, Desbat 1995,
Engl 1996]. Elle a été initialement proposée pour des images dégradées par un bruit additif
blanc gaussien, le paramètre de régularisation est choisi de sorte que ‖g−Hf̂‖2 = nσ2, où
n est la taille de l’image et σ2 est la variance de bruit. Cette méthode a été adaptée à des
images avec un bruit poissonien [Bardsley 2009, Le 2007, Zanella 2009].

Une autre approche est la méthode SURE (”Stein’s Unbiased Risk Estimate”)
[Ramani 2008, Pesquet 2009, Ramani 2012] qui consiste à trouver le paramètre α qui mi-
nimise la moyenne des erreurs quadratiques entre l’image vraie et l’image reconstruite
E
[∥∥f− f̂α

∥∥].
Les méthodes listées ci-dessus sont difficilement applicables à des fonctionnelles com-

portant plus qu’un seul paramètre de régularisation. Dans [Zhu 2010], une mesure de qua-
lité sans référence a été proposée pour évaluer la qualité d’une image en terme de flou et de
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bruit. Elle a a été ensuite utilisée pour estimer les paramètres d’un modèle de bruit en opti-
misant cette mesure. L’avantage de cette méthode est qu’elle peut être aisément appliquée
pour l’estimation d’un grand nombre de paramètres. Nous appliquons cette méthode pour
l’estimation des paramètres d’une fonctionnelle que nous définissons dans le chapitre sui-
vant pour le problème de restauration aveugle.

2.2.3.2 Cadre stochastique

Dans cette approche, f est modélisée par une variable aléatoire. Ceci permet d’appli-
quer par exemple, l’estimateur de maximum de vraisemblance qui consiste à maximiser
par rapport à α , la vraisemblance Prα (g) = ∑

f
Prα (g|f) Prα (f) [Jalobeanu 2002]. Ceci est

également le principe des méthodes basées sur l’algorithme Espérance-Maximisation (EM)
[Dempster 1977, Figueiredo 2003, Chaux 2012] qui permettent de maximiser l’espérance
E [Prα (g|f)]. Celles-ci permettent d’estimer le paramètre de régularisation en itérant
deux étapes : la première permet d’évaluer l’espérance E [Prα (g|f)], et la deuxième per-
met de la maximiser par rapport à α . La première étape fait appel à des algorithmes
d’échantillonnage, ce qui posera le même problème que nous avons évoqué dans le pa-
ragraphe précédent : lenteur de calcul et difficulté de diagonalisation des termes d’attache
aux données et de régularisation dans le même espace.

Une autre approche stochastique pour l’estimation de α est l’approche bayesienne
[Ichir 2006, Pesquet 1996, Orieux 2009] qui consiste à considérer α comme étant une va-
riable aléatoire. Une loi de probabilité a priori Pr (α) est attribuée à la variable α . L’esti-
mation de α peut se faire par différentes manières : soit au même temps que l’estimation
de l’image en maximisant la probabilité a posteriori Pr (α, f|g), soit par marginalisation
par rapport à l’inconnue f, soit aussi en appliquant un algorithme d’échantillonnage per-
mettant de calculer l’estimateur a posteriori moyen α̂ = ∑

α,f
αPr (α, f|g). Ces méthodes

nécessitent aussi l’échantillonnage des distributions de probabilité sur les images, ce qui
est numériquement difficile et coûteux.

2.3 État de l’art sur les méthodes de restauration : flou SV

La principale difficulté de la restauration avec un opérateur de flou SV est la complexité
de calcul qui est très élevée pour des images volumineuses et/ou pour des PSFs à support
large. En effet, l’opération de dégradation (équation (1.8)) n’est plus diagonalisable dans
l’espace de Fourier, les calculs doivent alors se faire dans l’espace image (la complexité de
calcul de cette opération est de l’ordre de O

(
n2
)
). L’utilisation d’une telle opération dans

un algorithme itératif de reconstruction est alors prohibitive. La plupart des techniques
de restauration qui existent actuellement sont fondées sur des approximations du flou SV
permettant de réduire le coût de calcul. Nous pouvons les diviser en trois catégories.

Les premières méthodes sont consistent à décomposer l’image en des sous-images
où le flou peut être supposé SI, ensuite appliquer sur chacune de ces sous-images,
l’une des méthodes de déconvolution présentées précédemment, les sous-images obtenues
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sont après rassemblées afin de construire l’image estimée [Trussell 1978, Ozkan 1994,
Boden 1996, Shaevitz 2007, Řeřábek 2008]. Ceci conduit cependant à des artéfacts de
décomposition dans l’image reconstruite. Une amélioration de cette méthode est pro-
posée dans [Maalouf 2010] où les images déconvoluées sont combinées par des fonctions
masques permettant de lisser les transitions entre les zones adjacentes. Les étapes de cette
méthode dite EMMA (”Enhanced Merging Masks Algorithm”) sont résumées dans la fi-
gure 2.13 (a). Elle a été particulièrement appliquée à des images de microscopie à champ
large où le flou est supposé uniquement variable en profondeur. Des déconvolutions mul-
tiples sont alors effectuées séparément sur la totalité de l’image en utilisant des PSFs SI
hi, i = 1, ..., M prises à différentes profondeurs, conduisant ainsi à un ensemble d’images
déconvoluées f̂ i, i = 1, ..., M, avec M le nombre de PSFs considérées. Des fonctions
masques ψ i, i = 1, ..., M variables uniquement en profondeurs comme exposé dans la fi-
gure 2.3 (a) permettent de fusionner les images résultats tout en évitant les artéfacts de
décomposition. Le coût de la restauration est alors M fois le coût d’une déconvolution.

La deuxième catégorie de méthodes [Preza 2004, Nagy 1996, Cresci 2005,
Aubailly 2007] consiste à utiliser un opérateur de flou SV dans la procédure itérative de
restauration. Dans ces méthodes, l’opérateur de flou continument variable dans l’image est
approchée par une combinaison linéaire de M opérateurs de flou SI digonalisables dans
l’espace de Fourier (des convolutions). Le coût de l’opération de dégradation se réduit
alors à M fois le coût d’une convolution. Nous utilisons ce type d’approche dans notre
solution de restauration. Nous détaillons cette approche dans le paragraphe suivant où
nous comparons les modèles d’approximation du flou SV.

La troisième catégorie est une méthode qui a été récemment proposée dans
[Escande 2012] où il a été montré qu’il est possible de diagonaliser l’opérateur de flou SV
dans le domaine des ondelettes, l’inversion est alors faite comme dans le cas invariable par
un algorithme primal-dual [Chambolle 2011]. Le coût de la restauration est alors similaire
au coût d’une déconvolution.

Nous notons enfin que dans certains cas, par exemple lorsque le flou varie suivant une
seule dimension ou lorsque le support de la PSF est petit, certains préfèrent n’utiliser au-
cune approximation du flou SV comme dans [Hajlaoui 2010] où l’opération de dégradation
est calculée en tout point dans l’espace de l’image.

2.4 Modèle de flou SV

Pour une plus grande généralité et une modélisation plus proche de la physique, nous
reprenons ici les notations continues pour f , h̃, et H̃. Le modèle de flou spatialement va-
riable (SV) de l’équation (1.9) est prohibitif en terme de temps de calcul. L’approximation
de ce modèle est alors une étape primordiale avant d’entamer la phase d’inversion. Les
modèles d’approximation du flou SV qui existent dans la littérature peuvent être divisés en
deux classes que nous comparons dans cette section.
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2.4.1 Première classe de modèles d’approximation du flou SV

Dans certains des modèles d’approximation du flou SV comme [Nagy 1998,
Bardsley 2006b, Gilad 2006], l’image dégradée par un flou SV est vue comme étant
une combinaison convexe de M images dégradées par des PSFs SI que l’on note par
hi, i = 1, ..., M :

˙̃H ( f )(u) = ∑
1≤i≤M

ψ
i (u) .

(
hi ∗ f

)
(u) (2.32)

où ψ i : R3 → [0, 1], 1 ≤ i ≤ M est un ensemble de fonctions de pondération tel que :
∑

1≤i≤M
ψ i (u) = 1, ∀u ∈ R3. Nous pouvons montrer que la PSF SV associée à ce modèle

s’écrit comme suit :
˙̃h
(
u,u′

)
= ∑

1≤i≤M
ψ

i (u) .hi (u−u′
)

(2.33)

avec u = (x, y, z) une coordonnée dans l’espace image I (espace du détecteur) et u′ =
(x′, y′, z′) une coordonnée dans l’espace objet O (espace du spécimen). Dans ce modèle,
l’interpolation des PSFs (cf. équation (2.33)) est effectuée dans l’espace image I (les
fonctions d’interpolation ψ i dépendent des coordonnées image u).

2.4.2 Deuxième classe de modèles d’approximation du flou SV

Dans la deuxième classe de modèles d’approximation du flou SV, comme ceux pro-
posés dans [Preza 2004, Hirsch 2010, Yuan 2011], les fonctions de pondérations sont
d’abord appliquées à l’image originale f conduisant à une série d’images, chacune d’elles
est convoluée par une PSF SI hi, la combinaison des images résultant constitue l’approxi-
mation de l’image dégradée par un flou SV. Cette formulation est donnée par l’équation
suivante :

¨̃H ( f )(u) = ∑
1≤i≤M

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u) (2.34)

Nous pouvons montrer que la PSF SV associée à ce modèle s’écrit comme suit :

¨̃h
(
u,u′

)
= ∑

1≤i≤M
ψ

i (u′) .hi (u−u′
)

(2.35)

L’interpolation de la PSF SV se fait dans l’espace objet O (les fonctions d’interpolation ψ i

dépendent des coordonnées objet u′). Comme la PSF varie en fonction de la position du
point source dans le domaine objet, l’interpolation dans le domaine objet est plus réaliste.
Nous choisissons alors ce modèle d’approximation et vérifions certaines propriétés phy-
siques de ce modèle. Nous comparons ensuite ces deux modèles d’approximation en se
basant sur des tests numériques.

2.4.3 Propriétés du modèle choisi

Nous vérifions ici certaines propriétés du modèle choisi, liées au système optique
comme la normalisation de la PSF et la conservation de flux. La conservation de flux si-
gnifie que le nombre de photons qui arrivent au détecteur est égale au nombre de photons
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qui sont émis par le spécimen i.e.
∫
I H̃ ( f )(u) du =

∫
O f (u′) du′ (le système optique est

supposé conservatif). La normalisation de la PSF signifie que le nombre de photons qui
arrivent au détecteur suite à l’acquisition d’un point source placé à la position u′ est égale
à 1 i.e.

∫
I h(u,u′) du = 1.

Nous montrons les lemmes suivants.

Lemme 1. La conservation de flux est équivalente à la normalisation de la PSF dans
le cas d’un flou SV donné par l’équation (1.8) :∫

I

[∫
O

h̃
(
u,u′

)
f
(
u′
)

du′
]

du =
∫

O
f
(
u′
)

du′, ∀ f ∈ L1 (O)

⇐⇒
∫

I
h̃
(
u,u′

)
du = 1, ∀u′ ∈ O

(2.36)

Démonstration. Supposons que la condition∫
I

[∫
O

h̃
(
u,u′

)
f
(
u′
)

du′
]

du =
∫

O
f
(
u′
)

du′, ∀ f ∈ L1 (O)

est satisfaite. En considérant que f (u′) est une distribution de Dirac au point a ∈ O i.e.
f (u′) = δa (u′) , ∀a ∈ O , on obtient :∫

I

∫
O

h̃
(
u,u′

)
δa
(
u′
)

du′du =
∫

O
δa
(
u′
)

du′, ∀a ∈ O

Ce qui veut dire que
∫
I h̃(u,a)du = 1, ∀a ∈ O .

Supposons maintenant que la PSF est normalisée i.e.∫
I

h̃
(
u,u′

)
du = 1, ∀u′ ∈ O,

alors ∫
I

∫
O

h̃
(
u,u′

)
f
(
u′
)

du′du =
∫

O
f
(
u′
) [∫

I
h̃
(
u,u′

)
du
]

du′

=
∫

O
f
(
u′
)

du′

Dans le cas d’un opérateur de flou stationnaire i.e. une convolution, cette propriété reste
vraie si les ensembles O et I sont non-bornés (i.e. I = O = R3). Si ces ensembles sont
bornés, cette propriété n’est vraie que si le domaine image I contient le domaine objet O

étendu par le support de la PSF. Cependant, en pratique nous cherchons à reconstruire une
image f de même taille que les données g i.e. nous considérons O = I . Dans ce cas, la
propriété d’équivalence entre la conservation de flux et la normalisation de la PSF n’est pas
forcément vérifiée. Nous montrons que si f est périodique de période I alors nous avons
équivalence entre la normalisation de la PSF et la conservation de flux pour O = I ⊂ R3.
Soient alors les deux ensembles suivants :
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– A = { f ∈L 1 (I ) ,périodique, de période I },
– B = {h ∈L 1 (I ) ,supp(h) = B(O, R) ⊂I }. avec supp(h) désigne le support de

h, qui est une boule fermée de centre O et de rayon R > 0 incluse dans I .

Lemme 2. La conservation de flux est équivalente à la normalisation de la PSF dans
le cas d’un flou SI donné par l’équation (1.8) : Soient f ∈ A et h ∈ B, nous avons :∫

I
f ∗h(u)du =

∫
I

f (u)du⇐⇒
∫

B(O,R)
h(u)du = 1 (2.37)

Démonstration. Montrons tout d’abord le lemme suivant :

Lemme 3. Soit f ∈ A, nous avons le résultat suivant :∫
I−{z}

f (u)du =
∫

I
f (u)du, ∀z ∈ R3 (2.38)

Démonstration. Sans perte de généralité, on considère I = [−1, 1], et f une fonction 2-
périodique.

Premier cas : z≥ 0∫
I−{z}

f (u)du =
∫ 1−z

−1−z
f (u)du

=
∫ −1

−1−z
f (u)du+

∫ 1

−1
f (u)du−

∫ 1

1−z
f (u)du (2.39)

Le premier terme de cette équation peut s’écrire comme suit :∫ −1

−1−z
f (u)du =

∫ 1

1−z
f (y−2)dy

=
∫ 1

1−z
f (u)du

En remplaçant ce dernier résultat dans (2.39), nous obtenons :
∫ 1−z
−1−z f (u)du =

∫ 1
−1 f (u)du.

La preuve est similaire pour z≤ 0.

Maintenant, revenons à la preuve d’équivalence entre la conservation de flux et la normali-
sation de la PSF :∫

I
f ∗h(u)du =

∫
I

∫
R3

h
(
u−u′

)
f
(
u′
)

du′du

=
∫

I

∫
B(O,R)

h(z) f (u− z) dzdu

=
∫

B(O,R)
h(z)

[∫
I

f (u− z) du
]

dz

=
∫

B(O,R)
h(z)

[∫
I−{z}

f (u) du
]

dz
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Grâce au lemme 3, nous avons :∫
I

f ∗h(u)du =
∫

B(O,R)
h(z)dz

∫
I

f (u) du

Ceci nous permet de déduire l’équivalence entre la conservation de flux et la normalisation
de la PSF sur B(O, R).

Remarque 2. Pour réduire les artéfacts de bords lors de la restauration d’image,
l’image f est souvent étendue par des zéros (si les bords de l’image sont nulles) ou en
utilisant une version réfléchie ou périodisée de l’image [Aghdasi 1996]. Notons par I ′

le support de la nouvelle image obtenue par extension de l’ancienne image f . Comme
le produit de convolution est calculée par transformée de Fourier, l’image est supposée
périodique de période I ′. Par conséquent, la conservation de flux n’est plus vérifiée sur
le domaine I , mais sur le domaine I ′ (i.e. la période considérée dans la convolution
circulaire).

Nous vérifions maintenant que les propriétés de normalisation de la PSF et de conservation
de flux sont respectées par le modèle (2.34) et violées par le modèle (2.32).

2.4.3.1 Normalisation de la PSF SV

Lemme 4. Soient f ∈ A, hi ∈ B, 1 ≤ i ≤M tels que
∫

B(O,R) hi (u) = 1, et B(u′, R) une
sphère fermée de rayon R∈ [0, 1] et de centre u′ ∈R3, nous avons alors le résultat suivant :∫

B(u′,R)

¨̃h
(
u,u′

)
du = 1,∀u′ ∈ R3 (2.40)

Démonstration.∫
B(u′,R)

¨̃h
(
u,u′

)
du =

∫
B(u′,R)

∑
1≤i≤M

ψ
i(u′)hi(u−u′)du

= ∑
1≤i≤M

ψ
i(u′)

∫
B(u′,R)

hi(u−u′)du

= ∑
1≤i≤M

ψ
i(u′)

∫
B(O,R)

hi(t)dt

= ∑
1≤i≤M

ψ
i(u′)

= 1

Remarque 3. La normalisation de la PSF ˙̃h(u,u′) du modèle (2.35) n’est pas
forcément vérifiée même si les fonctions hi sont normalisées car les fonctions de
pondération ψ i dépendent des coordonnées image, coordonnées par rapport auxquelles
l’intégration est calculée.
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2.4.3.2 Conservation de flux pour le modèle SV

Lemme 5. Soient f ∈ A, hi ∈ B tels que
∫

B(O,R) hi(u)du = 1 pour 1 ≤ i ≤ M, nous
avons : ∫

I

¨̃H ( f )(u)du =
∫

I
f (u)du (2.41)

Démonstration. On a :∫
I

¨̃H ( f )(u)du =
∫

I
∑

1≤i≤M
hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du

= ∑
1≤i≤M

∫
I

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du (2.42)

Par ailleurs, comme hi, 1≤ i≤M sont normalisées, nous obtenons à partir du lemme 2 :

∑
1≤i≤M

∫
I

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du = ∑

1≤i≤M

∫
I

ψ
i (u) . f (u)du

=
∫

I
∑

1≤i≤M
ψ

i (u) . f (u)du

=
∫

I
f (u)du

Remarque 4. Pour les mêmes raisons que précédemment (ψ i dépendent des coor-
données image), la conservation de flux n’est pas vérifiée pour le modèle (2.32).

Remarque 5. Le modèle (2.35) préserve la symétrie de la PSF tandis que ce n’est pas
le cas pour le modèle (2.33) i.e.

∀v ∈I , si hi (u− v) = hi (v−u) alors ¨̃h
(
u− v,u′

)
=

¨̃h
(
v−u,u′

)
(2.43)

Remarque 6. Les opérateurs ˙̃H (.) et ¨̃H (.) sont conjugués l’un de l’autre. En effet,
soit < f ,g > le produit scalaire défini comme suit pour f ,g ∈L 2 (I ) :

< f , g >=
∫

I
f (u)g(u)du (2.44)

Notons par H i = hi ∗ . l’opérateur de flou SI et par H i∗ son opérateur adjoint, nous avons
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alors :

< ¨̃H ( f ) , g >=
∫

I
∑

1≤i≤M
H i (

ψ
i. f
)
(u)g(u)du

= ∑
1≤i≤M

∫
I

f (u)ψ
i(u)H i∗ (g)(u)du

=
∫

I
∑

1≤i≤M
f (u)ψ

i(u)H i∗ (g)(u)du

=< f , ∑
1≤i≤M

ψ
i H i∗ (g)>

=< f , ˙̃H (g)>

=< f , ¨̃H
∗
(g)>

2.4.4 Comparaison des modèles

Nous comparons les PSFs et les images floues obtenues par chacun des modèles d’ap-
proximation (2.32) et (2.34) à celles obtenues par le modèle de référence, dans lequel la
PSF est calculée par le modèle théorique (cf. cadre 1) et l’image floue est générée par
l’équation (1.9). Nous avons vu dans les paragraphes précédents que le modèle (2.34)
est plus réaliste que le modèle (2.32). Nous illustrons ceci par des tests numériques et
nous comparons les erreurs d’approximation de ces deux modèles. Pour ce faire, nous
considérons un système de microscopie confocale équipé d’un objectif à immersion 100X
(IR de 1.5) avec une ouverture numérique de 1.4. La lamelle et le milieu de l’objet sont
supposés d’IRs respectifs de 1.5 et 1.48. Les longueurs d’onde d’excitation et d’émission
sont respectivement de 560nm et 600nm. Les pas d’échantillonnages radial et axial sont
respectivement 50nm et 145nm. Pour ces paramètres d’acquisition, nous avons généré 10
PSFs à des profondeurs variant entre 0 µm et 28.5 µm par le modèle théorique présenté
dans le premier chapitre de ce manuscrit. Les positions des PSFs h1, ..., h10 sont choi-
sies de sorte que l’erreur entre deux PSFs successives ne dépasse pas 20%. Comme nous
considérons une variation uniquement en profondeur, les fonctions de pondération ψ i sont
constantes suivant les axes (OX) et (OY ), et varient linéairement suivant l’axe (OZ). Un
exemple de variation linéaire de 5 fonctions de pondération est présenté dans la figure 2.3
(a). Le choix des positions des PSFs ainsi que la forme des fonctions de pondération sera
discuté plus tard. Nous avons calculé les PSFs à une profondeur de 6 µm en utilisant les
équations (2.33) et (2.35) par l’interpolation de ces 10 PSFs. Les coupes axiales de ces
deux PSFs sont présentées dans les figures 2.1 (b) et (d). Nous comparons ces PSFs avec
la PSF théorique obtenue à la même profondeur (cf. figure 2.1 (a)). Nous remarquons à
partir des images des erreurs absolues présentées dans les figures 2.1 (c) et (e) que l’erreur
d’approximation est beaucoup plus faible pour le deuxième modèle et que pour le premier
modèle.

Nous comparons également les images floutées par chacun des modèles (2.32) et (2.34)
à l’image floutée par le modèle de référence donnée par l’équation (1.9) où pour chaque
coupe en Z, une nouvelle PSF est calculée par le modèle théorique de Stokseth. Nous
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(a) (b) (c)

(d) (e)

FIGURE 2.1 – Approximation de la PSF à une profondeur de 6 µm : Coupes (X ,Z) de (a)
la PSF théorique, (b) la PSF approchée par le modèle (2.33), (c) l’erreur entre la PSF du
modèle (2.33) et la PSF théorique, (d) la PSF approchée par le modèle (2.35), (e) l’erreur
entre la PSF du modèle (2.35) et la PSF théorique.

avons généré numériquement une image de 3 billes plongées dans un volume de 200×
200×190 voxels. Une coupe axiale de cette image est présentée dans la figure 2.2 (a). Les
coupes axiales des images floutées par le premier, le second modèle ainsi que le modèle
de référence sont respectivement présentées sur les figures 2.2 (b), (e) et (d). Les images
d’erreurs absolues entre l’image floue de référence et les images floutées par les modèles
d’approximation (cf. figures 2.2 (c) et (f)) prouvent le succès du deuxième modèle par
rapport au premier.

Pour finir cette étude, nous résumons dans la table 2.1, les valeurs de l’erreur quadra-
tique moyenne normalisée (NMSE) et l’indice de similarité structurelle (SSIM), (cf. annexe
B) calculées entre les images floutées par chacun des modèles d’approximation et l’image
de référence pour différents nombres M de PSFs interpolées.

2.4.5 Forme, position et nombre de fonctions de pondération

Après avoir choisi le modèle d’interpolation, une question importante est quelle est le
nombre de PSFs nécessaires afin d’avoir une bonne approximation et comment choisir les
fonctions de pondérations associées ?

Dans [Preza 2004], des fonctions de pondérations linéaires comme celles présentées
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIGURE 2.2 – Coupes (X ,Z) de (a) l’image originale, (b) image floutée en utilisant le
modèle (2.32), (d) image floutée par le modèle théorique de référence, (e) image floutée en
utilisant le modèle (2.34), (c) et (f) présentent respectivement les erreurs absolues entre les
images floutées par les modèles (2.32) et (2.34) et l’image de référence (d).

Approximation du flou
SV par le modèle ˙̃H
(équation (2.32))

Approximation du flou
SV par le modèle ¨̃H
(équation (2.34))

NMSE SSIM NMSE SSIM
M=5 12.13 0.92 0.74 0.99
M=20 12.01 0.93 0.01 1

TABLE 2.1 – Comparaison des erreurs d’approximation de flou SV.

dans la figure 2.3 (a) sont utilisées : à chaque PSF hi calculée à une profondeur di, corres-
pond une fonction de pondération ψ i triangulaire qui est maximale à la position di (égale à
1) et qui décroı̂t linéairement en s’éloignant de cette position jusqu’à atteindre une valeur
nulle à la positions des PSFs adjacentes hi−1 et hi+1. Si la PSF hi n’a pas de prédécesseur
hi−1 (ou respectivement n’a pas de successeur hi+1) alors la fonction ψ i est constante (égale
à 1) dans cet intervalle de points correspondant à des profondeurs inférieures à di (res-
pectivement supérieures à di). Les mêmes fonctions de pondération ont été reprises dans
[Maalouf 2010] où une méthode pour le calcul automatique des positions des PSFs hi a été
proposée. L’idée de cette méthode est de fixer la position de la première PSF h0 et calculer
ensuite les positions des autres PSFs de façon à ce que l’erreur relative entre deux PSFs
successives hi et hi+1 ne dépasse pas un seuil fixé (par exemple 10%).

Une méthode plus avancée où le nombre de PSFs et les fonctions de pondération
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ψ i sont estimées par une analyse en composante principale (ACP), est proposée dans
[Arigovindan 2010]. Dans cette méthode, une base de données de PSFs calculées à toutes
les profondeurs du volume considéré est supposée connue, l’utilisateur fixe alors l’er-
reur d’approximation, la méthode permet de trouver un nombre minimal de PSFs les plus
représentatives dans la base de données ainsi que les fonctions de pondération associées
pour l’erreur fixée.

Ces deux fonctions de pondération i.e. fonctions triangulaires et fonctions estimées
par ACP, sont comparées dans [Yuan 2011]. Cette comparaison a montré que bien que la
méthode basée sur ACP offre une meilleure approximation de la PSF (toujours en compa-
raison avec la PSF théorique), les erreurs de restauration obtenues par ces deux méthodes
d’interpolation sont pratiquement les mêmes.

Dans [Denis 2011], les PSFs hi et les fonctions de pondération ψ i sont estimées par
minimisation de l’erreur quadratique moyenne entre la PSF théorique et la PSF d’approxi-
mation.

Nous proposons ici d’étudier le choix des fonctions de pondérations en comparant
différentes fonctions possibles i.e. des fonctions Spline d’ordre 1, 2 et 3 [Unser 1993a,
Unser 1993b] (voir figure 2.3 (a), (b) et (c)) à celles qui optimisent l’erreur quadratique
(voir figure 2.3 (d)) suivant :

E =
∫

I

∫
I

[
h̃
(
u, u′

)
− ¨̃h
(
u, u′

)]2
du′ du (2.45)

où h̃ est la PSF SV de référence calculée pour chaque profondeur par le modèle de Stokseth
(cf. cadre 1) et ¨̃h est la PSF d’approximation calculée par le modèle (2.35)). Pour une
interpolation de deux PSFs successives hi et hi+1, l’erreur s’écrit :

E i (hi, hi+1)= ∫
I

∫
I

[
h̃
(
u, u′

)
−
(
ψ

i (u′) hi (u−u′
)
+ψ

i+1 (u′) hi+1 (u−u′
))]2

du′ du

=
∫

I

∫
I

[
h̃
(
u, u′

)
−
(
ψ

i (u′) hi (u−u′
)
+
(
1−ψ

i (u′)) hi+1 (u−u′
))]2

du′ du

En annulant la dérivée première de cette expression par rapport à ψ i, nous obtenons l’ex-
pression suivante des fonctions de pondération optimales :

ψ̂ i(u′) =

∫
I

(
hi+1 (u−u′)− h̃(u, u′)

)(
hi+1 (u−u′)−hi (u−u′)

)
du∫

I (hi+1 (u−u′)−hi (u−u′))2 du
(2.46)

Par ailleurs, nous prenons en compte le fait que ψ̂ i(u′) ∈ [0, 1] par une simple projection
des valeurs obtenues par l’équation ci-dessus. En considérant les mêmes paramètres d’ac-
quisition que dans le paragraphe précédent, nous avons généré par le modèle théorique,
des PSFs à différentes profondeurs. Nous avons ensuite calculé l’approximation (2.35) en
interpolant 5 PSFs équidistantes deux à deux. Les erreurs d’approximation normalisées
calculées pour les différentes fonctions d’interpolation sont présentées dans la table 2.2.
Les erreurs obtenues par des fonctions Spline d’ordre 2 et 3 est pratiquement la même du
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fait que la forme de celles-ci est très similaire pour le faible nombre de points considérés
dans l’interpolation (cf. figure 2.3). Ces fonctions donnent un erreur faible qui n’est pas
très loin de celle obtenues par les fonctions optimales et celle obtenue par des fonctions
linéaires. Nous choisissons alors dans la suite les fonctions Spline d’ordre 1 pour calculer
l’approximation de la PSF SV.

La forme des fonctions de pondération étant fixée, nous souhaitons déterminer le
nombre minimal de PSFs M assurant une faible erreur de restauration. Il est cependant dif-
ficile de fixer une telle erreur car ceci dépendra du conditionnement de l’opérateur de flou et
de la méthode de restauration utilisée. Nous proposons alors d’utiliser une méthode inspirée
de celle présentée dans [Maalouf 2010]. Nous fixons l’erreur maximale d’approximation,
soit par exemple 10%. Ensuite, nous fixons la première PSF h1, par exemple celle calculée
à une profondeur nulle. Nous déterminons ensuite la position et le nombre des PSFs hi (cal-
culée par le modèle de Stokseth) de sorte que l’erreur d’approximation (équation (2.45)) ne
dépasse pas l’erreur maximale fixée. Autrement dit, en balayant les différentes profondeurs
du spécimen, si l’erreur d’approximation obtenue par deux PSFs successives (la PSF hi et
la PSF hd calculée à la profondeur courante d) dépasse un seuil fixé, on positionne une
nouvelle PSF hi+1 = hd . L’algorithme que nous appliquons est le suivant :

Algorithme 1 Position et nombre des PSFs
Initialisation :
Fixer l’erreur d’approximation maximale Emax,
Fixer la profondeur maximale dmax i.e. épaisseur du spécimen,
Initialiser l’indice de la PSF i = 1,
Fixer la profondeur initiale di et calculer la PSF associée hdi ,
hi← hdi ,
pour chaque profondeur d > di, d ≤ dmax faire

Calculer la PSF hd à la profondeur d,
Calculer l’erreur d’approximation E obtenue à partir de l’interpolation de hi et hd (cf.
équation (2.46)),
si E ≥ Emax alors

i← i+1
hi← hd

di← d
finsi

fin
si di < dmax alors

Calculer la PSF hdmax à la profondeur dmax,
i← i+1
hi← hdmax

di← dmax
finsi

En suivant cette stratégie, nous avons tracé dans la figure 2.4 une carte des positions
des PSFs pour différentes variations d’IRs entre le milieu d’immersion et le spécimen. À
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partir de cette figure, nous remarquons que le nombre de PSFs est plus important au début
qu’à la fin du volume et que le nombre de PSFs est plus faible pour les faibles variations
d’IRs. Ceci correspond à l’étude des aberrations présentée dans le premier chapitre de ce
manuscrit.

Dans ce travail, nous appliquons cette méthode pour fixer la forme, la position et le
nombre de fonctions de pondération i.e. des fonctions linéaires dont la position est fixée
de sorte que l’erreur d’approximation maximale est de 10%. Dans cette étude, la PSF est
supposée connue en tout point par la connaissance des paramètres physiques d’acquisition
et l’utilisation du modèle de Stokseth pour le calcul des PSFs. Dans le cas d’observation
réelle, les PSFs ne sont pas connues mais peuvent être fixées approximativement par la
connaissance a priori des paramètres du système.

(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 2.3 – Différentes fonctions de pondération utilisées pour calculer l’erreur d’ap-
proximation : (a) fonctions linéaires (Spline d’ordre 1), (b) fonctions quadratiques (Spline
d’ordre 2) , (c) fonctions cubiques (Spline d’ordre 3), (d) fonctions optimales obtenues en
minimisant l’erreur quadratique entre la PSF théorique et la PSF du modèle d’approxima-
tion.

2.5 Restauration avec un opérateur de flou SV

Après avoir défini le modèle d’approximation du flou variable en profondeur, nous nous
intéressons dans cette section à la restauration par l’inversion de ce modèle. Nous avons
présenté dans la section 2.3 une classification des méthodes de restauration qui existent
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Spline
d’ordre 0

Spline
d’ordre 1

Spline
d’ordre 2

Spline
d’ordre 3

fonctions
optimales

Erreur
normalisée

0.9441 0.2131 0.2082 0.2082 0.2005

TABLE 2.2 – Erreurs d’interpolation pour différentes fonctions de pondération.

FIGURE 2.4 – Position des PSFs calculées par la technique proposée pour différentes va-
riations d’IRs : l’IR du milieu d’immersion étant fixé à ni = 1.515, nous avons fait varier
l’IR ns du spécimen entre 1.33 et 1.51. Les points en rouge correspondent à ns = 1.33, les
points en vert correspondent à ns = 1.36, les points en bleu correspondent à ns = 1.39, les
points en jaune correspondent à ns = 1.42, les points en rose correspondent à ns = 1.45,
les points en bleu ciel correspondent à ns = 1.48, et le point en noir correspond à une seule
PSF pour ns = 1.515.

dans la littérature. La deuxième classe de méthodes où l’inversion est effectuée par un
opérateur de flou SV semble plus encouragente que la première classe de méthodes où
l’inversion est effectuée sur les différentes régions de l’image par un opérateur de flou SI.
Par ailleurs, les méthodes d’inversion par un opérateur SV proposées dans la littérature
présentent certaines limites : du fait qu’elles sont basées sur des algorithmes d’optimisa-
tion classiques de descente de gradient, celles-ci sont très lentes à converger. Par exemple,
dans [Preza 2004], l’algorithme de MLEM [Dempster 1977, Shepp 1982] est appliqué à la
restauration des images de microscopie de fluorescence 3D avec une PSF variable en pro-
fondeur. Aucune régularité n’est imposée sur l’image pour réduire la sensibilité au bruit. Le
même principe est ensuite repris dans [Hirsch 2010] pour des images 2D de caméra. Dans
[Nagy 1996], un algorithme plus rapide de gradient conjugué préconditionné est adapté
à un opérateur de flou SV, mais cet opérateur est classé parmi les modèles de l’équation
(2.32), ce qui conduit à une erreur d’approximation du flou SV élevée comme nous l’avons
montré au paragraphe 2.4.4.

Étant donné le gros volume des images de microscopie de fluorescence 3D (typique-
ment de 1104× 1104× 100 voxels) que nous traitons dans cette thèse, nous cherchons à
appliquer des algorithmes rapides pour l’inversion de l’opérateur de flou SV choisi (cf.
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équation (2.34)). Nous considérons deux conditions de bruit i.e. le bruit poissonien présent
dans les images de microscopie confocale à cause de la faible luminosité, et le bruit gaus-
sien qui domine les images de microscopie à champ large à cause de la forte luminosité.
Nous proposons alors deux méthodes de restauration rapides, chacune adaptée à la statis-
tique de bruit considéré.

2.5.1 Restauration en présence de bruit de Poisson

Nous considérons ici le bruit de Poisson présent dans les images de microscopie confo-
cale. L’image dégradée g suit une loi de poisson de moyenne et variance ¨̃

H(f) + bg.
Les fonctions de pondération ψ i et les PSFs hi sont fixées comme dans la section
2.4.5. Différentes méthodes de déconvolution (cf. section 2.2) peuvent être adaptées à
l’opérateur de flou SV considéré. Les approches stochastiques (cf. paragraphe 2.2.2)
sont très coûteuses en temps de calcul, notamment pour la statistique de bruit poisso-
nienne qui ne peut être facilement diagonalisable dans l’espace de Fourier. L’utilisation
de ces méthodes pour l’imagerie 3D de microscopie confocale est alors prohibitive. Les
méthodes déterministes relativement plus rapide. Nous proposons d’utiliser une approche
déterministe afin d’estimer l’image f. Nous cherchons à minimiser le critère régularisé sui-
vant :

J (f) = ∑
i∈I d

[ ¨̃
H(f)(i)+bg−g (i) log

( ¨̃
H(f)(i)+bg

)]
+α ‖∇f‖1 (2.47)

Nous pouvons facilement montrer que cette fonctionnelle est convexe, strictement convexe
si les données g sont strictement positives. Différents algorithmes d’optimisation peuvent
être appliqués. Par exemple, un des algorithmes les plus utilisés est La méthode de Newton
[Boyd 2004] assure une convergence rapide mais elle est inapplicable à notre problème à
cause du coût de calcul élevé de la matrice Hessienne pour le grand volume de données
traité. Une méthode récemment proposée dans [Bonettini 2009] permet d’approcher l’in-
verse de la matrice hessienne par une matrice rapide à calculer. Il s’agit de la méthode de
gradient projeté remis à échelle ou ”Scaled Gradient Projection (SGP) method ” en anglais.
Nous choisissons cette méthode pour résoudre notre problème d’optimisation. L’avantage
de cette méthode est qu’elle permet une convergence rapide tout en incorporant naturelle-
ment des contraintes sur la variable à estimer.

Dans ce qui suit, nous présentons tout d’abord la méthode SGP sous sa forme générale.
Nous montrons ensuite comment nous l’avons appliquée à notre problème d’estimation.
Nous la testons enfin sur des images simulées et réelles de microscopie confocale et nous
la comparons avec la version régularisée de l’algorithme de RL adaptée à l’opérateur de
flou SV considéré.

2.5.1.1 Algorithme SGP

La méthode SGP a été proposée dans [Bonettini 2009] pour la résolution de problèmes
d’optimisation convexe de la forme suivante :

min J(x)
x∈Ω

(2.48)
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où x = (x1, ..., xn)
T ∈ Rn est un vecteur de dimension n, Ω ⊂ Rn est un ensemble

convexe fermé, et J : Ω → R est une fonction convexe différentiable. Pour la fonc-
tionnelle considérée (équation (2.47)), nous utilisons une approximation régulière de la
norme l1 (cf. équation (2.25)). La méthode SGP a été initialement appliquée au problème
de déconvolution d’image par minimisation du critère de Kullback-Leibler sans aucun
terme de régularisation et avec des contraintes de positivité et de conservation et de flux
[Bonettini 2009]. Cette méthode a été ensuite appliquée au problème de débruitage d’image
où un terme de variation totale a été considéré [Zanella 2009]. Nous l’avons adapté au
problème de restauration d’image avec un flou variable et un bruit de Poisson, en utilisant
une régularisation par variation totale.

Tout le succès de cette méthode provient de l’utilisation d’une technique adéquate de
sélection du pas de descente ainsi que d’une matrice dite matrice de remise à échelle ou
”scaling matrix” en anglais. Cette matrice permet d’approcher l’inverse de la matrice hes-
sienne de la fonctionnelle considérée et d’obtenir ainsi des propriétés quasi-Newton, ce
qui permet de faire converger l’algorithme en un faible nombre d’itérations. La méthode
permet de résoudre le problème (2.48) en approchant le point fixe suivant :

x∗ = PΩ,S (x∗−δS∇J(x∗)) (2.49)

où δ est un scalaire positif correspondant au pas de descente et S ∈Rn×Rn est une matrice
symétrique définie positive qui correspond à la matrice de remise à échelle. PΩ,S : Rn→Ω

est l’opérateur de projection sur l’ensemble Ω exprimé comme suit :

PΩ,S(x) = arg min
y∈Ω

‖y−x‖S (2.50)

où ‖.‖S est la norme définie comme suit pour une matrice S symétrique définie positive :

‖x‖S =
√

xT Sx. (2.51)

Des techniques de choix du pas de descente et de la matrice de remise à échelle sont
proposées dans [Bonettini 2009] afin que la matrice (δS) utilisé dans l’équation (2.49) per-
met d’approcher l’inverse de la matrice hessienne de J(.). δ est calculé par une méthode
d’alternance adaptative des lois de Barzilai Borwein [Barzilai 1988, Frassoldati 2008,
Bonettini 2009], et S est calculée à partir des conditions Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
comme nous l’expliquons plus loin. Par ailleurs, la convergence de la méthode SGP
[Bonettini 2009] est prouvée lorsque les composantes diagonales (si)1≤i≤n de S vérifient :

1
L
≤ si ≤ L, L > 1 (2.52)

où L est une constante de très grande valeur (autour de 1010 comme suggéré dans
[Bonettini 2009]) pour assurer le fait que S définie positive à valeurs bornées. L’algorithme
proposé est énoncé comme suit :
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Algorithme 2 Optimisation par SGP
Initialisation :
Choisir le vecteur de paramètres initial x(0),
Choisir des scalaires γ,θ ∈ [0, 1], ε = 10−10 et un nombre R > 0,
Choisir les bornes δmin et δmax telles que 0≤ δmin ≤ δmax,
k← 0
répéter

Étape 1 : Choisir δ (k) ∈ [δmin, δmax] et la matrice de remise à échelle S(k) (ceci sera
discuté plus tard).
Étape 2 : Projection : y(k) = PΩ,S

(
x(k)−δ S(k)∇J(x(k))

)
.

Étape 3 : Choisir la direction de descente : d(k) = y(k)−x(k).
Étape 4 : Choisir λ (k) = 1 et Jmax = max

0≤ j≤min(k,R−1)
J(x(k− j)).

Étape 5 : Choisir le pas de descente λ (k)

répéter
si J(x(k)+λ (k)d(k))≤ Jmax + γλ (k)∇J(x(k))d(k) alors

Aller à l’étape 6
sinon

λ (k) = θ λ (k) et aller à l’étape 5
finsi

jusqu’à λ (k) ≤ ε;
Étape 6 : x(k) = x(k)+λ (k)d(k) et k← k+1

jusqu’à le critère d’arrêt est vérifié;

Comme illustré dans [Bonettini 2009], le choix adéquat du pas de descente par l’al-
ternance des lois de Barzilai-Borwein (BB) données par les équations suivantes permet
d’assurer une convergence rapide de l’algorithme proposé :

δ
(k)
1 =

z(k−1)T
S(k)
−1

S(k)
−1z(k−1)

z(k−1)T S(k)−1t(k−1)
(2.53)

δ
(k)
2 =

z(k−1)T
S(k)S(k)

−1t(k−1)

t(k−1)T S(k)S(k)t(k−1)
(2.54)

avec z(k) = x(k)−x(k−1) et t(k) = ∇J(x(k))−∇J(x(k−1)), k étant le compteur des itérations.
L’alternance ”adaptative” entre ces deux lois est réalisée par le biais d’une variable τ(k) qui
permet d’éviter de stagner en une seule règle et de bénéficier des avantages des deux lois.
À partir d’une valeur initiale τ(0) ∈ [0, 1], l’alternance entre ces lois se fait comme suit :

si δ
(k)
2

δ
(k)
1

≤ τ(k) alors

δ (k) = min{δ ( j)
2 , j = max{1, k−Rδ}, ..., k}

τ(k) = 0.9τ(k)

sinon
δ (k) = δ

(k)
1

τ(k) = 1.1τ(k).
fin
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où Rδ un entier fixé.

En ce qui concerne le choix de la matrice de remise à échelle S, il doit assurer une
convergence rapide sans pour autant augmenter le coût calculatoire. Par exemple, l’utili-
sation de la matrice d’identité est rapide à calculer mais n’accélère pas de convergence
de l’algorithme car ceci revient à effectuer une méthode de descente de gradient classique
dans laquelle le pas de descente est calculé par les lois de Barzilai-Borwein. L’utilisation de
l’inverse de la matrice hessienne améliore la vitesse de convergence mais le calcul de cette
dernière est lent. Nous donnerons plus tard une expression de la matrice S qui améliore la
vitesse en convergence par rapport à la méthode RL tout en assurant un faible coût calcu-
latoire.

Nous montrons dans le paragraphe suivant comment nous appliquons l’algorithme SGP
pour minimiser la fonctionnelle (2.47).

2.5.1.2 Algorithme SGP pour la restauration SV

Considérons les notations vectorielles-matricielles introduites dans le premier chapitre
de ce manuscrit. Les images originale et dégradée sont respectivement représentées par des
vecteurs f,g∈Rn. Les PSFs sont modélisées par des matrices Hi ∈Rn×n, i= 1, ..., M circu-
lantes par blocs circulants par blocs circulants. Les convolutions circulaires sont calculées
par multiplication matrice-vecteur (Hif). Les fonctions de pondération sont modélisées par
des matrices diagonales ψ i ∈ Rn×n, i = 1, ..., M. La fonction à minimiser s’écrit comme
suit :

J(f) = 1T

(
∑

1≤i≤M
Hi

ψ
if+bg

)
−gT log

(
∑

1≤i≤M
Hi

ψ
if+bg

)
+α ‖∇f‖1 (2.55)

où 1 ∈Rn et bg ∈Rn sont des vecteurs constants (dont les composantes sont toutes égales)
modélisant respectivement le vecteur unité et le bruit de fond.

Nous appliquons à cette fonctionnelle la méthode SGP avec les contraintes de positivité
et de conservation de flux. Il suffit alors d’exprimer le gradient ∇J et la matrice de remise
à échelle S, le reste de l’algorithme est comme décrit dans le paragraphe précédent. Notons
par ∇JR (f) le gradient du terme de régularisation (i.e. variation totale), le gradient de la
fonctionnelle globale s’écrit comme suit :

∇J(f) = ∑
1≤i≤M

ψ
iHiT (1−Y−1g

)
+α∇JR (f) (2.56)

où Y est une matrice diagonale donnée par Y = diag
(

∑
1≤i≤M

Hiψ if+bg

)
. Comme les PSFs

sont normalisées, nous avons ∑
1≤i≤M

ψ iHiT 1 = 1. L’expression (2.56) est donc simplifiée

comme suit :

∇J(f) = 1− ∑
1≤i≤M

ψ
iHiTY−1g+α∇JR (f) (2.57)
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D’une manière similaire à [Zanella 2009], nous décomposons le gradient du terme de
régularisation ∇JR (f) en deux termes positives V R (f) ,UR (f) ∈ R+

n comme suit :

−∇JR (f) =UR (f)−V R (f) (2.58)

Un exemple d’une telle décomposition est donné en annexe A. Nous obtenons alors :

−∇J(f) =

(
∑

1≤i≤M
ψ

iHiTY−1g+αUR (f)

)
−
(
1+αV R (f)

)
(2.59)

Un minimum f∗ de la fonction (2.55) vérifie f∗∇J(f∗) = 0. Ainsi, une itération minimisante
de J(f) s’écrit comme suit :

f(k+1) = Z(k)−1
f(k)
(

∑
1≤i≤M

ψ
iHiTY (k)−1

g+αUR
(

f(k)
))

(2.60)

où Z(k) est une matrice diagonale donnée par Z(k) = diag
(
1+αV R

(
f(k)
))

. L’équation ci-
dessus peut être vu comme une version régularisée de l’algorithme de Rishardson-Lucy
(RL). Son avantage par rapport à celle de l’algorithme classique de RLTV [Dey 2006] (cf.
équation (2.29)) est qu’elle préserve la positivité de l’estimée f, ceci est grâce à la technique
de décomposition du gradient du terme de régularisation. En outre, on peut montrer que
l’équation (2.60) peut être exprimée comme suit :

f(k+1) = f(k)−Z(k)−1
f(k)∇J

(
f(k)
)

(2.61)

Cette itération correspond à une itération de l’algorithme SGP pour δ (k) = 1 et pour S(k)

exprimée comme suit :

S(k) = diag
(

Z(k)−1
f(k)
)

(2.62)

Pour assurer la condition (2.52), les composantes diagonales si
(k), i = 1, ..., N de S(k) sont

ajustées comme suit :

si
(k) = min{L, max{1

L
, si

(k)}}, i = 1, ..., N, L > 1. (2.63)

L doit être fixé à une grande valeur (e.g. L = 1010 dans nos tests, comme suggéré dans
[Bonettini 2009]). En calculant ∇J(f) comme dans (2.59) et en choisissant S comme dans
(2.62) et (2.63), nous pouvons facilement appliquer l’algorithme SGP pour l’estimation de
f.

2.5.1.3 Tests et comparaison

Nous testons la méthode proposée sur des images simulées et réelles de microscopie
confocale (CLSM). Nous présentons des comparaisons avec deux autres méthodes. Tout
d’abord, nous montrons l’intérêt de la restauration par un opérateur SV en comparant notre
méthode à la restauration classique par une PSF SI. Ensuite, nous montrons l’intérêt de
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la méthode SGP en la comparant avec la méthode RL-TV adaptée à une PSF SV. Pour
évaluer nos résultats, nous utilisons deux métriques de qualité qui nous permettent de com-
parer l’image restaurée à l’image originale de référence. La première métrique est l’erreur
quadratique moyenne normalisée (NMSE) et la deuxième est l’indice de similarité structu-
relle (SSIM) permettant de comparer les structures des deux images. Ces deux métriques
sont explicitées en annexe B. Par ailleurs, nous donnons les temps de calculs de nos al-
gorithmes, ceux-ci sont exécutés sur une machine ayant un micro-processeur à 8 coeurs
cadencés à 2.40GHz.

2.5.1.3.a Test sur une image simulée de CLSM :

Simulations des données Notre premier test est effectué sur une image de 128×
128× 128 voxels, de quatre billes ayant chacune un diamètre de 2.25 µm (cf. figure 2.7
(a)). L’image dégradée est supposée acquise par un microscope confocal ayant un ob-
jectif à immersion (IR = 1.515), de grossissement 100X , et d’ouverture numérique 1.2.
Les billes sont supposées plongées dans un milieu d’IR 1.46. Les longueurs d’onde des
lumières d’excitation et d’émission sont respectivement 560nm et 600nm. Le diamètre de
l’ouverture diaphragme (pinhole) est de 1AU . Les pas d’échantillonnage latéral et axial
sont respectivement de 0.06 µm et 0.25 µm. C’est pourquoi les billes apparaissent aplaties
en coupes (X , Z). Connaissant tous ces paramètres d’acquisition, nous avons généré 128
PSFs par le modèle théorique (cf. paragraphe 1.4.1), chacune correspond à une coupe en
Z. Nous avons appliqué ces PSFs à l’image originale de billes de la figure 2.7 (a) en sui-
vant le modèle (1.9). Nous avons ensuite ajouté à cette image une constante de bruit de
fond bg = 10−8 et un bruit de Poisson. L’image obtenue avec un rapport signal sur bruit de
20,25dB est présentée dans la figure 2.7 (b). À cause des aberrations sphériques, les billes
sont déplacées de leurs positions initiales. La restauration de cette image est effectuée en
fixant le paramètre de régularisation à α = 10−3.

Test et comparaison avec la restauration SI : Pour effectuer la restauration va-
riable en profondeur, nous avons considéré 7 PSFs dont les positions sont choisies de telle
sorte que l’erreur d’approximation par rapport à la PSF théorique ne dépasse pas 10%, la
première PSF étant prise juste au dessous de la lamelle (à une profondeur nulle). Les fonc-
tions de pondération sont constantes suivant les axes (OX) et (OY ) et varient linéairement
suivant l’axe (OZ). Une coupe axiale de l’image restaurée par notre méthode d’inversion
est présentée dans la figure 2.7 (d). Nous comparons ce résultat avec celui obtenu avec une
seule PSF, celle qui se trouve immédiatement au dessous de la lamelle, cf. figure 2.7 (c).

Afin de mieux comparer ces résultats, nous montrons dans la figure 2.5 les lignes d’in-
tensité le long de l’axe (OZ) passant à travers les centres des billes. Celles-ci montrent
l’avantage de notre méthode par rapport à la restauration par une PSF SI. En effet, la
forme et la position des billes qui se trouvent au fond de l’échantillon (i.e. dans le sens
de croissance du z) sont mieux reconstruites avec notre méthode proposée. Par ailleurs,
nous donnons dans la table 2.3, les temps de calcul moyen ainsi que les valeurs moyennes
de NMSE et SSIM calculées entre chacune des images restaurées et l’image originale pour
30 réalisations de bruit de poisson. Ces réalisations sont des images dont les valeurs des
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voxels sont tirées aléatoirement suivant un processus de Poisson multidimensionnel ayant
pour moyenne et variance l’image floue à laquelle est ajoutée la constante de bruit de fond.
Ces résultats montrent l’avantage de la restauration SV malgré son temps de calcul élevé
par rapport à celui de la restauration avec une PSF SI.

FIGURE 2.5 – Profils d’intensité passant par les centres des billes le long de l’axe (OZ) de
l’image originale (bleu), de l’image dégradée (rouge), de la restauration avec une PSF SI
(bleu ciel), et de la restauration avec l’opérateur ¨̃

H (rose).

Bruit Poisson Gauss
Flou SI SV SI SV
NMSE moyen (%) 80.80 4.8234 60.50 32.02
SSIM moyen 0.5246 0.9746 0.56 0.746
Temps moyen (mn) 2.62 6.99 3.2 8

TABLE 2.3 – Comparaison des restaurations par une PSF SI et une PSF SV (i.e. opérateur
¨̃H) pour des images simulées de microscopies confocale et à champ large.

Comparaison avec la méthode RL-TV [Dey 2006] adaptée à un flou SV Nous
comparons notre méthode de restauration SV basée sur l’algorithme SGP à l’algorithme
RLTV [Dey 2006] donnée par l’équation (2.29) adaptée à l’opérateur de flou SV (il suffit
de remplacer dans cette équation l’opérateur SI H par l’opérateur SV ¨̃

H). Une coupe axiale
de l’image obtenue par cette méthode est présentée dans la figure 2.7 (e). Les lignes d’in-
tensité le long de l’axe (OZ) passant par les centres des billes restaurées (cf. figure 2.6),
montrent que la méthode RLTV aboutit pratiquement à la même solution que celle obtenue
par l’algorithme SGP. Les valeurs de NMSE et SSIM présentées dans la table 2.4, montrent
que la solution obtenue par SGP est légèrement meilleure. Néanmoins, les temps de calculs
présentés dans cette table montrent une petite diminution de temps de calcul par SGP par
rapport à RLTV.
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FIGURE 2.6 – Profils d’intensité passant par les centres des billes le long de l’axe (OZ) de
l’image originale (bleu), de l’image dégradée (rouge), de la restauration avec la méthode
RLTV adaptée à un opérateur de flou SV ¨̃

H (bleu ciel), et de la restauration avec avec la
méthode proposée utilisant l’algorithme SGP adaptée à l’opérateur ¨̃

H (rose).

Bruit Poisson + opérateur SV Gauss + opérateur SV
Méthode RLTV SGP Landweber Fornasier et al.
NMSE moyen (%) 5.49 4.8234 32.05 32.02
SSIM moyen 0.9709 0.9746 0.745 0.746
Temps moyen (mn) 7.70 6.99 10 8

TABLE 2.4 – Comparaison des restauration par une PSF SI et une PSF SV (i.e. opérateur
¨̃H) pour des images simulées de microscopies confocale et à champ large.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f)

FIGURE 2.7 – Restauration d’une image simulée de CLSM avec un bruit de Poisson :
Coupes (X ,Z) de l’objet originale (a) de l’observation (b), de la restauration avec la

méthode proposée utilisant l’algorithme SGP adaptée à l’opérateur ¨̃
H (c), de la restaura-

tion avec une PSF SI (d), de la restauration avec l’algorithme RLTV adaptée à l’opérateur
¨̃
H (e), de la restauration avec la méthode EMMA (f).
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2.5.1.3.b Test sur une image réelle de CLSM

Notre deuxième test est effectué sur une image réelle d’un objet fantôme : des billes
fluorescents de diamètre de 100nm sont plongées dans le polymère d’IR approximatif de
1.45. L’échantillon préparé est observé avec un microscope confocal Zeiss LSM 510 équipé
d’un objectif à immersion 100X (IR de 1.33) d’ouverture numérique 1.4. L’excitation est
effectuée avec un Laser HeNe (longueur d’onde d’environ 543nm) et la détection est ef-
fectuée en utilisant un filtre passe-bande 560− 600nm. Les pas d’échantillonnage radial
et axial sont respectivement 50nm et 145nm. La projection du maximum d’intensité sur
le plan (X , Z) de l’image enregistrée est présentée dans la figure 2.8 (a). Nous présentons
également dans la figure 2.8 (d), le résultat de restauration avec une PSF SI prise juste au
dessous de la lamelle. Les billes restaurées sont décalées par rapport à celles observées
car la PSF SI considérée n’est pas centrée dans son volume à cause du changement d’IRs
entre le milieu d’immersion (l’eau) et la lamelle (le verre). En effet, le système considéré
est à trois couches : milieu d’immersion, lamelle et spécimen. Nous remarquons un léger
décalage des billes restaurées par une PSF SV (cf. figure 2.8 (b)) par rapport à celles res-
taurées par une PSF SI grâce à la prise en compte des aberrations sphériques par la PSF
SV. Le paramètre de régularisation est fixé à α = 10−3 pour les deux restaurations (SI et
SV).

(a) (b) (c) (d)

FIGURE 2.8 – Restauration d’une image réelle de CLSM : projections du maximum d’in-
tensité sur le plan (X ,Z) de l’observation (a), de la restauration avec l’opérateur l’opérateur
¨̃
H (b), de la restauration avec la méthode EMMA (c), de la restauration avec une PSF inva-
riable (d).

2.5.2 Restauration en présence de bruit gaussien

Nous traitons ici des images contaminées par un bruit additif gaussien, comme celles
issues d’un système de microscopie à champ large à cause de la forte luminosité. Comme
nous l’avons fait dans la sous-section précédente, nous minimisons une fonctionnelle
d’énergie comportant une régularisation de variation totale, le terme d’attache aux données
lié à la statistique de bruit gaussienne étant quadratique :

J (f) =
∥∥∥ ¨̃
H(f)−g

∥∥∥2

2
+2α ‖∇f‖1 (2.64)

Différentes méthodes peuvent être appliquées afin de minimiser ce critère. Nous citons par
exemple l’algorithme classique de descente de gradient [Dey 2006], l’algorithme de direc-
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tion alternée (basé sur les multiplicateurs de Lagrange) [Lantéri 2002], l’algorithme primal-
dual [Chambolle 2011]. Étant donné le gros volume de données traité, nous cherchons à
appliquer des algorithmes d’optimisation rapides. Parmi les méthodes d’optimisation ra-
pides, nous avons retenu celle proposée dans [Fornasier 2009a]. Cette technique, fondée
sur une stratégie de décomposition de domaine, permet d’effectuer des traitements en pa-
rallèle sur un processeur multi-coeurs. Elle a été appliquée avec succès pour les problèmes
de déconvolution et ”inpainting” d’image tout en assurant un temps de calcul faible. Nous
proposons de l’adapter au problème de restauration avec l’opérateur de flou SV ¨̃

H. Pour ce
faire, nous présentons tout d’abord cette méthode de Fornasier et al. et nous vérifions ses
propriétés de convergence pour l’opérateur SV. Nous présentons enfin des résultats et des
comparaison avec la méthode SGP sur des images simulées et réelles de microscopie de
fluorescence.

2.5.2.1 Algorithme de Fornasier et al. pour la restauration SV

Nous décrivons ici l’algorithme de Fornasier et al. proposé pour minimiser une fonc-
tionnelle de type 2.64 dans laquelle l’opérateur de flou est SI. Nous présentons ici la
méthode pour l’opérateur SV proposé. L’idée de cette méthode est de réduire la complexité
de calcul par décomposition du problème en des sous-problèmes de taille plus réduite et les
traiter d’une manière parallèle. En d’autres termes, au lieu de minimiser la fonctionnelle
J (f) sur le domaine I d , la minimiser sur des sous-domaines I d

i de I d tels que :

I d
i ⊂I d , 1≤ i≤ D, I d

i ∩I d
i+1 6=∅, et I d = ∪

1≤i≤D
I d

i (2.65)

C’est-à-dire, I d est divisé en D sous-domaines tels que les sous-domaines adjacents
se chevauchent. Le chevauchement des sous-domaines ne permet que de simplifier la
preuve de convergence de la méthode que nous traitons plus tard dans le cadre de
l’opérateur SV ¨̃

H. Une méthode similaire où les sous-domaines ne se recouvrent pas est
présentée dans [Fornasier 2009b]. Par souci de clarté, nous présentons la méthode pour une
décomposition en deux sous-domaines I d

1 et I d
2 (cf. figure 2.9 (a)). La méthode est faci-

lement généralisable à plusieurs sous-domaines. L’image à estimer f peut être décomposée
comme suit :

f(x) =


f1 ( j) si j ∈I d

1 rI d
2

f1 ( j)+ f2 ( j) si j ∈I d
1 ∩I d

2

f2 ( j) si j ∈I d
2 rI d

2

(2.66)

Notons F d l’ensemble des fonctions à variables dans I d et à valeur dans R+. Soit
Vi =

{
f ∈F d , supp(f)⊂I d

i
}
, i ∈ {1, 2}, par Γ1 l’interface entre I d

1 et I d
2 \I d

1 et par
Γ2 l’interface entre I d

2 et I d
1 \I d

2 (cf. figure 2.9 (a)). La résolution du problème d’opti-
misation globale se ramène à la résolution de chacun des problèmes suivants séparément
pour ensuite combiner les résultats par l’équation (2.66) :

f̂1 = arg min
f1∈V1/Tr|Γ1 f1=0

J (f1 + f2)

f̂2 = arg min
f2∈V2/Tr|Γ1 f2=0

J (f1 + f2)
(2.67)
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(a) (b)

FIGURE 2.9 – (a) Décomposition du domaine de l’image en deux sous-domaines re-
couvrant, (b) exemple de variation des fonctions de χ1 et χ2 suivant la direction de
décomposition, suivant l’axe (OZ) dans nos tests.

où Tr|Γifi = fi|Γi , i = 1, 2 est la restriction de la fonction fi sur la frontière Γi. Considérons
par exemple le problème de minimisation par rapport à la variable f1. La principale dif-
ficulté de ce problème est de trouver un algorithme d’optimisation approprié permettant
de préserver la contrainte f1 ∈ V1/Tr|Γ1f1 = 0. En effet, en raison d’une telle condition,
les méthodes de minimisation classiques fondées sur un schéma de descente de gradient
ne sont pas directement applicables. Dans la méthode proposée dans [Fornasier 2009a], la
fonctionnelle à minimiser J (.) est remplacée par une fonctionnelle auxiliaire Js1 (.) :

Js1
(
f1 + f2, f

(l)
1

)
= J (f1 + f2)+

∥∥∥f1− f
(l)
1

∥∥∥2

2
−
∥∥∥ ¨̃
H
(
f1− f

(l)
1

)∥∥∥2

2
(2.68)

avec f1, f
(l)
1 ∈ V1, f2 ∈ V2. L’avantage de cette fonctionnelle est qu’elle peut s’écrire sous la

forme suivante où la variable f1 n’est plus affectée par l’action de l’opérateur ¨̃
H :

Js1
(
f1 + f2, f

(l)
1

)
= ‖f1− z1‖2

2 +2α
∥∥∇(f1+f2) |I d

1
∥∥

1 (2.69)

avec z1 = f
(l)
1 +

( ¨̃
H
∗(

g− ¨̃
H(f2)−

¨̃
H
(
f
(l)
1

)))
|I d

1 où ¨̃
H
∗

est l’opérateur adjoint de ¨̃
H. Ceci

permettra le calcul rapide d’une solution du problème grâce au théorème suivant qui est
démontré dans [Fornasier 2009a] :

Théorème 1. Les deux instructions suivantes sont équivalentes :

1. f̂1 = Arg Min
f1∈V1/Tr|Γ1 f1=0

‖f1− z1‖2
2 +2α

∥∥∇(f1+f2) |I d
1

∥∥
1 ,

2. ∃η ∈ V1 avec supp(η) = Γ1 tel que :

f̂1 = (I−PαK)(z1 + f2−η)− f2 et Tr|Γ1 f̂
∗
1 = 0 (2.70)
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où PαK (f)=ArgMin
v∈K
‖f− v‖2 est la projection orthogonale de f ∈F d sur l’ensemble

convexe fermé suivant :

K =

{
div p : p ∈

(
F d
)3

tel que |p( j)|
∞
≤ 1, ∀u ∈I d

}
(2.71)

où la norme |a|
∞

pour a = (ai)1≤i≤3 ∈ R3 est définie comme suit :

|a|
∞
= max{|ai| , 1≤ i≤ 3} (2.72)

Le calcul numérique de la projection sur K peut se faire par une méthode de Chambolle
décrite dans [Chambolle 2004]. Ainsi, une solution f1 du problème de minimisation est
accessible en utilisant l’équation (2.70) du théorème ci-dessus. Dans cette équation, la
variable η est un point fixe de l’équation suivante comme montré dans [Fornasier 2009a] :

η = (Tr|Γ1)
∗Tr|Γ1 (z1 +PαK (η− (z1 + f2))) (2.73)

Après avoir présenté les instructions de résolution du problème de minimisation locale,
nous nous intéressons maintenant au problème de minimisation globale pour l’estimation
de f sur tout le domaine I d . Celui-ci consiste à alterner entre les minimisations locales
d’une manière séquentielle ou parallèle si l’on veut gagner en temps de calcul, ensuite
combiner les solutions obtenues sur chacun des sous-domaines par l’équation (2.66). Nous
présentons une version parallèle de l’algorithme global (cf. algorithme 3). Les fonctions
{χ1,χ2}⊂F d utilisées dans l’étape 4 de cet algorithme permettent d’assurer le fait que les
séquences

(̃
f
(n)
1

)
n∈N

et
(̃
f
(n)
2

)
n∈N

soient bornées ainsi que l’existence d’une décomposition
optimale utilisée dans la preuve de convergence de la méthode proposée [Fornasier 2009a].
Elles doivent vérifier les conditions suivantes :

1. Tr|Γi χi = 0 for i = 1, 2,

2. χ1 +χ2 = 1,

3. supp(χi)⊂I d
i for i = 1, 2,

4. Max{‖χ1‖∞
, ‖χ2‖∞

}< ∞.

Un exemple de variation des fonctions χ1 et χ2 suivant la direction de décomposition est
présentée dans la figure 2.9 (b) : elles varient linéairement dans la zone de recouvrement et
sont constantes ailleurs, de sorte que leur somme soit égale à 1 en tout point du domaine
I d .

Les nombres d’itérations N, L et I sont fixés à des valeurs élevées afin d’atteindre
l’optimum global (e.g. L = I = 50, N = 500). Néanmoins, on peut utiliser un critère d’arrêt,
comme par exemple la stabilité de l’estimée au sens de l’erreur quadratique moyenne i.e.
l’erreur relative ‖f

(n)−f(n+1)‖2
‖f(n)‖2

est inférieure à un seuil fixé.

L’opérateur ¨̃
H(.) doit vérifier certaines conditions afin de ne pas violer les propriétés

de convergence établies dans [Fornasier 2009a]. Nous discutons ceci dans le paragraphe
suivant.
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Algorithme 3 Version parallèle de l’algorithme de minimisation

– Initialiser f(0) = f̃
(0)
1 + f̃

(0)
2 ,
(

e.g. f̃(0)1 = 0, f̃(0)2 = 0
)

– Initialiser le nombre d’itérations de l’algorithme global N,
– Initialiser le nombre d’itérations des algorithmes de minimisation locales L et I,
– Initialiser le paramètre de régularisation α ,
– Pour n de 0 à (N−1), itérer les étapes suivantes :

Étape 1 : Minimisation de l’énergie dans le sous-domaine I d
1

– Initialiser f(n+1,0)
1 = f̃

(n)
1 ,

– Pour l de 0 to (L−1), itérer l’équation suivante :

f
(n+1,l+1)
1 = arg min

f1∈V1/Tr|Γ1 f1=0
Js1
(
f1 + f̃

(n)
2 , f

(n+1,l)
1

)
(2.74)

Étape 2 : Minimisation de l’énergie dans le sous-domaine I d
2

– Initialiser f(n+1,0)
2 = f̃

(n)
2

– Pour i de 0 à (I−1), itérer l’équation suivante :

f
(n+1,i+1)
2 = arg min

f2∈V2/Tr|Γ2 f2=0
Js2
(
f̃
(n)
1 + f2, f

(n+1,i)
2

)
(2.75)

Étape 3 : f(n+1) =
f
(n+1,L)
1 + f

(n+1,I)
2 + f(n)

2

Étape 4 :

{
f̃
(n+1)
1 = χ1 .f

(n+1)
1

f̃
(n+1)
2 = χ2 .f

(n+1)
2

2.5.2.2 Convergence pour la fonctionnelle (2.64)

À partir de la preuve de convergence établie dans [Fornasier 2009a] pour un opérateur
linéaire appliqué sur f, nous tirons deux conditions nécessaires que nous vérifions pour
l’opérateur SV ¨̃

H :

Première condition : coercivité de la fonctionnelle à minimiser J (.).

Définition 3. La fonctionnelle J (.) est dite coercive si : lim
‖f‖→+∞

J (f) = +∞.

Cette condition permet de garantir l’existence d’un minimum de la fonctionnelle J (.).
Cette condition permet de garantir aussi le fait que toute suite

(
f(n)
)

n∈N minimisante de
J (.) est bornée, ce qui permet d’extraire une sous-suite convergente.

D’après la proposition 3.1 de [Vese 2001], pour montrer la coercivité de la fonction-
nelle (2.64), il suffit de montrer que f = 1 /∈ Ker

( ¨̃
H
)
=
{
f ∈F d ,

¨̃
H(f) = 0

}
. Ce résultat
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découle immédiatement de la positivité des fonctions de pondération et ∑
1≤i≤M

ψ i ( j) =

1, ∀ j ∈ N3 ainsi que la positivité et la normalisation des PSFs hi.

Deuxième condition :
∥∥∥ ¨̃
H
∥∥∥

2
< 1.

La norme ‖ H ‖2 pour H : F d −→F d , qu’il soit SI ou SV est définie comme suit :

‖ H ‖2 = max
f∈F d\{0}

‖ H(f) ‖2

‖ f ‖2

= sup{‖ H(f) ‖2 tel que ‖ f ‖2≤ 1}

Cette condition permet d’obtenir les deux propriétés suivantes utilisées dans la preuve de
convergence de la séquence

(
f(n)
)

n∈N produite par l’algorithme de Fornasier et al :

1. J
(
f(n)
)
> J

(
f(n+1)

)
, ∀n ∈ N, f(n) 6= f(n+1)

2. lim
n→∞

∥∥f(n+1)− f(n)
∥∥

2 = 0.

Comme
∥∥∥ ¨̃
H
∥∥∥

2
=
∥∥∥ ¨̃H
∗∥∥∥

2
, il suffit de montrer que

∥∥∥ ¨̃
H
∗∥∥∥

2
< 1.

Tout d’abord, vérifions cette propriété pour un opérateur SI H(.) = h∗ . :
Considérons l’écriture matricielle associée à l’opération de convolution stationnaire

Hf, H ∈ Rn ×Rn étant une matrice circulante. En utilisant la propriété de diagonali-
sation par transformée de Fourier discrète normalisée, nous obtenons ‖H‖2 = ‖Λ‖2, où
Λ = diag{λi, i = 1, ..., n}, n = Card

(
I d
)
, est la matrice diagonale et λi sont les va-

leurs propres de H. Nous pouvons montrer que ‖Λ‖2 est bornée supérieurement par la
valeur propre maximale λmax. Comme nous considérons des PSFs normalisées, nous avons

λmax =
1
√

n
puisque celle-ci est calculée comme la transformée de Fourier discrète norma-

lisée de zéro. Ainsi, nous obtenons ‖H‖2 ≤
1
√

n
ou encore ‖H‖2 < 1, ∀n > 1.

Maintenant, nous montrons cette propriété dans le cas de l’opérateur SV (i.e. ‖ ¨̃
H ‖2≤

1). Soit f ∈F d tel que ‖f‖2 ≤ 1. Nous avons :

‖ ˙̃
H(f) ‖2≤

√
n ‖ ˙̃

H(f) ‖∞ . (2.76)

Il suffit alors de montrer que ‖ ˙̃
H(f) ‖∞≤

1
√

n
. Nous avons :

‖ ˙̃
H( j) ‖∞ = sup

j∈I d
|
[ ˙̃
H(f)

]
( j) |

= sup
j∈I d

M

∑
i=1

∣∣ψ i ( j) .Hi (f)( j)
∣∣

≤ sup
j∈I d

M

∑
i=1

∣∣ψ i ( j)
∣∣ . ∣∣Hi (f)( j)

∣∣
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Comme ∀ j ∈I d ,
M
∑

i=1
ψ i ( j) = 1, et

∣∣∣Hi∗ (f)( j)
∣∣∣≤ 1
√

n
, nous obtenons :

‖ ˙̃
H(f) ‖∞≤

1
√

n
(2.77)

Ainsi, à partir des équations (2.76) et (2.77), nous obtenons :

‖ ¨̃
H‖2 = ‖

˙̃
H‖2 ≤ 1 (2.78)

L’inégalité stricte est obtenue à un facteur d’échelle près. Par conséquent, en vérifiant ces
deux propriétés, nous pouvons conclure que l’algorithme converge pour l’opérateur ¨̃

H pour
les mêmes arguments présentés dans [Fornasier 2009a].

Remarque 7. Le nombre de sous-domaines D utilisé dans la méthode d’optimisation
est indépendant du nombre de PSFs M utilisé dans l’approximation. Augmenter le nombre
D permet de réduire le temps de calcul en effectuant D traitements en parallèle tandis
qu’augmenter le nombre M permet d’améliorer la précision de l’approximation tout en
augmentant le temps de calcul. Il est possible de choisir D = M et d’associer une PSF hi à
chaque sous-domaine I d

i . Ceci permettra de ne tenir compte qu’au plus de trois PSFs par
zone (l’interpolation de hi−1, hi, et hi+1), ce qui peut réduire davantage le temps de calcul.
Il est également possible de paralléliser l’opération de dégradation (2.34), ce qui permettra
d’augmenter le nombre de PSFs M sans augmenter considérablement le temps de calcul.
En effet, il suffit d’effectuer M convolutions en parallèle (dans la limite des capacités de
calcul de la machine) par les différentes PSFs hi des images ψ i.f.

2.5.2.3 Tests et comparaison

Nous présentons des résultats sur des images simulées et réelles de microscopie de
fluorescence. Nous les comparons tout d’abord à ceux obtenus par une PSF SI en appliquant
l’algorithme de Fornasier et al. Ensuite, nous comparons l’algorithme de Fornasier à un
autre algorithme d’optimisation, l’algorithme de Landweber adapté au critère (2.64).

2.5.2.3.a Test sur une image simulée microscopie à champ large

Simulations des données : Nous considérons la même image de billes utilisée dans
le test précédent (cf. figure 2.10 (a)). Nous y ajoutons un flou en utilisant 128 PSFs d’un
microscopie à champ large, chacune correspondant à une profondeur donnée du volume
de l’objet, les mêmes caractéristiques que le système optique précédent (cf. paragraphe
2.5.1.3.a) sont considérées (ouverture numérique, grossissement, ...). Nous ajoutons à cette
image une constante de bruit de fond bg = 10−8 et un bruit gaussien de moyenne nulle et
de variance 0.36. L’image obtenue ayant un rapport signal sur bruit d’environ 20dB est
présentée sur la figure 2.10 (a).
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Test et comparaison avec la restauration SI : Nous appliquons à cette image l’al-
gorithme de Fornasier et al. proposé en considérant un découpage de l’image en deux sous-
domaines suivant l’axe (OZ). Nous utilisons une combinaison de 7 PSFs pour la restaura-
tion. Le paramètre de régularisation est fixé à α = 5.10−3. Le résultat obtenu est présenté
dans la figure 2.10 (c). Celui-ci semble meilleur que celui obtenu par une PSF invariable
calculée à une profondeur nulle (cf. figure 2.10 (d)). Ceci est confirmé par la figure 2.11
présentant les lignes d’intensité le long de l’axe (OZ) en passant à travers les centres des
billes. Dans la table 2.3, nous donnons les mesures de qualités et les temps de calcul pour
ces tests.

Comparaison avec la méthode de Landweber [LAndwEbER 1951] adaptée à un
flou SV : Nous proposons de comparer notre méthode à la restauration par l’algorithme
de Landweber [LAndwEbER 1951] adaptée à l’opérateur de flou SV. Nous utilisons alors
l’itération de minimisation de l’équation (2.27) dans laquelle l’opérateur de flou SV H est
remplacé par l’opérateur SV ¨̃

H. Cet algorithme aboutit pratiquement à la même solution
(cf. figure 2.10 (e)) que celle obtenue par l’algorithme de Fornaisier mais en un temps de
calcul plus élevé (cf. table 2.4).

(a) (b) (c) (d)

(e) (f)

FIGURE 2.10 – Restauration d’une image simulée de microscopie à champ large (avec un
bruit gaussien) : Coupes (X ,Z) de l’objet originale (a) de l’observation (b), de la restaura-

tion avec la méthode proposée utilisant l’algorithme de Fornasier adaptée à l’opérateur ¨̃
H

(c), de la restauration avec une PSF SI (d), de la restauration avec l’algorithme de Landwe-
ber adaptée à l’opérateur ¨̃

H (e), de la restauration avec la méthode EMMA (f).

2.5.2.3.b Test sur une image réelle

Nous testons la méthode proposée sur une image réelle d’une cellule de plante de mu-
guet (Convallaria majalis) observée par un microscope confocal Zeiss LSM 510 équipé
d’un objectif à immersion 40X (IR d’environ 1.5) et d’ouverture numérique 1.3, le diamètre
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FIGURE 2.11 – Profils d’intensité passant par les centres des billes le long de l’axe (OZ)
de l’image originale (bleu), de l’image dégradée (vert), de la restauration avec la méthode
EMMA (bleu ciel), et de la restauration avec l’opérateur ¨̃

H (rouge) et de la restauration
avec une PSF SI (noir).

du sténopé (pinhole) est de l’ordre de 3AU . L’excitation est effectuée par un Laser HeNe
(longueur d’onde d’environ 543nm) et la détection est effectuée en utilisant un filtre passe-
bande 560−600nm. Les pas d’échantillonnage radial et axial sont respectivement 50nm et
140nm. Les projections du maximum d’intensité sur les plans (X , Y ) et (X , Z) de l’image
enregistrée sont présentées dans les figures 2.12 (a) et (e). Les résultats de restauration avec
la méthode proposée sont présentés dans les figures 2.12 (b) et (f), et ceux obtenus avec
une seule PSF SI prise au milieu de l’échantillon sont présentés dans les figures 2.12 (d)
et (h)). Pour ces tests, le paramètre de régularisation est fixé à α = 10−3. Il est difficile de
comparer les résultats dans le cas d’images réelles.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

FIGURE 2.12 – Les projections du maximum d’intensité sur les plans (X ,Y ) et (X ,Z) de
((a) et (e)) l’image observée, ((b) et (f)) l’image restaurée par la méthode proposée, ((c) et
(g)) image restaurée par la méthode EMMA, et ((d) et (h)) l’image restaurée par une PSF
SI prise au milieu de l’échantillon.
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2.6 Comparaison sur la restauration SV

Nous proposons de comparer notre approche de restauration à l’une des méthodes de
l’état de l’art, il s’agit de la méthode EMMA (”Enhanced Merging Masks Algorithm”)
[Maalouf 2010]. L’idée de cette méthode est d’effectuer des déconvolutions multiples (par
n’importe quel algorithme de déconvolution) sur la totalité de l’image, chacune avec une
PSF différente hi, i = 1, ..., M, conduisant ainsi à un ensemble d’images déconvoluées{
f1, ..., fM

}
. Celles-ci sont ensuite fusionnées en utilisant des fonctions de pondération{

ψ1, ..., ψM
}

comme suit : f ( j) =
M
∑

i=1
ψ i ( j) .f i ( j) , j ∈N3, ce qui permet de lisser les tran-

sitions entre les régions de l’image. Les étapes de cette méthode sont résumées dans la
figure 2.13 (a)). Nous la comparons à notre approche (où un opérateur de flou SV est
utilisé dans la procédure d’inversion, cf. figure 2.13 (b)), en terme de précision de recons-
truction, de temps de calcul et de facilité de mise en oeuvre. Pour ce faire, nous reprenons
les images simulées et réelles utilisées dans la section précédente. Nous leur appliquons
l’algorithme EMMA et calculons les mesures de NMSE et SSIM entre l’image restaurée
et l’image originale pour 30 réalisations de bruit de poisson dont la moyenne et la variance
sont données par la même image floue (cf. table 2.5).

FIGURE 2.13 – (a) Principe de la restauration SV en utilisant la méthode EMMA. Ri, i =
1, ...,M désigne la restauration avec une PSF SI hi, (b) Principe de la restauration SV pro-
posée : approcher l’opérateur de flou SV H̃ et l’utiliser dans la procédure de restauration.

2.6.1 Comparaison dans le cas d’une statistique de bruit poissonienne

Nous considérons tout d’abord l’image simulée de billes de la figure 2.7 (a). Nous lui
appliquons l’algorithme EMMA dans lequel les déconvolutions par une PSF SI sont ef-
fectuées par l’algorithme SGP proposé. Nous présentons dans la figure 2.7 (f) une coupe
axiale de l’image obtenue et dans la figure son profils d’intensité le long de l’axe (OZ).
Ces résultats ainsi que les valeurs de NMSE et SSIM données dans la table 2.5 montrent
que notre méthode est plus précise et plus rapide que la méthode EMMA. Néanmoins, la
méthode EMMA peut être facilement parallélisée grâce à l’indépendance entre les algo-
rithmes de déconvolution mis en oeuvre.

Nous présentons également dans la figure 2.8 (c), un résultat de restauration par la
méthode EMMA sur l’image réelle de microscopie confocale (figure 2.8 (a)). Celui-ci est



2.6. Comparaison sur la restauration SV 85

comparable à celui obtenu par notre méthode.

FIGURE 2.14 – Profils d’intensité passant par les centres des billes le long de l’axe (OZ) de
l’image originale (bleu), de l’image dégradée (rouge), de la restauration avec la méthode
EMMA (bleu ciel), et de la restauration avec l’opérateur ¨̃

H (rose).

2.6.2 Comparaison dans le cas d’une statistique de bruit gaussienne

Nous considérons l’image simulée de microscopie à champ large présentée dans
la figure 2.10 (b). Nous appliquons à celle-ci l’algorithme EMMA dans lequel les
déconvolutions SI sont effectuées par la méthode de Fornasier et al. L’image restaurée
(cf. figure 2.10 (f)), les lignes d’intensité le long de l’axe (OZ) passant par les centres des
billes (cf. figure 2.11), ainsi que les mesure NMSE et SSIM (cf. table 2.5) montrent que la
méthode EMMA offre pratiquement la même précision que notre méthode de restauration.
Ceci est dû au fait que l’erreur de l’approximation du flou SV est dominée par l’erreur
engendrée par l’inversion et le mauvais conditionnement. En effet, dans ce test, nous avons
utilisé un flou beaucoup plus important que dans le test précédent en microscopie confocal,
afin de simuler un cas réaliste d’un microscope à champ large. Néanmoins, notre méthode
est beaucoup plus rapide que la méthode EMMA. Enfin, nous présentons dans les figures
2.12 (c) et (g) le résultat de restauration de l’image réelle de cellules de plante de muguet
de par la méthode EMMA, celui-ci n’est pas très loin du résultat obtenu par notre méthode.

Bruit Poisson Gauss
Méthode SGP (SV) EMMA Fornasier et al (SV) EMMA
NMSE moyen (%) 4.8234 7.8418 32.02 32.22
SSIM moyen 0.9746 0.9541 0.743 0.746
Temps moyen (mn) 6.99 18.76 8 25

TABLE 2.5 – Comparaison des méthodes de restauration EMMA et la restauration avec
l’opérateur ¨̃

H pour des images simulées de microscopies confocale et à champ large.
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés à la restauration non-aveugle des
images de microscopie de fluorescence prenant en compte la variabilité du flou en pro-
fondeur. Nous avons étudié les modèles d’approximation du flou SV. Nous avons montré
qu’un modèle dans lequel la PSF SV est approchée par une combinaison convexe de PSFs
SI prises à quelques profondeurs, est une bonne approximation du modèle théorique conti-
nument variable en profondeur. Nous nous sommes ensuite intéressés à l’estimation de
l’image nette par l’inversion de ce modèle. Nous avons développé deux méthodes d’inver-
sion. Nous avons adapté au problème de restauration avec une PSF 3D variable en pro-
fondeur, la méthode SGP [Bonettini 2009] en présence de bruit de Poisson (CLSM) et la
méthode de Fornasier et al. [Fornasier 2009a] en présence de bruit gaussien (WFM).

Dans ces deux méthodes, la PSF variable en profondeur est supposée connue.
Néanmoins, en pratique il est difficile de fixer la PSF malgré l’existence des modèles
théoriques car ceux-ci dépendent de certains paramètres physiques inconnus (comme
par exemple, l’IR du spécimen). Une méthode aveugle ou semi-aveugle doit alors être
développée. Ceci fera l’objectif du chapitre suivant.
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3.2.1 Déconvolution aveugle : flou SI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
3.2.2 Restauration aveugle : flou SV . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
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Introduction

En dépit de l’existence de modèle théorique pour le calcul de la PSF en microscopie de
fluorescence, il est difficile d’obtenir avec précision une telle mesure. En effet, le modèle
de PSF théorique dépend de certains paramètres d’acquisition qui sont inaccessibles en
pratique comme par exemple l’IR du spécimen. Il est alors nécessaire de développer une
méthode de restauration aveugle ou semi-aveugle dans laquelle la PSF variable en pro-
fondeur et l’objet sont conjointement estimés. Nous nous intéressons dans ce chapitre à
ce problème d’estimation. Ce problème est particulièrement difficile car le nombre de va-
riables inconnues est supérieur au nombre de variables connues (problème sous-déterminé).
Malgré les nombreux travaux sur ce sujet, il reste encore un problème ouvert, notamment
dans le cas d’un flou SV.

Nous proposons dans ce chapitre deux méthodes de restauration aveugle prenant
en compte la variabilité du flou en profondeur. En fixant les fonctions de pondérations
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ψ1, ..., ψM, nous estimons conjointement l’image f et l’ensemble des PSFs h1, ..., hM en
suivant une approche par maximum a posteriori joint (MAPJ). Dans la première méthode,
nous considérons un modèle de PSF non-paramétrique où les intensités des PSFs hi sont
estimées en chaque voxel. Cela conduit à un grand nombre de variables à estimer, mais
présente l’avantage de laisser une grande liberté sur la forme de la PSF qui peut être plus
ou moins déformée suivant le niveau d’aberration.

Dans la deuxième méthode, nous considérons des PSFs paramétrées par des fonctions
gaussiennes (voir paragraphe 1.4.3). Ceci présente l’avantage de réduire considérablement
le nombre de paramètres à estimer, ce qui réduit aussi l’espace des solutions possibles.

Nous décomposons ce chapitre en quatre sections : dans la première section, nous
évoquons les difficultés d’un tel problème d’estimation aveugle. Nous présentons, dans
la deuxième section, l’état de l’art sur la restauration aveugle dans un cadre de flou SI, puis
dans un cadre de flou SV. Dans la troisième section, nous présentons notre première solu-
tion pour la restauration aveugle en utilisant des PSFs non-paramétrées. Nous présentons
dans la section suivante notre deuxième solution pour la restauration aveugle dans laquelle
les PSFs h1, ..., hM sont paramétrées par des fonctions gaussiennes. Nous discutons et com-
parons ces deux approches d’estimation. Dans la dernière section, nous introduisons deux
méthodes d’estimation avec une contrainte sur le support de l’objet qui peut être obtenue
par un système de tomographie diffractive couplé avec la microscopie de fluorescence.

3.1 Problématique

Notre objectif est d’estimer à la fois la PSF SV h̃( j, j′) et l’image f( j) uniquement à
partir de l’observation g et quelques informations a priori. Ce problème est plus difficile
que celui abordé dans le chapitre précédent. En effet, le nombre de variables inconnues
passe de n pour une restauration non-aveugle à n3 pour une restauration aveugle. Grâce
à l’approximation du flou SV que nous avons présentée dans le chapitre précédent, le
nombre de variables à estimer se réduit à M n2, avec M le nombre de PSFs SI considérées
dans l’approximation, les fonctions de pondérations étant fixées par l’utilisateur. Ainsi,
plus le nombre de PSFs est grand, plus l’approximation du flou SV est bonne mais plus le
problème est sous-déterminé. Il est alors important d’injecter le plus d’information possible
sur les variables à estimer.

Par ailleurs, si le problème de restauration est mal-posé, le problème de restauration
aveugle est doublement mal-posé, il est à la fois mal-posé par rapport à l’image et par
rapport à la PSF. En effet, les trois conditions de Hadamard pour le problème d’estimation
de
(
f, h̃
)

à partir de g∼N
(
H̃(f)

)
ne sont généralement pas vérifiées : une solution

(
f, h̃
)

peut ne pas exister [Katsaggelos 1991, Bertero 1998b]. Nous montrons cependant dans le
paragraphe 3.3.3 l’existence d’une solution à un problème d’estimation que nous formulons
pour des données entachées par un bruit poissonien.

En outre, l’unicité de la solution n’est également pas garantie. Nous notons par exemple
ces solutions triviales dans le cas d’un flou SI (i.e. M = 1) et des données non-bruitées
g = h∗ f :
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– ĥ= δ , f̂ = g (ou ĥ= g, f̂ = δ ), avec δ la distribution de Dirac,
– ĥ= h1, f̂ = h2 ∗ f (ou ĥ= h2, f̂ = h1 ∗ f) pour une fonction h réductible i.e. h= h1 ∗h2

(des solutions similaires sont aussi obtenues pour f réductible),
– ĥ= 1

κ
h, f̂ = κ f avec κ un scalaire positif,

– ĥ= h( j−µ), f̂ = f( j+µ) avec µ ∈I d .
Les deux premiers types de solutions peuvent être évités en pénalisant les PSFs trop
étroites. Nous utilisons plus tard une des techniques permettant d’éviter de telles solutions
indésirables. Le troisième type de solutions peut être évité en imposant une contrainte de
normalisation sur la PSF et/ou de conservation de flux sur l’image. Le dernier type de solu-
tions est difficile à éviter sans disposer d’une forte contrainte sur la PSF et/ou sur la position
de l’objet. Notons que ce type de solutions n’est pas traité dans la littérature et que souvent
la PSF est supposée centrée. Nous introduisons dans la dernière section de ce chapitre une
contrainte sur le support de l’objet permettant de réduire cette ambiguı̈té.

Enfin, nous notons que la troisième condition de Hadamard (i.e. dépendance de la so-
lution d’une manière continu des données) n’est aussi pas assurée à cause de la sensibilité
de la solution au bruit (voir section 2.1). Nous verrons dans la section suivantes comment
les algorithmes existants ont abordé ce problème d’estimation difficile.

3.2 État de l’art

Nous présentons ici une classification des méthodes proposées dans la littérature pour
la déconvolution aveugle, ensuite celles proposées pour la restauration aveugle dans un
cadre de flou SV.

3.2.1 Déconvolution aveugle : flou SI

Les méthodes de déconvolution aveugle sont nombreuses et peuvent être classifiées
différemment, suivant le type de bruit considéré, le cadre d’estimation Bayesien ou
non-Bayesien, etc. Nous proposons une classification similaire à celle proposée dans
[Kenig 2010], une classification suivant l’étape à laquelle l’estimation du flou est réalisée :

– méthodes d’identification a priori de la fonction de flou,
– méthodes d’estimation jointe de la fonction de flou et de l’image

Nous décrivons ici quelques unes de ces méthodes. Une étude plus complète se trouve par
exemple dans [Campisi 2007, Levin 2009].

3.2.1.1 Méthodes d’identification a priori de la fonction de flou

Dans cette classe de méthodes d’estimation, le flou est premièrement estimé
séparément de l’objet. Ensuite, une fois une estimée de la PSF disponible, l’estimation
de l’objet est effectuée en appliquant l’une des méthodes de déconvolution non-aveugle
comme nous l’avons vu au chapitre précédent. Toute la difficulté est alors de trouver une
méthode qui permet d’estimer le flou en absence de l’objet. Nous décrivons ici quelques
unes de ces méthodes.
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3.2.1.1.a Estimation à partir des zéros fréquentiels

Cette méthode est l’une des plus anciennes méthodes qui reste limitée à certaines
applications où le flou peut être modélisé par une fonction paramétrée, complètement
caractérisée par ses zéros dans l’espace de Fourier [Stockham Jr 1975, Cannon 1976]
(comme par exemple le flou de bougé ou le flou de défocalisation dans une camera). Le
problème est alors résolu dans l’espace fréquentiel en cherchant les zéros de l’image ob-
servée et les attribuant à la fonction de flou. Cette méthode est très sensible au bruit, ce qui
limite son application aux données bruitées de microscopie de fluorescence.

3.2.1.1.b Estimation par marginalisation des variables cachées

Dans un cadre Bayesien, il est possible de se débarrasser des variables inconnues par
marginalisation [Levin 2011, Blanco 2011]. Il s’agit d’estimer la PSF h en maximisant la
probabilité a posteriori marginale suivante :

ĥ= arg max
f

Pr (h|g)

= arg max
f

∫
f

Pr (h, f|g)Pr (f)df (3.1)

L’algorithme Espérance-Maximisation (EM) est très populaire pour la résolution de ce type
de problème d’estimation. Néanmoins, une difficulté est son coût calculatoire qui rend
son utilisation rédhibitoire pour des PSFs à support étendue, notamment en microscopie
de fluorescence. Comme nous l’avons évoqué dans le chapitre précédent, il est possible
de contourner ce problème par diagonalisation du noyau de convolution dans l’espace de
Fourier si le modèle de bruit et les modèles d’a priori le permettent (e.g. des fonctions
quadratiques). Notons que pour la même raison il est difficile d’appliquer directement cette
méthode aux images en présence d’un bruit poissonien (le type de bruit qui existe dans les
image de microscopie de fluorescence) sauf si une approximation quadratique du modèle
poissonien est considérée [Stagliano 2011]. Ainsi, l’utilisation de ces méthodes pour la
microscopie de fluorescence reste limitée principalement à cause de leur coût calculatoire
important.

3.2.1.2 Méthodes d’estimation jointe de la fonction de flou et de l’image

Les méthodes d’estimation de cette classe estiment simultanément le flou et l’image.
Nous les classifions suivant le cadre d’estimation, déterministe ou stochastique.

3.2.1.2.a Méthodes déterministes

Les méthodes les plus anciennes de cette classe sont les méthodes dites séparation des
plages de zéros ou encore factorisation polynomiale [Lane 1987]. L’idée est de factoriser
la transformée en Z de l’image observée en deux facteurs convolutifs correspondant aux
transformées en Z de l’image et de la PSF. Le problème revient à chercher les racines (les
zéros) du polynôme de la transformée en Z de l’image. Cette factorisation n’est unique que
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sous certaines conditions qui sont souvent non-vérifiées en pratique comme par exemple
l’absence de bruit. Cette méthode ne peut donc être appliquée aux données bruitées de
microscopie de fluorescence.

Une autre méthode déterministe est la méthode de projections successives sur des
ensembles convexes (”Projection onto Convex Sets” (POCS) en anglais) [Youla 1982,
Sezan 1982, Lam 1999]. L’idée est de formuler des contraintes sur les variables à estimer
(l’image et la PSF) sous forme d’ensembles convexes (comme par exemple la contrainte
donnée par le modèle de dégradation, la positivité, le support connu de la PSF et/ou de
l’image, etc) et de les imposer d’une manière itérative sur l’image et la PSF.

Certains préfèrent formuler ces contraintes sous forme d’un critère d’optimalité et le
minimiser d’une manière alternée, une fois par rapport à l’image et une fois par rapport à la
PSF [Ayers 1988, Tsumuraya 1994, Kundur 1998]. Ce type d’algorithme est très courant et
se retrouve sous le terme d’algorithme IBD (”Iterative Blind Deconvolution” en anglais).
Le critère à minimiser s’écrit sous la forme suivante :

J (f,h) = Jd (f,h)+αJp
f (f)+βJp

h (h) (3.2)

Le terme Jd (f,h) est le terme d’attache aux données résultant de la vraisemblance de l’ob-
servation (modèle direct d’observation). Les deux termes Jp

f (f) et Jp
h (h) sont respective-

ment des termes de régularisation de l’image et de la PSF. α et β sont les paramètres de
régularisation. Nous utilisons dans notre travail ce type d’approche pour l’estimation jointe
de l’image et de la PSF variable en profondeur.

Les termes de régularisation les plus utilisées pour l’image sont ceux présentés dans le
chapitre précédent pour lisser l’image et éviter l’amplification de bruit (i.e. régularisation
de Tikhonov, régularisation par variation totale, etc). Ces régularisations peuvent également
être appliquées sur la PSF afin de pénaliser les PSFs trop étroites et capturer le plus pos-
sible du flou dans la PSF. Nous discutons ceci dans la section suivante où nous utilisons
un terme de régularisation de type Tikhonov pour la PSF variable en profondeur. De nom-
breux autres termes de régularisation ont été utilisés dans la littérature comme par exemple
la régularisation de Mumford-Shah pour l’image [Bar 2006], une combinaison de termes
quadratiques-linéaires (l1 et l2) [Mugnier 2004], une régularisation basée sur le champ
aléatoire de Huber Markov [Xu 2009]. La préférence d’une régularisation par rapport à
une autre dépend de l’application considérée et le type de régularité que l’on souhaite im-
poser sur les variables à estimer.

Une autre façon pour régulariser le problème mal-posé est de paramétrer les va-
riables inconnues. Par exemple, dans [Pankajakshan 2009b] une paramétrisation gaus-
sienne de la PSF en microscopie confocale est considéré, permettant ainsi d’inclure plu-
sieurs contraintes simultanément comme la positivité, la normalisation tout en réduisant
le nombre de variable à estimer. nous proposons plus tard une approche similaire pour la
restauration avec une PSF variable en profondeur.

Une autre méthode pour réduire le degré de liberté du problème consiste à aug-
menter le nombre de variables connues en utilisant plusieurs images de la même scène
[Schulz 1993, Schulz 1997]. Dans ce type d’approche, appliqué essentiellement en astro-
nomie, la PSF est paramétrée par une phase qui reflètent les déformations que subit le
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front d’onde lors de l’acquisition d’une image d’un point source. L’estimation de la PSF se
réduit alors à l’estimation de cette phase. Ceci est souvent réalisé par une méthode dite de
diversité de phase qui consiste à utiliser au moins deux images de la même scène, acquises
en introduisant des perturbations connues à la première image (par exemple en introdui-
sant une défocalisation supplémentaire connue) [Paxman 1992]. Nous traitons ce type de
méthodes plus en détail dans le chapitre suivant où nous nous intéressons au problème
d’estimation de la phase.

Dans toutes ces méthodes, la minimisation du critère est effectuée alternativement en
f pour h fixé, et en h pour f fixé. La minimisation par rapport à chacune des variables
peut être effectuée par différentes algorithmes d’optimisation comme nous l’avons vu dans
le chapitre précédent (Newton, gradient conjugué, etc), tout dépend des propriétés de la
fonction à optimiser. La convergence de ce schéma de minimisations alternées n’est pas
toujours assurée. Dans [Chan 2000], la convergence d’un tel algorithme vers un optimum
local est prouvée pour certaine fonctionnelle d’énergie dans laquelle le bruit est supposé
gaussien, l’image et la PSF sont mises à jour par un algorithme de déconvolution linéaire.

3.2.1.2.b Méthodes stochastiques

Dans un cadre stochastique, toutes les variables du problème sont vues comme étant des
réalisations de processus aléatoires. Les estimateurs les plus utilisés dans ce cadre stochas-
tique d’estimation jointe de f et h sont l’estimateur du maximum a posteriori joint(MAPJ)
et l’estimateur de maximum de vraisemblance joint. L’estimateur du maximum a posteriori
joint (MAPJ) est en particulier le plus utilisé car il permet d’incorporer des contraintes
sur les variables à estimer et de restreindre ainsi le nombre de solutions possibles via les
distributions de probabilité a priori Pr (f) et Pr (h). Il est donné par l’équation suivante :(

f̂, ĥ
)
= argmax

f,h
Pr (f,h|g)

= arg
f,h

max Pr (g|f,h) Pr (f) Pr (h) (3.3)

En prenant l’anti-logarithme de l’équation ci-dessus, on trouve une formulation similaire
à celle de l’équation (3.2). La vraisemblance Pr (g|f,h) est donnée par la statistique de
bruit et les distributions de probabilité Pr (f) et Pr (h) sont souvent construites à partir
d’une distribution Gibbsienne dont la définition dépend des contraintes que l’on souhaite
imposer sur les variables inconnues. Différents modèles des lois a priori sont proposés dans
[Campisi 2007]. En particulier, le choix des a priori uniformes nous donne l’estimateur du
maximum de vraisemblance joint suivant :(

f̂, ĥ
)
= arg

f,h
max Pr (g|f,h) (3.4)

Une autre approche stochastique est l’estimateur de la moyenne qui consiste à
échantillonner d’une manière itérative f et h suivant les lois Pr (f|h,g) et Pr (h|f,g) en
utilisant par exemple les échantillonneurs de Metropolis ou de Gibbs [Metropolis 1953,



3.2. État de l’art 93

Green 1995], ensuite prendre la moyenne des valeurs échantillonnées :

f̂ =
∫

fPr (f|h,g)df

ĥ=
∫

hPr (h|f,g)dh (3.5)

Un des avantages des méthodes stochastiques est qu’elles permettent l’estimation des
hyperparamètres au fur et à mesure que l’estimation jointe de f et h en considérant que
les hyperparamètres sont aussi des variables aléatoires qui suivent des distributions de pro-
babilité déterminées [Orieux 2009, Orieux 2010]. Cependant, les inconvénients de ces ap-
proches sont la lenteur de convergence, et la difficulté d’échantillonner les lois probabilité
lorsque le support de la PSF est grand et/ou les données sont volumineuses. L’extension de
ces méthodes à une PSF SV augmente encore la complexité de calcul à cause de l’augmen-
tation du nombre de variables et le coût de calcul de l’opération de dégradation.

Enfin, nous citons les approches stochastiques par marginalisation telles que l’estima-
teur du maximum de vraisemblance ou l’estimateur du maximum a posteriori, décrites au
paragraphe 3.2.1.1.b. Celles-ci permettent d’estimer la PSF en une première étape, pour
ensuite déconvoluer l’image en une seconde étape.

3.2.2 Restauration aveugle : flou SV

La plupart des méthodes de restauration aveugle dans le cadre de flou SV sont des
extensions des méthodes de déconvolution aveugle précédentes, soit en considérant un flou
constant par région, soit en utilisant des modèles d’approximation plus réguliers comme
nous l’avons présenté dans le chapitre précédent. Nous pouvons alors diviser les méthodes
de restauration aveugle comme dans le cas invariable en deux classes :

– méthodes d’identification a priori du flou SV,
– méthodes d’estimation jointe du flou SV et de l’image

3.2.2.1 Méthodes d’identification a priori du flou SV

Dans cette classe de méthodes, l’image est découpée arbitrairement en zones où la PSF
est considérée SI. L’estimation est ensuite effectuée en deux étapes : dans la première étape,
une carte de PSFs est obtenue en appliquant localement l’une des méthodes d’identifica-
tion du flou (voir paragraphe 3.2.1.1). Dans la seconde étape, l’image est estimée soit par
l’application d’un algorithme de déconvolution non-aveugle sur les différentes régions de
l’image, soit par l’application d’un algorithme de restauration sur la totalité de l’image,
prenant en compte les transitions entre les zones voisins. Les méthodes de cette classe ne
différent que par les algorithmes utilisés pour l’estimation de la PSF et de l’image.

Par exemple, dans [Guo 1996], la méthode EM est appliquée en chaque zone pour
l’estimation de la PSF. L’image est ensuite ensuite estimée par la méthode ”Constrai-
ned Least Squares” en chaque zone séparément. Cette méthode conduit à des artéfacts
de décomposition à cause du traitement disjoint des zones.

Dans [Bardsley 2006a], une approche similaire est appliquée à des images astrophy-
siques 2D. La PSF SI est estimée dans chaque zone par une méthode de diversité de phase.
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L’image nette est ensuite estimée par l’algorithme de restauration de Nagy et O’Leary
[Nagy 1998]. Cette méthode prend en compte les transitions entre les zones mais le modèle
d’interpolation de PSFs n’est pas adapté à nos images de microscopie de fluorescence (i.e.
ce modèle de flou SV conduit à une grande erreur d’approximation, cf. section 2.4.4).

Dans [Harmeling 2010], la PSF est estimée dans chaque zone par l’optimisation d’un
critère dans lequel l’image nette est initialisée par l’application d’un filtre ”shock” à l’image
floue, ce qui permet d’accentuer les contours et de capturer tout le flou dans la PSF
[Cho 2009]. L’image nette est ensuite estimée en utilisant l’algorithme de déconvolution
présenté dans [Krishnan 2009].

Dans toutes ces méthodes, l’estimation de la PSF est réalisée en supposant que celle-
ci est invariable par région, les transitions entre les régions ne sont pas prises en compte.
Nous proposons plus tard, une méthode où la PSF SV est estimée en prenant en compte ces
transitions grâce à la modélisation de la PSF SV par combinaison convexe d’un ensemble
de PSFs SI.

Par ailleurs, dans ces méthodes, le nombre de PSFs ainsi que la décomposition d’image
considérée sont fixés par l’utilisateur. Dans [Bar 2007], les auteurs proposent une méthode
basée sur les contours actifs pour déterminer les limites des régions où le flou peut être
considéré homogène. Cependant, dans cette méthode, la variation de flou entre les régions
est supposée suffisamment grande pour que les régions puissent être délimitées. Cette
méthode est inapplicable à notre problème car elle est complétement basée sur des va-
riations importantes et abruptes du niveau de flou, Ce qui n’est pas le cas en microscopie.

3.2.2.2 Méthodes d’estimation jointe du flou SV et de l’image

Dans ces méthodes, le flou SV et l’image sont estimés simultanément en minimisant
un critère donné.

Par exemple, dans [Blume 2007], les auteurs estiment l’intensité de la PSF SV h̃( j, j′)
en tout point j du support de la PSF et pour tout point j′ de l’espace objet, aucune approxi-
mation et aucune paramétrisation de la PSF SV n’est considérée. Cette méthode est très
coûteuse en temps de calcul.

Dans [Hirsch 2010], la PSF SV est approchée par une combinaison convexe d’un en-
semble de PSFs SI, comme dans l’équation (2.34)) afin de réduire la complexité de calcul
et le nombre de variable à estimer. La PSF SV et l’image sont simultanément estimées en
minimisant un critère quadratique provenant de la statistique de bruit gaussienne, aucune
fonction de régularisation n’est utilisée. Nous développons une méthode similaire, adaptée
au bruit de Poisson présent dans les images de microscopie confocale. Nous réduisons le
degré de liberté du problème par l’utilisation de termes de régularisation sur l’image et sur
la PSF, et par l’introduction de contraintes sur celle-ci comme la positivité des variables, la
normalisation de la PSF, etc.

Dans toutes ces méthodes le bruit considéré est gaussien. Nous proposons dans les
deux sections qui suivent deux méthodes de restauration qui prennent en compte le
bruit poissonien présent dans les images de microscopie confocale. Dans la première,
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nous ne considérons aucune paramétrisation de la PSF. Nous cherchons alors à estimer
les intensités des PSFs h1, ...,hN tout en laissant évoluer leur forme librement. Dans la
deuxième méthode, nous considérons un modèle paramétré des PSFs permettant de réduire
considérablement le nombre de variables à estimer et contraignant la forme de celles-ci.
Nous comparons ces deux approches d’estimation en termes de qualité de restauration et
de temps de calcul.

3.3 Première méthode proposée : PSF non-paramétrée

Nous proposons une nouvelle méthode de restauration aveugle faisant partie de la
classe des méthodes MAPJ. Une des originalités de cette méthode est qu’elle prend en
compte à la fois la variabilité du flou en profondeur et le bruit poissonien. En effet, les
méthodes antérieures développées dans un cadre de flou SV considèrent un bruit additif
gaussien. Nous définissons alors un critère approprié pour l’estimation jointe des PSFs
h1, ..., hM et l’image f, les fonctions de pondération ψ1, ..., ψM étant fixées par l’utilisa-
teur. Nous ne considérons aucune paramétrisation de la PSF i.e. les intensités de chaque
PSF sont estimées en chaque voxel de son volume 3D. Ceci conduit à un grand nombre de
variables à estimer, mais présente l’avantage de laisser une grande liberté sur la forme de
la PSF qui peut être plus ou moins déformée suivant le niveau d’aberration. Étant donné
que la solution n’est pas unique, il est important d’injecter le plus possible d’information
a priori sur les variables inconnues afin de réduire l’espace des solutions possibles. Nous
proposons de combiner les normes l1 et l2 afin de définir des termes de régularisation pour
l’image et les PSFs. En outre, nous incorporons des contraintes de positivité, de norma-
lisation et de conservation de flux. Après avoir défini le critère à optimiser, nous mon-
trons l’existence d’une solution à ce problème dans des espaces de fonctions que nous
définissons dans le paragraphe suivant. Cette preuve d’existence est l’une des originalités
de ce travail. En effet, dans tous les travaux précédents, l’existence d’un optimum est soit
admise, soit imposée en considérant de fortes hypothèses sur la fonctionnelle à optimiser.
Par exemple, dans [Bolte 2010], la fonctionnelle à minimiser, proposée pour une statistique
de bruit gaussienne, est supposée coercive, l’existence est alors un résultat direct de cette
hypothèse.

Nous optimisons ensuite le critère défini par une méthode de minimisations alternées où
à chaque étape de minimisation une seule variable du problème est optimisée en fixant les
autres. Nous résolvons chacun des problèmes d’optimisation par la méthode SGP présentée
dans le chapitre précédent. Nous désignons cette méthode d’optimisation globale par SG-
PAM pour ”Scaled Gradient Projection embedded in Alternate Minimization scheme” en
anglais. Des tests et des comparaisons sont obtenus sur des images simulées et réelles de
microscopie confocale.

Nous divisons cette section en cinq sous-sections. Dans la première sous-section, nous
introduisons des notations préliminaires utilisées dans ce travail. Dans la deuxième sous-
section, nous définissons le critère MAPJ à optimiser. La troisième sous-section est dédiée
à la preuve théorique de l’existence d’une solution de ce problème d’optimisation. Dans
la quatrième sous-section, nous décrivons l’algorithme SGPAM proposé pour la résolution
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numérique du problème d’optimisation. Dans la dernière sous-section, nous présentons et
discutons certains résultats numériques.

3.3.1 Notations

Sans perte de généralité, on considère I = [−1, 1]3, le support de l’image observée,
et B(O,R) une boule fermée de centre O, et de rayon R ∈ [0, 1] tel que B(O,R) ( I .
Considérons les espaces suivants :

– H1 (I ) =
{

h ∈ L2 (I ) , ∇h ∈ L2 (I )3
}

– H = {h ∈ H1 (I ) ; h ≥ 0;
∫
I

h(u)du = 1; supp(h) ⊂ B(O,R)} où supp(h) désigne

le support de la fonction h.
– F =

{
f ∈ BV (R3); f ≥ 0; I -périodique

}
où BV (R3) est l’espace des fonctions à

variations bornées [Aubert 2006].

– Fc =

{
f ∈F ;

∫
I

f (u)du = c
}

, où 0 < c < +∞ est une constante positive afin de

prendre en compte la conservation de flux.

3.3.2 Critère MAPJ

En fixant les fonctions de pondération, nous estimons à la fois l’ensemble des PSFs
hi,1≤ i≤M et l’image nette f à partir de l’observation g telles que (cf. paragraphe 1.3.3) :

Pr(g/ f ,h1, ..., hM) = ∏
j∈I d

(∫
Vj

H̃( f )(u)du+bg

)g( j)

e
−

(∫
Vj

H̃( f )(u)du+bg

)

g( j)!
(3.6)

Afin de régulariser le problème mal-posé, nous introduisons des termes de régularisation de
la PSF et de l’image. Comme nous l’avons fait dans le chapitre précédent, nous utilisons un
terme de variation totale pour l’image afin de lisser les zones homogènes tout en préservant
les contours [Rudin 1992]. En ce qui concerne la régularisation de la PSF, nous utilisons
le terme suivant ‖∇h‖2

2 qui permet d’obtenir une PSF régulière et de pénaliser ainsi les
PSFs trop étroites (la valeur de ce terme est d’autant plus élevée que les variations entre
les pixels voisins de la PSF h sont importantes). En effet, si la PSF est plus étroite de ce
qu’elle devrait être, une partie du flou reste associée à l’objet estimé. Ainsi, nous proposons
d’estimer ( f , h1, ..., hM) en minimisant le critère régularisé suivant :

J( f , h1, ..., hM) = ∑
j∈I d

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du+bg


− ∑

j∈I d

g( j). log

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du+bg


+α

∫
I

|D f |+ ∑
1≤i≤M

β
i
∥∥∇hi

∥∥2
2 (3.7)
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Les deux premiers termes de fidélité aux données correspondent à l’anti-logarithme de
Pr(g/ f ,h1, ..., hM) (équation (3.6)). Le troisième terme est le terme de régularisation de
l’image. Le dernier terme est le terme de pénalisation des PSFs étroites. α et β i, 1 =, ..., M
sont des paramètres de régularisation qui permettent de pondérer la contribution de cha-
cun des termes de régularisation par rapport aux autres composantes de la fonctionnelle,
permettant ainsi d’obtenir la solution la plus régularisée que possible tout en respectant les
données.

En plus des termes régularisation, nous prenons en compte d’autres contraintes afin de
réduire encore le nombre de solutions possibles : d’une part, nous imposons des contraintes
de positivité et de normalisation sur les PSFs, d’autre part, nous imposons des contraintes
de positivité et de conservation de flux sur l’image. D’après le lemme 1, les contraintes
de conservation de flux et de normalisation de la PSF sont redondantes. Cependant, il est
important d’incorporer les deux contraintes dans le problème d’optimisation car comme
nous le verrons plus tard, si l’une des contraintes est vérifiée, la procédure d’estimation
ne garantit pas forcément l’autre. Ainsi, le problème d’optimisation que nous cherchons à
résoudre se formule comme suit :(

f̂ , ĥ1, ..., ˆhM
)
= arg min

Fc×H M
J
(

f , h1, ..., hM) (3.8)

où c = ‖g‖1 = ∑
j∈I d

g( j)− bg|I d |, (|I d | = n est le nombre de voxels) et les espaces

Fc et H M sont définis comme dans le paragraphe 3.3.1. La fonctionnelle J (.) n’est pas
convexe par rapport à toutes les variables

(
f , h1, ..., hM

)
conjointement mais nous pouvons

facilement montrer qu’elle est convexe par rapport à chacune des variables séparément
(strictement convexe si les données g sont strictement positives). Nous montrons dans
le paragraphe suivant l’existence d’une solution au problème ci-dessus. La preuve reste
également valable dans le cas d’une PSF SI. En effet, il suffit de prendre M = 1 and
ψ1(u) = 1,∀u ∈ R3.

3.3.3 Existence d’une solution

Notre objectif est de montrer l’existence de ( f̂ , ĥ1, ..., ˆhM) ∈ Fc×H M satisfaisant
l’équation (3.8). D’après [Aubert 2006], il suffit de montrer l’existence d’une suite mini-
misante

(
fn, h1

n, ..., hM
n
)

n∈N de la fonctionnelle J (.) qui converge vers
(

f0, h1
0, ..., hM

0
)
∈

Fc×H M telle que :

lim
n→+∞

J
(

fn, h1
n, ..., hM

n
)
≥ J

(
f0, h1

0, ..., hM
0
)
. (3.9)

Pour ce faire, certains lemmes nécessaires doivent être prouvés :

Lemme 6. ∃a > 0 et b ∈ R tel que ∀t > 0, ∀ j ∈I d :

t−g( j) log(t)≥ at +b. (3.10)

Démonstration. Soit la fonction suivante pour t > 0 et j ∈I d :

F(t) = (a−1)t +g( j) log(t)+b (3.11)
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La dérivée première de cette fonction s’écrit comme suit : F ′(t) = a−1+ g( j)
t . On a F ′(t)≥

0⇔ g( j)
t ≥ 1−a. Par conséquent, si l’on choisit a∈]0, 1[, alors F ′(t)≥ 0⇔ g( j)

1−a ≥ t. C’est-

à-dire, F est croissante de 0 à g( j)
1−a avec F(0) = −∞, et décroissante de g( j)

1−a à +∞ avec
F(+∞) =−∞. Par ailleurs, nous avons :

F(
g( j)
1−a

) = b−g( j)(1+ log(1−a)− log(g( j))) . (3.12)

Par conséquent, pour a ∈]0, 1[, nous avons :

F(
g( j)
1−a

)≤ 0 ⇔ b≤ inf
j∈I d

g( j)(1+ log(1−a)− log(g( j))) (3.13)

et dans ce cas F ′(t)≤ 0,⇔ t−g( j) log(t)≥ at +b, ∀t > 0, ∀ j ∈I d . En particulier, pour
t = ∑

1≤i≤M

∫
Vj

hi ∗
(
ψ i. f

)
(u)du+bg, nous avons :

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du+bg

−g( j) log

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du+bg


≥ a

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du+bg

+b (3.14)

Corollaire 1. À partir du lemme précédent, nous pouvons déduire que :

J(
(

fn, h1
n, ..., hM

n
)
≥ (abg +b)

∣∣I d
∣∣+a ∑

j∈I d

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi ∗
(
ψ

i. f
)
(u)du


+α

∫
I

|D f |+ ∑
1≤i≤M

β
i
∥∥∇hi

∥∥2
2 (3.15)

Soit maintenant
(

fn, h1
n, ..., hM

n
)
∈Fc×H M une suite minimisante de J

(
f , h1, ..., hM

)
i.e.(

fn, h1
n, ..., hM

n
)

vérifie :

lim
n→+∞

J
(

fn, h1
n, ..., hM

n
)
= inf

Fc×H M
J
(

f , h1, ..., hM) (3.16)

Supposons que l’infinimum est fini, il existe alors une constante K1 > 0 telle que
J
(

fn, h1
n, ..., hM

n
)
≤ K1. Ainsi, avec l’équation (3.15), nous déduisons le lemme suivant

( fn, hi
n étant positives).

Lemme 7. Ils existent des constantes C1 > 0 et C2 > 0 telles que pour tout 1 < i < M
et pour tout n ∈ N, nous avons :∥∥∇hi

n

∥∥2
2 ≤C1, 1≤ i≤M (3.17)
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∫
I

|D fn| ≤C1 (3.18)

∑
j∈I d

∫
Vj

hi
n ∗
(
ψ

i. fn
)
(u)du≤C2, 1≤ i≤M (3.19)

Corollaire 2. Pour tout i = 1, ..., M, ils existent hi
0 ∈H et une sous-suite de (hi

n)n∈N
(que l’on note aussi par (hi

n)n∈N) qui converge faiblement vers hi
0 dans H1 (I ) et converge

fortement vers hi
0 dans L2 (I ).

Démonstration. On sait que chaque PSF hi
n, i = 1, ..., M est bornée dans L1 (I )

puisque hi
n ≥ 0 et

∫
I

hi
n(u)du = 1. À partir de l’inégalité de Poincaré, nous avons∣∣∣∣hi

n− 1
|I |
∫
I

hi
n(u)du

∣∣∣∣
L2(I )

≤ C
∣∣∇hi

n

∣∣
L2(I )

avec C une constante positive. À partir de

l’équation (3.17), nous déduisons :∣∣∣∣∣∣hi
n−

1
|I |

∫
I

hi
n(u)du

∣∣∣∣∣∣
L2(I )

≤CC1 (3.20)

Par conséquent, hi
n est bornée dans L2 (I ). D’où, à l’extraction de sous-suite près, nous

avons l’existence de hi
0 ∈ H1 (I ) telle que hi

n converge faiblement vers hi
0 dans H1 (I ) et

converge fortement vers hi
0 dans L2 (I ).

De plus, il est clair que l’on obtient aussi par passage à la limite hi
0 ≥ 0,

∫
I

hi
0(u)du = 1,

et supp(hi
0)⊂ B(O,R). Par conséquent, hi

0 ∈H .

Lemme 8. Il existe une constante C4 telle que | fn|L1(I ) ≤C4.

Démonstration. Pour montrer ce lemme, nous devons tout d’abord prouver le lemme
préliminaire suivant.

Lemme 9. Soient h ∈H , et v ∈ L2 (I ), I -périodique, alors nous avons :

|h∗ v|L1(I ) ≤ |v|L1(I ) (3.21)

Démonstration. Soit v ∈ L2 (I ), I -périodique, nous avons :

|h∗ v|L1(I ) =
∫
I

|h∗ v(u)|du

=
∫
I

∣∣∣∣∣∣
∫
R2

h(u−u′)v(u′)du′

∣∣∣∣∣∣du

≤
∫
I

∫
R2

h(u−u′)
∣∣v(u′)∣∣du′ du.

Grâce à la I -périodicité de |v(u′)| et le lemme 2, nous obtenons |h∗ v|L1(I ) ≤
∫
I
|v(u)| du.
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Maintenant, nous montrons que la suite ( fn)n est bornée. Pour ce faire, considérons les
deux fonctions suivantes :

wn =
1
I

∫
I

fn(u)du (3.22)

vn = fn−wn (3.23)

Nous pouvons facilement vérifier que
∫
I

vn(u)du = 0 et Dvn = D fn. Par conséquent, à par-

tir de l’équation (3.18), nous obtenons
∫
I
|Dvn(u)| =

∫
I
|D fn| ≤ C1. De plus, à partir de

l’inégalité de Poincaré, il existe une constante C > 0 telle que :∣∣∣∣∣∣vn−
1
|I |

∫
I

vn(u)du

∣∣∣∣∣∣
L1(I )

≤C |Dvn|L1(I ) . (3.24)

Comme
∫
I

vn(u)du = 0, nous obtenons :

|vn|L1(I ) ≤C3 avec C3 =CC1 (3.25)

Par ailleurs, on sait que hi
n ∗ψ iwn = hi

n ∗ψ i fn−hi
n ∗ψ ivn, nous obtenons alors :∣∣hi

n ∗ψ
iwn
∣∣
L1(I )

≤
∣∣hi

n ∗ψ
i fn
∣∣
L1(I )

+
∣∣hi

n ∗ψ
ivn
∣∣
L1(I )

. (3.26)

Grâce à la normalisation des PSFs et le lemme 2, nous avons
∣∣hi

n ∗ψ i fn
∣∣
L1(I )

=∣∣ψ i fn
∣∣
L1(I )

≤ | fn|L1(I ) = c. Ainsi,
∣∣hi

n ∗ψ iwn
∣∣
L1(I )

≤ c+ |vn|L1(I ). À partir de l’inégalité
(3.25), nous obtenons pour tout i = 1, ...., M :∣∣hi

n ∗ψ
iwn
∣∣
L1(I )

≤ c+C3 =C4 (3.27)

De plus, grâce à la périodicité de ψ i, nous pouvons montrer que :∣∣hi
n ∗ψ

iwn
∣∣
L1(I )

=
∫
I

fn(u)du. (3.28)

En effet,

∣∣hi
n ∗ψ

iwn
∣∣
L1(I )

=
∫
I

∣∣∣∣∣∣
∫
R2

hn(u−u′)ψ
i wn(u′)du′

∣∣∣∣∣∣ du. (3.29)

Étant donné que hi
n, ψ i et wn sont positives, nous obtenons :∣∣hi

n ∗ψ
iwn
∣∣
L1(I )

=
∫
I

∫
R2

hn(u−u′)ψ
i(u′)wn(u′)du′ du

=
1
|I |

∫
I

fn(u′)du′
∫
I

∫
R2

hn(u−u′)ψ
i(u′)du′ du (3.30)
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Puisque
∫
R2

hi
n(u− u′)du′ = 1, ∀u ∈ I , et ψ i est I -périodique, nous obtenons en utilisant

le lemme 2 le résultat suivant :∣∣hi
n ∗ψ

iwn
∣∣
L1(I )

=
1
|I |

∫
I

fn(u)du
∫
I

ψ
i(u)du. (3.31)

En sommant sur i et en tenant en compte que ∑
1≤i≤M

ψ i(u) = 1, ∀u ∈I , nous obtenons :

∑
1≤i≤M

∣∣hi
n ∗ψ

iwn
∣∣
L1(I )

=
1
|I |

∫
I

fn(u)du
∫
I

∑
1≤i≤M

ψ
i(u)du

=
∫
I

fn(u)du. (3.32)

Par conséquent,
∫
I

fn(u)du≤C4 i.e. | fn|L1(I ) ≤C4.

Nous avons montré que fn est bornée dans BV (I ) i.e. | fn|L1 ≤C4 et |D fn|L1 ≤C1. Il
existe alors f0 telle que fn converge faiblement vers f0 dans BV (I ) et converge fortement
vers f0 dans L1 (I ).

Maintenant, il reste à prouver que f0 ∈ Fc. En prenant la limite de fn, il est facile
de montrer que

∫
I

f0(u)du = c. Il suffit de montrer que f0 est I -périodique. Par souci de

clarté, nous présentons la preuve dans le cas unidimensionnel i.e. I = [−1, 1], la période
considérée est alors 2.

Soit f̃0 la version I -périodique de f0 et φ ∈ L1 (I ). Nous montrons que pour chaque
cellule Ik = [−1+2k, 1+2k], k ∈ Z, fn converge faiblement vers f̃0 dans L1 (I ).

lim
n→+∞

1+2k∫
−1+2k

fn(u)φ(u)du = lim
n→+∞

1∫
−1

fn(u+2k)φ(u+2k)du

= lim
n→+∞

1∫
−1

fn(u)φ(u+2k)du

=

1∫
−1

f0(u)φ(u+2k)du

=

1+2k∫
−1+2k

f̃0(u+2k)φ(u)du

=

1+2k∫
−1+2k

f̃0(u)φ(u)du

Ainsi, fn converge faiblement vers f̃0 dans L1 (I ). D’une façon analogue, nous montrons
la périodicité de D f0.

Théorème 2. Le problème inf
Fc×H M

J
(

f , h1, ..., hM
)

a au moins une solution.
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Démonstration. D’après le lemme précédent, toute suite minimisante
(

fn, h1
n, ..., hM

n
)

n
converge (à une sous-suite près) vers

(
f0, h1

0, ..., hM
0
)
∈Fc×H M. Nous devons montrer

que liminf
n→+∞

J
(

fn, h1
n, ..., hM

n
)
≥ J

(
f0, h1

0, ..., hM
0
)
.

À partir de la convexité des fonctions
∫
I
|∇hi(u)|2du, 1 ≤ i ≤ M et

∫
I
|D f (u)|, nous

déduisons que :

liminf
n→+∞

∫
I

|∇hn(u)|2du≥
∫
I

|∇h0(u)|2du (3.33)

liminf
n→+∞

∫
I

|D fn| ≥
∫
I

|D f0|du (3.34)

Il reste à montrer que :

liminf
n→+∞

∑
j∈I d

G

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi
n ∗
(
ψ

i. fn
)
(u)du+bg


≥ ∑

j∈I d

G

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi
0 ∗
(
ψ

i. f0
)
(u)du+bg

 (3.35)

avec G(t) = t−g( j) log(t), ∀t > 0 et j ∈I d .

On a la convergence forte de hi
n ∗
(
ψ i. fn

)
vers hi

0 ∗
(
ψ i. f0

)
dans L1 (I ). D’où l’on

déduit :

lim
n→+∞

∫
Vj

hi
n ∗
(
ψ

i. fn
)
(u)du+bg =

∫
Vj

hi
0 ∗
(
ψ

i. f0
)
(u)du+bg (3.36)

La continuité de G permet de conclure que :

lim
n→+∞

∑
j∈I d

G

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi
n ∗
(
ψ

i. fn
)
(u)du+bg


= ∑

j∈I d

G

 ∑
1≤i≤M

∫
Vj

hi
0 ∗
(
ψ

i. f0
)
(u)du+bg

 (3.37)

Ainsi, nous avons montré que : liminf
n→+∞

J
(

fn, h1
n, ..., hM

n
)
≥ J

(
f0, h1

0, ..., hM
0
)

et par suite

nous avons :
(

f0, h1
0, ..., hM

0
)
= arg min

Fc×H M
J
(

f , h1, ..., hM
)
.

Remarque 8. La solution du problème (3.8) n’est pas unique. En effet, nous pou-
vons montrer que le critère (3.7) est non-convexe par rapport à l’ensemble des variables(

f , h1, ..., hM
)

conjointement. Néanmoins, il est convexe par rapport à chacune des va-
riables séparément. L’optimisation par un algorithme de descente de gradient aboutit un
minimum local qui dépend de l’initialisation. L’utilisation d’algorithme d’optimisation



3.3. Première méthode proposée : PSF non-paramétrée 103

global de recuit simulé est rédhibitoire en terme de terme de calcul. Nous utilisons un
algorithme de minimisations alternées dans lequel l’optimisation par rapport chacune des
variables est réalisée par l’algorithme SGP. Nous utilisons le modèle de PSF théorique
pour l’initialisation, avec des paramètres fixés par connaissance a priori (l’IR de milieu
d’immersion, l’IR du spécimen, et les profondeurs des PSFs).

3.3.4 Résolution numérique

Nous nous nous intéressons maintenant à l’approximation numérique d’une solu-
tion du problème (3.8). Nous utilisons ici aussi un schéma de minimisation alternée. Le
problème de minimisation globale est alors divisé en de nombreux problèmes de minimi-
sation élémentaires où une seule variable est optimisée en fixant les autres à leurs estimées
précédentes. Pour résoudre ces problèmes élémentaires, nous utilisons la méthode SGP.
Nous désignons cet algorithme par SGPAM pour ”SGP embedded in alternate minimiza-
tion scheme” en anglais.

Dans ce ce qui suit, nous présentons tout d’abord la version discrète du problème
considéré. Nous décrivons ensuite le schéma de minimisation alternée que nous adaptons.
La mise à jour de l’image étant réalisée comme nous l’avons présentée dans la sous-section
2.5.1.2, nous montrons comment nous avons appliqué l’algorithme SGP pour l’estimation
des PSFs.

3.3.4.1 Problème discret

Nous considérons ici les notations discrètes introduites dans le premier chapitre de ce
manuscrit. L’image et les PSFs sont respectivement représentées par des vecteurs f,hi ∈Rn.
La convolution circulaire est modélisée par les multiplications matrice-vecteur suivantes :
Hf= Fh où H et F sont des matrices de dimension n×n circulantes par blocs circulants par
blocs circulants construites respectivement à partir du vecteur image f ∈ Rn et du vecteur
PSF h ∈ Rn. La fonction discrète que nous cherchons à minimiser est exprimée comme
suit :

J
(
f, h1, ..., hM) = 1T

(
∑

1≤i≤M
Hiψ if+bg

)
−gT log

(
∑

1≤i≤M
Hiψ if+bg

)
+α ‖∇f‖1 + ∑

1≤i≤M
β i
∥∥∇hi

∥∥2
2 (3.38)

où 1∈Rn est un vecteur dont les composantes sont toutes égales à 1, bg ∈Rn est un vecteur
constant strictement positif (toutes ses composantes sont égales) qui modélise le bruit de
fond, et ψ i ∈ Rn×n, 1 ≤ i ≤ M sont des matrices diagonales contenant les coefficients de
pondération. Le calcul numérique des gradients ainsi que des normes l1 et l2 est présenté
en annexe A. Le problème d’optimisation contraint auquel nous nous intéressons est le
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suivant : (
f̂, ĥ1, ..., ĥM

)
= arg min

(f,h1, ...,hM)
J
(
f, h1, ..., hM)

sc



f≥ 0

‖f‖1 = c

hi ≥ 0, 1≤ i≤M∥∥hi
∥∥

1 = 1, 1≤ i≤M

supp
(
hi
)
⊂ B, 1≤ i≤M

(3.39)

où c = ‖g‖1−‖bg‖1 est une constante positive et B est un ensemble d’indices donné cor-
respondant au support des PSFs.

3.3.4.2 Schéma de minimisations alternées

Une façon triviale pour minimiser J (.) est d’empiler les vecteurs image et PSFs dans
un même vecteur, ensuite appliquer l’une des méthodes d’optimisation sur ce vecteur. Ce-
pendant, ceci est très lent à converger notamment si l’on utilise une méthode de descente
de gradient pour l’optimisation car l’image et les PSFs n’ont pas les mêmes ordres de
grandeur. La méthode de minimisation alternée est très appropriée à une telle situation.
Elle consiste à diviser le problème en deux ou plusieurs étapes (suivant le nombre de va-
riables à optimiser) et alterner entre elles. Dans la première étape, les vecteurs de PSF étant
fixées, nous estimons l’image f comme nous l’avons présentée dans la sous-section 2.5.1.2.
Ensuite, dans les étapes suivantes, chacune des PSFs est mise à jour l’une après l’autre,
en fixant l’image et les PSFs restantes à leurs estimées précédentes. C’est-à-dire, à partir

d’une estimation initiale des PSFs ĥ1(0), ..., ĥM(0)
, l’algorithme consiste à itérer les étapes

suivantes :
– Étape 1 : Estimation de l’image

f̂(k+1) = arg min
f

J
(

f, ĥ1(k), ..., ĥM(k)
)

sc


f≥ 0,

∑
1≤i≤n

fi = c

(3.40)

– Étape 2 : Estimation de la PSF h1 :

ĥ1(k+1)
= arg min

h1
J
(

f̂(k+1), h1, ĥ2(k), ..., ĥM(k)
)

sc


h1 ≥ 0

∑
1≤i≤n

h1
i = 1

supp
(
h1
)
⊂ B

(3.41)

...
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– Étape M+1 : Estimation de la PSF hM :

ĥM(k+1)
= arg min

hM
J
(

f̂(k+1), ĥ1(k+1)
, ..., ˆhM−1(k+1)

, hM
)

sc


hM ≥ 0

∑
1≤i≤n

hM
i = 1

supp
(
hM
)
⊂ B

(3.42)

Comme les PSFs SI ont le même ordre de grandeur, il est possible de les empiler en un seul
vecteur et d’effectuer la minimisation sur l’ensemble des PSFs conjointement. Cependant,
ceci est coûteux en terme de mémoire car il faut charger M vecteurs de grande taille au
même temps. C’est pourquoi, nous avons avons choisi de minimiser le critère par rapport
à chacune des PSFs séparément. Du fait de la non-convexité globale du critère considéré,
l’initialisation des PSFs est une étape cruciale afin d’obtenir une bonne estimation. Le
modèle théorique de Stokseth présenté au premier chapitre nous donne une bonne estima-
tion en fixant approximativement les paramètres inconnus. Nous justifions ceci plus tard
par des tests numériques. Notons que dans cet algorithme nous avons choisi de commencer
par l’estimation de l’image car nous disposons du modèle théorique pour l’initialisation des
PSFs mais il est également possible de commencer par l’estimation des PSFs si l’on a une
bonne estimation de l’image. Par exemple, dans [Cho 2009], l’image nette est initialisée en
appliquant un filtre ”shock” à l’image floue, ce qui permet d’accentuer les contours et de
capturer tout le flou dans la PSF.

Plusieurs méthodes d’optimisation convexe peuvent être utilisées pour résoudre
les sous-problèmes ci-dessus (e.g. [Dey 2006]). Nous utilisons la méthode SGP
[Bonettini 2009] présentant de convergence rapide et prenant en compte les contraintes
sur les variables à estimer. Grâce à cet algorithme, la suite des énergies(

J
(

f̂(k), ĥ1(k), ..., ĥM(k)
))

k∈N
est convergente. En effet, à chaque étape de l’algorithme

d’optimisation global sous-contrainte, la fonctionnelle J (.) décroı̂t :

J
(

f̂(1), ĥ1(0), ..., ĥM(0)
)
≥ J

(
f̂(1), ĥ1(1), ..., ĥM(0)

)
≥ . . .≥ J

(
f̂(1), ĥ1(1), ..., ĥM(1)

)
≥ . . .≥ J

(
f̂(K), ĥ1(K)

, ..., ĥM(K)
)

(3.43)

La décroissance de l’énergie est assurée par le choix optimal du pas de descente utilisé
dans l’algorithme SGP (l’étape 5 de l’algorithme 2 permet d’obtenir le plus grand pas de
décente possible assurant la décroissance de la fonctionnelle d’énergie tout en assurant
les contraintes imposées sur la variable optimisée [Bonettini 2009]). Notons que ceci n’est
pas forcément garantie si l’on utilise un algorithme de descente classique, par exemple

l’algorithme RLTV [Dey 2006]. Par conséquent, la suite
(

J
(

f̂(k), ĥ1(k), ..., ĥM(k)
))

k∈N
est décroissante et bornée inférieurement donc convergente. La résolution numérique de
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la première étape de l’algorithme proposée est telle que nous l’avons présentée dans la
sous-section 2.5.1.2. Nous décrivons dans le paragraphe suivant comment nous appliquons
l’algorithme SGP pour l’estimation des PSFs.

3.3.4.3 Algorithme SGP pour l’estimation de la PSF

Pour résoudre chacun des problèmes (3.41) et (3.42), nous suivons une stratégie simi-
laire à celle présentée dans le paragraphe 2.5.1.2. Considérons par exemple le problème
d’optimisation par rapport à la PSF h j, j ∈ {1, ..., M}. En désignant par Fi, i ∈ {1, ..., M}
la matrice obtenue à partir du vecteur ψ if, nous cherchons à minimiser la fonctionnelle
suivante par rapport à h j, j ∈ {1, ..., M} :

J j
(
h j)= 1T

(
∑

1≤i≤M
Fihi +bg

)
−gT log

(
∑

1≤i≤M
Fihi +bg

)
+β

j JR
j
(
h j) (3.44)

avec JR
j
(
h j
)
=
∥∥∇h j

∥∥2
2. Pour appliquer l’algorithme SGP à cette fonctionnelle, nous de-

vons calculer son gradient ∇J j
(
h j
)

et la matrice de remise à échelle S. Notons que dans
cette fonctionnelle, l’opérateur appliqué à la variable à estimer, n’est pas forcément norma-
lisé (Fi1 6= 1). Le gradient de la fonctionnelle considérée s’écrit comme suit :

∇J j
(
h j)= F jT (1−W−1g

)
+β

j
∇JR

j
(
h j) (3.45)

avec W = diag
(

∑
1≤i≤M

F ihi +bg

)
une matrice diagonale. D’une manière analogue à (2.58),

nous décomposons ∇JR
j
(
h j
)

en une partie positive et une négative (voir annexe A) :

−∇JR
j
(
h j)=UR

j
(
h j)−V R

j
(
h j) (3.46)

où UR
j
(
h j
)
,V R

j
(
h j
)
∈ Rn sont des vecteurs positifs. La matrice de remise à échelle S

permet d’améliorer la rapidité de convergence de l’algorithme SGP. Nous pouvons par
exemple la choisir à partir de l’itération suivante de l’algorithme RL régularisé :

h j(k+1)
= E(k)−1

h j(k)
(

F jTW (k)−1
g+β

jUR
j

(
h j(k)

))
(3.47)

où 
E(k) = diag

(
F j1+β jV R

j

(
h j(k)

))
W (k) = diag

(
F jh j(k)+ ∑

i∈{1,...,M}−{ j}
F ihi +bg

)
(3.48)

sont des matrices diagonales. Nous pouvons montrer que l’équation (3.47) est équivalente
à la suivante :

h j(k+1)
= h j(k)−E(k)−1

h j(k)
∇J j

(
h j) (3.49)

Par conséquent, une expression de la matrice de remise à échelle est donnée par l’équation
suivante :

S′(k) = E(k)−1
h j(k) (3.50)

Les composantes de S′(k) sont également ajustées comme précédemment par l’équation
(2.63).
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3.3.5 Tests expérimentaux

Nous avons testé notre méthode sur des images simulées de microscopie confocale,
puis sur des images réelles obtenues en collaboration avec l’INRA et l’UHA. Dans nos
tests, les paramètres de l’algorithme SGP ont fixés comme dans [Bonettini 2009] : le pa-
ramètre L = 1010 est utilisé dans (2.63) pour borner les matrices de remise à échelle,
les bornes inférieure et supérieure du pas de descente sont fixés comme suit : δmin =

10−5, δmax = 105. L’algorithme SGPAM est arrêté lorsque l’énergie globale reste quasi-
ment inchangée entre deux itérations successives (i.e. l’erreur normalisée entre les énergies
de deux itérations successives est inférieure à un seuil fixé, soit 10−4 dans nos tests) ou
lorsque le nombre maximal d’itérations est atteint (soit 500 itérations dans nos tests). Seule-
ment quelques itérations de l’algorithme SGP sont exécutées pour l’optimisation de l’une
des variables du problème (soit 5 itération dans nos tests) du fait que les valeurs des autres
variables ne sont pas optimales. Tous nos tests sont effectués sur une machine ayant une
micro-processeur cadencé à 1,86GHz.

Afin d’évaluer la qualité de la méthode de restauration proposée, nous utilisons deux
types de mesure de qualité : les premières sont des mesures avec référence telles que le
NMSE et le SSIM, utilisées pour les images simulées, la deuxième est la mesure Q, me-
sure sans référence que nous utilisons pour évaluer la qualité de restauration des images
réelles puisque l’on ne connaı̂t pas l’image nette. Toutes ces mesures sont présentées en
annexe B. Nous utilisons cette mesure pour ajuster aussi les paramètres de régularisation
(cf. paragraphe 3.3.5.1).

Afin de mieux évaluer notre méthode SGPAM, nous la comparons en terme de qua-
lité de restauration et temps de calcul avec une autre méthode de restauration aveugle
basée aussi sur un schéma de minimisation alternée mais les minimisations élémentaires
sont réalisées avec une version régularisée de la méthode de Richardson-Lucy (voir les
équations (2.60) et (3.47)). Nous désignons cette dernière méthode par RRLAM pour ”Re-
gularized Richardson-Lucy embedded in an Alternate Minimization scheme” en anglais.
Nous montrons également l’intérêt du modèle du flou variable en profondeur en montant
des comparaisons avec la restauration par une seule PSF SI.

3.3.5.1 Choix des paramètres de régularisation

Les paramètres de régularisation α et βi ont des effets antagonistes sur les PSFs et
sur l’image : des grandes valeurs de βi conduisent à des PSFs excessivement larges, ce
qui a pour effet d’engendrer des rebonds dans l’image reconstruite. En revanche, une très
grande valeur de α produit ce que l’on appel l’effet de staircasing (ou marches d’esca-
lier) dans l’image reconstruite (image constante par morceaux), ce qui conduit à des PSFs
trop étroites. Le choix des paramètres de régularisation a alors une influence directe sur la
qualité de l’image reconstruite. Nous avons présenté dans la sous-section 2.2.3 quelques
unes des méthodes pour l’estimation d’un seul paramètre de régularisation dans un cadre
de déconvolution non-aveugle. La plupart de ces méthodes sont difficilement applicables à
notre problème étant donné que le nombre de paramètres à estimer est grand. Une méthode
facilement applicable dans ce cas est celle présentée dans [Zhu 2010]. Celle-ci a été uti-
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lisée pour estimer des paramètres d’une méthode de débruitage d’image en maximisant
la mesure Q. En effet, plus la mesure Q est élevée, meilleure est la qualité de l’image
en terme de flou et de bruit. De plus, grâce à une technique de décomposition d’image
en des sous-images, cette mesure prend en compte la non-homogénéité des dégradations
(flou et bruit) dans l’image (voir annexe B). Nous suivons alors une stratégie similaire
pour ajuster les paramètres de notre méthode d’estimation. Nous choisissons les paramètres
α, βi, i = 1, ..., M qui maximisent la mesure Q de l’image estimée f̂α,β1, ...,βM . De plus, afin
de ne pas avoir une image qui est sur-déconvoluée, nous imposons que les intensités de
l’image soient inférieures à un seuil f < fmax donnée par le système de codage du détecteur
(e.g. fmax = 255 pour un codage sur 8 bits). C’est-à-dire, les paramètres α, βi, i = 1, ..., M
sont choisis de façon à avoir l’image la plus nette possible tout en respectant le système de
codage du détecteur :

α̂, β̂1, ..., β̂M = arg
s.c. f<fmax

maxQ
(
f̂α,β1, ...,βM

)
(3.51)

Malheureusement, nous n’avons pas d’algorithme pour cette optimisation. L’utilisateur doit
choisir un ensemble de valeurs possibles de ces paramètres. Des restaurations multiples
pour les différents jeux de paramètres sont effectuées. Le jeu de paramètres optimale est
celui qui donne une valeur maximale de Q.

3.3.5.2 Tests sur des images simulées

Nous présentons des résultats sur deux images simulées avec différents niveaux de
flou et de bruit. Dans les deux tests, nous considérons un système à deux couches : le
spécimen et la lamelle ayant un IR très proche du milieu d’immersion, d’environ 1.515.
Nous pouvons augmenter le flou en augmentant la variation d’IRs entre ces deux couches
et/ou en diminuant l’ouverture numérique du système et/ou en augmentant l’ouverture du
sténopé (pinhole). Comme le bruit considéré est poissonien, le niveau de bruit dépend des
intensités des pixels. Les différents niveaux de bruit sont alors obtenus, soit en changeant
le flux total de l’image, soit en modifiant la valeur de bruit de fond. En effet, la variance
de bruit σ2

N est égale à la moyenne du signal µ au voxel considéré, à laquelle est ajoutée la
constante de bruit de fond bg. Le rapport signal sur bruit s’écrit comme suit SNR = µ

σN
=

µ√
µ+bg

. Ainsi, pour une image donnée, plus la constante de bruit de fond bg est grande,

plus le rapport signal sur bruit est faible. Pour une constante de bruit de fond fixée, (en
particulier pour bg = 0, nous avons SNR =

√
µ) plus la moyenne du signal est faible, plus

le bruit est relativement important. Dans les tests que nous présentons ici, nous augmentons
le flou, en augmentant la variation d’IRs (ceci augmentera aussi la variabilité du flou en
profondeur), et nous augmentons le bruit en diminuant le flux total de l’image.

Dans notre premier test, nous considérons une image de 100× 100× 100 voxels, de
trois billes sphériques de diamètre 2,5 µm. Le flux d’intensité total de cette image est
17537. Une coupe axiale de cette image est présentée dans la figure 3.1 (a). Nous désignons
cette image par la lettre ”A”. Les billes sont supposées immergées dans un milieu d’IR
ns = 1,48. Le microscope confocal est supposé équipé d’un objectif 100X à immersion
(ni = 1.515) ayant une ouverture numérique de 1,4. La lamelle est supposée d’IR très
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proche de celui de l’huile d’immersion (ng ' 1,515), de sorte que les aberrations induites
par le changement d’IRs entre ces deux milieux soient négligées. Les longueurs d’onde
d’excitation et d’émission sont respectivement 560nm et 600nm. Le diamètre du sténopé
du microscope confocal est supposé très faible de sorte que la fonction associée puisse
être modélisée par une fonction de Dirac dans le modèle de génération PSF. Les pas
d’échantillonnage radial et axial sont respectivement fixés à 50nm et 145nm, respectant
les règles de Nyquist. Connaissant tous ces paramètres, nous générons 100 PSFs, chacune
à une profondeur différente en utilisant le modèle théorique (cf. cadre 1). L’image floue est
obtenue en appliquant ces PSFs à l’image originale comme donnée par l’équation (1.8).
Nous avons ensuite ajouté à cette image un bruit de fond bg = 10−4 et un bruit de Poisson.
Une coupe axiale de l’image obtenue avec un rapport signal sur bruit maximal (PSNR) de
16dB, est présentée dans la figure 3.1 (b).

Afin de restaurer cette image, nous considérons une combinaison de deux PSFs, prises
respectivement en haut et en bas de l’échantillon. Les fonctions de pondération sont
constantes le long des axes (OX) et (OY ) et varient linéairement le long de l’axe (OZ). Les
deux PSFs à estimer sont initialisées en utilisant le modèle théorique de PSF, les paramètres
inclus dans ce modèle sont fixés en introduisant des erreurs aléatoires. Les paramètres de
régularisation sont fixés comme suit α = 10−3 and β i = 0.1, i = 1, 2. Les PSFs et l’image
estimées par les méthodes SGPAM et RLAM sont respectivement présentées dans les fi-
gures 3.1 (c), (d), (g), (h), (k), et (l). Nous présentons également dans la figure 3.10 (a) les
lignes d’intensité le long de l’axe (OZ), passant par les centres des billes restaurées et dans
les figures 3.10 (b) et (c,) les lignes d’intensité le long de l’axe (OZ) des PSFs estimées
passant par le milieu de leur volume.

Un deuxième test est effectué sur une autre image simulée de taille 140× 140× 70
voxels où le flou et le bruit sont plus important. Nous avons généré numériquement une
image d’une coquille de bille d’épaisseur de 400nm, et de diamètre entre 5 µm (diamètre
intérieur) et 5,8 µm (diamètre extérieur). Des coupes radiale et axiale de cette image
(avant dégradation) sont présentées dans la figure 3.3 (a). Nous désignons cette image
par la lettre ”B”. Les mêmes caractéristiques que le système précédent sont considérées
(ouverture numérique, longueurs d’ondes, pas d’échantillonnages, etc). Le flou est aug-
menté en choisissant une variation d’IRs entre le spécimen et le milieu d’immersion plus
importante. L’IR du milieu d’immersion étant fixé à 1.515, celui du spécimen est fixé à
1.45. La constante de bruit de fond est fixée à bg = 10−4. Comme nous l’avons souligné
précédemment, le bruit est augmenté en choisissant un faible flux total de l’image, celui-
ci est égal à 13141 aboutissant à rapport signal sur bruit maximal de PSNR = 11dB. Les
coupes radiale et axiale de cette image dégradée sont présentées dans la figure 3.3 (b).
Les restaurations avec les méthodes SGPAM et RRLAM en utilisant une combinaisons
de trois PSFs prises au début (d = 0 µm), au milieu (d = 5 µm) et à la fin (d = 10 µm)
de l’échantillon sont respectivement présentées dans les figures 3.3 (c) et (d). Les fonc-
tions de pondération sont linéaires. Les paramètres de régularisation sont fixés comme suit
α = 2.10−3 et β 1 = 4.104, β 2 = 5.105, β 3 = 5.105. Par ailleurs, nous donnons dans la table
3.1 le temps de calcul moyen par itération tm, le temps de calcul global tg et les mesures
de similarité NMSE et SSIM calculées entre chacune des images restaurées et l’image
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

FIGURE 3.1 – Restauration aveugle avec une PSF non-paramétrée de l’image A, image
simulée d’un système CLSM de trois billes : des coupes axiales (Y, Z) des images 3D
sont présentées : (a) image originale, (b) observation, (c) restauration avec la méthode

SGPAM, (d) restauration avec la méthode RRLAM, (e) vraie PSF h1, (f) PSF ĥ1(0) utilisée
à l’initialisation, (g) PSF ĥ1 estimée par SGPAM, (h) PSF ĥ1 estimée par RRLAM, (i) vraie

PSF h2, (j) PSF ĥ2(0) utilisée à l’initialisation, (k) PSF ĥ2 estimée par SGPAM, (l) PSF ĥ2

estimée par RRLAM.

originale. Nous utilisons ces mesures uniquement pour l’image ”A” car le décalage des
billes est faible (cf. paragraphe 1.4.2). Les aberrations sont plus importantes dans l’image
”B”, par conséquent le décalage des intensités de l’objet est aussi important. Ces mesures
ne sont alors plus applicables car le décalage n’est pas pris en compte dans la méthode
d’estimation (nous traitons ce problème dans le chapitre suivant). C’est pourquoi nous uti-
lisons pour cette image la mesure sans référence Q. Nous discutons ces résultats dans le
paragraphe 3.3.5.4.

3.3.5.3 Tests sur des images réelles

Nous présentons ici des résultats sur deux images réelles de microscopie confocale :
la première est une image d’un objet fantôme fluorescent : une bille de diamètre extérieur
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(a)

(b)

(c)

FIGURE 3.2 – (a) Profils d’intensité de l’image A le long de l’axe (OZ) passant par les
centres des trois billes originales (en bleu), des billes dégradées (en rouge), des billes res-
taurées avec SGPAM (en rose), des billes restaurées avec RRLAM (en vert), des billes res-
taurées avec une PSF SI et SGPAM (en noir). (b) et (c) Profils d’intensité le long de l’axe
(OZ) des PSFs prises respectivement en haut et en bas de l’échantillon. Les vraies PSFs
sont présentées en bleu, les PSFs utilisées dans l’initialisation sont présentées en rouge, les
PSFs estimées avec SGPAM sont présentées en rose, les PSFs estimées avec RRLAM sont
présentées en vert.

Image Image A Image B
Méthode RRLAM SGPAM RRLAM SGPAM
PSF SI SV SI SV SI SV SI SV
NMSE (%) 20.17 16.59 16.03 7.81 - - - -
SSIM 0.85 0.88 0.90 0.95 - - - -
Mesure Q 0.0562 0.0572 0.0771 0.0797 0.0671 0.086 0.0742 0.096
tm (min) 0.21 0.35 0.22 0.36 0.48 0.79 0.49 1.33
tg (min) 6.90 9.10 6.7 6.18 7.2 37.19 6 35.8

TABLE 3.1 – Comparaison des méthodes SGPAM et RRLAM avec une PSF non-
paramétrée sur des images simulées de microscopie confocale.
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(a) (b) (c) (d)

FIGURE 3.3 – Restauration aveugle avec une PSF non-paramétrée de l’image B, image
simulée d’un système CLSM d’une coquille de bille : des coupes radiales (X , Y ) et axiales
(Y, Z) des images 3D sont présentées, la dernière ligne montre un zoom d’une région (en
bas de l’échantillon) de la coupe axiale : (a) image originale, (b) observation, (c) restaura-
tion avec la méthode SGPAM, (d) restauration avec la méthode RRLAM.

d’environ 6 µm est placée dans le polymère d’IR d’environ 1,45. La surface et le volume
intérieur de la bille sont colorés différemment de sorte que la surface de la bille fluoresce
dans le rouge (620−780nm) et le volume de la bille fluoresce dans le vert (500−578nm).
La détection dans le rouge donne alors une image d’une coquille de billes telle que
présentée dans la figure 3.4 (a). Nous désignons cette image de taille 140×140×70 voxels
par la lettre ”C”. Cette image est observée avec un microscope confocal Zeiss LSM 780
équipé d’un objectif 63X à immersion d’huile, d’une ouverture numérique de 1,4. Les pas
d’échantillonnage radial et axial sont respectivement de 54nm et 150nm. Le diamètre du
sténopé est d’environ 650nm. Nous avons appliqué sur cette image les algorithmes SG-
PAM et RRLAM en utilisant une combinaison de deux PSFs prises au début (d = 0 µm)
et à la fin de l’échantillon (d = 14,5 µm). L’initialisation des PSFs est effectuée par le
modèle théorique en fixant approximativement l’IR du polymère, l’IR du milieu d’immer-
sion, et l’IR de la lamelle comme suit : ns = 1,45, ni = 1,5, ng = 1.5. Les paramètres de
régularisation sont choisis de sorte que la mesure de qualité Q (voir annexe B) soit maxi-
male : α = 0,05 et β i = 0.1, i = 1, 2. Les images restaurées par SGPAM et RRLAM sont
respectivement présentées dans les figures 3.4 (b) et (c). Nous présentons aussi dans la fi-
gure 3.4 (d) un résultat de restauration avec une PSF SI et la méthode d’estimation SGPAM.

Un deuxième test est effectué sur une image biologique réelle de cellule de racine de
plante présentée dans la figure 3.5 (a). Nous désignons cette image de taille 200×200×94
voxels par la lettre ”D”. Cette image est acquise avec un microscope confocal Zeiss LSM
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(a) (b) (c) (d)

FIGURE 3.4 – Restauration aveugle avec une PSF non-paramétrée de l’image C, image
réelle d’une coquille de bille observée par un microscope confocal Zeiss LSM 780
c©INRA : des coupes radiales (X , Y ) et axiales (Y, Z) des images 3D sont présentées, la

dernière ligne montre un zoom d’une région (en bas de l’échantillon) de la coupe axiale : (a)
image observée, (b) restauration avec la méthode SGPAM, (c) restauration avec la méthode
RRLAM, et (d) restauration avec la méthode SGPAM et une PSF SI.

510 équipé d’un objectif 40X à immersion ayant une ouverture numérique de 1,3. Les
pas d’échantillonnage radial et axial sont respectivement 40nm et 140nm. Le diamètre
du sténopé est d’environ 650nm. Les résultats de restauration avec SGPAM et RRLAM
en utilisant une combinaison de deux PSFs ainsi qu’une PSF SI sont présentés dans les
figures 3.5 (b), (c) et (d). Les paramètres de régularisation qui maximisent la mesure Q
sont α = 10−3 et β i = 10, i = 1, 2.

Image Image C Image D
Méthode RRLAM SGPAM RRLAM SGPAM
PSF SI SV SI SV SI SV SI SV
Mesure Q 2008 2364 2141 2721 771.71 813.65 814.88 852.63
tm (min) 0.33 0.52 0.76 1.9 1.61 2.55 4.44 4.48
tg (min) 5.02 12 5.37 15 47.62 71.40 44.88 31.12

TABLE 3.2 – Comparaison des méthodes SGPAM et RRLAM avec une PSF non-
paramétrée sur des images réelles de microscopie confocale.

3.3.5.4 Discussion des résultats

Il est difficile de tirer des conculsions générales à partirs de quelques tests. Néanmoins,
sur ces exemples nous pouvons voir l’intérêt du modèle de flou variable en profondeur
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(a) (b) (c) (d)

FIGURE 3.5 – Restauration aveugle avec une PSF non-paramétrée de l’image D, image
biologique réelle de racines de plante observée par un microscope confocal Zeiss LSM 510
c©INRA. La première ligne montre des coupes radiales (X , Y ) à une profondeur de 5 µm,

la deuxième ligne montrent des coupes (X , Y ) à une profondeur de 10 µm et la troisième
ligne montre des coupes axiales (Y, Z) des images 3D sont présentées. (a) image observée,
(b) restauration avec la méthode SGPAM, (c) restauration avec la méthode RRLAM, et (d)
restauration avec la méthode SGPAM et une PSF SI.

par rapport à celui du flou SI (cf. tables 3.1 et 3.2). La comparaison des profils d’intensité
passant par les centres des billes restaurées par une PSF variable en profondeur (courbe
en magenta de la figure 3.10 (a)) et celles restaurées par une PSF SI (courbe en noir de la
figure 3.10 (a)) illustre encore cette conclusion. En effet, la dernière bille se trouvant au
fond de l’échantillon n’est pas bien restaurée par la PSF SI car le flou est plus important en
bas qu’en haut de l’échantillon.

En outre, nous pouvons remarquer à partir des résultats de restauration et des mesures
NMSE, SSIM et Q présentées dans les tables 3.1 et 3.2, que la méthode SGPAM offre
une meilleure qualité de restauration que celle de la méthode RRLAM. Dans ces deux
algorithmes SGPAM et RRLAM, nous considérons le même critère, la même initialisation
et les mêmes paramètres de régularisation mais les algorithmes de descente déterministes
appliqués à un critère non-convexe empruntent des chemins d’optimisation différents, ce
qui aboutit à des solutions différentes (On peut être dans le même bassin d’attraction mais
numériquement pas au même endroit).

Par ailleurs, nous pouvons remarquer à partir des temps de calcul présentés dans les
tables 3.1 et 3.2 que bien qu’une itération de l’algorithme SGPAM soit plus lente que
celle de l’algorithme RRLAM, SGPAM converge un peu rapidement car il nécessite moins
d’itérations que RRLAM. Ceci est dû à l’utilisation de la matrice de remise à échelle et du
choix adaptatif du pas de descente. Pour mieux illustrer ceci, nous présentons dans la figure
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3.6 les courbes d’évolution de la fonctionnelle d’énergie en fonction des itérations pour les
deux algorithmes SGPAM et RRLAM obtenue pour l’image A. Il n’y a pas de grande
différence dans les temps de calcul sauf pour l’image D (pour l’image C, c’est l’inverse).
Ce ne sont pas des conclusions générales car on n’a pas beaucoup de tests. Tout doit être
confirmé par des tests sur un plus grand nombre d’images.

Dans le but de régulariser davantage le problème mal-posé, nous décrivons dans la
section suivante une méthode de restauration aveugle utilisant une PSF paramétrée.

FIGURE 3.6 – Décroissance de la fonctionnelle d’énergie globale en fonction des itérations
pour la méthode SGPAM (en rouge) et la méthode RRLAM (en bleu).

3.4 Seconde méthode proposée : PSF paramétrée

Bien que le modèle de PSF non-paramétrée aboutisse à des résultats de restauration
satisfaisant, il reste coûteux en temps de calcul, notamment pour des spécimens épais
présentant une grande variation d’IRs car ceci nécessite un nombre important de PSFs SI.
De plus, dans cette méthode le nombre de variables à estimer (n(M+1)) dépasse énormément
le nombre de variables observées (n), ce qui augmente le degré de liberté du problème.
Une approche pour réduire le nombre de paramètres à estimer est d’utiliser un modèle
de PSF paramétrée. L’étude de l’approximation gaussienne de la PSF que nous avons
présentée dans le premier chapitre de ce manuscrit a montré que l’erreur d’approximation
ne dépasse pas 1% pour des faibles ouvertures numériques et 15% pour des grande ouver-
ture numérique. Avec une telle modélisation, le lobe principal de la PSF, où tout l’énergie
de la PSF est concentrée, est bien modélisé, les faibles rebonds à l’entour de celui-ci ne sont
pas bien modélisés. Par ailleurs, une telle paramétrisation permet d’assurer naturellement
la positivité et la normalisation de la PSF. Nous proposons de modéliser la PSF variable
en profondeur par une combinaison convexe d’un ensemble de PSFs SI, chacune d’elles
est modélisée par une fonction gaussienne hG

θi , i = 1, ..., M donnée par trois paramètres
θi = (σri,σzi,εi) où σri et σzi modélisent respectivement l’étalement du flou radial et axial,
et εi est une variable permettant d’avoir une bonne approximation pour des fonctions gaus-
siennes normalisées au sens de la norme l1 (voir paragraphe 1.4.3). Dans ce travail, nous
ne prenons pas en compte le paramètre de décalage de la PSF lié aux aberrations (i.e. la
moyenne µz dans l’équation (1.39)). En effet, la seule image observée ne permet pas de
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remonter à cette information. De plus, dans la méthode d’estimation présentée dans la sec-
tion précédente, le décalage n’est également pas estimé à cause du manque d’information
mais le modèle de PSF non-paramétrée présente plus de liberté sur la forme et la posi-
tion du maximum d’intensité de la PSF. Les PSFs estimée par ce modèle ne sont donc
pas forcément centrées (voir figure 3.10 (b) et (c)). L’opérateur de flou variable en profon-
deur ¨̃Hθ que nous utilisons dépend de l’ensemble des paramètres θ = {θi, i = 1, ..., M} et
s’exprime comme suit, ce qui permet de réduire l’estimation des PSFs SI à l’estimation θ . :

¨̃Hθ ( f ) = ∑
1≤i≤M

hG
θi ∗
(
ψ

i. f
)

(3.52)

Dans cette section, nous proposons un terme de régularisation simplifié pour la
modélisation gaussienne. Ensuite, nous exprimons le critère MAPJ à optimiser ainsi que
les contraintes sur les variables à estimer. Nous décrivons ainsi un algorithme permettant
d’estimer à la fois l’objet et les paramètres de la PSF. Nous présentons finalement des tests
et des comparaisons sur des images simulées et réelles de microscopie confocale.

3.4.1 Régularisation de la PSF

Comme dans la section précédente, nous souhaitons obtenir la PSF la plus étalée pos-
sible (tout en respectant les données). Nous pouvons alors utiliser le terme de pénalisation
que nous avons proposé précédemment :

JR
1 (θ) =

M

∑
i=1

β
i ‖∇hθi‖

2
2 (3.53)

avec β i > 0 les paramètres de régularisation. Un autre moyen dans le cas d’une
modélisation par des fonctions gaussiennes est définir le terme de régularisation par :

JR
2 (θ) =

M

∑
i=1

β
i

(
2

σri
2 +

1
σzi

2

)
(3.54)

Ce qui permet d’imposer que les variances des gaussiennes soient les plus grandes possible.
Nous pouvons mathématiquement montrer que ces deux termes sont équivalents pour des
faibles valeurs de (σri,σzi). La figure 3.7 illustre ceci pour une seule PSF unidimension-
nelle.

Définition 4. Soit a ∈ R, et soient f et g deux fonctions de la variable réelle x. On
suppose que g ne s’annule pas sur un voisinage de a. On dit que f est équivalent g en a ou
que g équivaut à f en a et on note f (x) ∼

x→a
g(x) si :

lim
x→a

f (x)
g(x)

= 1. (3.55)

Théorème 3. Les termes JR
1 (θ) et JR

2 (θ) sont équivalents au voisinage de zéro (i.e.
composantes nulle du vecteur θ ).
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FIGURE 3.7 – Variation de la fonction de régularisation JR
1 (σ) = en bleu et les

régularisations 1
σλ

, pour différentes valeurs de λ > 0 en fonction de σ pour une PSF uni-
dimensionnelle.

Démonstration. Montrons tout d’abord ce théorème pour une seule PSF unidimension-
nelle. Soit hσ une PSF gaussienne normalisée sur l’intervalle borné [−1, 1], donnée par
l’équation suivante :

hσ (x) =
1

cσ

exp
(
− x2

2σ2

)
, avec x ∈ [−1, 1] et cσ =

1∫
−1

exp
(
− x2

2σ2

)
dx. (3.56)

La dérivée de hσ (x) par rapport à x s’écrit comme suit :

h′σ (x) =−
x

σ2 hσ (x) (3.57)

La régularisation ‖∇hσ‖2
2 s’exprime alors comme suit :

‖∇hσ‖2
2 =

1∫
−1

∣∣h′σ (x)∣∣2 dx

=

1∫
−1

h′σ (x)h
′
σ (x)dx (3.58)
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En effectuant une intégration par partie, nous obtenons :

‖∇hσ‖2
2 =−

2
σ2 h2

σ (1)−
1∫
−1

hσ (x)h′′σ (x)dx

=− 2
σ2 h2

σ (1)−
1∫
−1

hσ (x)
(
− 1

σ2 hσ (x)−
x

σ2 h′σ (x)
)

dx

=− 2
σ2 h2

σ (1)+
1

σ2

1∫
−1

h2
σ (x)dx−

1∫
−1

x2

σ4 h2
σ (x)dx

=− 2
σ2 h2

σ (1)+
1

σ2

1∫
−1

h2
σ (x)dx−‖∇hσ‖2

2

=− 1
σ2 h2

σ (1)+
1

2σ2

1∫
−1

h2
σ (x)dx

=
1

σ2

1
2

1∫
−1

h2
σ (x)dx−h2

σ (1)

 (3.59)

Par ailleurs, on sait que hσ (x)< h2
σ (x)< 1. Nous avons alors,

1∫
−1

hσ (x)dx≤
1∫
−1

h2
σ (x)dx≤ 2,

ou encore 1≤
1∫
−1

h2
σ (x)dx≤ 2. Cela signifie que lim

σ→0

1∫
−1

h2
σ (x)dx =m avec 1≤m≤ 2. Ainsi,

nous avons :

lim
σ→0

1
2

1∫
−1

h2
σ (x)dx−h2

σ (1) =
m
2

(3.60)

Par conséquent, ‖∇hσ‖2
2 est équivalent à 1

σ2 au voisinage de 0.

Nous montrons maintenant cette propriété pour la fonction gaussienne tridimension-
nelle suivante :

hG
θ (x,y,z) =

exp
(
− x2+y2

2σ2
r
− z2

2σ2
z

)
cθ

, avec cθ =
∫
I

exp
(
−x2 + y2

2σ2
r
− z2

2σ2
z

)
dxdydz

(3.61)

où I est un ensemble borné de R3, soit par exemple I = [−1, 1]3. Remarquons la
séparabilité de cette fonction en trois fonctions unidimensionnelles comme suit :

hG
θ (x,y,z) = hσr (x) hσr (y) hσz (x) (3.62)
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où les fonctions hσr et hσz sont donnée par l’équation (3.56). Par ailleurs, nous avons :

∥∥∇hG
θ

∥∥2
2 =

∫
I

[(
∂hG

θ

∂x
(x,y,z)

)2

+

(
∂hG

θ

∂y
(x,y,z)

)2

+

(
∂hG

θ

∂ z
(x,y,z)

)2
]

dxdydz

(3.63)

La première composante de l’équation ci-dessus s’écrit comme suit :

∫
I

(
∂hG

θ

∂x
(x,y,z)

)2

dxdydz =
∫
I

(
h′σr

)2
(x) h2

σr
(y) h2

σz
(z) dxdydz

=

1∫
−1

(
h′σr

)2
(x) dx

1∫
−1

h2
σr
(y) dy

1∫
−1

h2
σz
(z) dz

∼ 1
σ2

r
,pour σr,σz ' 0. (3.64)

Nous montrons d’une manière analogue que :

∫
I

(
∂hG

θ

∂y
(x,y,z)

)2

dxdydz∼ 1
σ2

r
,

∫
I

(
∂hG

θ

∂ z
(x,y,z)

)2

dxdydz∼ 1
σ2

z
, pour σr,σz ' 0 (3.65)

Nous obtenons ainsi l’équivalence entre
∥∥∇hG

θ

∥∥2
2 et

(
2

σ2
r
+ 1

σ2
z

)
pour des faibles valeurs

de σr et σz. Nous considérons alors dans ce qui suit le terme JR
2 (θ) car il sera plus rapide à

calculer.

En plus de ce terme de régularisation, nous incorporons d’autres informations sur la
PSF. En effet, comme la solution ( f , θ) n’est pas unique, il est important d’intégrer autant
que possible d’informations sur les variables inconnues pour limiter le nombre de solutions
possibles et réduire ainsi le degré de liberté du problème. Deux informations importantes
sur la PSF variable en profondeur peuvent être incluses dans notre modèle. Tout d’abord,
comme la résolution axiale est moins bonne que la résolution radiale, on peut imposer
que la PSF soit plus étalée suivant l’axe (OZ) que suivant les axes (OX) et (OY ). C’est-à-
dire, nous imposons que la variance axiale de la PSF σzi soit plus grande que la variance
radiale σri . De plus, suivant la variation d’IRs entre le milieu d’immersion, la lamelle et
l’échantillon, nous pouvons savoir si la PSF est plus ou moins étalée en haut (z = 0) qu’en
bas (z = zmax) de l’échantillon. Nous considérons ici un cas où l’étalement du flou aug-
mente avec l’augmentation de la profondeur. Soit alors σ i+1

r ≥ σ i
r et σ i+1

z ≥ σ i
z où l’indice

i varie entre 1 pour une PSF juste sous la lamelle à M pour la PSF la plus en profondeur.
Cette contrainte correspond en pratique à n’importe qu’elle système optique à deux ou plu-
sieurs couches où l’IR varie dans un seul sens en fonction de la profondeur (augmente ou
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diminue). Par exemple, pour un système à trois couches (milieu d’immersion (ni), lamelle
(ng) et spécimen homogène (ns)), l’étalement de la PSF augmente avec la profondeur si
ni ≥ ng ≥ ns ou ni ≤ ng ≤ ns. Pour un spécimen hétérogène, cette information est aujour-
d’hui accessible grâce à une technique d’imagerie de tomographie diffractive (cf. annexe
C). Ce système nous donne une carte de variation d’IRs dans un spécimen hétérogène.
Cependant, la valeur d’IR obtenue par un tel système n’est qu’une valeur relative, donc
ne donne qu’une indication sur le sens de variation d’IR dans le spécimen. La contrainte
peut être alors changée suivant la distribution d’indices dans le spécimen. Comme nous
l’avons vu dans le chapitre précédent, différentes techniques permettent d’incorporer des
connaissances d’étalement des PSF en profondeur a priori sur les variables inconnues (pro-
jection, pénalisation, paramétrisation, etc). Nous proposons ici d’inclure cette contrainte en
paramétrant les PSFs comme suit :

h1

{
σr1 = ω1

2

σz1 = ω1
2 +η1

2
, ..., hi


σri =

i
∑

k=1
ωk

2

σzi = ω1
2 +

i
∑

k=1
ηk

2
(3.66)

avec ωi, ηi ∈ R. Par conséquent, les nouveaux paramètres à estimer sont : θ = {ωi, ηi, i =
1, ..., M}. Grâce à ce paramétrage, la positivité des écarts types σri et σzi est assurée. Notons
que dans cette paramétrisation, la contrainte σzi ≥ σri est assurée que pour la première PSF.
Nous introduisons cette contrainte pour les autres PSFs en ajoutant le terme de pénalisation
suivant à la fonctionnelle d’énergie à optimiser :

JP(θ) =
M

∑
i=2

ϕ (σri ,σzi) , avec ϕ (σri ,σzi) =

{
0 Si σri < σzi

+∞ Sinon
(3.67)

Nous verrons dans le paragraphe suivant comment nous estimons ces paramètres
conjointement avec l’image.

3.4.2 Critère MAPJ et résolution numérique

Nous nous nous intéressons maintenant à l’estimation des paramètres θ et l’image f
par l’optimisation d’un critère similaire à celui considéré dans la section 3.3 :

J(f, θ) = ∑
j∈I d

(
∑

1≤i≤M

¨̃
Hθ (f)( j)+bg

)
− ∑

j∈I d

g( j). log
( ¨̃
Hθ (f)( j)+bg

)
+α ‖∇f‖+ JR

2 (θ)+ JP (θ) (3.68)

Nous utilisons un schéma de minimisation alternée pour l’optimisation de ce critère. Nous
itérons les deux étapes de minimisation suivantes (k étant le compteur d’itérations) :

– Étape 1 : Estimation de l’image : f̂(k+1) = arg min

sc

f ≥ 0,

‖f‖1 = c

J
(
f, θ̂ (k)

)

– Étape 2 : Estimation des paramètres de la PSF : θ̂ (k+1) = arg min
θ∈R2M

J
(
f̂(k+1), θ

)
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Comme le critère est convexe et différentiable par rapport à la variable f, la première
étape de minimisation est réalisée par l’algorithme SGP. Cependant, le critère n’est pas
convexe par rapport aux variables θ . La forme de la fonction d’énergie J(θ) est présentée
sur la figure 3.8 où nous traçons le terme d’attache aux données (courbe en rouge), et la
fonction d’énergie globale en considérant les termes de régularisation JR

1 (θ) (courbe en
bleu), et JR

2 (θ) (courbe en vert), en fonction de la première composante de θ . Cette figure
montre cependant que le critère est localement convexe. Nous pouvons alors utiliser un
algorithme de descente de gradient pour l’optimisation mais ceci conduira à une solution
qui est très liée à l’initialisation. En particulier, si l’initialisation est beaucoup plus grande
que le vrai paramètre ω1, nous obtenons une solution inacceptable (voir figure 3.8). De
plus, comme les composantes de θ n’ont pas le même ordre de grandeur, le calcul avec
un tel algorithme d’optimisation risque d’être assez lent. Un algorithme de minimisation
globale doit être alors utilisé pour ce problème. Nous choisissons l’algorithme de recuit
simulé [van Laarhoven 1987] pour effectuer la deuxième étape de l’algorithme proposé.
L’initialisation des paramètres θ est effectuée à partir du modèle théorique de PSF en fixant
approximativement les paramètres physiques et en cherchant la fonction gaussienne la plus
proche de la PSF théorique (comme nous l’avons présenté dans le premier chapitre de ce
manuscrit). Nous montrons des tests numériques dans le paragraphe suivant.

FIGURE 3.8 – L’énergie d’attache aux données en rouge, l’énergie globale avec la
régularisation JR

1 (θ) en bleu, et l’énergie globale avec la régularisation JR
2 (θ) en vert, en

fonction de la variable ω1.

3.4.3 Tests expérimentaux

Nous testons cette méthode d’estimation sur les mêmes images simulées et réelles
considérées dans la section précédente. Afin d’évaluer les résultats d’estimation, nous cal-
culons les mesures de qualité NMSE et SSIM pour l’image A (le décalage des billes dû aux
aberrations n’est pas très important), et la mesure sans référence Q pour les autres images.
Nous comparons les résultats obtenus à ceux présentés dans la section précédente avec une
PSF non-paramétrée. Dans ces tests, les paramètres de la PSF sont initialisés en cherchant
les PSFs gaussiennes les plus proches des PSFs utilisées dans l’initialisation de l’algo-
rithme SGPAM présenté dans la section précédente. Les paramètres de régularisation sont
choisi comme précédemment i.e. ceux qui maximisent la mesure de qualité sans référence
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Q. L’algorithme global est arrêté lorsque l’erreur entre les énergies de deux itérations suc-
cessives est inférieure à seuil fixé (10−4 dans nos tests).

3.4.3.1 Tests sur des images simulées

Nous avons fait tourner l’algorithme d’estimation proposé sur les images simulées A et
B.

Pour l’image A (cf. figure 3.3 (a)), nous avons considéré comme précédemment une
combinaisons de deux PSFs gaussiennes dont l’initialisation est présentée dans les figures
3.9 (f) et (j). Les paramètres de régularisation obtenus par maximisation de la mesure Q
sont α = 0,005 et β 1 = 1, β 2 = 1000. L’image et les PSFs estimées sont présentées dans les
figures 3.9 (c), (g), et (k). Nous présentons aussi dans les figures 3.9 (d) et (h) les résultats
d’estimation par une seule PSF gaussienne SI qui montrent encore l’intérêt du modèle de
PSF variable en profondeur. Ce premier test montre des résultats encourageants que nous
confirmons par des valeurs numériques présentées dans la table 3.3.

En ce qui concerne le test sur l’image B (cf. figure 3.11 (a)), nous avons considéré
une combinaison de trois gaussiennes. Les paramètres de régularisation qui maximisent la
mesure Q sont α = 10−4 et β 1 = 1, β 1 = 10, β 2 = 1000. Ces paramètres aboutissent au
résultat de restauration présenté dans la figure 3.11 (b). Nous comparons ce résultat à celui
obtenu par une PSF SI, présenté dans la figure 3.11 (c). Dans la table 3.3, nous donnons
les valeurs de mesure de qualité Q et le temps de calcul. Nous discutons ces résultat dans
le paragraphe 3.4.4.

3.4.3.2 Tests sur des images réelles

Nous testons ici la méthode d’estimation proposée sur les images réelles C et D.

Le résultat de restauration de l’image C (cf. figure 3.12 (a)), avec une combinaison
de deux gaussiennes est présenté dans la figure 3.12 (c) et celui obtenu avec une PSF
gaussienne SI est présenté dans la figure 3.12 (c). Les paramètres de régularisation estimés
par la méthode proposée sont : α = 0,05 et β 1 = 10, β 2 = 10. La mesure Q optimale
obtenue pour ces valeurs de paramètres est donnée dans la table 3.4.

La restauration de l’image D (cf. figure 3.13 (a)) par une combinaison de deux gaus-
siennes aboutit au résultat présenté dans la figure 3.13 (b). Ce résultat est obtenu pour les
valeurs de paramètres suivantes maximisant la mesure Q : α = 0,001 et β 1 = 10, β 2 = 10.
Nous comparons ce résultat à celui obtenu par une PSF gaussienne SI montré dans la figure
3.13 (c). Les valeurs de la mesure Q données dans la table 3.4 montrent un léger avantage
de la méthode proposée par rapport à déconvolution par une seule PSF SI.

3.4.4 Discussions et comparaisons

À partir des résultats présentés dans cette section, nous remarquons tout d’abord que la
restauration avec une PSF gaussienne variable en profondeur offre des résultats légèrement
meilleurs par rapport à la restauration avec une seule PSF gaussienne.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k)

FIGURE 3.9 – Restauration aveugle avec une PSF paramétrée de l’image A, image simulée
d’un système CLSM de trois billes : uniquement des coupes axiales (Y, Z) des images
3D sont présentées : (a) image originale, (b) observation, (c) restauration avec une PSF
gaussienne variable en profondeur, (d) restauration avec une PSF gaussienne SI, (e) vraie
PSF h1, (f) première PSF gaussienne utilisée à l’initialisation, (g) première PSF gaussienne
estimée hG

θ̂1
, (h) PSF gaussienne SI estimée par un algorithme de déconvolution aveugle,

(i) vraie PSF h2, (j) seconde PSF gaussienne utilisée à l’initialisation, (k) seconde PSF
gaussienne estimée hG

θ̂2
.

Image A Image B
SI SV SI SV

RRE (%) 25.52 21.25 - -
SSIM 0.82 0.85 - -
Mesure Q 0.0717 0.0777 0.0709 0.0950
tg (min) 10.64 18.5 21.60 50

TABLE 3.3 – Restauration des images simulées de microscopie confocale par des PSFs
gaussiennes.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE 3.10 – (a) Profils d’intensité de l’image A le long de l’axe (OZ) passant par les
centres des trois billes originales (en bleu), des billes dégradées (en rouge), des billes res-
taurées avec une combinaison de deux PSFs gaussiennes (en rose). (b) et (c) Profils d’in-
tensité le long de l’axe (OZ) des PSFs prises respectivement en haut (d = 0 µm) et en
bas (d = 14,5 µm) de l’échantillon. Les vraies PSFs sont présentées en bleu, les PSFs
théoriques utilisées pour l’initialisation sont présentées en rouge, les PSFs gaussiennes
(i.e. approximations des PSFs théoriques précédentes) utilisées dans l’initialisation sont
présentées en rose, les PSFs gaussiennes estimées avec la méthode paramétrique proposée
sont présentées en vert.

Image C Image D
SI SV SI SV

Mesure Q 1892 1916 814.80 850.37
tg (min) 19.21 49.10 90.38 279.32

TABLE 3.4 – Restauration des images réelles de microscopie confocale par des PSFs gaus-
siennes.
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(a) (b) (c) (d)

(a) (b) (c) (d)

FIGURE 3.11 – Restauration aveugle avec une PSF paramétrée de l’image B, image si-
mulée d’un système CLSM d’une coquille de bille : des coupes radiales (X , Y ) et axiales
(Y, Z) des images 3D sont présentées, la dernière ligne montre un zoom d’une région (en
bas de l’échantillon) de la coupe axiale : (a) image originale, (b) observation, (c) restaura-
tion avec une PSF gaussienne variable en profondeur, (d) restauration avec une PSF gaus-
sienne SI.
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(a) (b) (c)

FIGURE 3.12 – Restauration aveugle avec une PSF paramétrée de l’image C, image réelle
d’une coquille de bille observée par un microscope confocal Zeiss LSM 780 c©INRA :
des coupes radiales (X , Y ) et axiales (Y, Z) des images 3D sont présentées, la dernière
ligne montre un zoom d’une région (en bas de l’échantillon) de la coupe axiale : (a) image
observée, (b) restauration avec une PSF gaussienne SV, (c) restauration avec une PSF gaus-
sienne SI.

Par ailleurs, en comparant ces résultats à ceux obtenus avec par une PSF non-
paramétrée (voir sous-section 3.3.5), nous remarquons que la restauration avec une PSF
non-paramétrée est meilleure que la restauration avec une PSF paramétrée par une gaus-
sienne. Le test sur l’image A, par exemple, montre que le lobe principal des PSFs pa-
ramétrées estimées (cf. figures 3.9 (g) et (k)) est plus étalé que celui des vraies PSFs (cf.
figures 3.9 (e) et (i)), ce qui conduit à un objet étroit (cf. figure 3.9 (c)). Ceci s’explique par
le fait que la modélisation gaussienne ne prend pas en compte les rebonds autour du lobe
principal des PSFs théoriques. Le lobe principal des PSFs gaussiennes estimées est alors
plus étalé que celui des vraies PSFs afin de compenser ces faibles intensités qui ne sont pas
modélisées par la fonction gaussienne.

De plus, bien que le nombre d’inconnues est plus réduit dans la deuxième méthode
utilisant des PSFs paramétrées que dans la première méthode SGPAM, le temps de calcul
n’est pas réduit. En effet, le critère optimisé par rapport au paramètres de la PSF θ n’est
pas convexe, ce qui nous a obligé à utiliser un algorithme d’optimisation global de recuit
simulé qui est lent à converger. L’application de cet algorithme d’une manière itérative
ralentit encore les calculs. Dans la première méthode, le critère est convexe par rapport
au PSFs hi, l’optimisation est effectuée par un algorithme rapide SGP. Notons finalement
que dans les deux méthodes paramétrique ou non-paramétrique, le critère global est non
convexe, ce qui rend ces algorithmes dépendant de l’initialisation. Les tests que nous avons
présenté sur des images réelles et simulées montre que le modèle de Stokseth donne une
bonne initialisation des PSFs.
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(a) (b) (c)

FIGURE 3.13 – Restauration aveugle avec une PSF paramétrée de l’image D, image bio-
logique réelle de racines de plante observée par un microscope confocal Zeiss LSM 510
c©INRA. La première ligne montre des coupes radiales (X , Y ) à une profondeur de 5 µm,

la deuxième ligne montrent des coupes (X , Y ) à une profondeur de 10 µm et la troisième
ligne montre des coupes axiales (Y, Z) des images 3D sont présentées : (a) image observée,
(b) restauration avec une PSF gaussienne SV, (c) restauration avec une PSF gaussienne SI.
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Dans nos tests, les paramètres de régularisation sont fixés par essai/erreur semi-
automatique. C’est-à-dire, les valeurs possibles de α et β i, sont prédéfinies par l’utilisa-
teur. Pour chaque jeu de paramètres, l’image est restaurée, et la mesure de qualité sans
référence Q est calculée. Le meilleur jeu de paramètre est celui qui maximise la mesure Q.
Dans les tests que nous avons présentés, un nouveau jeu de paramètres est considéré pour
chaque image. La stabilité relative de ces paramètres dans un contexte d’acquisition donné
demanderait plus d’études et plus de tests sur une variété d’images et serait intéressant à
étudier.

3.5 Restauration aveugle avec contrainte de support sur l’objet

Pour avoir accès à une information sur le décalage sur les PSFs, il faut introduire des in-
formations supplémentaires extérieures. L’Université de Haute Alsace (UHA) a développé
un système de tomographie diffractive (TDM pour ”Tomographic Diffractive Microscopy”
en anglais) couplé à la microscopie de fluorescence confocale. Ce système, décrit en an-
nexe C, permet d’obtenir une image 3D représentant la distribution d’IR relative dans l’ob-
jet, à partir de l’onde diffractée par celui-ci. Cette image nous donne aussi une information
sur la vraie position axiale de la fluorescence de l’objet (donc une information aussi sur le
décalage des PSFs). Nous proposons alors d’extraire le support de l’objet à partir de l’image
de tomographie diffractive en utilisant une méthode de segmentation d’image, par exemple
[Herberich 2012b] pour ensuite l’injecter comme contrainte dans les méthodes d’estima-
tion précédemment proposées. Nous présentons ici la faisabilité d’une telle approche en
introduisant une contrainte de support mais sans l’avoir testée sur un couple d’images de
TDM/CLSM. Nous considérons ici que le support de l’objet est connu et nous modifions
les méthodes précédentes afin d’incorporer cette contrainte.

3.5.1 Estimation non-paramétrique avec contrainte de support sur l’objet

Soit S⊂I d le support de l’objet supposé connu. Nous modifions l’algorithme SGPAM
proposé dans la section 3.3 pour l’estimation jointe des PSFs et l’image. La contrainte
de support est introduite dans l’algorithme SGP par projection sur l’ensemble convexe
{f, supp(f)⊂ S} :

– Estimation de l’image :

f̂(k+1) = argmin
f

J
(
f, ĥ1(k), ..., ĥM(k)

)

sc


f ≥ 0,

‖f‖1 = c

supp(f)⊂ S

(3.69)
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– Estimation des PSFs hi, i = 1, ..., M :

ĥi(k+1)
= ArgMin

hi
J
(
f̂(k+1), ĥ1(k), ..., hi, ..., ĥM(k)

)

sc


hi ≥ 0∥∥hi
∥∥

1 = 1

supp
(
hi
)
⊂ B

(3.70)

3.5.1.1 Tests numériques

Nous reprenons l’image de coquille de bille de 5 µm (Image B) présentée dans le cha-
pitre précédent (cf. figure 3.15 (a)). Nous avons généré numériquement pour cette image un
support plus grand que le support réel de l’image afin de se mettre dans un cas réaliste où la
connaissance du support est imparfaite (cf. figure 3.14). Nous avons appliqué à cette image
l’algorithme SGPAM avec la contrainte de support objet. L’image et les PSFs estimées
sont respectivement présentées dans les figures 3.15 (d), (h), (l), et (p). Nous comparons
ces résultats à ceux obtenus sans la contrainte de support (voir figures 3.15 (c), (g), (k),
et (o)). Afin de mieux voir l’avantage de la contrainte ajoutée, nous montrons dans les fi-
gures 3.16, les lignes d’intensité le long de l’axe (OZ), passant par le milieu des images
restaurées et des PSFs estimées. Ces résultats correspondent à nos attentes : nous obtenons
une meilleure estimation de la position de l’objet avec la contrainte de support. Remar-
quons aussi le décalage des PSFs estimées avec la contrainte de support par rapport à celles
estimées sans la contrainte de support. Cependant, étant donnée que le support utilisé est
beaucoup plus large que le vrai support de l’objet, l’estimation de la position de l’objet
n’est pas optimale car certaines solutions indésirables ne sont pas éliminées. Il faut alors
contraindre encore le modèle d’estimation.

(a) (b)

FIGURE 3.14 – Coupes radiale et axiale de l’image simulée de coquille de bille, image B
(a), et de son support (b).
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p)

FIGURE 3.15 – Restauration aveugle avec une PSF non-paramétrée et contrainte de sup-
port objet de l’image B, image simulée d’un système CLSM d’une coquille de bille : des
coupes radiales (X , Y ) et axiales (Y, Z) des images 3D sont présentées : (a) image origi-
nale, (b) observation, (c) restauration avec la méthode SGPAM sans contrainte de support
objet , (d) restauration avec la méthode SGPAM avec la contrainte de support objet. (e),
(i), et (m) montrent des coupes axiales des vraies PSFs, (f), (j), et (n) montrent des coupes
axiales des PSF de l’initialisation, (g), (k), et (o) montrent des coupes axiales des PSFs
estimées par SGPAM sans contrainte de support objet, (h), (l), et (p) montrent des coupes
axiales des PSFs estimées par SGPAM avec la contrainte de support objet.
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(a)

(b)

(c)

(d)

FIGURE 3.16 – (a) Profils d’intensité de l’image B le long de l’axe (OZ) passant par le
milieu de l’image originale (en bleu), l’image dégradée (en rouge), l’image restaurée par
SGPAM sans la contrainte de support objet (en rose), l’image restaurée par SGPAM avec la
contrainte de support objet (en bleu ciel). (b), (c), et (d) Profils d’intensité le long de l’axe
(OZ) des vraies PSFs (en bleu), des PSFs de l’initialisation (en rouge), des PSFs estimées
par SGPAM sans la contrainte de support objet (en rose), et des PSFs estimées par SGPAM
avec la contrainte de support objet (en bleu ciel).
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3.5.2 Estimation paramétrique avec contrainte de support sur l’objet

Nous reprenons ici la méthode d’estimation par des PSFs gaussiennes, présentée dans
la section 3.4. Nous estimons conjointement l’objet et les paramètres des gaussiennes en
introduisant la contrainte de support objet. Chaque PSF SI est modélisée par une fonction
gaussienne de la forme suivante :

hG
θi(x,y,z)=

1
c(σri,σzi,εi,µzi)

[
e
− 1

2

(
x2+y2

σr i2
+
(z−µzi)

2

σzi2

)
+ εi

]
, ∀(x,y,z)∈I ⊂R3, i= 1, ...,M

(3.71)
L’avantage de ce modèle est que le décalage axiale des PSFs est explicitement modélisé
par le paramètre µzi . Dans la méthode précédente (section 3.4), ce paramètre est mis à zéro
(µzi = 0). Nous estimons ici ce paramètre en imposant des contraintes sur celui-ci. En par-
ticulier, nous pouvons imposer le sens du décalage qui peut être déduit à partir de l’image
de tomographie diffractive. En effet, cette dernière nous ne donne pas la valeur absolue de
l’IR dans le spécimen mais nous donne une indication sur la variation de celui-ci. À partir
de cette variation d’IR, nous pouvons déduire le sens du décalage de la PSF. Considérons
par exemple un système optique à deux couches d’IR respectifs n1 et n2. Lorsque n1 ≤ n2,
nous avons d’après la loi de Snell-Descartes (i.e. n1sinθ1 = n2 sinθ2, où θ1 et θ2 sont les
angles que font les rayons lumineux dans chacun des milieux, avec l’axe optique (OZ)),
θ1 ≥ θ2. Ceci signifie que le point de focalisation réel se trouve au dessus du point de
focalisation théorique (i.e. le point de focalisation dans un système sans sauts d’indices),
cf. figure 1.11. Par conséquent, le décalage de la PSF dans le milieu d’indice n2 est plus
grand que le décalage dans le milieu d’indice n1. Soient hG

θ1 la PSF gaussienne dans le
milieu d’indice n1, définie par les paramètres θ1 = (σr1,σz1,ε1,µz1) et hG

θ2 la PSF gaus-
sienne dans le milieu d’indice n2, définie par les paramètres θ2 = (σr2,σz2,ε2,µz2). Ainsi,
si n1≤ n2, nous avons µz2≥ µz1, et vice versa. Ce principe est facilement généralisable à un
système optique à M couches : nous avons alors pour tout i= 1, ..., M−1, si ni≤ ni+1, alors
µzi≥ µzi+1. Nous proposons d’imposer cette contrainte par paramétrisation en considérant :{

µz1 = ξ1
2,

µzi+1 = µzi +ξi+1
2, pour i = 1, ..., M−1

(3.72)

pour ξi ∈ R. L’estimation des PSFs est alors réalisée comme précédemment par un algo-
rithme de recuit simulé appliqué aux variables θ = {(ωi, ηi, εi, ξi) , i = 1, ..., M} et l’esti-
mation de l’objet est réalisé par l’algorithme SGP en imposant la contrainte de support sur
l’objet, ce qui permet de limiter l’intervalle de variation du paramètre ξi :

– Étape 1 : Estimation de l’image :

f̂(k+1) = arg min

sc


f ≥ 0,

‖f‖1 = c,

supp(f)⊂ S

J
(
f, θ̂

(k)
)

(3.73)
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– Étape 2 : Estimation des paramètres de la PSF :

θ̂
(k+1) = arg min

θ∈R2M
J
(
f̂(k+1), θ

)
(3.74)

3.5.2.1 Tests numériques

Nous avons appliqué cette méthode d’estimation à l’image simulée de coquille de bille,
image B (cf. figure 3.17 (b)). Les résultats d’estimation de l’image et des trois PSFs sans
et avec la contrainte de support objet sont respectivement présentés dans les figures 3.17
(c), (g), (k) et (o) et les figures 3.17 (d), (h), (l) et (p). Ces premiers résultats montrent une
légère amélioration de l’estimation du décalage des PSFs et de la position de l’objet avec la
contrainte de support objet. La contrainte de support ne permet qu’améliorer l’estimation
de la position de l’objet et du décalage des PSFs. Une contrainte plus forte est indispensable
afin d’obtenir une estimation plus précise.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux méthodes pour la restauration aveugle des
images de microscopie de fluorescence, tout en prenant en compte la variabilité du flou en
profondeur par l’utilisation d’une combinaison convexe d’un ensemble de PSFs SI. Dans
ces deux méthodes, les positions et les fonctions de pondération étant fixées par l’utilisa-
teur, nous avons conjointement estimé l’image et l’ensemble des PSFs SI en minimisant
un critère découlant d’une approche par maximum a posteriori joint. Dans la première
méthode, nous n’avons considéré aucune paramétrisation des PSFs, celles-ci sont estimées
en tout point de leur volume afin d’autoriser une grande liberté sur la forme des PSFs.
Dans la deuxième méthode, la forme des PSFs est contrainte par une paramétrisation par
une fonction gaussienne, ceci dans le but de minimiser le nombre de paramètres à estimer.
Cette modélisation gaussienne contraint la forme des PSFs et ne permet de modéliser que
le lobe central de la PSF abérrée, les rebonds autour de celui-ci ne sont pas modélisés.
Les tests numériques sur des images simulées et réelles de microscopie confocale que nous
avons présentés montrent que la première approche est meilleure de point de vue qualité
de restauration et temps de calcul. En effet, bien que le nombre de paramètres à estimer
est réduit dans la deuxième méthode, la non-convexité du critère à optimiser nous amène
à utiliser un algorithme de recuit simulé dans une procédure itérative, ce qui ralentit les
calculs.

Nous avons ensuite introduit une contrainte de support sur le spécimen, celle-ci peut
être obtenue à partir d’un système de tomographie diffractive couplé avec la microscopie
de fluorescence confocale. Les premiers tests sur des images simulées ont montrés une
légère amélioration de la reconstruction de la position de l’objet par rapport à la méthode
d’estimation sans la contrainte de support objet. Il serait intéressant de voir le résultat d’une
telle approche sur un couple d’images réelles TDM/CLSM.
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(a) (b)

FIGURE 3.17 – Restauration aveugle avec une PSF paramétrée et contrainte de support
objet de l’image B, image simulée d’un système CLSM d’une coquille de bille : des coupes
axiales (Y, Z) des images 3D sont présentées : (a) image originale, (b) observation, (c)
restauration avec la méthode paramétrique sans contrainte de support objet , (d) restauration
avec la méthode paramétrique avec la contrainte de support objet. (e), (i), et (m) montrent
des coupes axiales des vraies PSFs, (f), (j), et (n) montrent des coupes axiales des PSF
gaussienne de l’initialisation, (g), (k), et (o) montrent des coupes axiales des PSFs estimées
par la méthode paramétrique sans contrainte de support objet, (h), (l), et (p) montrent des
coupes axiales des PSFs estimées par la méthode paramétrique avec la contrainte de support
objet.



CHAPITRE 4

Conclusion générale et perspectives

4.1 Résumé

Cette thèse nous a permis de mettre en oeuvre diverses méthodes pour la restauration
non-aveugle et aveugle d’image 3D de microscopie de fluorescence présentant un flou va-
riant en profondeur, dû aux aberrations optiques.

Tout d’abord, nous avons étudié l’effet des aberrations optiques sur la PSF et nous
avons montré que cette dernière est d’autant plus déformée et décalée du plan central que
la variation d’IR et la profondeur du point imagé sont élevées. Nous avons étudié l’approxi-
mation de la PSF par une fonction gaussienne. Nous avons montré que ce modèle gaussien
nous donne une faible erreur d’approximation en correctement modélisant le lobe principal
de la PSF.

Comme l’utilisation d’une PSF différente en tout point de l’image est rédhibitoire en
temps de calcul, nous avons étudié les modèles d’approximation du flou SV et choisi un
modèle dans lequel la PSF variable en profondeur est représentée par une combinaison
convexe de quelques PSFs prises à différentes profondeurs. Nous en avons étudié l’erreur
d’approximation. Nous avons ensuite inversé ce modèle en utilisant deux méthodes rapides
d’optimisation de critère résultant d’une approche de MAP. Dans la première méthode,
nous avons considéré un critère lié au bruit poissonien présent dans les images de micro-
scopie confocale. Nous l’avons optimisé par une méthode SGP assurant une convergence
relativement rapide vers un optimum du critère. Dans la deuxième méthode, nous avons
considéré un critère lié au bruit gaussien dans les images de microscopie à champ large.
Nous avons optimisé ce critère sur les différents régions de l’image d’une manière parallèle
en utilisant la méthode de Fornasier et al [Fornasier 2009a]. Nous avons ensuite comparé
ces méthodes avec une méthode de l’état de l’art (EMMA) en termes de temps de calcul
et de qualité de restauration. Nous avons montré que nos méthodes sont plus rapides que
la méthode EMMA et offrent une qualité de restauration légèrement supérieure que cette
dernière.

Nous avons ensuite proposé deux méthodes de restauration aveugle où l’image et les
PSFs SI sont conjointement estimées en minimisant un critère MAPJ. Dans la première
méthode, les intensités des PSFs SI sont estimées en chaque voxel de leur support, ce
qui permet de laisser une grande liberté sur la forme de celles-ci. Dans la deuxième
méthode, les PSFs sont modélisées par des fonctions gaussiennes. L’estimation des PSFs
se réduit alors à l’estimation de leurs paramètres. Ceci réduit également l’espace des so-
lutions possibles, et contraint la forme des PSFs. La comparaison de ces deux approches
d’estimation sur des images simulées et réelles de microscopie confocale montre que la
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première approche est meilleure en qualité de restauration et en temps de calcul. En effet,
le modèle gaussien ne permet pas de modéliser les rebonds autour du lobe principal de la
PSF théorique. Un mélange de gaussiennes pourrait améliorer la modélisation mais aug-
mente le nombre de paramètres à estimer. Par ailleurs, les paramètres des PSFs gaussiennes
sont optimisés par un algorithme de recuit simulée à cause de la non-convexité du critère
par rapport à ces paramètres, ce qui explique la lenteur de cette méthode par rapport à la
première.

Nous avons systématiquement testés ces différentes méthodes sur deux images si-
mulées et deux images réelles. Pour tirer des conclusions plus définitives, il faudrait avoir
à disposition un plus grand nombre d’images réelles et de spécimens biologiques pour les
tests.

4.2 Perspectives

Différentes perspectives peuvent étendre ce travail de recherche :

4.2.1 Restauration aveugle par extraction de la phase

Le problème d’estimation aveugle étant sous-déterminé, il est important d’injecter le
plus d’information possible sur les variables. Les PSFs en particulier proviennent de la
modélisation de l’optique en microscopie de fluorescence (cf. cadre 1). Cette modélisation
permet d’incorporer des contraintes sur la PSF dans l’espace de Fourier, des contraintes de
phase dont le support est donné par l’ouverture numérique de l’objectif qui est connue. Il
est alors intéressant d’imposer ces contraintes sur les PSFs dans la méthode d’estimation.

Nous proposons ici de reprendre l’algorithme non-paramétrique présenté dans la sec-
tion 3.3, et d’y ajouter une étape d’estimation de la phase par un algorithme de Gerchberg-
Saxton (GS) [Fienup 1982, Hanser 2003] permettant l’introduction de la contrainte de
support sur la phase. Nous présentons des premiers résultats sur une image simulée
de microscopie confocale montrant l’intérêt de la prise en compte de cette contrainte
supplémentaire.

Pour ce faire, nous rappelons tout d’abord les contraintes données par la modélisation
du système optique. Nous décrivons ensuite l’algorithme que nous proposons pour l’in-
jection de ces contraintes. Nous présentons des premiers résultats sur une image simulée.
Nous proposons enfin des perspectives permettant d’améliorer cette méthode.

4.2.1.1 Contrainte de phase sur la PSF

Nous considérons un système de microscopie confocale où chaque PSF SI hi, i =
1, ...,M prise à une profondeur donnée, est modélisée par [Egner 2006] :

hi (x, y,z) = |hi
A (x, y,z) |4

De plus, nous avons :
hi

A (x, y,z) = T F−1
2D

(
Pi (kx, ky,z)

)
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où Pi (kx, ky,z) ∈ C est la fonction pupille 2D pour chaque coupe en Z, et kx,ky sont les
coordonnées fréquentielles 2D. Cette fonction peut être décomposée en deux termes :

Pi (kx, ky, z) = Pi
a (kx, ky) Pd (kx, ky,z)

où Pd (kx, ky,z) = exp
(

2 jπz
√

(ni
λ
)2− (kx + ky)2

)
modélise la défocalisation de l’optique

et est connu (donné la longueur d’onde λ , et l’IR ni du milieu d’immersion qui sont sup-
posé connus). Le terme Pi

a (kx, ky) ∈ C lié au spécimen biologique (donc inconnu), décrit
les aberrations que subit le front d’onde en traversant des milieux d’indices de réfraction
différents. Le support C de ce terme est un disque de rayon donné par l’ouverture numérique
(NA) du microscope : C = {(kx, ky) ∈ N2;

√
k2

x + k2
y <

2π

λ
NA}. Cette modélisation permet

d’imposer des contraintes supplémentaires sur les PSF (forme et support).

4.2.1.2 Algorithme d’estimation avec contrainte de phase sur la PSF

Pour prendre en compte ces contraintes de phase, nous ajoutons à l’algorithme d’es-
timation non-paramétrique proposé dans la section 3.3 une étape d’estimation de la fonc-
tion complexe hi

A, et plus particulièrement du terme Pi
a, les autres termes étant fixés par

le système d’acquisition. Pour estimer le terme Pi
a à partir des hi (fonctions réelles), nous

utilisons l’algorithme de Gerchberg-Saxton (GS) qui a été précédemment appliqué avec
succès dans [Hanser 2003] en microscopie de fluorescence à champ large. L’estimation
est obtenue en alternant des contraintes dans les domaines spatial (module de hA

i donné
par hi) et fréquentiel (structure de hi

A donnée et support de Pi
a donné par C). L’algorithme

d’estimation global est alors le suivant, k étant le compteur d’itération :

1. Estimation de l’objet par l’algorithme SGP [Bonettini 2009] :

f̂(k+1) = argmin‖f‖1 = c

f( j)≥ 0, j ∈I d

J
(
f, ĥ1(k), ..., ĥM(k)

)

2. Estimation des PSFs : pour chaque i = 1, ..., M, itérer les étapes suivantes :

(a) Estimation de la PSF en intensité par l’algorithme SGP [Bonettini 2009] :

ĥi(k+1)
= argmin
‖hi‖1 = 1

hi( j)≥ 0, j ∈I d

supp(hi)⊂ B

J
(
f̂(k+1), ĥ1(k), hi, ..., ĥM(k)

)

(b) Estimation du terme d’aberration Pi
a (kx, ky) à partir de la PSF hi par l’algo-

rithme GS [Hanser 2003] ci-dessous.

(c) Calcul de la PSF hi à partir du terme d’aberration :

hi(x,y,z) = |T F−1
2D

(
Pd (kx, ky,z)Pi

a (kx, ky)
)
|4
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L’algorithme GS [Hanser 2003] permet l’estimation de Pi
a en alternant des contraintes

dans les domaines spatial (module de hA
i donné par hi) et fréquentiel (support de Pi

a donné
par C) comme suit :

1. Calculer pour chaque coupe en z la PSF cohérente par l’équation suivante :

hA
i(k+1)

(x, y,z) = T F−1
2D

(
Pd (kx, ky,z) .Pa

i(k) (kx, ky)
)

2. Remplacer le module de hA
i(k+1)

par
4
√

ĥi(k+1)

3. Calculer pour chaque coupe z le terme :

Pa
i
z
(k+1)

(kx, ky) = T F2D

(
hA

i(k+1)
(x, y,z) .

)
Pd
−1 (kx, ky,z)

ensuite calculer Pa
i(k+1) comme étant la moyenne de ces termes calculées pour les

différentes z.

4. Projeter Pa
i(k+1) sur l’ensemble des fonctions de support inclus dans C = {(kx, ky) ∈

N2;
√

k2
x + k2

y <
2π

λ
NA}.

4.2.1.3 Tests numériques

Nous avons appliqué l’algorithme ci-dessus à l’image simulée de coquille de bille
considérée précédemment (cf. la figure 4.1), les paramètres de régularisation étant fixés
comme suit : α = 10−3,β 1 = 4.104,β 1 = 5.105,β 1 = 5.105. Les PSFs et l’image estimées
sont respectivement présentées dans les figures 4.1 (c), (g), (k) et (o). La comparaison
de ces résultats avec ceux obtenus sans la contrainte de phase (cf. figures 3.15 (c), (g),
(k) et (o)) et la comparaison avec les vraies image et PSFs (cf. figures 4.1 (a), (e), (i), et
(m)) montrent l’avantage de l’approche proposée. La méthode GS permet de contraindre
la forme de la PSF qui est proche de la vraie PSF : les oscillations autour du lobe principal
des PSFs sont mieux modélisées. Ceci est grâce à la contrainte de support dans Fourier qui
revient à convoluer la PSF dans le domaine spatial par un sinc. Nous présentons aussi dans
les figures 4.1 (d), (h), (l) et (p), les résultats de restauration en ajoutant la contrainte de
support objet à cette méthode. Ceux-ci montrent une légère amélioration de l’estimation du
décalage des PSFs.

Cependant, l’estimation par l’algorithme proposé présentent certaines limites. La pro-
jection dans le domaine fréquentiel, effectuée séparément de l’algorithme d’optimisation
par SGP, peut augmenter la fonctionnelle d’énergie après son optimisation par rapport à
la PSF et à l’image, ce qui déstabilise l’algorithme d’optimisation global. Ceci peut être
évité en incorporant les contraintes de phase dans l’algorithme d’optimisation par SGP, ce
qui permet d’effectuer un descente de la fonctionnelle tout en vérifiant les contraintes que
nous souhaitons imposer sur les PSFs. Une autre manière pour injecter ces contraintes sur
la PSF est de reparamétrer la fonctionnelle à optimiser en injectant la contrainte de sup-
port fréquentielle par l’utilisation d’une fonction indicatrice. Le critère peut être ensuite
optimisé par rapport à la phase d’aberration et l’objet conjointement.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p)

FIGURE 4.1 – Restauration aveugle de l’image B avec contrainte de phase sur la PSF :
des coupes axiales (Y, Z) des images 3D sont présentées : (a) image originale, (b) observa-
tion, (c) restauration avec contrainte de phase sur la PSF, (d) restauration avec contrainte
de phase sur la PSF et contrainte de support sur l’objet. (e), (i), et (m) montrent des coupes
axiales des vraies PSFs, (f), (j), et (n) montrent des coupes axiales des PSF de l’initialisa-
tion, (g), (k), et (o) montrent des coupes axiales des PSFs estimées avec contrainte de phase
sur la PSF, (h), (l), et (p) montrent des coupes axiales des PSFs estimées avec contrainte de
phase sur la PSF et contrainte de support sur l’objet.

4.2.2 Estimation des hyperparamètres

Les méthodes d’estimation aveugle que nous avons proposées dépendent des pa-
ramètres de régularisation α, β i, i = 1, ..., M. Nous avons proposé de les ajuster par
la maximisation d’une mesure de qualité sans référence Q qui se fait par exploration
systématique des valeurs possibles prédéfinies. Cette méthode nécessite l’exploration d’un
grand ensemble de valeurs de α, β i possibles pour la maximisation de la mesure Q. Ceci
est très coûteux en temps de calcul car pour chaque jeu de paramètres possible, il faut faire
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tourner l’algorithme d’estimation aveugle. Il pourrait être intéressant de développer une
méthode plus rapide pour l’estimation des paramètres de régularisation. Dans le paragraphe
2.2.3, nous avons discuté quelques unes de ces méthodes qui ont été proposées pour l’esti-
mation d’un seul paramètre de régularisation. Parmi ces méthodes, les méthodes stochas-
tiques nous semblent les plus adaptées à notre problème d’estimation d’un grand nombre
de paramètres. Par exemple, nous pouvons appliquer la méthode de maximum de vraisem-
blance proposée dans [Chaux 2012] ou encore la méthode proposée dans [Orieux 2009]
pour des critères comportant des normes l1 et l2. L’extension de ces méthodes à la sta-
tistique de bruit de Poisson est possible en effectuant une approximation quadratique du
terme d’attache aux données poissonien [Bardsley 2009].

4.2.3 Estimation de la position de l’objet et utilisation de la tomographie dif-
fractive

Afin d’améliorer l’estimation de la position de l’objet (et aussi du décalage des PSFs),
nous avons introduit une contrainte de support objet qui peut être obtenue à partir de
l’image de tomographie diffractive. Une autre approche possible est de chercher la trans-
formation qui existe entre l’image de tomographie diffractive et l’image de microsco-
pie de fluorescence, par exemple par l’utilisation d’un algorithme de recalage d’image
[Zitova 2003]. Ce recalage peut être effectué après la restauration ou au même temps que
la restauration en définissant un terme d’attache aux données de la forme suivante :

J(f, ¨̃
H) = ∑

i∈I d

¨̃
H(Tf)(i)+bg−g(i). log

( ¨̃
Hθ (Tf)(i)+bg

)
(4.1)

où T est la transformation entre l’image de tomographie diffractive et l’image de fluores-
cence.

4.2.4 Algorithmes rapides d’optimisation

Dans le second chapitre de ce manuscrit, nous avons présenté une méthode rapide
fondée sur une technique de décomposition de domaine [Fornasier 2009a] pour l’optimisa-
tion d’un critère dans lequel le terme d’attache aux données est quadratique. Étant donné sa
rapidité de calcul, il pourrait être intéressant d’étudier l’extension de cette méthode au bruit
poissonien présent dans les images de microscopie confocale. Ceci pourrait être réalisable
par l’utilisation d’une approximation quadratique du terme d’attache aux données poisso-
nien [Bardsley 2009].

4.2.5 Extension à d’autres applications

Dans ce travail, nous avons considéré uniquement une variation du flou en profondeur
(i.e. suivant l’axe (OZ)), ce qui correspond à une distribution d’IRs en couches. Néanmoins,
tous nos algorithmes sont facilement extensibles à des images avec une variation du flou
dans n’importe quelle autre direction et peuvent être facilement adaptés à des spécimens
hétérogènes où le flou n’est pas uniquement variable en profondeur. En effet, nos algo-
rithmes sont programmés pour des images 2D et 3D afin de prendre en compte n’importe
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quelle direction de variation de flou choisie par l’utilisateur. Il suffit de choisir des fonctions
de pondération adéquates à la variation du flou considérée. Nous avons déjà appliqué nos
algorithmes sur des images 2D de caméra affectées par les aberrations sphériques dans les-
quelles le flou varie en couronne à cause de la forme sphérique des lentilles, les fonctions de
pondération choisies sont alors variables de façon circulaire du centre aux bords de l’image.
Il pourrait être intéressant d’appliquer nos algorithmes sur d’autres types d’images, par
exemples des images astrophysiques.





ANNEXE A

Calcul du gradient

Nous donnons ici l’expression du gradient des termes régularisation ainsi qu’une
décomposition de cette expression en deux termes positifs utilisés dans l’algorithme SGP.
Les termes de régularisation considérés dans cette thèse sont de la forme suivante pour des
images discrète 3D X ∈ Rnx×Rny×Rnz :

JR(X) = ∑
(x,y,z)

φ
(
D2 (x, y, z)

)
(A.1)

où D2 (x, y, z) = 1
2 |(∇X)(x, y, z)|2 et le gradient (∇X)(x, y, z) est exprimé comme suit :

(∇X)(x, y, z) =

X (x+1, y, z)−X (x, y, z)
X (x, y+1, z)−X (x, y, z)
X (x, y, z+1)−X (x, y, z)

 (A.2)

avec X (n+1, y, z) = X (1, y, z), X (x, n+1,y, ) = X (x, 1, z), et X (x, y, n+1) =

X (x, y, n+1).
D2 (x, y, z) s’écrit alors comme suit :

D2 (x, y, z) =
1
2
[(X (x+1, y, z)−X (x, y, z))2 +(X (x, y+1, z)−X (x, y, z))2

+(X (x, y+1, z+1)−X (x, y, z))2] (A.3)

La fonction φ(t) est choisi comme suit :

φ(t) =

{
2
√

t + ε2, ∀t ≥ 0, ε > 0, pour une variation totale

t, ∀t ≥ 0, pour une régularisation de Tikhonov
(A.4)

Le paramètre ε est un scalaire de très faible valeur afin d’éviter les points de singularité
dans la dérivée du terme de variation totale (par exemple, dans nos tests, nous considérons
ε = 10−8 comme suggéré dans [Vogel 2002, Zanella 2009]).

Uniquement les termes D2 (x, y, z), D2 (x−1, y, z), D2 (x, y−1, z), et D2 (x, y, z−1)
dépendent de X (x, y, z). Le gradient de la régularisation (A.1) par rapport à X (x, y, z)
s’écrit alors comme suit :

∇(x,y,z)J
R(X) = φ

′ (D2 (x, y, z)
)
(3X (x, y, z)−X (x+1, y, z)

−X (x, y+1, z)−X (x, y, z+1))

+φ
′ (D2 (x−1, y, z)

)
(X (x, y, z)−X (x−1, y, z))

+φ
′ (D2 (x, y−1, z)

)
(X (x, y, z)− (x, y−1, z))

+φ
′ (D2 (x, y, z−1)

)
(X (x, y, z)−X (x, y, z−1)) (A.5)
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avec φ ′(t) la dérivée φ(t). Une décomposition possible du gradient de ∇(x,y,z)JR(X) en
deux termes positifs est la suivante :

∇(x, y, z)JR(X) =−UR(X)+V R(X) (A.6)

avec

UR(X) = φ
′ (D2 (x, y, z)

)
(X (x+1, y, z)

+X (x, y+1, z)+X (x, y+1, z+1))

+φ
′ (D2 (x−1, y, z)

)
X (x−1, y, z)

+φ
′ (D2 (x, y−1, z)

)
X (x, y−1, z)

+φ
′ (D2 (x, y, z−1)

)
X (x, y, z−1) (A.7)

V R(X) = X (x, y, z) [3φ
′ (D2 (x, y, z)

)
+φ

′ (D2 (x−1, y, z)
)

+φ
′ (D2 (x, y−1, z)

)
+φ

′ (D2 (x, y, z−1)
)
] (A.8)



ANNEXE B

Mesures de qualité

Différentes métriques ont été proposées dans la littérature afin d’évaluer la qualité
d’une image. Leur utilisation dépend de l’application et du type de dégradation auquel
on est intéressé. Nous présentons ici les mesures de qualité que nous utilisons dans cette
thèse afin d’évaluer nos résultats de restauration en termes de flou et de bruit. Celles-ci sont
divisées en deux classes :

– mesures de qualité avec référence,
– mesures de qualité sans référence.

B.1 Mesures de qualité avec référence

Ce type de métrique permet de comparer une image estimée f̂ à une image de référence
f dont on dispose. Cette dernière correspond souvent à l’image originale avant dégradation
lorsque l’on travaille en simulation. Parmi les métriques les plus couramment utilisées sont
celles qui mesurent simplement la distance entre les pixels des images deux à deux comme
par exemple l’erreur quadratique moyenne (MSE) ou le rapport signal sur bruit (SNR). Les
mesures les plus élaborées sont celles qui prennent en compte le système visuel humain
comme par exemple l’indice de similarité structurelle (SSIM). Nous donnons ici quelques
unes de ces mesures.

B.1.1 Erreur quadratique moyenne (MSE)

L’erreur quadratique moyenne ou ”Mean Square Error” (MSE) en anglais entre les
images f et f̂ est définie comme suit :

MSE
(
f, f̂
)
=
∥∥f̂− f

∥∥2
2

=
1
|I d | ∑

j∈I d

(
f̂( j)− f( j)

)2 (B.1)
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B.1.2 Erreur quadratique moyenne normalisée (NMSE)

Il est parfois utile d’avoir une valeur normalisée de l’erreur quadratique moyenne. Cette
mesure que l’on note par NMSE pour ”Normalized MSE” est exprimée comme suit :

NMSE
(
f, f̂
)
=

∥∥f̂− f
∥∥2

2

‖f‖2
2

=

∑
j∈I d

(
f̂( j)− f( j)

)2

∑
j∈I d

(f( j))2

(B.2)

B.1.3 Rapport signal sur bruit (SNR)

Le rapport signal sur bruit est un indicateur de qualité très utilisé en traitement d’image
pour évaluer le bruit apporté à une image propre. L’abréviation SNR du terme anglais
”signal-to-noise ratio” est très courante. Il s’agit du rapport entre la puissance de l’image
originale f et la puissance du bruit

(
f̂− f

)
. Il s’exprime généralement en décibel (dB)

comme suit :

SNR
(
f, f̂
)
=

{
10 log10

(
‖f‖2

2∥∥f̂− f
∥∥2

2

)}
(dB). (B.3)

Plus ce rapport est élevé, plus l’image est de bonne qualité.

B.1.4 Rapport signal sur bruit maximal (PSNR)

Le rapport SNR maximale ou PSNR pour ”Peak SNR” en anglais est défini comme
suit :

PSNR
(
f, f̂
)
=

{
10 log10

(
R2∥∥f̂− f
∥∥2

2

)}
(dB). (B.4)

avec R la valeur maximale des intensités des pixels de l’image (par exemple 255 pour une
image codée sur 8 bits). Plus la qualité de l’image est médiocre, plus la valeur du MSE est
grande, plus le PSNR est faible. Les valeurs typiques de PSNR pour des images de bonne
qualité varient entre 30 et 40dB.

B.1.5 Indice de similarité structurelle (SSIM)

Plutôt que calculer la différence d’intensités entre les pixels deux à deux, il est
préférable de mesurer la similarité entre deux images en comparant leurs structures, lumi-
nances et contrastes. En effet, le système visuel humain est plus sensible aux changements
dans la structure globale de l’image, qu’à des changements dans les intensités des pixels
deux à deux. L’indice de similarité structurelle ou ”Structural SIMilarity index” (SSIM)
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[Wang 2004] est le produit de trois fonctions S
(
f, f̂
)
, L
(
f, f̂
)
, et C

(
f, f̂
)

comparant respec-
tivement la structure, la luminance et le contraste des images f et f̂ :

SSIM
(
f, f̂
)
= S

(
f, f̂
)α

L
(
f, f̂
)β

C
(
f, f̂
)γ

(B.5)

α , β , et γ sont des paramètres utilisés pour ajuster l’importance de chacune des compo-
santes par rapport aux autres. En choisissant α = β = γ = 1, l’expression du SSIM est
donnée par l’équation suivante :

SSIM
(
f, f̂
)
=

(
2µf̂µf + c1

)(
2σf̂ f + c2

)(
µf̂

2µf
2 + c1

)(
σf̂

2σf
2 + c2

) (B.6)

µf and µf̂ sont respectivement les moyennes des valeurs des pixels de f et f̂, σf
2 et σf̂

2 sont
leurs variances et σf̂ f est la matrice de covariance de f et f̂. c1 et c2 sont deux constantes
pour stabiliser la division quand le dénominateur est à très faible valeur. Celles-ci sont
souvent choisies comme suit : c1 = (k1 R)2, c2 = (k2 R)2, avec R la valeur maximale des
intensités des pixels, et k1 et k2 deux constantes qui sont choisies comme suit : k1 = 0.01,
k2 = 0.03.

Plus la valeur du SSIM est proche de 1, plus les images f et f̂ sont similaires.

B.2 Mesures de qualité sans référence

Lorsque la vraie image originale est indisponible ou lorsque l’image originale et
l’image restaurée ne sont pas recalées, il est indispensable d’utiliser une mesure de qua-
lité sans référence afin d’évaluer nos résultats de restauration. Pour ce faire, nous pro-
posons d’étendre la mesure récemment proposée dans [Zhu 2010] à nos données tridi-
mensionnelles. Cette mesure que l’on note par Q réagit bien à la présence de bruit et de
flou dans l’image. Sa valeur décroı̂t lorsque la variance de bruit et/ou le flou augmente.
Un avantage important de cette mesure est qu’elle prend en compte la non-homogénéité
des dégradations dans l’image. En effet, l’image f est décomposée en N régions I d

i , i =
1, ..., N, et dans chaque région une mesure locale Qi est calculée à partir de l’orientation
dominante dans cette région. Notons par G la matrice gradient de cette sous-image :

G =


...

...
...

fx( j) fy( j) fz( j)
...

...
...

 (B.7)

avec
(
fx( j) fy( j) fz( j)

)T
est le vecteur gradient au pixel j. Comme illustré dans

[Zhu 2010], il est possible de déterminer à partir de cette matrice G l’orientation domi-
nante dans cette sous-images en effectuant une décomposition en valeurs singulières de
G :

G = USV = U

s1 0 0
0 s2 0
0 0 s3

(v1 v2 v3
)T

(B.8)
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où s1, s2, et s3 sont les valeurs singulières de G ordonnées par ordre décroissant, et U et
V sont deux matrices orthonormales. Le vecteur colonne v1 représente l’orientation do-
minante dans la région traitée, le deuxième et le troisième vecteurs sont orthogonales à
celui-ci, décrivant ainsi l’orientation dominante des bords. Les valeurs singulières s1, s2, et
s3 représentent les énergies suivant chacune des directions v1, v2, et v3 respectivement. Ces
valeurs donnent une indication sur le niveau de flou et de bruit dans la région considérée.
La première valeur singulière s1 est en particulier directement liée à la netteté dans la
région traitée. Plus la sous-image est flou, plus l’énergie de l’orientation dominante s1 est
faible [Zhu 2010]. Afin de prendre en compte le bruit, les auteurs de [Zhu 2010] ont défini
un critère appelé cohérence qui permet d’approcher l’inverse de la variance du bruit. Ce
critère s’étend facilement à des images tridimensionnelles comme suit :

C =
s1− s3

s1 + s3
(B.9)

Ainsi plus le bruit est important, plus la cohérence C est faible. Ainsi, d’une manière ana-
logue à l’expression de la mesure Q pour des images bidimensionnelles [Zhu 2010], nous
donnons l’expression suivante pour des images tridimensionnelles :

Q = s1
s1− s3

s1 + s3
(B.10)

Pour les régions isotropes, il n’existe pas de direction dominante (s1 ≈ s2 ≈ s3 ≈ 0). Le
mesure Q ne donne pas, dans ce cas, une bonne indication sur le niveau de dégradation
(il est montré dans [Zhu 2010] que la cohérence ne jouent plus le rôle de l’inverse de la
variance du bruit pour les régions isotropes). Il est alors important de ne pas prendre en
compte ces régions isotropes. Ces régions sont évitées par un test basé sur la valeur de la
cohérence C qui permet de décider si la région en question peut être considérée comme
isotrope ou pas. Lorsque la valeur de la cohérence C est inférieure à un seuil fixé τ (calculé
à partir de la densité de probabilité de R [Zhu 2010]), la région est supposée isotrope.
Ainsi, uniquement M < N régions anisotropes sont utilisées pour calculer la mesure Q sur
la totalité de l’image :

Q =
1
M

M

∑
i=1

Qi (B.11)

où Qi est calculée sur une région I d
i par la formule (B.10).

Nous montrons dans ce qui suit quelques tests numériques qui prouvent la sensibilité
de la mesure ainsi définie au flou 3D, à la variabilité du flou 3D en profondeur et au bruit
de poisson.

B.2.1 Sensibilité de Q au flou 3D

Considérons l’image originale de trois billes dont une coupe axiale est présentée dans
la figure 3.1 (a). Afin de vérifier la sensibilité de la mesure Q au flou 3D, nous calculons
sa valeur pour différent niveaux de flou obtenu en convoluant l’image par une PSF SI cal-
culée par le modèle théorique associé à un microscope confocal. Nous augmentons le flou
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en diminuant l’ouverture numérique (NA) de l’objectif. Le microscope est supposé sans
aberration (la variation d’IRs entre les différentes couches du système est nulle et la pro-
fondeur du point imagé étant mise à zéro). Les autres paramètres du système sont fixés
comme suit : les longueurs d’onde d’excitation et d’émission sont respectivement 560nm
et 600nm, les pas d’échantillonnage radial et axial sont respectivement fixés à 50nm et
145nm, le diamètre du sténopé du microscope confocal est 1AU . Les valeurs de Q enre-
gistrées pour les différentes NA sont données dans la table B.1.

NA 1.4 1.3 1.2 1.1 1 0.9 0.8 0.7
Q 41.286 39.159 36.519 33.187 29.919 26.699 23.531 19.483

TABLE B.1 – Sensibilité de la mesure Q au flou 3D.

B.2.2 Sensibilité de la mesure Q au flou 3D variable en profondeur

Après avoir vérifié la sensibilité de la mesure Q au flou 3D, nous vérifions ici sa sensi-
bilité à la variabilité du flou en profondeur. Pour ce faire, nous considérons la même image
et les mêmes paramètres que le test précédent. Nous fixons l’ouverture numérique à 1.4,
et l’IR de la lamelle (également l’IR de milieu d’immersion) à 1.515, et nous faisons va-
rier l’IR du spécimen ns entre 1 et 1.5 afin d’augmenter/diminuer la variabilité du flou en
profondeur. Pour chaque valeur de l’indice ns, l’image est dégradée par un flou variable
en profondeur comme donnée par l’équation (1.9). Les valeurs données dans la table B.2
montrent bien la sensibilité de Q à la variabilité du flou en profondeur.

ns 1.5 1.4 1.3 1.2 1.1 1
Q 39.462 29.245 23.336 20.490 18.889 18.000

TABLE B.2 – Sensibilité de la mesure Q à la variabilité de flou 3D.

B.2.3 Sensibilité de la mesure Q au bruit de Poisson

Nous testons maintenant la sensibilité de Q au bruit de poisson. Nous considérons la
même image que précédemment, dont le flux d’intensité total est 17537. Nous augmentons
le bruit en diminuant le flux total de l’image par un facteur α qui varie entre 0.1 et 1. Dans
la table B.3, nous résumons les valeurs de Q obtenues.

α 1 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 .3 0.2 0.1
Q 51.043 45.224 39.800 33.818 28.296 22.967 17.596 12.272 7.528 3.193

TABLE B.3 – Sensibilité de la mesure Q au bruit de poisson.

B.2.4 Sensibilité de la mesure Q au flou SV et au bruit de Poisson conjointe-
ment

Nous testons ici la sensibilité de Q au flou SV et au bruit poissonien conjointement.
Comme l’on a fait précédemment, nous augmentons le bruit par la diminution du flux de
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l’image par un facteur α et nous augmentons la variabilité du flou par l’augmentation de
la variation de l’IR entre le milieu d’immersion et le spécimen. Dans la table B.4, nous
présentons les valeurs de Q obtenues. Nous précisons que dans cette table le sens d’aug-
mentation du flou variable en profondeur est du haut vers le bas et le sens d’augmentation
du bruit est du gauche vers la droite. La mesure Q décroı̂t de gauche à droite et de haut en
bas.

ns/α 1 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 .3 0.2 0.1
1.5 26.142 22.964 19.894 17.049 13.801 10.927 8.114 5.701 3.245 0.962
1.4 15.973 13.853 11.865 9.980 8.053 6.377 4.652 2.807 1.218 0.195
1.3 10.560 9.046 7.791 6.558 5.250 4.094 2.894 1.380 0.556 0.025
1.2 8.049 6.838 5.899 4.628 3.464 2.819 1.713 0.737 0.167 0.008
1.1 6.967 5.962 5.025 4.192 3.282 2.073 1.170 0.439 0.097 0
1 6.255 5.618 4.370 3.435 2.572 1.753 1.130 0.291 0.040 0

TABLE B.4 – Sensibilité de la mesure Q à la variabilité du flou 3D et au bruit de poisson
conjointement.



ANNEXE C

Système de tomographie diffractive

La tomographie diffractive est une technique d’imagerie tridimensionnelle qui permet
l’enregistrement de l’onde diffractée par l’objet dans le but d’accéder aux propriétés op-
tiques de celui-ci. À l’inverse de l’imagerie de fluorescence, cette technique ne nécessite
pas l’injection de fluorochrome dans l’échantillon, l’image est formée à partir de la lumière
diffractée par l’objet. Nous présentons ici le principe général de reconstruction d’image de
tomographie diffractive. Plus de détails sur le fonctionnement et la mise en oeuvre de cette
technique d’imagerie se trouvent dans [Simon 2007, Haeberlé 2010].

C.1 Reconstruction d’image

La reconstruction d’image de tomographie diffractive se fait en deux étapes :
– la première étape permet l’enregistrement de l’onde diffractée par le spécimen en

amplitude et en phase par une technique d’holographie,
– la seconde étape permet la reconstruction numérique de l’image 3D.

Nous expliquons ici ces deux étapes de reconstructions.

C.1.1 Enregistrement de l’onde diffractée :

Étant donné que les capteurs existants ne sont sensibles qu’à des intensités, l’enre-
gistrement de l’onde diffractée par l’objet en amplitude et en phase nécessite la mise en
oeuvre d’une technique spécifique qui s’appelle holographie [Simon 2007]. Cette tech-
nique nécessite l’utilisation d’une onde de référence connue (celle-ci correspond souvent
à l’onde d’illumination) qui interfère avec l’onde diffractée que l’on souhaite enregistrer.
Notons par wr(u) l’onde de référence et par wd(u) l’onde diffractée par l’objet (voir figure
C.1). Au niveau du capteur, l’intensité enregistrée correspond à l’interférence de ces deux
ondes. Cette intensité enregistrée s’appelle hologramme et s’exprime comme suit :

I(u) = |wr(u)+wd(u)|2

(C.1)

Cette mesure seule ne permet pas de remonter à l’amplitude et la phase de l’onde diffractée.
Il faut utiliser la technique d’holographie à décalage de phase qui consiste à acquérir une
série d’hologrammes en effectuant des sauts de phase successifs de l’onde de référence.
Soit par exemple une série de 4 hologrammes notés par I0, I1, I2 et I3 obtenus par un
déphasage de π

2 entre deux acquisitions successives. L’onde de référence wr étant supposée
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connue en amplitude et en phase, l’onde diffractée wd est calculée à partir de l’équation
suivante :

wd(u) =
(I0(u)−I2(u))+(I3(u)−I1(u))

wr
(C.2)

FIGURE C.1 – Technique d’holographie : interférence de l’onde diffractée avec l’onde de
référence.

C.1.2 Reconstruction numérique de l’objet

L’idée de la tomographie diffractive est de construire numériquement la distribution
d’IRs dans le spécimen à partir de l’onde diffractée par l’objet. Ceci est possible par la
résolution du système d’équations de Helmoltz (C.3) que vérifient respectivement l’onde
incidente wi et l’onde w résultant de l’interférence de l’onde incidente et de l’onde dif-
fractée (w =wi+wd) [Simon 2007] :{

∇2w(u)+ k0
2n2

s (u)w(u) = 0
∇2wi(u)+ k0

2n2
iswi(u) = 0

(C.3)

k0 =
2π

λ
représente le nombre d’onde dans le vide (λ étant la longueur d’onde de la lumière

dans le vide). ns(u) est une fonction à valeurs complexes : sa partie réelle représente la dis-
tribution d’IRs dans l’objet et sa partie imaginaire représente le facteur d’absorption dans
l’objet. nis est aussi un nombre complexe dont les parties réelle et imaginaire correspondent
respectivement à l’IR et au facteur d’absorption du milieu dans lequel l’objet est immergé.

Le système (C.3) est équivalent à l’équation suivante :

∇
2wd(u)+ k2wd(u) =−k0

2 (ns
2(u)−nis

2)︸ ︷︷ ︸
s(u)

w(u) (C.4)

Limage enregistrée par la tomographie diffractive est la solution de l’équation ci-dessus et
elle représente la fonction donnée par l’équation suivante :

s(u) = k0
2 (ns

2(u)−nis
2(u)

)
(C.5)
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Étant donné que la valeur de nis est inconnu, la mesure enregistrée par la tomographie dif-
fractive ne donne qu’une indication sur les valeurs d’IR et de facteur d’absorption dans
l’objet. Les valeurs d’intensité de la partie réelle de l’image TDM ne sont que des valeurs
relatives de la distribution d’IR dans le spécimen et ne peuvent être utilisées directement
pour le calcul de la PSF théorique. La valeur absolue de l’IR reste inconnues et son estima-
tion est encore un problème ouvert.

La reconstruction numérique de l’objet par la tomographie diffractive se fait par la
résolution de l’équation (C.4) dans le domaine de Fourier. Le support de l’objet dans Fou-
rier défini la bande passant du système et par la suite son pouvoir de résolution. En effet,
plus le support fréquentiel de l’objet est étendu, plus la résolution de l’image est meilleure.
Les fréquences de l’objet sont données par le vecteur de l’onde objet ks. Celui-ci est
lié aux vecteurs de l’onde incidente ki et de l’onde diffractée kd par la relation suivante
[Simon 2007] :

ks = kd−ki (C.6)

Cette relation implique que les composantes du vecteur d’onde objet décrivent la même
forme que celle décrite par les composantes du vecteur d’onde de diffraction, pour une
incidence donnée. Par ailleurs, les vecteurs d’ondes kd et ki vérifient la condition suivante,
dite condition d’élasticité [Simon 2007] :

|kd|= |ki| (C.7)

D’après cette relation, le vecteur kd décrit une sphère de rayon |ki|, appelée sphère d’Ewald
(voir figure C.2 (a)). Suivant la position du plan de projection, il est possible d’enregistrer
soit la partie transmise, soit la partie réfléchie de l’onde diffractée. Par conséquent, le vec-
teur de l’onde diffractée ne décrit pas une sphère complète mais à une demi-sphère dont les
dimensions sont limitées par l’ouverture numérique de l’objectif du système optique (voir
figure C.2 (b) et (c)). Les composantes du vecteur de l’onde diffractée se trouvent sur une
calotte de sphère donnée par l’ouverture numérique du système.

L’équation (C.6) implique que le vecteur objet ks décrit aussi une calotte de sphère,
obtenue par une translation de −ki de la colotte de sphère décrite par le vecteur de dif-
fraction. Le support des fréquences objet est alors une calotte de sphère de rayon |kd|.
Dans le but d’améliorer la résolution du système, une technique de balayage angulaire de
l’illumination est utilisée afin d’élargir le support fréquentiel de l’objet. Pour chaque direc-
tion du vecteur d’illumination ki, la calotte de sphère supportant les fréquences de l’objet
aura une nouvelle position, comme illustré dans la figure C.3. La collection de ces calottes
de sphères pour une variation de l’angle d’incidence entre −π

2 et +π

2 forme un tore plein
(une coupe axiale de cette forme est présentée dans la figure C.3 (droite)). Avec cette tech-
nique, uniquement les fréquences radiales sont bien élargies, les fréquences axiales restent
limitées (on obtient ce que l’on appelle le cône manquant). Nous discutons ceci dans le pa-
ragraphe C.2 où nous comparons les résolutions des microscopes de fluorescence confocal
et de tomographie diffractive.
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(a) Sphère d’Ewald (b) Partie transmise(c) Partie transmise limitée de l’ouverture numérique

FIGURE C.2 – Le vecteur de l’onde diffractée décrit une calotte de sphère dans la taille est
limitée par l’ouverture numérique du système optique.

FIGURE C.3 – La variation de l’angle d’illumination entre −π

2 et +π

2 permet l’enregistre-
ment d’un ensemble de calottes de sphères dans Fourier (gauche), celles-ci remplissent le
volume d’un tore qui correspond au support fréquentiel de l’objet. Une coupe axiale de la
forme obtenue est présentée à droite.

C.2 Limites de l’imagerie TDM

Une des principales limites de l’imagerie TDM est la résolution axiale qui est li-
mitée par le cône manquant. Les résolutions radiale RT DM

XY est axiale RT DM
Z peuvent être

déterminées à partir de la mesure de dimension du support fréquentiel de l’objet. Celles-ci
s’expriment comme suit [Simon 2007] :

RT DM
XY = λ

4NA

RT DM
Z = λ

2

(
1−
√

1−
(

NA
ni

)2
) (C.8)
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La résolution radiale du microscope TDM est environ deux fois meilleure que celle du
microscope CLSM, tandis que la résolution axiale du microscope TDM est beaucoup moins
bonne que celle du microscope CLSM.

La figure C.4 présente des coupes radiales et axiales d’un couple d’images CLSM/TDM
d’un grain de pollen de perce-neige. Pour ces acquisitions, le laser utilisé est le Hélium-
Néon (de longueur d’onde d’environ 633nm). L’objectif 100X , commun au deux systèmes
d’imagerie CLSM/TDM, a une ouverture numérique de 1,4, le milieu d’immersion étant
l’huile. Les pas d’échantillonnage radial et axial sont respectivement 93nm et 93nm pour
l’acquisition en fluorescence et 50nm et 50nm pour l’acquisition en tomographie diffrac-
tive. Ces figures montrent la perte d’information axiale dans les images TDM à cause de la
faible résolution en Z. En effet, seules les contours verticaux sont récupérés, les contours
horizontaux sont perdus à cause du cône manquant caractéristique de l’imagerie TDM.
En revanche, dans les images CLSM, les contours horizontaux sont bien restitués tandis
que les contours verticaux sont moins restitués que dans les images TDM. La figure C.5
présentant le module de la transformée de Fourier des données TDM, illustre encore ces
constatations.

L’amélioration de la résolution axiale en imagerie TDM est possible par l’une des deux
méthodes suivantes :

– l’élargissement du support fréquentiel de l’objet en effectuant l’enregistrement à la
fois en transmission et en réflexion [Simon 2007]. Cette technique est déjà mise en
place à l’institut de Fresnel.

– la rotation de π

2 de l’objet de façon à invertir les axes (OX) et (OZ) i.e. l’axe op-
tique ne correspond plus à (OZ) mais à (OX). L’information en Z sera alors mieux
restituée.

Nous considérons dans ce travail que l’une de ces méthodes est appliquée afin d’obtenir une
meilleure résolution axiale. Nous verrons dans la section suivante comment nous exploitons
cela pour améliorer la restauration de l’image de microscopie de fluorescence confocale.



156 Annexe C. Système de tomographie diffractive

(a) (b) (c)

FIGURE C.4 – Coupes radiales (première ligne), et axiales (deuxième ligne) des images
CLSM et TDM d’un grain de pollen : (a) montre l’image de microscopie de fluorescence
confocale, (b) et (c) montrent respectivement les parties réelle et imaginaire de tomographie
diffractive. Les axes (OX) et (OY ) sont inversés dans les images CLSM et TDM.

(a) (b)

FIGURE C.5 – Coupes radiale (a) et axiale (b) du module de la transformée de Fourier de
l’image de grain de pollen (à valeurs complexe) obtenue par la tomographie diffractive .
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[Bardsley 2006b] J. Bardsley, S. Jefferies, J. Nagy et R. Plemmons. A computational me-
thod for the restoration of images with an unknown, spatially-varying blur. Optics
Express, vol. 14, no. 5, pages 1767–1782, 2006. (Cité en page 55.)
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[Barzilai 1988] J. Barzilai et J.M. Borwein. Two-point step size gradient methods. IMA
Journal of Numerical Analysis, vol. 8, no. 1, pages 141–148, 1988. (Cité en
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1999. (Cité en page 48.)

[Biemond 1990] J. Biemond, R.L. Lagendijk et R.M. Mersereau. Iterative methods for
image deblurring. Proceedings of the IEEE, vol. 78, no. 5, pages 856–883, 1990.
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[Booth 2007] M.J. Booth. Adaptive optics in microscopy. Philosophical Transactions of
the Royal Society A : Mathematical, Physical and Engineering Sciences, vol. 365,
no. 1861, pages 2829–2843, 2007. (Cité en page 38.)
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pages 48 et 51.)

[Chambolle 2004] A. Chambolle. An algorithm for total variation minimization and appli-
cations. Journal of Mathematical Imaging and Vision, vol. 20, no. 1, pages 89–97,
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[De Mol 1992] C. De Mol. A critical survey of regularized inversion methods. Inverse
Problems in Scattering and Imaging, pages 345–369, 1992. (Cité en page 48.)
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[Egner 2006] A. Egner et S.W. Hell. Aberrations in confocal and multi-photon fluores-
cence microscopy induced by refractive index mismatch. Handbook of Biological
Confocal Microscopy, pages 404–413, 2006. (Cité en pages 23, 24, 26 et 136.)
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[Frassoldati 2008] G. Frassoldati, L. Zanni et G. Zanghirati. New adaptive stepsize se-
lections in gradient methods. Journal of industrial and management optimization,
vol. 4, no. 2, page 299, 2008. (Cité en page 68.)
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[Griffa 2010b] A. Griffa, N. Garin et D. Sage. Comparison of Deconvolution Software in
3D Microscopy : A User Point of View—Part 2. G.I.T. Imaging & Microscopy,
vol. 12, no. 3, pages 41–43, aug 2010. (Cité en page 43.)

[Guo 1996] YP Guo, HP Lee et CL Teo. Blind restoration of images degraded by space-
variant blurs using iterative algorithms for both blur identification and image res-
toration. Image and vision computing, vol. 15, no. 5, pages 399–410, 1996. (Cité
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pages 801–803, 2003. (Cité en pages 136, 137 et 138.)

[Harmeling 2010] S. Harmeling, M. Hirsch et B. Schölkopf. Space-Variant Single-Image
Blind Deconvolution for Removing Camera Shake. Advances in Neural Informa-
tion Processing Systems (NIPS), 2010. (Cité en page 94.)
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[Hirsch 2010] M. Hirsch, S. Sra, B. Scholkopf et S. Harmeling. Efficient filter flow for
space-variant multiframe blind deconvolution. In IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages 607–614, 2010. (Cité en pages 2,
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page 23.)

[Kam 2001] Z. Kam, B. Hanser, MGL Gustafsson, DA Agard et JW Sedat. Computational
adaptive optics for live three-dimensional biological imaging. Proceedings of the
National Academy of Sciences, vol. 98, no. 7, pages 3790–3795, 2001. (Cité en
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[Le 2007] T. Le, R. Chartrand et T.J. Asaki. A variational approach to reconstructing
images corrupted by Poisson noise. Journal of Mathematical Imaging and Vision,
vol. 27, no. 3, pages 257–263, 2007. (Cité en page 52.)
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[Minsky 1988] M. Minsky. Memoir on inventing the confocal microscope. Scanning,
vol. 10, pages 128–138, 1988. (Cité en page 1.)
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[Youla 1982] D.C. Youla et H. Webb. Image Restoration by the Method of Convex Projec-
tions : Part 1 Theory. Medical Imaging, IEEE Transactions on, vol. 1, no. 2, pages
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