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Réduction de dimension

m  dimension de I'espace des données (dimension des projections discretes)
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Une variété peut étre définie par I'image d'un compact par une fonction C*°.

Apprentissage de variété : Ensemble de méthodes permettant de réduire de ma-

niere non-linéaire la dimension d’un ensemble de points. Ces méthodes sont égale-

ment appelées méthodes de réduction de dimension non-linéaires.

Court-circuit : Aréte erronée. La définition est formalisée dans le chapitre 3.
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INTRODUCTION GENERALE

Contexte

Les travaux de these s’inscrivent dans le projet ANR RHODES dont 1'objectif est
de produire des algorithmes de reconstruction tomographique pour la microscopie
électronique a particules isolées appliqués aux macro-molécules déformables. Les
travaux de recherche se sont déroulés au sein de 1’équipe IMAGeS (anciennement
MIV) du laboratoire ICube, en partenariat avec I'Institut de Génétique et de Biologie
Moléculaire et Cellulaire (IGBMC).

Le cadre général des travaux de these est la reconstruction tomographique ab
iniatio d’objets déformables. L’objectif global est le développement de méthodes de
traitement informatique des données (projections) dans le but d’estimer, sans a
priori, les parametres de projection et le volume a partir d’'un ensemble fini de
projections discretes bruitées. La problématique a donné lieu au développement de

plusieurs approches complémentaires.

Problématiques abordées

Estimation de parametres

En reconstruction tomographique ab initio, les parametres de projection de cha-
cune des projections sont inconnus. Une premiere estimation est nécessaire pour
amorcer I'estimation du volume (reconstruction). La méconnaissance d’information
structurales de la protéine imagée et I’hypothese de déformation continue a orienté
les travaux sur ’hypothese de variété a travers I'utilisation d’outils de réduction de

dimension non-linéaire.

Détection de courts-circuits

Des arétes erronées apparaissent dans les graphes de voisinages lorsque la va-
riété est sous-échantillonnée ou que le niveau du bruit présent sur les données est
trop élevé. Ces arétes son appelées courts-circuits. La présence de ces courts-circuits
induit des erreurs importantes dans la réduction de dimension et donc dans 1'esti-
mation des parametres de projection qui en dépendent. Les niveaux de bruit atteints
dans les données issues de cryo-microscopie électronique a particules isolées rendent
les méthodes de détection des courts-circuits existantes inefficaces. Une méthode de
détection des courts-circuits, basée sur la distribution estimée des données a donc

été développée afin de réduire I'impact du bruit sur 'estimation des parametres.

Reconstruction ab tnitio

L’absence d’information a prior: dans ’approche basée sur la réduction de dimen-

sion non-linéaire rend I’estimation sensible au bruit, aux distributions non uniformes

XVviil



des parametres et au caractere non isométrique de la fonction de génération des pro-
jections. L’utilisation d'un modele paramétrique prenant en compte la géométrie des
protéines et la transformée de Radon a l'origine des projections rend possible une
estimation conjointe des parametres de projection et du volume. De part la formu-
lation du modele, les estimations sont robustes aux difficultés décrites ci-dessus tout

en étant peu gourmandes en ressources calculatoires.

Organisation du manuscrit

Le chapitre 1 introduit les modalités de microscopie utilisées pour 1’observation
de machines moléculaires, en particulier la cryo-microscopie électronique a parti-
cules isolées. La chaine de traitement complete ainsi que les enjeux relatifs a cette
modalité sont décrits afin de centrer la problématique de la thése sur le traitement
d’image appliqué a la reconstruction tomographique ab initio. Un état de 'art sur
les méthodes de reconstruction ab initio est effectué, mettant en avant le probleme
des déformations continues de I'objet dans le processus de reconstruction.

Le chapitre 2 est consacré a 'estimation des orientations et des niveaux de défor-
mation des projections sans a prior: sur ’objet imagé. La méthode d’estimation pro-
posée repose sur des outils d’apprentissage de variété. Les différents outils existants
ont donc été comparés afin de choisir le plus approprié pour la méthode d’estimation
des parametres de projection proposée.

Le chapitre 3 est consacré a la détection des courts-circuits dans les graphes de
voisinage afin d’améliorer la robustesse au bruit des outils d’apprentissage de variété.
La notion de court-circuit ainsi que les notions nécessaires a la compréhension de
cette problématique sont formalisées. Une nouvelle méthode de détection des courts-
circuits est ensuite présentée dans ce chapitre.

Le chapitre 4 est consacré a la reconstruction tomographique ab initio d’objets
déformables. Une nouvelle méthode de reconstruction, basée sur une représentation
paramétrique continue de ’'objet est proposée afin de réduire la complexité algorith-
mique de la reconstruction. Cette approche est généralisée en fin de chapitre pour
les objets contintiment déformables.

Toutes les méthodes sont testées sur différents jeux de données afin d’évaluer
leur capacité a effectuer les taches souhaitées et de tester leur robustesse au bruit.
Une conclusion générale clot ce mémoire avec un bilan de 'ensemble des travaux et

une ouverture sur les perspectives.
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Contributions

Les travaux effectués au cours de la these font I'objet de communications orales
en conférences internationales avec actes, de communications orales en conférence

nationale et de soumission en revue :

Conférences internationales avec actes

— Y. Michels et E. Baudrier, "Retrieving the parameters of cryo electron micro-

scopy dataset in the heterogeneous ab-initio case”, ICIP, 2016.
— Y. Michels, E. Baudrier et L. Mazo, "Radial function based ab-initio tomogra-

phic reconstruction for cryo electron microscopy”, ICIP, 2018.

Conférence nationale

— Y. Michels et E. Baudrier, "Détection des courts-circuits pour la réduction de

dimension basée sur les graphes de voisinage”, GRETSI, 2017.

Soumission en revue

— Y. Michels, E. Baudrier, L. Mazo et M. Tajine, "Density based graph denoising

for manifold learning”, soumsis.

Communications orales
— Présentation du projet de fin d’étude en séminaire d’équipe, Janvier 2016.

— Présentation orale des travaux de recherche aux réunions annuelles du projet
ANR RHODES, Mars 2016, Mars 2017, Juin 2018.

— Présentation poster aux Journées du Campus d’Illkirch, Mars 2017.

— Présentation orale des travaux de recherche aux 6™ journées de la Fédération
de Médecine Translationnelle de Strasbourg, Avril 2018.

— Présentation orale des travaux de recherche aux Journée du Département In-
formatique Recherche d’ICube, Juillet 2018.

Vulgarisation scientifique

— Animation du stand ICube-MIV a la féte de la science de Strasbourg, Octobre
2017.

— Présentation de la these en 180 secondes aux journées d’animation scientifique
du département IRTS d’ICube, Juillet 2018.
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Introduction

m Yeah, although it’s, it’s sort
of a race because we have a new
dog and she wakes up very early
in the morning. So this time it

was the Nobel prize! m

Joachim Frank
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Ce chapitre introduit la problématique générale et la modélisation utilisée dans
I’ensemble du mémoire. Les principales modalités d’imagerie a 1’échelle moléculaire
sont présentées afin de situer la modalité choisie : la cryo-microscopie électronique a
particules isolées. Le principe de 'acquisition et les traitements informatiques spé-
cifiques a la cryo-microscopie électronique a particules isolées sont ensuite détaillés.

Les outils utilisés dans I'ensemble du mémoire sont présentés en fin de chapitre.

1.1 Etat de ’art

Les machines moléculaires sont a 1’origine de I’ensemble des procédés élémentaires
du vivant tel que la transcription génétique, la fabrication ou la dégradation d’autres
machines moléculaires. La compréhension des mécanismes de ces macro-molécules,
appelées protéines, nécessite la connaissance fine de leur structure et de leur dyna-
mique. La structure étant donnée par la position dans 'espace de I'ensemble des
atomes qui constitue la molécule, et la dynamique faisant référence a I’ensemble des
conformations possibles. Dans leur état naturel, les machines moléculaires adaptent
leur conformation a leur activité. La connaissance de la dynamique des machines
moléculaires observées rend possible I’étude fine de leur comportement. Alors que
les microscopes optiques sont limités en résolution de par les phénomenes de diffrac-
tion, plusieurs modalités d’imagerie non-optique rendent possible I'observation de
protéines a 1’échelle atomique. La banque de données des protéines !, qui recense en-
viron 140 000 fichiers PDB de structures biologiques en janvier 2018, compte environ
89, 5% de reconstructions issues de la cristallographie a rayon X, 8, 75% issues de la
Résonance Magnétique Nucléaire, 1,49% issue de cryo-microscopie électronique et
moins de 0,25% sont issues de modalités alternatives. Cependant, seul 35% des vo-
lumes reconstruits par microscopie électronique sont utilisés pour générer des fichiers
PDB (la base de données internationale EMDataBank compte 6 358 reconstructions
dont 2 331 PDB en juillet 2018) alors que I'ensemble des reconstructions issues de
la cristallographie a rayon X et de la Résonance Magnétique Nucléaire permettent
de générer des fichiers PDB. Cela donne environ 3% des volumes reconstruits par
cryo-microscopie électronique. L’évolution du nombre de reconstruction issues de la

microscopie électronique est illustré dans la figure 1.1.

Meéme si le pourcentage de cryo-microscopie électronique est encore bas, il est
actuellement en augmentation car cette modalité a de nombreux d’avantages (en
témoigne le prix Nobel décerné en 2017 & J. Dubochet, J. Frank et R. Henderson).
Les avantages et les inconvénients des trois modalités principales sont décrits dans

les parties suivantes.

1. Protein Data Bank , https ://www.rcsb.org
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FIGURE 1.1 — Evolution du nombre de reconstruction en microscopie électronique.

(Image provenant du site http ://www.emdatabank.org/statistics.html).

1.1.1 Modalités d’imagerie
1.1.1.1 Cristallographie a rayon X

La cristallographie a rayon X repose sur la diffraction des rayons X par la matiere
ordonnée (1). Elle permet d’imager a 1’échelle atomique des machines moléculaires
cristallisées. L’acquisition est effectuée en bombardant un cristal formé de protéines
par un faisceau parallele de rayons X. L’agencement régulier du cristal diffracte le
faisceau dans plusieurs directions pour donner un cliché de diffraction. La structure
de la protéine est ensuite déterminée par la résolution d’un probleme inverse.

La cristallographie a rayons X est la modalité la plus utilisée pour imager des
protéines. Néanmoins la résolution de la reconstruction dépend fortement de la ré-
gularité du cristal, ce qui rend 1'utilisation délicate voire impossible pour certaines
protéines pour lesquelles il est difficile de former un cristal régulier. Enfin, il n’est

pas possible d’étudier la dynamique des protéines déformables par cristallographie.

1.1.1.2 Reésonance Magnétique Nucléaire

La Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) est une modalité d’imagerie micro-
scopique basée sur la résonance magnétique du spin de certains noyaux atomiques
(2). Cette modalité permet d’imager des molécules qui contiennent des noyaux ato-
miques de spin nucléaire non-nuls, comme I’hydrogene, I'oxygene, le carbone ou le
fer.

L’acquisition est effectuée en soumettant les molécules a observer a un champ ma-
gnétique constitué d'une composante stationnaire d’amplitude élevée (de I'ordre de
plusieurs tesla) et d’'une composante sinusoidale. L’enregistrement des rayonnements
magnétiques émis par les spins lors de leur désexcitation, une fois la composante si-
nusoidale coupée, permet de remonter a la structure de la protéine. Contrairement
a la cristallographie a rayons X, la RMN permet d’imager des structures dyna-
miques. Cette modalité est néanmoins plus cotteuse que la cristallographie et la

cryo-microscopie électronique, et est limitée a des protéines de masse réduite, de
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I'ordre de 10 a 30 kDa, sachant que certaines protéines ont des masses allant jusqu’a
3 900 kDa.

1.1.1.3 Cryo-Microscopie Electronique a particules isolées

Cette modalité d’imagerie repose sur la Microscopie Electronique a Transmission
(MET) ot le nuage électronique de la protéine est imagé par un faisceau d’électrons
parallele. La Cryo-MET permet d’observer des projections de la densité électronique
des protéines, et n’est donc pas limitée par les tailles de la molécule imagée, ni par
sa dynamique.

L’acquisition en Cryo-MET est faite en bombardant un échantillon de protéines
cryogénisé avec un faisceau parallele d’électrons. La cryogénisation est effectuée en
plongeant un échantillon mince de protéines dans de I’éthane liquide a des tempé-
ratures inférieures a —160 degrés Celsius afin de les figer dans leur état natif. Cette
étape immobilise les molécules dont les orientations variaient sous 'effet de 1'agita-
tion thermique. En cryo-MET & particules isolées (CMEPI), ’échantillon observé est
formé d’un ensemble de protéines contenues dans une couche mince de substrat dont
I’épaisseur est de 'ordre de grandeur de la taille des protéines. Chaque image est
donc une projection d’un I’échantillon, dans lequel plusieurs spécimens d’une méme
protéine sont vus sous différentes orientations aléatoires et a prior: inconnues. En
CMEPI, la structure est ensuite obtenue par résolution d’'un probléeme inverse sur
un ensemble de sous-images de particules isolées.

Jusqu’en 2017, la limite inférieure sur la masse des molécules était de l'ordre
de 200 kDa. Néanmoins, il a récemment été possible d’obtenir une reconstruction
avec une résolution de 3, 2 A pour des protéines de 64 kDa (3). La CMEPI est une
méthode de choix pour imager des structures dynamiques de masse arbitraire. La
reconstruction en CMEPI forme le cadre des travaux de recherche présentés dans ce

manuscrit. L’état de 'art pour cette modalité fait I’objet de la partie suivante.

1.1.2 Cryo-Microscopie Electronique & particules isolées
1.1.2.1 Chaine de traitement

La cryo-microscopie électronique a particules isolées désigne l’ensemble de la
chaine d’acquisition et de traitement permettant d’estimer dans les 3 dimensions
spatiales la densité électronique d’une macro-molécule a partir d’échantillons cryo-
génisés contenant une multitude de spécimens de la molécule a imager. L’acquisition
est effectuée par cryo-MET pour donner une image de projection de la densité élec-
tronique d’un échantillon, comme illustré dans la figure 1.2.

Les particules sont ensuite identifiées, puis isolées dans des sous-images pour
former un ensemble d’images de projection de la macro-molécule. Un algorithme de
débruitage est appliqué a ’ensemble des projections afin d’améliorer la qualité des

images et de faciliter la reconstruction tomographique. L’estimation de la densité

4
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FIGURE 1.2 — Principe d’acquisition en CMEPI. Les protéines sont imagées (gauche) puis
identifiées (droite). L’ensemble des sous-images encadrées en rouge est ensuite utilisé pour

la reconstruction.

électronique de la particule est généralement effectuée en deux étapes successives
(4). Une reconstruction dite ab initio donne une estimation faiblement résolue de la
densité a partir d'un ensemble de projections moyennées. La reconstruction ab initio
nécessite une estimation des orientations, qui peut étre effectuée lors d'un premier
traitement ou conjointement a la reconstruction. Cette premiere reconstruction est
ensuite utilisée comme initialisation d'une étape dite de raffinement qui estime la
densité électronique avec une résolution fine a partir de ’ensemble des projections

afin d’atteindre des résolutions de l'ordre de I'angstrom.

Les projections moyennées sont obtenues en regroupant les projections issues
d’orientations similaires a ’aide d’algorithmes de classification puis en alignant les
projections similaires en translation et en rotation. Le calcul des moyennes, sur
une centaine de projections par classe, permet d’augmenter suffisamment le rapport
signal a bruit pour pouvoir utiliser des méthodes de reconstruction tomographique
ab initio existantes. La chaine de traitement standard est schématisée dans la figure
1.3.

Bien que la CMEPI puisse atteindre des résolutions quasiment atomiques pour
certaines machines moléculaires, cette modalité est limitée par de nombreuses diffi-
cultés qui font encore aujourd’hui 'objet de recherches actives. L’amélioration de la
résolution ainsi que l'augmentation du nombre de molécules pouvant étre imagées
sont dues a des développements effectués sur ’ensemble de la chaine d’acquisition.
Ces améliorations vont des techniques de purification et de préparation des échan-
tillons, jusqu’aux algorithmes de traitement de I'information permettant de travailler

sur des données plus volumineuses tout en complexifiant les modeles utilisés en pas-
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Travaux
de thése

F1GURE 1.3 — Principe de reconstruction tomographique.

sant par les technologies d’acquisition, permettant aujourd’hui un comptage des
électrons sous forme de vidéo.
Les enjeux des algorithmes de traitement de I'information utilisés dans I’ensemble

de la chaine de reconstruction tomographique sont détaillés dans la partie suivante.

1.1.2.2 Enjeux de la cryo-MET a particules isolées

L’'information recherchée en CMEPI est un volume en 3 dimensions contenant

la densité électronique en tout point de ’espace de la molécule imagée. Cette in-

6
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formation est contenue dans ’ensemble des images de projection acquises par le
microscope électronique. Cependant, I'information présente dans les images de pro-

jection est dégradée pour plusieurs raisons qui sont listées ci-dessous.

Fonction de transfert de contraste La formation des projections dans le plan
focal du microscope électronique est spatialement modifiée par la fonction de trans-
fert de contraste (CTF est I'acronyme anglais d’usage) du microscope. La fonction
de transfert de contraste est une perturbation déterministe, il est donc possible de
la corriger.

Cette perturbation est modélisée, dans la littérature par la convolution entre
I'image de projection sans perturbation et une fonction radiale (4). La CTF dépend
du microscope et de ses réglages, notamment la valeur de dé-focalisation. La cor-
rection de la CTF est effectuée lors d’un traitement préliminaire par déconvolution
sur les projections prises pour différentes valeurs de dé-focalisation du microscope
électronique. Les différentes dé-focalisation donnent différents zéros de la fonction
de transfert, il est donc possible de retrouver 'information originale sur ’ensemble

des fréquences.

Perturbation stochastique des projections Le signal enregistré lors de 1'ac-
quisition est également perturbé par la nature stochastique du faisceau d’électrons.
En effet, afin de conserver la structure des protéines, les acquisitions sont effectuées
avec des doses de l'ordre de 20 électrons par angstrom carré, et des surfaces de pixel
inférieures a I’angstrom carré.

La quantité d’électrons collectée par pixel est modélisée par une loi de Poisson,
souvent approchée, dans la littérature par un bruit additif gaussien centré. De plus, le
facteur d’atténuation du faisceau d’électrons par les protéines est proche du facteur
d’atténuation du faisceau par le substrat (eau). Le contraste de I'image de projection
est donc fortement limité. Il en résulte des Rapports Signal a Bruit (RSB) pouvant
étre inférieurs a —20 dB, soit 100 fois plus de bruit que de signal en variance.

Le bruit sur les images de projection a un impact sur I’ensemble des traitements
numériques. En effet, en plus de réduire le signal présent dans chacune des images,
le bruit introduit des erreurs de classification lors de I'identification des particules
isolées. Il existe donc des images de projection de particules isolées qui ne contiennent
aucune particule. Ces images doivent étre détectées pendant ’étape de débruitage ou
pendant les différentes reconstructions afin d’améliorer la qualité de la reconstruction
finale.

Les perturbations stochastiques sont prises en compte dans les algorithmes de

reconstruction par le traitement statistique des données.

Hétérogénéité des projections La reconstruction tomographique a pour objec-

tif d’estimer la densité électronique de la molécule imagée. Cependant les projections

7
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des particules isolées ne proviennent pas d’un unique spécimen. Il existe donc une
variabilité au sein de ’ensemble des spécimens présents dans 1’échantillon (4).
Cette variabilité peut étre intrinsequement de nature discrete, lorsqu’il existe un
ensemble fini de conformations de la macro-molécule imagée. Par exemple avec I'exis-
tence ou 'absence de molécules spécifiques dans un site actif de la molécule imagée.
Les conformations représentées dans I’ensemble des projections peuvent également
étre discretes lorsque la nature intrinseque des déformations est continue mais que
seul un nombre fini d’états sont statistiquement représentés. Par exemple, un mou-
vement d’ouverture ou de fermeture d’un site actif dont les états ouvert et fermé ont
une énergie basse par rapport aux états intermédiaires. Les deux sources d’hétéro-

généité discrete sont illustrées dans les figures 1.4 et 1.5

(a) (b)

FIGURE 1.4 — Hétérogénéité discrete intrinseque, (a) absence de molécule dans le site actif,

(b) présence d’une molécule dans le site actif.

Probabilité de presence
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FIGURE 1.5 — Hétérogénéité discrete statistique

Il existe également des déformations continues de la molécule, qui correspondent
au déplacement de plusieurs sous-ensembles de la molécule les uns par rapport aux
autres. On parlera de déformations continue lorsque toutes les conformations sont
statistiquement représentées dans 1’ensemble des projections. La cryogénisation de
I’échantillon fixe pendant ’acquisition chaque spécimen dans une conformation don-

née, tous les spécimens étant potentiellement dans des conformations différentes.
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Lorsqu’il n’est pas possible de séparer les différents états par des procédés phy-
sique ou chimique, les images de projection acquises contiennent les différentes
conformations. Les conformations doivent donc étre séparées numériquement, sur
les images de projection, avant la reconstruction afin de ne pas réduire la résolution

ou créer des artefacts.

Parametres de projection inconnus Les méthodes de reconstruction tomogra-
phique nécessitent au minimum la connaissance des orientations de chacune des pro-
jections. Lorsque les données sont hétérogenes, I’hétérogénéité doit etre paramétrée
et les parametres doivent étre estimés afin de classer les projections des particules

isolées et de créer des sous-ensembles de projections homogenes.

L’ensemble de ces parametres doivent étre estimés en amont ou conjointement
a la reconstruction tomographique ab initio. Cependant, le bruit présent sur les

projections rend 'estimation des parametres de projection difficile.

Cotits calculatoires élevés Les niveaux de bruits élevés et I'absence de connais-
sance a priori sur les parametres de projection réduisent I'information présente dans
chaque image de projection isolée. Un grand nombre de projections est donc néces-
saire pour reconstruire le volume. Le nombre de projections utilisées pour les re-
constructions avec des résolutions de quelques angstroms est de 'ordre de plusieurs
centaines de milliers d’images de projection. Par exemple, 175 374 images de projec-
tion sont utilisées dans (3) pour reconstruire un volume avec une résolution de 3,2
A. De plus, afin d’améliorer la résolution du volume reconstruit, les images de pro-
jections doivent étre fortement résolues, certains jeux de données pouvant dépasser

les 500 x 500 pixels par image.

Les cotits calculatoires qui en résultent, pour une reconstruction tomographique,
peuvent dépasser les 500 000 heure CPU sur des centres de calculs (5). La complexité
algorithmique des méthodes de traitement est donc un parametre crucial pour le dé-

veloppement de nouvelles méthodes.

L’ensemble des difficultés présentées sont rencontrées lors de la premiere étape
de reconstruction tomographique. De plus, I’état de I'art effectué dans la partie sui-
vante met en avant le peu de solutions existantes pour effectuer des reconstructions
sur des ensembles de projections hétérogenes. Cela constitue la problématique de nos
travaux. Les recherches que nous avons effectuées sur ce problemes portent sur ’es-
timation des parametres de projection et sur les algorithmes de reconstruction pour
la reconstruction tomographique ab initio. Plusieurs algorithmes de reconstruction
tomographiques ab initio existent dans la littérature. Ils sont donc présentés dans

la partie suivante.
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1.1.2.3 Reconstruction tomographique ab initio

Les reconstructions a haute résolution obtenues ces dernieres années (6) sont
générées a partir d’algorithmes de raffinement dépendant d’un modele initial (7).
Le volume initial est utilisé pour estimer l'orientation de chaque projection. Les
orientations estimées sont ensuite utilisées pour améliorer le volume. Les étapes
d’estimation des orientations et du volume sont itérées jusqu’a convergence. Cette
approche converge généralement dans des optimums locaux, il est donc nécessaire
d’utiliser un volume initial proche du volume recherché. La présence d’erreurs dans le
volume initial induit une erreur de modele dans le volume final (8). La reconstruction
ab initio joue donc un role essentiel pour la reconstruction a haute résolution.

Le volume initial peut étre issu de modalités d'imagerie complémentaires ou d’une
reconstruction tomographique ab initio a partir des projections débruitées. Les mé-
thodes de reconstruction tomographique nécessitent la connaissance des orientations.
Les reconstructions ab initio sont généralement effectuées en deux étapes successives
qui sont I'estimation des orientations suivi de la reconstruction tomographique. Un
état de 'art sur les méthodes d’estimation des orientations et des méthodes de re-

construction existantes est présenté ci-dessous.

Utilisation d’une série d’inclinaison Il est possible, de projeter 1’échantillon
suivant une série d’inclinaisons successives dont les variations d’orientation sont
controlées lors de l'acquisition, et donc connues (9; 10). La connaissance de plu-
sieurs orientations pour un méme spécimen permet, avec 'aide d’algorithmes de
classification et de recalage en orientation, d’estimer les orientations pour chacune
des projections. Ces orientations sont ensuite utilisées par des algorithmes de re-

construction tomographique pour obtenir le volume initial.

Néanmoins, 'acquisition suivant plusieurs orientations nécessite soit de sou-
mettre les molécules a des doses d’électrons supérieures au risque de les dégrader
et de perdre en résolution, soit de réduire la dose par acquisition et de perdre en
RSB. Afin d’éviter les acquisition multiples, il est possible de reconstruire des vo-
lumes en ab initio directement a partir d’une unique acquisition, sans connaissance
a priort sur les orientations des projections. Différentes propriétés de la transformée

de Radon sont alors exploitées pour estimer les orientations.

Propriété de la ligne commune Lorsque les données sont homogenes, la trans-
formée de Fourier d'une projection est égale a la transformée de Fourier du volume
dans le plan orthogonal a I’axe de projection passant par le centre de rotation (11).
Cette propriété est illustrée dans la figure 1.6. Il en résulte que chaque paire de
projections possede une ligne commune dans le domaine de Fourier. La propriété
de la ligne commune existe également dans le domaine spatial : pour toute paire

de projections, il existe une projection 1D commune. Lorsque le nombre de projec-
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FIGURE 1.6 — Illustration de la propriété des lignes communes.
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tions est supérieur ou égal a 3, il est possible d’estimer l'orientation relative des
projections en utilisant leurs lignes communes (12). 11 est ensuite possible d’estimer
la transformée de Fourier du volume en interpolant les transformées de Fourier des
projections dans I'espace, et donc de retrouver le volume dans le domaine spatial en

appliquant la transformée de Fourier inverse au volume interpolé.

Moments des projections Une seconde approche repose sur la conservation du
moment d’ordre 2 par la transformée de Radon (13; 14). Les moments d’ordre 2 sont
utilisés pour définir une distance angulaire entre des projections dont les orientations
sont similaires. Les voisinages sur les orientations sont déterminés de maniere unique
par les moments d’ordre supérieurs. Les distances angulaires entre voisins sont pro-
pagées avec un algorithme de plus court chemin afin d’estimer ’écart angulaire entre
toutes les paires de projections. Les écarts angulaires sont ensuite utilisés pour la
reconstruction tomographique. Cette approche, de la méme maniere que la précé-
dente, repose sur I’hypothese de données homogenes. Elle n’est donc pas applicable

aux molécules déformables.

Réduction de dimension non-linéaire La réduction de dimension non-linéaire
a également été proposée dans la littérature pour estimer les orientations (15; 16).
En effet, les projections appartiennent a une variété riemannienne dont la dimen-

sion intrinseque est faible devant la dimension de l’espace ambiant. La réduction
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de dimension non-linéaire a été utilisée uniquement pour ’estimation de l'orienta-
tion dans le cas d’objets planaires statiques. Néanmoins I’hypothese de variété ne
demande aucun a prior: sur I’homogénéité des données. La réduction de dimension
est donc utilisable pour estimer les parametres de projection d’objets contintiment
déformables et n’est pas limitée aux objets planaires. Une méthode d’estimation
des parametres de projections est proposée dans le chapitre 2. La reconstruction

tomographique est ensuite effectuée avec la connaissance des orientations estimées.

Reconstruction conjointe Il est également possible d’estimer conjointement les
orientations et le volume (17). La reconstruction est formalisée sous la forme d’un
probleme d’optimisation d’une fonction de cout dépendant des orientations et du
volume. L’optimisation par la méthode du recuit simulé (18) rend possible la re-
construction du volume. Une méthode de reconstruction conjointe optimisée en res-
sources calculatoires est proposée dans le chapitre 4. La méthode de reconstruction

développée lors de la these permet de reconstruire des structures dynamiques.

Une fois les orientations — et les déformations estimées — un algorithme de re-
construction tomographique est utilisé afin de reconstruire le volume, éventuellement
pour différentes conformations. Les méthodes de reconstruction, regroupées en trois

familles sont présentées ci-dessous.

Inversion de la transformée de Fourier La transformée de Fourier discrete
d’une projection est égale a la transformée de Fourier discrete du volume dans le
plan orthogonal a I’axe de projection passant par le centre de rotation (11). Il est
donc possible de reconstituer la transformée de Fourier discrete du volume en inter-
polant un ensemble de transformées de Fourier discrete de projections placées dans
le volume. La reconstruction est illustrée dans la figure 1.6. Le volume est ensuite
déterminé dans le domaine spatial en appliquant la transformée de Fourier discrete

inverse au volume interpolé.

Méthode de rétro-projection Les algorithmes de rétroprojection permettent de
reconstruire 'objet en intégrant les projections suivant les axes de projections (19).
Plusieurs variantes comme la rétro-projection filtrée (20) ont été proposées dans la

littérature afin de pouvoir reconstruire 'objet sans biais.

Méthodes de reconstruction algébriques Les deux familles précédentes de-
mandent une infinité de projections et une distribution uniforme pour converger. La
famille des méthodes de reconstruction algébriques repose sur la linéarité de la trans-
formée de Radon a l'origine des projections. En tomographie discrete, ot le volume
et les projections sont définis par un nombre fini de voxels ou de pixels, chaque pixel

de chaque projection est une combinaison linéaire des voxels du volume. Les coef-
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ficients des combinaisons linéaires sont déterminés par des formules géométriques
dépendant de la position du pixel sur I'image de projection et de l'orientation de la
projection. Le volume est donc obtenu en inversant le systeme linéaire. L’inversion
exacte du systeme n’étant généralement pas possible, le volume est estimé avec des
méthodes d’approximation comme Algebraic Reconstruction Technique (ART) ou

Simultaneous Iterative Reconstruction Technique.

Les méthodes de reconstruction tomographiques ab initio existantes reposent
toutes sur I'hypothese de données homogenes afin d’utiliser les propriétés propres
a la transformée de Radon. L’hétérogénéité est traitée en CMEPI en classant les
données par conformations similaires afin de retrouver I'hypothese de données ho-
mogenes sur les sous-ensembles de projections et pouvoir appliquer les algorithmes
de reconstruction tomographique détaillés dans les paragraphes précédents (21). Ce-
pendant, il existe toujours des machines moléculaires dont la résolution reste limitée
par I'hétérogénéité méme apres classification. C’est par exemple le cas de la pro-
téine SAGA impliquée dans la transcription génétique, dont la résolution de certains
sous-ensembles est nettement inférieure a la résolution des projections. La suite du
mémoire est consacrée au développement de méthodes d’estimation des parametres
de projection et de reconstruction tomographiques ab initio qui prennent en compte
les déformations continues des la modélisation du probleme.

Les travaux effectués reposent sur un ensemble de notations communes définies

dans la partie suivante.

1.2 Notations

1.2.1 Modélisation de ’acquisition

Les images de projection sont modélisées par trois étapes successives qui sont la
projection de la densité de 1'objet, la discrétisation du projeté et une perturbation

