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Résumé

L’imagerie en microscopie optique linéaire est l’approche phare pour l’étude
des échantillons biologiques vivants à haute résolution. En effet, elle peut être
à la fois possiblement très faiblement invasive et permettre de d’observer des
détails sub-microniques en profondeur. On peut distinguer deux familles de
microscopie optique linéaire : l’imagerie utilisant des sondes (en général fluo-
rescentes) et l’imagerie sans marquage. Si la première approche est la méthode
de choix pour l’identification et le suivi d’espèces moléculaires, elle reste plus
invasive que la deuxième avec une toxicité et une fragilité des sondes empêchant
généralement l’imagerie sur le long terme. L’imagerie sans marquage permet
d’imager de manière aspécifique la totalité des composants cellulaires, mais
peine à obtenir une imagerie spécifique d’espèces moléculaires.

Le but de ma thèse était de développer une algorithmie adaptée à l’imagerie
sans marquage pour (i) améliorer la discrimination entre deux composants cel-
lulaires et (ii) démêler la quantité énorme d’information présentes dans une
image pour la rendre spécifique sans pour autant avoir recours à des méthodes
d’optique non-linéaires lentes et/ou nécessitant une importante fluence d’exci-
tation.

Pour cela, nous avons eu recours à la microscopie de phase quantitative par
interférométrie à décalage. Elle fournit une mesure conjointe de données (com-
plexes) d’amplitude et de phase de la lumière de façon quantitative et à très
haute sensibilité. J’ai donc adapté un modèle algorithmique de type U-Net
pour prendre en compte des données d’entrée complexes, et modifié les diffé-
rents éléments constitutifs de ce modèle pour la gestion de ce type de données.

L’utilisation complète du champ électromagnétique associée à une métrique
adaptée dans une architecture U-Net sur données complexes, pour l’identifi-
cation et le suivi notamment de la dynamique mitochondriale sans marquage
montre des résultats clairement supérieurs à ceux obtenus avec l’utilisation
des composantes d’intensité ou de phase seule, y compris pour des éléments
intra-cellulaires diffus tels que le réticulum endoplasmique.

La prise en compte de l’intégralité du champ électromagnétique se révèle par-
ticulièrement intéressante pour les études d’échantillons en trois dimensions.
En effet, les composantes d’intensité et de phase du champ électromagnétique
portent des informations complémentaires en profondeur sur l’échantillon et
fournissent des capacités de reconstruction précises dans le cas des mitochon-
dries et prometteuses pour les éléments diffus.

Notre méthode robuste de prédiction de fluorescence permet également d’uti-
liser la refocalisation numérique offerte par des mesures de phase et d’inten-
sité et ainsi permettre de créer un volume en trois dimensions à partir d’une
acquisition en deux dimensions. Nous réalisons ainsi de l’imagerie spécifique
computationnelle en trois dimensions sur de multiples marquages in silico à
haute fréquence (limitée uniquement par la caméra) de manière complètement
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non-invasive.
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Abstract

Linear optical microscopy is the main imaging modality for living biological
samples studies at high resolution. It presents a possibly very low invasivity
coupled with the ability to observe sub-micron in-depth elements. We can dis-
tinguish two main linear optical microscopy families : imaging using probes
(usually fluorescence probes) and label-free imaging. The first approach is the
main one when it comes to identification and study of molecular species. Howe-
ver, it is more invasive than the latter. Both the inherent toxicity and probes
fragility usually prevent long-term imaging. Label-free microscopy allows as-
pecific imaging of the entirety of cell components but lacks specificity when it
comes to particular molecular species.

The goal of my thesis is to develop an algorithm adapted to label-free imaging
in order to (i) improve the discrimination between two cellular elements and
(ii) unravel the enormous ammount of information within an image to make
it specific without requiring slow non-linear optical methods and/or with high
excitation fluence.

We used quantitative phase imaging using quadriwave lateral shearing inter-
ferometry to obtain very high sensistivity and quantitative measurements of
joint light amplitude and phase complex data. We then adapted existing U-Net
algorithm models in order to take complex-valued data as input, and modified
the various components of this model to adapt them to these kind of data.

Using the electromagnetic field in addition to a custom loss function within
a U-Net architecture, with complex-valued input data, for label-free identi-
fication and study, among others, of mitochondrial dynamics display clearly
improved results compared to the ones obtained with the use of the intensity
or phase components alone, even for diffuse intra-cellular elements such as the
endoplasmic reticulum.

The use of the whole electromagnetic field is especially interesting when stu-
dying three-dimensional samples. The intensity and phase components of the
electromagnetic field carry complementary in-depth informations about the
sample and allows for precise reconstruction when it comes to mitochondria
and promisiing results for the diffuse elements.

Our robust fluorescence prediction method also allows the use of numerical re-
focusing provided by phase and intensity measurements. We can then recreate
a three-dimensional volume from a two-dimensional acquisition. Therefore, we
realize high frequency (only limited by camera acquisition) specific computa-
tional imagery in three dimensions in a completely non-invasive way.
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It is impossible to live in the past,
difficult to live in the present and
a waste to live in the future.

Frank Herbert
Dune
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Chapitre 1

Introduction

Contexte général

L’homme a toujours cherché à comprendre le fonctionnement du vivant, en par-
ticulier le sien, et y a consacré des domaines entiers de recherche. Ces études
sont motivées, outre le besoin de compréhension, par une volonté de faire avan-
cer la médecine et d’améliorer l’expérience de vie humaine. La compréhension
des causes et la recherche de remèdes aux maladies, vieillissement ou autres
dysfonctionnements du corps humain sont au coeur des recherches biologiques
et médicales.

La biologie s’est, au fil du temps, dotée d’outils qu’elle a été chercher dans les
domaines scientifiques voisins. Le développement de la physique et de l’optique
ont permis l’accès, via l’utilisation de microscopes, à une échelle de vision in-
accessible pour la vision humaine. Ce développement interdisciplinaire a vu
l’émergence de la biologie cellulaire puis, dans un second temps, moléculaire.
Les avancées dans les recherches biologiques ont ainsi été intimement liées aux
avancées dans les techniques et outils d’imagerie. Depuis quelques décennies,
un nouveau domaine de recherche a pris de plus en plus de place : l’informa-
tique. L’utilisation d’outils informatiques a également permis des progressions
conséquentes dans la recherche sur le vivant avec les développements de l’auto-
matisation et de techniques de traitement du signal de plus en plus poussées.

De nombreux développements et recherches sont désormais à l’interface entre
ces trois grands domaines : la biologie, la physique et l’informatique. La collabo-
ration d’experts de ces domaines respectifs ainsi que de personnes capables de
les articuler est souvent primordiale à la réussite des études et recherches. Nous
possédons dans notre équipe de recherche de fortes compétences en optique et
développement ainsi qu’une appétence à la compréhension des problématiques
biologiques. Notre travail est effectué en collaboration avec des biologistes cel-
lulaires afin d’obtenir une complémentarité de compétences pour mener à bien
ces travaux complexes.
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Cadre des travaux thèse

L’utilisation de techniques de microscopie de plus en plus poussées s’est dé-
mocratisée et l’accès à des échelles de plus en plus fines avec des résolutions
élevées est devenu possible. Cependant il est nécessaire de faire des compromis
entre, notamment, échelle de l’observation, résolution des images, spécificité
des éléments observés d’une part et toxicité (chimique et optique), possibi-
lité d’imager des éléments vivants, durée et fréquence maximale d’acquisition
d’autre part.

En particulier, les méthodes permettant d’observer des éléments à l’échelle na-
nomètrique ne vont, par exemple, fonctionner que sur des échantillons fixés et
vont demander des temps d’acquisition et de préparation très longs. De l’autre
côté, des techniques d’imagerie optique en lumière blanche sont très peu inva-
sives et ne requièrent quasiment aucune préparation : elles permettent ainsi des
acquisitions longues sur des éléments vivants mais sont très peu spécifiques et
ont une résolution et un contraste limités. Plusieurs techniques intermédiaires
faisant des compromis adaptés à l’objectif à atteindre existent entre ces deux
extrêmes et les recherches visant à s’affranchir de certaines de ces limitations
sont nombreuses.

C’est dans ce cadre que s’inscrivent les travaux de cette thèse. En effet, l’objectif
est d’utiliser des moyens computationnels, par le biais d’algorithmes d’appren-
tissage profond et de traitement avancé des données de microscopie, imagerie de
fluorescence et imagerie en lumière blanche, afin de combiner deux techniques
de microscopie et de conserver leurs avantages respectifs. Mon objectif est de
pouvoir retrouver des éléments intra-cellulaires et un signal tel que fourni par
la microscopie de fluorescence à partir d’images de microscopie quantitative de
phase. Le passage par l’apprentissage profond permet de revoir le compromis
réalisé entre invasivité, toxicité, résolution d’imagerie ainsi que temps d’acqui-
sition et de pouvoir réaliser de l’imagerie vivante spécifique sans marquage en
trois dimensions dans le temps.

Déroulé du récit

Dans ce mémoire, je décrirai dans un premier temps le point de départ de mes
travaux, en adressant le contexte des études de biologie cellulaire. Je dresserai
également un état des lieux des différentes techniques d’imagerie permettant
l’accès à la visualisation et l’étude des cellules. Je m’arrêterai particulièrement
sur les techniques de microscopie optiques de fluorescence et de microscopie
sans marquage dont sont issues les modalités d’études utilisées dans mes tra-
vaux. Je décrirai les différents compromis inhérents à ces différentes méthodes
et les choix que nous avons réalisés pour privilégier la microscopie de fluores-
cence en champ large et la microscopie par interférométrie à décalage quadrila-
téral. Je mentionnerai enfin les avancées réalisées récemment sur les techniques
d’apprentissage profond, en particulier appliqué à des taches de segmentation.
De ces constats émergera un plan afin d’utiliser de tels modèles informatiques
pour combiner les deux modalités de microscopie qui nous intéressent particu-
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lièrement afin de répondre à des problématiques biologiques de segmentation
d’éléments intra-cellulaires, en particulier les mitochondries.

Dans la seconde partie de cette thèse, je décrirai en détail les mécanismes
de fonctionnement des modèles d’apprentissage profond U-Net, particulière-
ment adaptés à la segmentation d’images. Je mettrai également en évidence les
modifications que j’y ai apportées afin de les appliquer aux mieux aux problé-
matiques et modalités qui nous sont propres, à savoir l’utilisation de données
issues de microscopie quantitative de phase. L’évolution de ces algorithmes et
leur capacité à prendre correctement en compte les données particulières de
notre microscopie de phase donnant accès au champ électromagnétique com-
plexe constitue l’une des principales avancées de mes travaux.

Le passage en trois dimensions à des études volumiques sera l’objet de la troi-
sième partie de ce manuscrit. Même si le passage en trois dimensions est assez
direct d’un point de vue algorithmique, il est primordial pour l’étude d’échan-
tillons biologiques vivants. Nous décrirons les résultats obtenus par ces adapta-
tions sur des mesures de microscopie en quatre dimensions, les trois dimensions
spatiales et le temps. L’utilisation des propriétés physiques obtenu par mesure
conjointe de l’intensité et de la phase nous permettant la reconstruction numé-
rique de piles d’images en profondeur à partir d’une simple acquisition en deux
dimensions, nous discuterons de la possibilité d’obtenir des informations de seg-
mentation en trois dimensions de fluorescence à partir d’acquisitions d’images
de phase et d’intensité en deux dimensions.

Enfin, comme les travaux de cette thèse sont fondateurs dans le développement
de ces outils de calcul et de prédiction de segmentation, je m’attacherai à ouvrir
des perspectives pour les futurs développements et améliorations de cet outil.
Je reviendrai également sur les principales applications biologiques en cours et
potentielles pouvant découler de l’implémentation de ce nouvel outil.
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Chapitre 2

État des lieux

2.1 Biologie cellulaire

L’étude du vivant, à l’échelle de la cellule, du point de vue structural ou fonc-
tionnel est appelée biologie cellulaire, est un domaines de recherche fondamen-
tale primordial. En effet, la cellule étant l’unité biologique fondamentale à tous
les êtres vivants (Mazzarello, 1999), la compréhension de son fonctionnement
est à la base de l’étude biologique. En particulier, les eucaryotes (Whittaker,
1978), (Cavalier-Smith, 1986) possédant un système interne complexe avec
un noyau délimité par une membrane interne et de nombreux organites, sont
la base entre autres des animaux et donc de l’homme. La compréhension de la
structuration ainsi que des mécanismes régissant le fonctionnement cellulaire
est nécessaire pour appréhender le fonctionnement, et comprendre les raisons
de dysfonctionnement le cas échéant.

Je détaillerai dans ce chapitre les différents éléments constituant les cellules,
avec un intérêt tout particulier pour les mitochondries qui sont notre princi-
pal sujet d’étude ainsi que le réticulum endoplasmique. J’évoquerai aussi les
grandes familles d’imagerie du vivant afin d’appuyer les choix de techniques
que nous avons faits dans l’objectif d’imager et segmenter ces organelles en
trois dimensions au cours du temps avec le moins d’invasivité possible.

2.1.1 Éléments cellulaires

Au sein d’un organisme pluricellulaire comme l’organisme humain, environ 1013

à 1015 cellules sont associées pour former des tissus et des organes. L’organisme
humain comporte plus de 200 types cellulaires distincts. Ces cellules dérivent
toutes d’une unique cellule initiale, mais leurs structures sont spécialisées en
vue de fonctions précises au sein de l’organisme. Ces cellules sont totalement
dépendantes du bon fonctionnement des autres cellules. Ce fractionnement des
fonctions au sein de l’organisme pluricellulaire nécessite une coordination entre
cellules et donc des systèmes de communication.

La cellule eucaryote est le type de cellule dont la taille est la plus grande (2
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à 100�m). Ses éléments sont représentés sur la figure 2.1. Elle est limitée par
une membrane biologique appelée membrane plasmique qui la sépare de son
environnement et assure les échanges avec l’extérieur. L’intérieur de la cellule
est compartimenté par des systèmes membranaires qui définissent différents
types d’organites. Le noyau, séparé du reste de la cellule, est un des éléments
majeurs de la cellule, puisqu’il est le lieu de stockage et de réplication de l’ADN
et de transcription et maturation des ARN.

Figure 2.1 – Représentation schématique d’une cellule animale. Les éléments composant la
cellule sont le nucléole (1), le noyau (2), les ribosomes (3), des vésicules (4), le réticulum endo-
plasmique rugueux (5), l’appareil de Golgi (6), le cytosquelette (7), le réticulum endoplasmique
lisse (8), les mitochondries (9), les péroxysomes (10), le cytosol (11), les lysosomes (12), le cen-
trosome (13) et la membrane plasmique(14). Image libre tirée de Wikipédia.

Le cytosol représente un ensemble complexe compartimenté en organites, struc-
turé par le cytosquelette. De nombreuses réactions du métabolisme s’y dé-
roulent. Un vaste réseau membranaire, le réticulum endoplasmique, impliqué
dans les fonctions de synthèse et de transport s’y ramifie. On distingue le ré-
ticulum endoplasmique lisse et le réticulum endoplasmique granulaire où les
membranes sont associées aux ribosomes, qui jouent un rôle essentiel dans la
synthèse des protéines. L’appareil de Golgi forme un second réseau intracyto-
plasmique qui participe aussi à diverses activités de synthèse, de transport, de
transformation et de triage. De petites vésicules membranaires, les lysosomes
exercent leur fonction dans la digestion cellulaire. D’autres vésicules membra-
naires, les péroxysomes, contiennent des enzymes permettant l’oxydation de
nombreuses molécules organiques. Les mitochondries sont le siège des phéno-
mènes de la respiration cellulaire, nécessaire à l’accomplissement des diverses
fonctions métaboliques.

Je vais maintenant décrire plus en détail deux organelles que nous avons par-
ticulièrement étudiées pendant ma thèse, les mitochondries et le réticulum
endoplasmique.

2.1.2 Mitochondries

Bien que l’ensemble des éléments soient nécessaires au bon fonctionnement des
mécanismes cellulaires, certains ont des rôles plus critiques que d’autres. C’est
le cas notamment des mitochondries (Tzagoloff, 1982) (Figure 2.2). En effet,
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Figure 2.2 – Représentation schématique d’une mitochondrie animale. Image libre tirée de
Wikipédia.

elles tiennent le rôle de "centrale énergétique" des cellules en étant la principale
source de synthèse d’adénosine triphosphate (ATP) (Figure 2.3) via le méca-
nisme de phosphorylation oxidative (Mitchell, 1961), (Dahout-Gonzalez,
2006). La création d’ATP à partir des molécules issues de la digestion (glucose)
est la dernière étape du cycle respiratoire de la cellule (cycle de Krebbs) (Rich,
2003). L’ATP est une molécule qui fournit l’énergie nécessaire aux réactions
chimiques du métabolisme, à la locomotion, à la division cellulaire et au trans-
port actif d’éléments chimiques à travers les membranes. Les mitochondries
ont également un rôle dans de nombreuses étapes du cycle cellulaire, telles que
la différenciation, la communication ou encore l’apoptose (McBride, 2006).
Les mitochondries ont un diamètre allant de 0:75�m à 3�m et une longueur
pouvant atteindre 10�m et varient grandement en taille et structure.

Figure 2.3 – Structure de l’adénosine triphosphate (ATP).

Le dysfonctionnement des mitochondries peut induire des maladies très di-
verses pouvant être retrouvées autant chez l’enfant que l’adulte dans l’en-
semble des spécialités médicales. On notera en particulier des maladies neu-
rologiques générées ou aggravées par des dysfonctionnements mitochondriaux
telles que certaines myopathies, des maladies neurodégénératives ou encore
l’autisme (Rose, 2016), (Brand, 2011). Des mutations de l’ADN mitochon-
drial sont également relevées dans l’étude des maladies de Parkinson et Alzhei-
mer (Schapira, 2006), (Legros, 2004) et peuvent également être à l’origine
de cancers (Wallace, 2012).
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L’observation et la compréhension des dynamiques mitochondriales est donc
un champ de recherche très important et étendu. En effet, ces dynamiques
sont mal connues et pourraient être liées au vieillissement naturel mais égale-
ment reliées à l’apparition de maladies dégénératives telles que la maladie de
Charcot. Nous avons donc décidé de collaborer avec l’équipe Bioénergétique
et dynamique des mitochondries d’Arnaud Mourier dont l’un des principaux
axes de recherche est la compréhension des mécanismes contrôlant la fusion et
fission mitochondriales et le développement d’outils in vivo de quantification
de ces processus.

2.1.3 Réticulum endoplasmique

Le réticulum endoplasmique (RE) (Palade, 1956) est un organite lié à la
membrane nucléaire (Figure 2.4). Il sert principalement de système de transport
intra-cellulaire via des vésicules. Il synthétise également les protéines, produit
des macromolécules et transfère des substances vers l’appareil de Golgi. C’est
une organelle composée de deux éléments distincts, le réticulum endoplasmique
rugueux et le réticulum endoplasmique lisse, qui ont des fonctions distinctes
mais travaillent également ensemble pour traiter et distribuer des molécules à
d’autres organites dans la cellule et pour exporter des molécules à l’extérieur de
la cellule. La structure du réticulum endoplasmique est un système de cavités
de forme irrégulière, de vésicules ou de tubules délimités par des membranes.
Ces membranes on une épaisseur allant de 5 à 6 nm et la structure du réticulum
s’étend dans toute la cellule.

Figure 2.4 – Représentation schématique du réticulum endoplasmique et de sa disposition
dans une cellule. Image tirée de cronodon.com.

La membrane mitochondriale externe peut s’associer au réticulum endoplas-
mique en une structure appelée mitochondria-associated ER-membrane 1

(MAM) (Rizzuto, 2004), (Lysakowski, 1999). Cette structure joue un rôle
important dans certaines voies de signalisation cellulaire du calcium et inter-
vient dans le transfert de lipides entre le réticulum endoplasmique et les mito-
chondries (Hayashi, 2009), (Germain, 2005). Ainsi, obtenir des informations

1. Pas de traduction française à notre connaissance
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de co-localisation des mitochondries et du réticulum endoplasmique présente
un grand intérêt dans la compréhension des dynamiques intra-cellulaires.

2.1.4 Observation cellulaire

De nombreux moyens d’imagerie d’échantillons biologiques ont été développés
au cours du temps afin d’essayer de comprendre le fonctionnement et le cas
échéant déceler et comprendre des dysfonctionnements du vivant. Les princi-
pales différences entre les moyens d’imagerie actuellement disponibles reposent
sur la taille des éléments observés (de quelques microns à des dizaines de centi-
mètres), la résolution des images (pouvant aller jusqu’à quelques nanomètres)
et l’invasivité des moyens d’imagerie employés (pouvant aller jusqu’à la mort
de la cellule ou du tissu via fixation).

Imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique, usuellement appelée IRM, est une tech-
nique permettant d’obtenir des images de l’intérieur du corps de façon non inva-
sive. Le principe est d’utiliser un champ magnétique puissant pour faire réson-
ner les atomes d’hydrogène contenus dans les cellules et les tissus (Lauterbur,
1973). En appliquant des champs magnétiques non-uniformes, on arrive à loca-
liser précisément dans l’espace l’origine de ces résonances. Une reconstruction
en trois dimensions est possible avec l’acquisition de plans multiples.

Les principales applications de l’IRM concernent l’imagerie du cerveau 2.5 et la
détection d’anomalies du système nerveux central telles qu’Alzheimer (Sadek,
2013), l’analyse de la structure et du fonctionnement cardiaque (Petersen,
2017) ou encore l’angiographie grâce à l’injection d’un marqueur (Hartung,
2011).

Figure 2.5 – Imagerie à résonance magnétique d’une section de cerveau mettant en lumière
les structures sous-corticales. Image réalisée à l’université Johns Hopkins.

Il existe des techniques d’acquisition IRM pour l’analyse des évolutions au
cours du temps. On notera par exemple l’utilisation de la technique d’imagerie
par résonance magnétique rapide à faible angle (Uecker, 2010) permettant
l’acquisition d’images à 50Hz avec une résolution spatiale de quelques milli-
mètres. L’imagerie au cours du temps peut également permettre l’utilisation
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d’ultrasons pour des ablations ciblées (Cline, 1992). L’IRM peut également
être utilisé pour le suivi de variations de températures (Denis de Senneville,
2005).

Cette technique est peu invasive et permet l’imagerie in vivo d’organes com-
plets du corps humain. C’est l’un des outils principaux de diagnostic médical
en hôpital. Bien que certaines utilisations permettent d’obtenir de bonnes ré-
solutions temporelles, l’acquisition est longue, pénible pour le sujet et nécessite
un équipement très lourd. Cette technique est extrêmement friande des tech-
niques d’analyse du signal et d’apprentissage machine pour accélérer l’acqui-
sition en réduisant le nombre d’angles (Montalt-Tordera, 2021) ainsi que
pour réduire les artefacts dus au mouvement (Senneville, 2007). De plus,
cette technique est adaptée à l’imagerie d’organes complets contrairement à
l’imagerie au niveau microscopique que nous recherchons.

Microscopie électronique

La microscopie électronique utilise un faisceau d’électrons accélérés comme
source d’illumination. On peut soit imager le contenu d’un échantillon ultra-
fin (moins de 100nm) avec la microscopie électronique à transmission soit la
surface avec un microscope électronique à balayage. Afin d’éviter toute per-
turbation liée au passage du faisceau d’électrons dans l’air, les mesures se font
sous vide. L’échantillon est donc nécessairement fixé. L’imagerie en transmis-
sion permet de distinguer les structures fines des tissus 2.6 avec une grande
résolution. Des images en trois dimensions peuvent être obtenues par le biais
de multiples coupes imagées les unes après les autres puis combinées pour re-
construire le volume.

Figure 2.6 – Image de microscopie électronique à transmission de tissu du cerveau. Image
tirée de la banque d’images de l’ EPFL.

L’utilisation de microscope à balayage permet d’imager très finement la surface
d’objets 2.7. Comme nous désirons étudier des éléments intra-cellulaires, cette
technique n’est pas adaptée.

Le principal avantage de la microscopie électronique est la grande résolution
grâce à l’utilisation d’une longueur d’onde d’illumination très petite. On peut
ainsi atteindre des résolutions de 50pm (Erni, 2009). Cependant lorsque l’on
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Figure 2.7 – Image de microscopie électronique à balayage d’un neurone. Image tirée de la
banque d’images de l’EPFL.

souhaite étudier des échantillons biologiques, ils nécessitent d’être préparés et
stabilisés en sections ultra-fines et marqués pour augmenter leur contraste. On
peut également les fixer par le froid (Florian, 2016) ou les vitrifier (Sabanay,
1991). Dans tous les cas ces préparations retirent l’aspect in vivo des échan-
tillons et empêchent par nature l’imagerie temporelle que nous souhaitons at-
teindre.

Microscopie à force atomique

La microscopie à force atomique utilise une sonde locale qui se déplace sur un
échantillon et dont les déplacements permettent de modéliser la topographie
d’un échantillon (Binnig, 1986). On vient ainsi analyser la surface de l’échan-
tillon point par point et ainsi accomplir des mesures de forces, de l’imagerie
topographique ou manipuler l’échantillon. Son principe de fonctionnement est
représenté sur la figure 2.8. Les variations de hauteur de la pointe au passage
sur des variations de l’échantillon sont mesurées.

Figure 2.8 – Représentation schématique d’un microscope à force atomique. Image tirée de
(Deng, 2018).

La microscopie à force atomique est appliquée en biologie au niveau moléculaire
afin d’étudier la structure et les propriétés mécaniques tels que les microtubules
(Hamon, 2010) ou l’appareil de Golgi (H. Xu, 2013) (Figure 2.9). A l’échelle
cellulaire, elle peut être utilisée pour mesurer des différence de dureté entre
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cellules cancéreuses et saines (Deng, 2018). A noter également l’étude in vitro
de l’ADN et de ses interactions avec les protéines (Murugesapillai, 2014).

Figure 2.9 – Image par microscope à force atomique d’une partie de l’appareil de Golgi isolé
de cellule HeLa. Image tirée de (H. Xu, 2013).

La microscopie à force atomique permet d’atteindre des résolutions, dans la
direction où la pointe oscille, allant jusqu’à la fraction du nanomètre (1000 fois
mieux que la limite de diffraction optique). Cependant elle ne permet d’étudier
que les surfaces au même titre que la microscopie électronique à balayage. Elle
a cependant l’avantage de produire un profil de surface en trois dimensions et
non une projection. De plus, aucune préparation particulière n’est requise pour
la mesure. Elle est néanmoins limitée par la taille de la zone étudiée, le temps
d’acquisition et son potentiel d’invasivité sur objets vivants.

Imagerie photoacoustique

L’imagerie photoacoustique, aussi appelée imagerie optoacoustique ou ther-
moacoustique utilise la mesure d’ultrasons produits par l’absorption par un
tissu d’énergie électromagnétique, usuellement des impulsions laser (M. Xu,
2006). Comme cette absorption est directement liée aux propriétés physiolo-
giques, l’amplitude de l’émission d’ultrasons sera directement proportionnelle
à la quantité d’énergie transférée. On peut ainsi détecter les contrastes d’ab-
sorption et calculer des images 2D ou 3D de saturation en oxygène de tissus
(Grinvald, 1986), de vaisseaux sanguins (L. V. Wang, 2012) ou encore dé-
tecter des lésions du cerveau (X. Wang, 2003). L’absorption plus importante
des micro-ondes par les tissus mammaires malins permet également l’image-
rie du développement de tumeurs (Ku, 2005). Les principales réalisations de
montages photoacoustiques sont représentés sur la figure 2.10.

Ce type d’imagerie permet l’accès à des informations in vivo sur des tissus et
organes complets. Cette technique nécessite néanmoins l’utilisation d’impul-
sions laser à différentes fréquences et longueur d’ondes. Elle nécessite égale-
ment de cibler des tissus ou éléments présentant des différences d’absorption.
Cependant, les ondes acoustiques étant bien mieux propagées que les ondes op-
tiques dans les tissus, on peut atteindre des profondeurs plus grandes que pour
l’imagerie optique traditionnelle. Cela reste cependant complexe d’atteindre les
résolutions sub-cellulaires nécessaires pour l’étude des organelles.
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Figure 2.10 – Principaux systèmes
photoacoustiques et images in vivo as-
sociées. Mesure de la saturation en
oxygène d’une oreille de souris par
microscopie photoacoustique à résolu-
tion optique (A). Concentration d’hé-
moglobine normalisée dans une paume
humaine par microscopie photoacous-
tique à résolution acoustique (B).
Concentration normalisée en bleu de
méthylène dans un ganglion lympha-
tique de rat par tomographie pho-
toacoustique (C). Changements hémo-
dynamiques du cerveau par tomogra-
phie photoacoustique (D). Oesophage
de lapin par endoscopie photoacous-
tique (E). Figure tirée de L. V. Wang,
2012.

Microscopie optique

La microscopie optique utilise la combinaison de lumière allant de l’ultraviolet
à l’infrarouge et d’un système de lentilles afin de générer des images agrandies
de petits objets. La lumière passe à travers ou est réfléchie par l’échantillon
observé et est ensuite collectée par un système optique puis envoyée vers un
capteur, humain dans le cas de l’oeil ou électronique pour des caméras ou
détecteurs.

Il existe de nombreuses techniques de microscopie optique utilisées afin d’aug-
menter le faible contraste des éléments biologiques et ainsi extraire des in-
formations. Ainsi on utilisera des techniques de coloration ou de marquage
d’éléments spécifiques avec notamment l’utilisation de la fluorescence (Figure
2.11a) que nous décrirons en détail dans le chapitre 2.2. Des techniques sans
marquage présentant des évolutions à partir du classique microscope en champ
clair (Figure 2.11b) sont également disponibles en modifiant l’éclairage pour le
champ sombre ou l’illumination oblique ou encore en introduisant des éléments
optiques supplémentaires pour faire ressortir des éléments spécifiques dans le
cas de la microscopie de phase. Ces techniques seront détaillées dans le chapitre
2.3.

La principale limitation de ces techniques est due à la limite de diffraction
(Abbe, 1874) qui fixe la résolution maximale à 200nm. Ces limitations nous
permettent cependant de pouvoir atteindre nos objectifs d’étude, à savoir l’ima-
gerie d’éléments intra-cellulaires vivants avec une faible toxicité.
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Figure 2.11

(a) Image de fluorescence de cellules endothéliales
(noyaux colorés en bleu, microtubules marqués en vert
et filaments d’actine marqués en rouge).

(b) Image en champ clair d’une cellule fibroblaste.

Conclusion

Avec pour objectif l’imagerie d’éléments intra-cellulaires et l’étude de leur com-
portement, le meilleur compromis entre résolution et observation d’échantillons
vivants (voire in vivo) est clairement l’imagerie optique visible et dans le proche
infra-rouge. En effet les techniques d’imagerie médicale conventionnelles sont
lourdes en équipement et ne descendent pas suffisamment bas en résolution
spatiale, de même que l’imagerie photoacoustique. La microscopie électronique
ne fonctionne que sur échantillons fixés donc statiques, ce qui l’exclut directe-
ment de notre étude. Nous allons donc rentrer en détail dans les différents types
d’imagerie optique disponibles afin de pouvoir trouver la meilleure combinaison
à utiliser pour avoir des modalités d’imagerie des organites et des capacités de
prédiction par apprentissage profond optimales sur échantillons vivants dans
le temps et l’espace.
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2.2 Microscopie de fluorescence

La microscopie de fluorescence est un outil essentiel pour la recherche biolo-
gique et médicale. En effet elle a rendu possible l’identification de cellules et
d’éléments sub-cellulaires ainsi que le suivi de protéines avec un grand niveau
de spécificité au sein d’éléments non fluorescents.

Le phénomène de fluorescence décrit l’action par un atome, une molécule ou une
nanostructure de relaxation dans un état d’énergie bas suite à une excitation
via l’émission d’un photon. De l’énergie étant absorbée, la longueur d’onde
du photon émis est plus grande que la longueur d’onde d’excitation (Figure
2.12). Ainsi, en illuminant les échantillons à étudier avec des faisceaux à haute
intensité dans la zone d’absorption de certains éléments, on peut collecter des
photons émis en réponse par ces éléments.

Figure 2.12 – Diagramme de Jablonski incluant les niveaux de vibration pour l’absorbance,
les transitions non radiatives et la fluorescence.

Très peu d’éléments biologiques sont naturellement fluorescents, en particulier
dans les cellules animales. Il est donc nécessaire d’introduire des fluorophores
dans les échantillons biologiques à analyser. Ce processus, appelé marquage
sera décrit en détail dans la partie 2.2.1. Le développement de la microscopie
de fluorescence est directement lié au développement de nouveaux fluorophores
naturels ou synthétiques possédant des profils d’excitation et d’émission connus
adaptés aux cibles biologiques à marquer. Un des fluorophores les plus utilisés
est la protéine de fluorescence verte (GFP) dont les spectres sont bien connus
(Figure 2.13) et qui a comme avantages d’être petite, inerte et de diffuser
rapidement à travers les cellules (Chalfie, 2009). Nous explorerons dans la
partie 2.2.2 les différents types de microscopes de fluorescence disponibles ainsi
que leurs spécificités et leurs limites.

Dans le cadre de ma thèse, nous avons cherché des solutions pour obtenir in
silico le même type d’images que celles fournies par la microscopie de fluo-
rescence afin de pouvoir s’en passer dans des études de longue durée ou du
screening pour lesquels l’imagerie de fluorescence est à la peine.
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Figure 2.13 – Spectres d’excitation et d’émission de la green fluorescent protein (GFP).

2.2.1 Marquage de fluorescence

Afin d’obtenir de la spécificité dans les images de microscopie de fluorescence,
on utilise des sondes fluorescentes. Ces sondes sont des fluorophores (de petites
molécules, des protéines ou des boîtes quantiques) qui vont s’accrocher à des
régions ou des groupes fonctionnels spécifiques au sein de la biomolécule cible.
Le marquage fluorescent a pour avantages sa grande sensibilité et son caractère
non-destructif.

En fonction de la nature de la cible, il existe différentes techniques de mar-
quage :

— Les colorations chimiques réalisent un attachement des fluorophores aux
molécules cibles. Ces méthodes sont robustes, facile à réaliser et très
efficaces sur un grand panel de fluorophores (Wombacher, 2011). Elles
sont cependant peu adaptées au marquage d’échantillons vivants.

— Des techniques de coloration enzymatiques peuvent être utilisées pour
une coloration rapide et très efficace de protéines ou de cellules entières,
y compris sur des échantillons vivants. Cependant, la grande taille des
sondes peut interférer avec la fonction biologique des cibles.

— L’utilisation de peptide ou de protéine comme sonde permet la colora-
tion spécifique et selective de protéines cibles. La nature très petite des
sondes permet de ne pas perturber la fonctionnalité des molécules cibles
(Y. Wang, 2008).

— L’immunofluorescence utilise la liaison entre anticorps et antigènes afin
de cibler des cibles spécifiques (Kawamura, 1983).

Il est également possible de modifier génétiquement des lignées cellulaires afin
qu’elles produisent des protéines fluorescentes liées à des sites chimiques spé-
cifiques permettant de mettre en lumière des éléments intra-cellulaires par-
ticuliers. L’utilisation conjointe de marqueurs ayant des spectres d’émissions
séparés attachés à des éléments cellulaires spécifiques permet la détection si-
multanée de différentes protéines (Figure 2.11a).
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2.2.2 Principaux systèmes

Le principe de base de la microscopie de fluorescence consiste à illuminer un
l’échantillon avec une source à haute intensité afin de déclencher l’émission de
photons de plus faible intensité qu’il faut ensuite collecter. Nous détaillerons
ici différentes techniques de microscopie de fluorescence, depuis la basique épi-
fluorescence jusqu’à des systèmes plus complexes permettant de dépasser la
limite de diffraction et d’atteindre de la super-résolution.

Epifluorescence

La majorité des microscopes de fluorescence utilisés suivent un schéma d’épi-
fluorescence. En effet, la technique basique de microscopie de fluorescence est
suffisante dans de nombreux cas de figure. Il s’agit d’illuminer l’échantillon en
faisant passer la lumière d’éclairement à travers un objectif. On image ensuite
la lumière émise par la fluorescence de l’échantillon à travers le même objectif.
Comme la majorité de la lumière d’excitation est transmise à travers l’échan-
tillon, seule la lumière d’éclairage réfléchie repasse par l’objectif en même temps
que la lumière émise. On passe ensuite par un cube dichroïque séparateur afin
de filtrer le résidu d’excitation. On collecte ensuite le signal sur un détecteur
via un oculaire (Figure 2.14).

Figure 2.14 – Schéma de principe d’un microscope d’epifluorescence. On notera l’utilisation
de miroir dichroïque et de filtre pour séparer les faisceaux.

La principale limitation de cette technique réside dans la nécessité pour l’objet
à imager d’être contenu dans le plan focal du système pour éviter l’apparition
de fond lumineux. On a donc une limitation due à la profondeur de champ qui
devient problématique dans le cas d’échantillons épais.
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Microscope confocal

Afin de résoudre les problèmes de signal parasite provenant de plans hors de la
profondeur de champ, on place un trou de très faible diamètre appelé pinhole
dans un plan focal conjugué au plan focal de l’objectif et de la source (plans
confocaux) (Minsky, 1967) (Davidovits, 1969). Ainsi, seuls les photons pro-
venant du plan focal passent le pinhole et participent à la formation de l’image
(Figure 2.15).

Figure 2.15 – Schéma du principe de fonctionnement d’un mocroscope confocal. Image tirée
de Zeiss.

L’utilisation d’une source d’illumination laser et d’un pinhole implique égale-
ment la nécessité de scanner le plan d’imagerie latéralement pour venir illumi-
ner l’ensemble du champ voulu. On peut pour cela utiliser des miroirs rota-
tifs finement contrôlés (Paddock, 2000), on parle dans ce cas de microscope
confocal à balayage laser (Figure 2.16). Cette technique n’est pas très rapide,
a fortiori en trois dimensions et est plus adaptée à l’imagerie d’échantillons
fixés que d’échantillons vivants, mais offre une très bonne spécificité.

Une manière d’accélérer l’acquisition confocale est d’utiliser un microscope
spinning disk qui utilise un groupe de pinholes mouvant sur un disque per-
mettant d’acquérir de multiples zones simultanément et ainsi d’accélérer gran-
dement l’acquisition de l’image complète. On augmente également le temps
d’illumination de chaque zone, ce qui réduit le besoin en intensité d’excita-
tion et donc la phototoxicité. On préférera donc cette méthode pour l’étude
confocale d’éléments vivants (Tanaami, 2002).

Microscopie multi-photons

La microscopie à deux photons consiste à stimuler le fluorophore par l’absorp-
tion simultanée de deux photons d’excitation (Denk, 1990) (Figure 2.17). Cette
technique présente plusieurs intérêts majeurs, à savoir la possibilité d’utiliser
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Figure 2.16 – Image de fluorescence par microscopie confocale à balayage d’une cellule chro-
maffine avec marquage des vésicules (rouge) et actin (vert). Image réalisée à l’Université du
Queensland.

une longueur d’onde plus grande pour l’excitation que pour l’émission, la res-
triction de l’excitation à un faible volume focal due à la probabilité d’excitation
directement liée à la quantité de photons dans un espace donné mais aussi la
réduction du bruit de fond grâce à l’absorption de deux photons pour l’excita-
tion. L’utilisation de longueur d’onde d’excitation importante ouvre la voie à
l’utilisation d’excitation dans l’infra-rouge, offrant une plus grande capacité de
pénétration dans les tissus. En revanche, cette technique nécessite l’utilisation
de lasers pulsés afin de concentrer suffisamment de photons au même endroit
pour pouvoir induire le phénomène d’excitation, ce qui peut être source de
dégâts rapides et du photoblanchiement.

Figure 2.17 – Diagramme de Jablonski simplifié pour l’excitation 1, 2 ou trois photons d’un
fluorophore émettant à 460 nm. Une fois l’état excité atteint, l’émission de fluorescence est
identique pour les trois modélités d’excitation. Image réalisée par Alberto Diaspro.

De manière équivalente, la microscopie à trois photons nécessite l’absorption
simultanée de trois photons par le fluorophore pour passer dans un état excité
(Figure 2.17). La pénétration dans les tissus diffusants est alors encore meilleure
grâce à une longueur d’onde d’excitation dans l’infrarouge (Horton, 2013). La
réduction de la fluorescence générée en dehors du plan est plus rapide que pour
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son équivalent à deux photons ce qui permet d’obtenir une meilleure résolution
axiale. Ses limitations sont les mêmes que pour la microscopie deux photons
dans des proportions supérieures dues au besoin d’absorption de trois photons
en simultané. Ses principales applications portent sur l’accès en profondeur de
tissus diffusants tels que le cerveau (Kerr, 2008).

La microscopie par génération de second harmonique (SHG) ou génération
de troisième harmonique (THG) utilise les propriétés non-linéaires de certains
milieux ou éléments et consiste en un doublement (Campagnola, 2001) (res-
pectivement triplement (Schrader, 1997)) exact de la fréquence de la lumière
traversant ces milieux (Figure 2.18). Les principaux avantages de ces techniques
sont l’absence de nécessité de marquage des échantillons et la non absorption
de la lumière. En revanche, les éléments ne présentant pas les propriétés non-
linéaires nécessaires à la génération d’harmoniques ne peuvent être imagés.

Figure 2.18 – Diagramme de Jablonski simplifié du phénomène de génération de second
harmonique.

Ses principales applications tirent profit de la capacité du collagène à générer du
signal de second harmonique permettant par exemple d’identifier des cancers
du sein (Alowami, 2003). Cette technique est souvent utilisée en complément
d’autres techniques non-linéaires.

Super-résolution

La principale limitation dans la résolution obtenue par la microscopie optique
est liée à la limite de diffraction. De nombreuses techniques ont ainsi été déve-
loppées au cours des dernières années afin de dépasser cette limite et atteindre
une imagerie dite de super-résolution. On peut distinguer trois grandes tech-
niques dont sont dérivées un ensemble de méthodes spécifiques : la microsco-
pie à illumination structurée, la déplétion par émission stimulée (stimulated-
emission depletion ou STED) et la microscopie de localisation.

La limite de résolution est due à l’ouverture numérique finie qui agit comme un
filtre passe-bas sur les angles collectés. Il coupe les hautes-fréquences issues de
l’objet, qui contiennent les détails et contribuent à une meilleure résolution. En
illuminant l’échantillon avec une illumination spécifique, on peut combiner une
partie des hautes fréquences avec les fréquences plus basses de l’illumination
via un phénomène de Moiré. C’est le principe de la microscopie à illumination
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structurée (SIM). Une partie des fréquences auparavant coupées est alors re-
placée à l’intérieur du plan focal arrière, et deviennent détectables. En pratique
la SIM est réalisé sous différentes illuminations, notamment des translations et
des rotations : généralement 9 images sont nécessaires pour reconstruire une
image 2D et 15 pour une image 3D. Les premiers usages de cette technologie
ont permis d’atteindre des résolutions de 50nm (Guerra, 1995) (Figure 2.19).

Figure 2.19 – Le cytoskelette d’actin aux bords d’une cellule HeLa, imagé par microscopie de
fluorescence conventionnelle (a, c) et microscopie à illumination structurée (b, d). Les épaisseurs
apparentes des fibres les plus fines (flèches) sont réduites à 110–120 nm en (b), comparées à
280–300 nm pour (a). Figure tirée de (Gustafsson, 2000).

La microscopie STED est une dérivation de la microscopie de fluorescence à
balayage dont l’illumination est mise en forme pour dépasser la limite de dif-
fraction (Hell, 1994). Cette limite est dépassée en désactivant sélectivement
les fluorophores en dehors de la réponse impulsionnelle optique d’excitation
à l’aide d’un faisceau de désactivation. On ajuste ainsi la largeur de la zone
centrale pouvant émettre de la fluorescence (Figure 2.20a). Cette technique a
permis d’atteindre des résolutions latérales de quelques dizaines de nanomètres
et a permis de se rapprocher des études à l’échelle sub-organelle (Singh, 2012)
autrement réalisables uniquement grâce à la microscopie électronique. Des uti-
lisations sur échantillons vivants peuvent permettre d’étudier les dynamiques
fines comme les mouvements des vésicules synaptiques (Westphal, 2008).

La microscopie de localisation consiste à isoler des émetteurs de fluorescence
uniques et à les comparer avec la fonction d’étalement du point pour obtenir
une localisation très fine du centre d’émission. Afin d’isoler les fluorophores,
on utilise l’activation séquentielle et la localisation résolue dans le temps de
fluorophores photo-activables. On notera parmi les méthodes les plus utilisées la
microscopie par reconstruction optique stochastique (STORM) (Rust, 2006),
la microscopie par localisation photo activée (PALM) (Betzig, 2006) et la
microscopie par localisation de fluorescence photo-activée (FPALM) (Hess,
2006). La séparation des fluorophores et la réduction de la taille des taches
de fluorescence permettent l’obtention d’images mieux résolues (Figure 2.21).
La capacité à obtenir des informations d’émetteurs uniques limite néanmoins
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Figure 2.20

(a) Principe de la microscopie STED. À gauche :
profil transverse du faisceau d’excitation. Au
centre : faisceau de désexcitation. À droite : fluo-
rescence résultante. Image de Marcel Lauterbach.

(b) Comparaison entre l’imagerie STED et une
image confocale classique d’un marquage de tu-
buline. Source PicoQuant.

la capacité à réaliser des études sur des échantillons vivants. En effet, pouvoir
collecter suffisamment de photons provenant un émetteur unique dans un court
laps de temps est très compliqué.

Figure 2.21 – Images comparatives de mitochondries dans une fine section figée dans le froid
de cellule cos-7 imagées par TIRF (A) et PALM (B). Figure tirée de (Betzig, 2006).

Il pourrait être intéressant, à terme de tester l’approche développée durant
ma thèse sur des apprentissages en super-résolution pour les cas où l’approche
vivante n’est pas recherchée. Ces évolutions et tests sont cependant des projets
à long terme et sortent du cadre de mes trois années de thèse.

2.2.3 Synthèse critique

De nombreuses techniques utilisant la fluorescence ont été développées afin
d’imager des éléments biologiques à diverses échelles allant du tissu (quelques
centimètres) aux protéines (quelques dizaines de nanomètres). Le point com-
mun de ces techniques est le besoin d’utiliser des fluorophores attachés aux
éléments d’intérêt qui vont être activés grâce à une source lumineuse à haute
intensité. Les différences entre ces technologies résident dans les compromis
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réalisés entre capacité de résolution, photo-toxicité, temps d’acquisition et com-
plexité des systèmes.

Notre objectif est l’étude des éléments sub-cellulaires, en particulier les mi-
tochondries et le réticulum endoplasmique, ainsi leur comportement. Nous
avons donc besoin de la spécificité apportée par l’utilisation de la fluorescence.
Comme nous nous situons au niveau d’éléments ayant des diamètres de l’ordre
du micron (entre 0.7 et 3 �m pour les mitochondries), il n’est pas particu-
lièrement nécessaire d’utiliser des techniques de super-résolution. Ainsi avec
l’utilisation de fluorophores particuliers liés aux mitochondries ou au réticulum
endoplasmique, nous pouvons utiliser de l’épifluorescence ou de la microscopie
confocale pour obtenir une segmentation correcte sans être trop invasifs au ni-
veau de l’éclairage. L’utilisation d’une source de forte fluence pour générer le
signal de fluorescence induit cependant de la toxicité et limite donc la durée
d’exposition possible avant d’infliger des dégâts à la cellule et donc le nombre
d’images pouvant être acquises dans le temps. Un arbitrage est donc nécessaire
entre durée et fréquence d’acquisition.

Le travail de recherche que j’ai mené s’inscrit dans une idée de contournement
de l’utilisation de l’imagerie de fluorescence. L’objectif est de déterminer la
possibilité d’obtenir un signal robuste et fiable sans avoir recours à la fluores-
cence.

Concrètement, nous allons utiliser l’imagerie de fluorescence dans la phase
d’apprentissage de nos algorithmes afin de constituer les signaux cibles. Parmi
toutes ces approches, nous avons décidé d’utiliser de la fluorescence en champ
large pour sa simplicité et sa rapidité d’imagerie, les échantillons considérés
(cellules adhérentes) ne faisant que quelques micromètres d’épaisseur. Une ap-
plication de notre approche à des échantillons plus épais nécessitera peut-être
le recours à de l’imagerie de fluorescence confocale.
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2.3 Microscopie sans marquage

2.3.1 Principaux concepts

La microscopie optique en champ clair est la technique de microscopie optique
originelle. L’illumination est réalisée par transmission de lumière blanche. Elle
a pour atouts d’être très simple dans sa mise en place et son utilisation et ne
requiert qu’une préparation minime de l’échantillon. En revanche, elle souffre
d’un gros manque de contraste sur les objets biologiques. En particulier, les
cellules animales sont quasiment transparentes aux longueurs d’onde visibles
(Figure 2.22).

Figure 2.22 – Exemple de cellules animales COS7 cultivées in vitro observées au microscope
en imagerie d’intensité.

La microscopie optique sans marquage regroupe un ensemble de techniques
visant à compenser les limitations de contraste intrinsèques aux échantillons
observés à l’aides de variations sur l’éclairage ou grâce à l’ajout d’éléments
optiques dans le montage. Nous allons ici décrire les plus importantes d’entre
elles, leurs applications ainsi que leurs avantages et inconvénients.

2.3.2 Microscopie en champ sombre

La première adaptation que je mentionnerai ayant vu de nombreuses applica-
tions est la microscopie en champ sombre (Horio, 1986). Le concept de cette
microscopie est d’utiliser la déviation des rayons lumineux par l’échantillon tra-
versé. On fait en sorte qu’aucune lumière directe ne soit collectée par l’objectif
à l’aide d’une illumination avec des angles supérieurs aux angles de collection
du microscope. Ainsi, la lumière non déviée passe complètement à côté de l’ou-
verture de l’objectif, et seule la lumière déviée par le passage dans l’échantillon
est collectée (Figure 2.23a).

Les principaux avantages amenés par ce type d’éclairage résident dans un fort

24 CHAPITRE 2. ÉTAT DES LIEUX



2.3. MICROSCOPIE SANS MARQUAGE

Figure 2.23

(a) Diagramme illustrant le chemin optique d’un
microscope en champ sombre. Image adaptée de
ROoland.

(b) Image de papier absorbant avec un microscope
à illumination à champ clair (1) et à champ sombre
(2). Echelle : 200�m. Figure adaptée de Richard
Wheeler.

contraste pour des petits éléments au sein d’échantillons minces et la possibilité
de détecter des objets en dessous de la limite de résolution avec un éclairage
suffisamment fort. Les images à fond sombre sont également moins fatigantes
à regarder à l’oeil (Figure 2.23b). En revanche, ce sont les changements d’in-
dices de réfractions qui génèrent les rayons qui vont être collectés, les milieux
homogènes ne sont pas visibles et on ne distingue souvent que des contours. De
plus comme l’ouverture de l’objectif doit être réduite, on perd en résolution.
Cette technique d’illumination est souvent utilisée en même temps que d’autres
techniques d’augmentation du contraste.

2.3.3 Microscopie en lumière polarisée

Les matériaux isotropes, comme les gaz, les liquides, ou des cristaux sous forme
cubique ont des propriétés optiques identiques quelle que soit la direction ini-
tiale d’illumination de ces matériaux. Ils ont donc un indice optique unique.
Au contraire, les matériaux anisotropes ont des propriétés optiques différentes
selon l’orientation de l’illumination : différents indices en fonction des axes
cristallins par exemple. La microscopie en lumière polarisée est un microscope
en champ clair modifié afin d’utiliser ces propriétés optiques.

On place un polariseur au niveau du condenseur pour illuminer le spécimen
avec une lumière polarisée linéairement. Ce polariseur est souvent rotatif pour
pouvoir changer l’angle de polarisation de la lumière incidente par rapport
au spécimen. Au niveau de l’objectif, on place un deuxième filtre polarisant,
l’analyseur. Le polariseur et l’analyseur sont positionnés avec des axes optiques
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orthogonaux (Carlton, 2011). Dans cette configuration de polariseurs croisés,
la lumière ne peut pas passer dans le microscope, on observe donc un champ
sombre en l’absence de spécimen. La lumière passant à travers l’échantillon
se découpe en deux rayons de polarisation différentes qui se propagent avec
une vitesse différente via le phénomène de biréfringence. Ce phénomène est
équivalent à une rotation de polarisation. Le passage par l’analyseur ne va ainsi
garder que les rayons ayant tourné en polarisation et fournir une luminosité
directement liée à cette rotation.

Ce type de microscopie est très utile pour l’étude de milieux biréfringents et
est particulièrement utilisé pour la géologie et cristallographie (Figure 2.24a).
On notera également des applications pour l’étude de certains éléments bio-
logiques particuliers tels que le collagène (Wolman, 1986) qui présente des
propriétés optiques adaptées à ce type d’observation (Figure 2.24b). Cepen-
dant, peu d’échantillons biologiques satisfont les pré-requis de la microscopie
en lumière polarisée, et les éléments que nous désirons observer à l’intérieur
des cellules n’en font pas partie, ce qui disqualifie cette technique pour notre
étude.

Figure 2.24

(a) Image d’une fine section de gabbro en
lumière polarisée. Image réalisée par Siim
Sepp.

(b) Imagerie d’une artère par une modalité de microscopie à
lumière polarisée mettant en lumière le collagène et en champ
clair. Figure adaptée de (Ghosh, 2006).

2.3.4 Microscopie de phase

Même si les échantillons biologiques animaux n’absorbent que très peu la lu-
mière, les rayons lumineux vont être modifiés par le passage dans l’échantillon,
avec notamment un décalage temporel dépendant de l’indice optique des mi-
lieux traversés. Les techniques de microscopie de contraste de phase viennent
générer du contraste d’intensité lumineuse lorsque l’indice de réfraction est
inhomogène.

Microscopie à contraste de phase de Zernike

Dans les années 30, Frits Zernike a introduit le microscope à contraste de phase
pour résoudre ce problème. La compréhension du microscope à contraste de
phase fait appel à une interprétation du mécanisme de formation des images
(Zernike, 1942). Un spécimen de phase altère le faisceau d’illumination en le
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diffractant. La microscopie à contraste de phase s’inspire du mécanisme qui
crée les couleurs en microscopie polarisée, les interférences, afin de transformer
les variations de phases en variation d’intensité. L’ordre de diffraction zéro
est la partie du faisceau d’illumination qui traverse le spécimen tout en étant
inaltérée par celui-ci.

On insère une lame de phase et d’amplitude permettant de déphaser et d’at-
ténuer le faisceau incident par rapport au faisceau diffracté dans le plan focal
arrière de l’objectif afin d’améliorer le phénomène d’interférence entre les rayons
diffractés et les rayons non-diffractés (on parle d’interféromètre balancé) et de
révéler ainsi l’échantillon. L’ensemble des rayons diffractés traverse aussi ce
plan. Pour affecter sélectivement les rayons de l’ordre zéro, on utilise un dia-
phragme annulaire pour la source, placé au niveau de l’ouverture du conden-
seur, qui est le plan conjugué du plan focal arrière de l’objectif. Il suffit alors de
placer la lame de phase et d’amplitude dans ce plan pour qu’elle soit automa-
tiquement superposée à l’image du diaphragme du condenseur et ainsi affecter
les rayons non diffractés sans déphaser les rayons diffractés (Figure 2.25).

Figure 2.25 – Schéma de principe du microscope à contraste de phase. Les rayons diffractés
sont en rouge. Image réalisée par Oliver Haberlé.

La microscopie à contraste de phase qui permet de transformer un objet de
phase en un objet d’amplitude visible en intensité est très intéressante en bio-
logie car elle permet d’étudier des spécimens sans avoir à les colorer, comme en
microscopie en transmission, où à les marquer par des fluorophores spécifiques
(Figure 2.26). Elle est cependant limitée en terme de résolution des détails
et la présence d’un halo rend compliquée l’interprétation des images lorsque
l’échantillon est dense.

Microscopie à contraste interférentiel

Le contraste interférentiel différentiel (DIC) est une technique de décalage in-
terférométrique à deux ondes. Son principe repose sur la division d’un rayon
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Figure 2.26 – Image de deux douzaines de cellules par microscopie de phase de Zernike. Image
tirée de (Inglis, 2010).

lumineux polarisé en deux rayons de même longueur d’onde, mais polarisés
orthogonalement et séparés spatiallement d’une distance très courte (une frac-
tion de la longueur d’onde) (Nomarski, G., 1955). La séparation en deux
rayons est réalisée par un prisme de Wollaston (assemblage de cristaux biré-
fringents). Ces rayons traversent l’échantillon en deux points différents mais
très proches. Suivant les milieux traversés par chacun, ceux-ci peuvent subir
un déphasage différent. Après collection par l’objectif, les rayons sont recom-
binés par un second Wollaston et viennent interférer sur un filtre polariseur.
Suivant la différence de phase entre les rayons, un contraste positif ou négatif
sera créé révélant ainsi les structures cellulaires (Figure 2.27).

Figure 2.27 – Schéma de principe du fonctionnement du contraste interférentiel différentiel.
Image réalisée par Richard Wheeler.

Les images obtenues à l’aide de cette technique mettent en valeur les change-
ments d’épaisseur optique. On ne détecte cependant que des variations suivant
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l’axe de décalage du montage. Pour remédier à cet inconvénient, on effectue
plusieurs mesures avec des axes complémentaires. Elle sera donc très utile pour
détecter des petits changements d’indices et pour imager les éléments ayant un
indice de réfraction très proche de celui du milieu environnant.

Les principales limitations de cette technique sont sa forte dépendance aux
changements d’indices pour fonctionner, menant à un faible contraste sur des
intérieurs cellulaires et limiter la vision d’éléments fins pour lesquels on préfé-
rera la microscopie de phase (Figure 2.28).

Figure 2.28 – Imagerie de cellules HeLa avec une modalité de contraste interférentiel diffé-
rentiel (a) et une modalité de phase (b). Image adaptée de Nikon microscopy.

2.3.5 Microscopie de phase quantitative

Nous allons maintenant décrire les techniques de microscopie proposant de me-
surer quantitativement la différence de chemin optique (appelée phase par abus
de langage) introduite par le passage de la lumière dans un échantillon. L’aspect
quantitatif des mesures réalisées à l’aide de ces méthodes, tout particulièrement
la dernière que nous avons exploitée au cours de cette thèse, permet l’accès à
des informations sur les échantillons biologiques observés allant plus loin que
la simple segmentation.

Holographie numérique

La microscopie holographique consiste en la reconstruction holographique
d’images de phase et d’intensité provenant d’un objet (GABOR, 1948). Ce mi-
croscope est basé sur un montage de type Mach-Zender (Figure 2.29 gauche).
On sépare un faisceau incident cohérent spatialement en deux faisceaux iden-
tiques. L’un va se propager dans le bras de mesure où se trouve l’échantillon,
y accumuler une différence de chemin optique, puis dans un objectif d’ima-
gerie. L’autre, qui va servir de référence, va se propager à travers un objectif
de compensation identique à celui d’imagerie. Les deux faisceaux sont ensuite
recombinés et vont interférer sur un détecteur.

Les images obtenues sur le détecteur vont former un réseau de franges d’interfé-
rences, homogène en l’absence d’objet, et déformé localement par les différences
de chemin optique introduites par l’échantillon. Cette déformation des franges
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Figure 2.29 – Microscope holographique de type hors-axe. Le faisceau issu du bras de référence
forme un angle � par rapport à celui venant du bras de mesure (a). Microscope holographique
par modulation de phase. Un générateur de déphasage variable est présent dans le bras de
référence (b).

périodiques peut être vue comme une modulation fréquentielle de l’interféro-
gramme autour de la fréquence des franges, par la différence de chemin optique
introduite par l’échantillon. Cette technique présente des similarités avec celle
que nous utiliserons pour mesurer des gradients de différence de chemin optique
et que nous détaillerons au chapitre 3.1.2.

Les progrès et le développement des outils de calcul numérique ont permis, à
l’aide de caméras numériques, d’extraire les différences de chemin optique par
traitement numérique de l’interférogramme dans l’espace de Fourier. Ainsi,
la principale limitation de cette technologie qui résidait dans la complexité
des calculs a été levée et des mesures de différences de chemin optique sur
l’ensemble du champ à une vitesse limitée uniquement par l’acquisition de la
caméra ont été rendues possibles.

Un des avantages de cette approche d’holographie numérique est la possibilité
de reconstruire l’image dans n’importe quel plan de mise au point (Cuche,
1999). L’acquisition de l’amplitude et de la phase du champ électromagnétique
dans un plan permet théoriquement, via l’utilisation du propagateur de Fresnel
(Chapitre 4.4), de reconstruire le champ dans n’importe quel autre plan. Nous
utiliserons en partie cette technique dans notre étude d’échantillons en 3D
(Chapitre 4).

La figure 2.29(b) présente un montage proche de celui de la figure 2.29(a) à la
différence qu’on a placé un générateur de déphasage dans le bras de référence
et supprimé l’angle � entre les deux bras (montage holographique sur l’axe).
On utilise alors un algorithme d’interférométrie à décalage de phase (Creath,
1988) sur une série d’acquisitions pour extraire la phase.

Ces techniques d’holographie numérique permettent une reconstruction précise
de la phase. Le montage est relativement simple mais la cohérence de l’éclairage
limite la résolution, rend difficile l’utilisation sur des échantillons épais et crée
un phénomène de tavelure qui diminue le rapport signal sur bruit.
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Imagerie multiplans en intensité

L’imagerie multiplans en intensité consiste à utiliser une série d’acquisitions de
microscopie classique dans différents plans de mise au point afin de remonter
à la phase de l’onde électromagnétique. Cette technique repose sur la notion
de propagation des faisceaux lumineux. Si l’information est portée uniquement
par la phase dans un plan donné, la diffraction dans l’espace libre va générer
un transfert d’une partie de l’information vers l’intensité dans un autre plan
et l’objet y apparaîtra flou avec du contraste sur l’intensité (Figure 2.30).

Figure 2.30 – Transfert d’information de la phase vers l’intensité lors de la propagation d’un
champ électromagnétique. Intensité dans le plan z = 0 (a). Intensité dans le plan z = 8�m

(b). Différences de chemin optique dans le plan z = 0 (c). Différences de chemin optique
dans le plan z = 8�m (d). Images obtenues par simulation via produit de convolution sur un
échantillon de silice gravée.

Il est possible de donner une relation non-linéaire (Barty, 1998) entre la varia-
tion axiale de l’intensité et les variations latérales de la phase et de l’intensité,
appelée équation de transport de l’intensité :

k0
�I(x; y; z)

�z
= ��[I(x; y; z):��(x; y; z)]: (2.1)

Avec :
I : l’intensité du champ,
� : la phase du champ en radians,
� : l’opérateur gradient.

Expérimentalement, à partir de mesures de l’intensité dans différents plans il
est possible de remonter à la phase. La sensibilité de la mesure avec le nombre de
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plans nécessaires et la distance séparant chaque plan, ainsi que la non-linéarité
de l’équation à résoudre, rendent difficile l’implémentation de cette technique,
quels que soient l’objectif et l’échantillon considérés.

Cette technique présente l’avantage d’être a priori utilisable sur n’importe
quel microscope. Cependant, lorsque l’on souhaite une sensibilité importante,
quel que soit le contenu fréquentiel des images, il est nécessaire d’acquérir un
grand nombre d’images. Cette technique n’est donc pas adaptée à l’étude de
phénomènes dynamiques et donc à l’étude du vivant.

Ce type de microscopie est très proche dans son concept de l’acquisition de
phase utilisée pour la reconstitution d’images de fluorescence à partir d’images
sans marquage (Christiansen, 2018) dont nous souhaitons nous rapprocher
dans cette thèse. La différence majeure se situe cependant dans l’utilisation
d’une techniques de microscopie quantitative de phase (2.3.5) différente dans
notre cas afin de réaliser l’étude sur des échantillons biologiques vivants.

Interférométrie à décalage

Le groupe de Pierre Bon, dans lequel j’ai effectué ma thèse, est spécialiste
d’une variation de la microscopie de phase classique, à savoir la mesure de
front d’onde par interférométrie à décalage quadrilatéral.

L’interférométrie à décalage latéral repose sur le phénomène d’interférences
entre N (4 dans le cas du décalage quadrilatéral qui nous intéresse particu-
lièrement) ondes cohérentes entre elles, légèrement décalées spatialement les
unes par rapport aux autres. Les interférences présentent une figure d’inten-
sité périodique et on observe une modulation locale de cette période lorsque
localement la phase présente une variation spatiale (Figure 2.31).

Figure 2.31 – Principe de l’interférométrie à décalage latéral. On voit la séparation en deux
fronts d’onde identiques décalés et la création de l’interférogramme sur le capteur.

La base de cette technique avec un décalage sur une dimension permet de mesu-
rer des gradients selon un axe bien défini de manière similaire à la microscopie
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à contraste différentiel (Chapitre 2.3.4). Afin de passer en deux dimensions,
nous utilisons de l’interférométrie à décalage quadrilatéral. Nous allons générer
quatre fronts d’ondes décalés à l’aide d’un réseau en deux dimensions appelé
masque de Hartmann. Lors de l’utilisation d’un tel réseau, de nombreux ordres
vont être diffractés dans les deux directions et vont venir polluer la mesure.
Il est donc nécessaire de supprimer les ordres parasites et de ne garder que
quatre ondes (deux dans chaque direction) et c’est la raison de l’utilisation
d’un masque de Hartmann modifié (Primot, 2003).

Un premier moyen de sélectionner les ordres transmis est de jouer sur les para-
mètres de notre réseau. La modification du pas ne joue en aucun cas. Cepen-
dant, le fait d’introduire un rapport cyclique sur la transmitance, c’est-à-dire
d’alterner des zones transmettant la lumière et d’autres la coupant, permet
d’introduire une fonction porte qui, une fois passée dans l’espace de Fourrier,
va se traduire par une modulation par un sinus cardinal du signal obtenu. Cette
modulation vient supprimer les ordres 3 et -3 en superposant un masque de
phase au réseau de diffraction afin de déphaser de � deux cases adjacentes (Fi-
gure 2.32). On produit des interférences destructives sur les ordres pairs. Il ne
reste donc que les ordres 1 et -1, ainsi que les 5 et -5 dont les intensités sont
négligeables.

Figure 2.32 – (a) Transparence idéale pour un réseau de diffraction 2D à 4 ondes. (b) Trans-
parence du masque de Hartmann modifié (MHM). (c) Transmission d’intensité de (a). (d)
Interférogramme 1D formé par passage dans un MHM d’un front d’onde perturbé. (e) Forma-
tion d’interférogramme 2D pour une onde plane passant par un MHM, avec représentation des
quatre ondes diffractées. Figure adaptée de (Bon, Maucort, 2009).

Nous obtenons donc un interférogramme sur le détecteur dont nous pouvons
mathématiquement extraire les composantes d’intensité et de phase. Nous dé-
crirons plus en détail ce processus dans le chapitre 3.1.2.

Cette technique est particulièrement adaptée à l’étude cellulaire étant donné
que le passage de la lumière à travers la cellule va être perturbé par les élé-
ments rencontrés. Ces déformations sont dues à des modifications de l’épaisseur
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optique, à savoir, en première approximation, le produit entre épaisseur réelle
et indice de réfraction optique. Nous allons donc observer des changements de
milieu traversé, et donc la géométrie des cellules ainsi que leurs composants
(Figure 2.33).

Figure 2.33 – Image d’intensité (a) et de phase (b) d’une cellule COS-7.

Seule l’inclusion du masque de Hartmann modifié sur le chemin optique est né-
cessaire à l’utilisation de cette technique, ce qui la rend peu complexe à mettre
en oeuvre même sur des microscopes commerciaux. La principale limitation
de cette technique, comme pour toutes les techniques de phase quantitative,
réside dans le besoin d’observer des cellules relativement plates et étalées afin
de pouvoir correctement interpréter les images.

Il est à noter qu’un accès à l’intensité lumineuse est possible (Figure 2.33
gauche) et sera très utile comme nous le verrons au chapitre 3.3.1.

2.3.6 Synthèse critique

La microscopie sans marquage a pour principal objectif de limiter l’invasivité
sur l’échantillon observé. En effet, elle ne demande pas de préparation parti-
culière ou de modification de l’échantillon biologique, et fonctionne avec des
éclairages peu intenses en non focalisés qui n’ont qu’un impact très réduit sur
les échantillons. Ce sont donc des techniques permettant d’utiliser une illumi-
nation continue furtive et ainsi de réaliser des acquisitions de longue durée à
des fréquences uniquement limitées par les taux d’acquisition des caméras.

Ce type de microscopie possède cependant des limitations. En particulier le
fait d’observer l’intégralité des éléments de l’échantillon, dans notre cas des
cellules, implique un besoin d’échantillons fins pour permettre de différencier
les informations collectées. Comme on collecte l’intégralité de l’information des
différences de chemin optique, on est très peu spécifique. Les zones chargées
en éléments biologiques proposent également un défi, au même titre que les
échantillons trop épais.

Cependant, dans le cas de la microscopie de phase qui nous intéresse particu-
lièrement, il est possible de détecter facilement certaines organelles et éléments
particuliers de la cellule. De plus, nous collectons l’intégralité des sources de
retard de chemin optique, que ce soit dans le plan d’imagerie ou en dehors, ce
qui pourra être utile au moment de passer à des mesures en profondeur.
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L’accès à des grandeurs quantitatives ouvre la voie à une meilleure exploitation
des données dans une approche de traitement du signal. J’exploiterai particu-
lièrement cet aspect dans ma thèse avec l’utilisation de l’imagerie de phase
quantitative par interférométrie à décalage.
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2.4 Apprentissage profond pour la segmentation

Au cours des dernières années, la montée en puissance de moyens de calcul
informatiques et l’essor de l’apprentissage automatique, et par extension de
l’apprentissage profond, a permis l’utilisation d’ordinateurs pour des tâches de
calcul sur des données volumineuses de plus en plus complexes. L’apprentis-
sage automatique permet à un ordinateur (ou système assisté par ordinateur)
d’adapter ses réponses aux situations rencontrées en se fondant sur l’analyse de
données empiriques passées (apprentissage). La méthodologie consiste à entraî-
ner un modèle prédictif à partir de données pré-existantes afin de permettre
à ce modèle de réaliser une prédiction sur de nouvelles données. L’évolution
des modèles d’apprentissage automatique vers la modélisation des données à
l’aide d’architectures articulées de différentes transformations non-linéaires est
appelée apprentissage profond. On distingue plusieurs types d’apprentissage
dépendant des problématiques et du type de données d’entrée que nous allons
maintenant décrire.

Apprentissage supervisé

Ce type d’apprentissage implique la connaissance des objectifs à atteindre,
par le biais d’annotations liées aux données d’entrée. Dans le cas d’une clas-
sification, on indiquera par exemple la ou les classes associées aux données
d’entraînement. La phase d’apprentissage tend alors à lier les données d’en-
trée aux étiquettes associées et ainsi construire une fonction de généralisation
permettant de passer des données d’entrée vers la sortie, à savoir les données
d’entrées segmentées pour des tâches de segmentation.

Figure 2.34 – Exemple d’utilisation de l’algorithme d’apprentissage supervisé You only look
once (YOLO) (Redmon, 2016) qui segmente et classe des éléments particuliers au milieu d’une
rue.

Les algorithmes d’apprentissage supervisé sont utilisés dans de nombreuses
applications, comme la bioinformatique (Baldi, 2001), la reconnaissance de
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langage ou la reconnaissance d’objet (Figure 2.34). Leur principal avantage
réside dans la connaissance de l’objectif à atteindre et donc l’existence de mé-
triques de caractérisation. En revanche, ils nécessitent une bonne préparation
des données d’entraînement afin d’avoir un jeu de données de qualité pour
éviter l’apprentissage d’erreurs et dont la taille doit être importante afin de
réduire les phénomènes de sur-apprentissage.

C’est le cas de figure que nous allons exploiter au cours de cette thèse avec l’uti-
lisation de données de microscopie de fluorescence comme annotations d’images
d’intensité et de phase quantitatives.

Apprentissage non-supervisé

L’apprentissage non-supervisé (Hinton, 1999) apprend à reconnaître des mo-
tifs et structures au sein de jeux de données non anotés. On attend donc de la
machine qu’elle crée elle-même les réponses grâce à différentes analyses et au
classement des données. De ce fait, la plupart des algorithmes d’apprentissage
non-supervisé vont être principalement utilisés pour des tâches de regroupe-
ment. Dans le cadre de la vision par ordinateur, l’apprentissage non-supervisé
peut être utilisé pour des tâches de réduction de dimensions (Kumar, 2017),
de regroupement d’images (Chen, 2005) ou encore de segmentation d’image
(Song, 2020).

Dans le cadre du traitement d’images, ces algorithmes servent principalement
pour effectuer des regroupements et à trouver des structures sous-jacentes aux
images. Récemment, des algorithmes ont été proposés pour réaliser de la dé-
tection de cellules sans avoir besoin d’annotations (Din, 2021). Nous n’avons
pas cherché à aller dans cette direction pendant le déroulé de cette thèse.

Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est un mode d’apprentissage statistique, ins-
piré de l’apprentissage humain et animal basé sur l’expérimentation. Lors-
qu’elles ont un résultat positif et induisent des récompenses, on conclut que ces
expériences sont positives et qu’elles doivent être réitérées. Au contraire, si le
résultat de l’expérience n’est pas concluant, on le mémorise pour ne plus faire
la même erreur. Le modèle cherche à maximiser ses récompenses. La définition
donc de la mesure du résultat et des récompenses est primordiale à la défini-
tion de l’objectif à atteindre. Les applications de ces modèles sont variées et
comportent entre autres l’optimisation de réactions chimiques (Zhou, 2017),
le contrôle robotique (Lillicrap, 2019) ou encore le jeu (Mnih, 2015).

Ce type d’apprentissage concerne principalement les actions d’un agent, dans
différents contextes et n’est donc pas particulièrement adapté aux probléma-
tiques de traitement d’image. Les applications possibles pour la microscopie
se situent potentiellement dans le remplacement des microscopistes avec la
détermination automatique des contrôles menant à l’acquisition des images
(Granter, 2017) avec comme principaux obstacles la complexité des tâches à
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effectuer et des potentiels systèmes de récompenses à mettre en oeuvre.

Cette dernière méthode est très éloignée de ce que nous avons effectué durant
cette thèse. Par la suite, je me concentrerai uniquement sur l’usage de l’appren-
tissage supervisé par réseaux de neurones convolutifs en microscopie de phase
et d’intensité quantitative.

2.4.1 Réseaux de neurones convolutifs

Un neurone artificiel est un ensemble d’opérations mathématiques
(McCulloch, 1943). Tout d’abord un poids et un biais sont appliqués
de manière affine à une valeur d’entrée : en analyse d’images celle-ci est
la valeur d’un pixel. Puis, une fonction d’activation est appliquée au ré-
sultat intermédiaire (Figure 2.35a). Souvent, cette fonction d’activation est
non-linéaire, car elle permet de représenter des données complexes où la com-
binaison linéaire ne fonctionne pas. L’organisation de tels neurones artificiels
en couches successives opérant en parallèle, inspirée du fonctionnement des
neurones des vertébrés, est appelé réseau de neurones artificiels (Figure 2.35b)
(Rosenblatt, 1958), (Rumelhart, 1986).

Figure 2.35

(a) Structure d’un neurone artificiel. Le neurone cal-
cule la somme de ses entrées x pondérée par les poids
w. Cette valeur passe ensuite à travers la fonction
d’activation � pour produire sa sortie o. Image réali-
sée par Chrislb.

(b) Exemple de réseau de neurones entièrement
connectés. On notera l’existence de poids et de biais
à chaque jonction.

La classification d’images, et dans un sens plus large l’ensemble des problé-
matiques d’apprentissage automatique sur des images, a connu une avancée
majeure en termes de performances grâce à l’essor des réseaux de neurones
convolutifs (Convolutional Neural Network, CNN) (Krizhevsky, 2012). Le
concept derrière ce type de réseau est l’utilisation de noyaux de convolution.
Cela revient donc à conserver la dépendance spatiale entre les pixels et non pas à
les traiter comme autant de données indépendantes. L’objectif est d’extraire des
caractéristiques propres à chaque image en les compressant de manière à réduire
leur taille initiale. L’image fournie en entrée passe à travers une succession de
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filtres, créant des cartes de convolution. Ces cartes sont ensuite concaténées et
combinées ensemble à la manière d’un réseau de neurones entièrement connecté
classique. L’ajout de l’utilisation de la rétro-propagation (LeCun, 1995) a per-
mis l’apprentissage automatique et l’ajustement des noyaux de convolutions
et des poids des neurones de mise en commun (pooling). L’absence de pa-
ramétrage initial et d’intervention humaine est un atout majeur des réseaux
de neurones convolutifs. Nous décrirons les différents éléments constitutifs des
réseaux de neurones convolutifs dans la partie 3.2.2.

La reconnaissance d’images est l’une des principales applications des réseaux
de neurones convolutifs. L’extraction de fonctions caractéristiques permet de
détecter les éléments caractéristiques d’une image à différentes échelles. Des
tâches classiques de reconnaissance d’images telles que l’étude du jeu de don-
nées MNIST ou le défi de reconnaissance d’images ImageNet ont été respec-
tivement grandement améliorées (Cireşan, 2012) et remporté (Krizhevsky,
2012) par des réseaux convolutifs. Parmi les autres applications des réseaux de
neurones convolutifs, on notera des avancées dans la prédiction de nouvelles bio-
molécules candidates pour des traîtements médicaux (Wallach, 2015), l’ap-
prentissage de jeux comme les échecs (Chellapilla, 1999) ou le go (Clark,
2015) ou encore le traitement du langage (Collobert, 2011).

2.4.2 Réseaux U-net

L’étude et la segmentation des images biomédicales a mené au développement
d’une architecture de réseaux de neurones convolutifs particulière, le U-net
(Ronneberger, 2015). C’est une dérivation des réseaux entièrement connectés
utilisés pour la segmentation sémantique (Shelhamer, 2017). L’idée principale
repose sur l’ajout d’une branche d’expansion située après un réseau encodeur
classique et revenir en sortie à des dimensions similaires à celles de l’entrée. La
branche d’expansion est plus ou moins symétrique à la branche de contraction,
ce qui donne une forme de U et a ainsi donné son nom à cette architecture
(Figure 2.36). Nous détaillerons plus en détail les éléments composant cette
architecture et son fonctionnement dans le chapitre 3.2.2.

Le U-net est une architecture très jeune mais d’ores et déjà utilisée pour de
nombreuses applications de détection d’objets, de segmentation sémantique et
de segmentation d’instances, que ce soit dans le domaine des véhicules auto-
nomes (Figure 2.34), du diagnostique bio-médical (Novikov, 2018), de l’ima-
gerie IRM pour la segmentation de tumeurs du cerveau (Pravitasari, 2020)
ou encore de l’agriculture de précision (Fawakherji, 2019).

L’une des applications particulièrement intéressantes dans le domaine de la
microscopie et qui constitue une des bases de réflexion de cette thèse est la
capacité à réaliser de la prédiction de fluorescence spécifique d’éléments bio-
logiques en deux ou trois dimensions avec un apprentissage sur des images
de fluorescence et une reconstitution sur des images sans marquage (piles 3D
d’images d’intensité), que ce soient des images de phase (Christiansen, 2018)
(Figure 2.37) ou de microscopie électronique (Ounkomol, 2018).
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Figure 2.36 – Architecture U-net originelle (Ronneberger, 2015).

Figure 2.37 – Prédiction de mort cellulaire, indiquée par un marquage à l’iodure de propidium
en vert. La première image est une image en contraste de phase. Les secondes et troisièmes
colonnes sont respectivement la vraie fluorescence et la fluorescence prédite. La quatrième
colonne représente la différence entre prédiction et vraie fluorescence, les pixels trop intenses
(faux positifs) sont en magenta et ceux trop faibles (faux négatifs) sont en bleu. Les vrais
(Hoechst) marqueurs nucléaires ainsi que ceux prédits ont été ajoutés en bleu pour le contexte.
Échelle : 40 mm. Figure tirée de (Christiansen, 2018).
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2.4.3 Synthèse critique

Le développement et l’utilisation d’algorithmes d’apprentissage profond ont
été largement démocratisés au cours des dernières années, avec l’accès à des
moyens de calcul de plus en plus importants. De nouvelles architectures de
modèles sont développées afin de répondre à des problématiques spécifiques.
Dans le domaine de l’imagerie biologique qui nous intéresse particulièrement,
les variations de techniques et d’architectures sont très nombreuses et la plu-
part des recherches effectuées utilisent des modèles issus d’un tronc commun
avec des petites adaptations pour coller au mieux à des problématiques particu-
lières. Les outils d’apprentissage profond, restent néanmoins une sorte de boîte
noire appliquée directement sans vraie compréhension de ses rouages dans de
nombreux cas. La mise à disposition de modèles génériques tels que le U-net a
cependant permis à de nombreux groupes de recherche d’accéder à ce nouvel
outil très puissant.

La compréhension fine des fonctionnements des modèles nécessite cependant
une expertise particulière afin de comprendre les mécanismes du bon fonction-
nement des éléments constituants du modèle et pouvoir, le cas échéant, les
modifier afin de répondre à des problématiques spécifiques. Il apparaît raison-
nable de vouloir utiliser cet outil afin d’extraire un maximum d’informations
des images que nous pouvons acquérir lors de nos expérimentations. Il est ce-
pendant nécessaire d’acquérir une expertise et une maîtrise de ces algorithmes
complexes afin de les utiliser correctement, non plus comme une boîte noire
dont on ne comprend pas les rouages, mais bien comme un outil nécessitant
des réglages précis d’éléments particuliers.
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2.5 Objectifs de la thèse

Le choix des techniques d’imagerie biologique repose grandement sur la réalisa-
tion de compromis entre la résolution des images, la spécificité des observations,
la fréquence et le temps total d’observation ainsi que l’invasivité du système
étudié. Comme les éléments biologiques que nous désirons étudier se situent
à l’échelle cellulaire, les techniques de microscopie optique classiques semblent
les plus appropriées. Si l’on réalise une comparaison entre les techniques de
microscopie sans marquage telles que la microscopie de phase et les techniques
de microscopie de fluorescence telles que l’épifluorescence ou la microscopie
confocale, on peut clairement voir apparaître ces compromis (Table 2.1).

Microscopie sans marquage Microscopie de fluorescence
Résolution � 200nm � 200nm

Durée d’acquisition Long Limitée
Fréquence d’acquisition Rapide Limitée

Contraste Bas Haut
Spécificité Faible Forte

Traitement de l’échantillon Aucun Marquage de fluorescence
Type d’illumination Champ clair peu intense Source intense

Table 2.1 – Comparatif des caractéristiques des modalités d’imagerie de phase et de fluores-
cence.

D’un côté, pour la microscopie de phase, nous avons très peu d’invasivité sur
les échantillons grâce à l’absence de marquage et à l’illumination en lumière
blanche peu intense, là où la microscopie de fluorescence requiert une mo-
dification de l’échantillon en fonction des éléments à imager et l’utilisation
de sources d’illumination intenses de type laser par exemple. Cette invasivité
limitée lors de l’utilisation de la microscopie de phase permet également des
acquisitions longues avec une illumination en continu (avec une fréquence d’ac-
quisition limitée uniquement par la capacité d’acquisition de la caméra), alors
que la microscopie de fluorescence nécessitera un compromis entre temps et
fréquence d’acquisition à cause des phénomènes de photoblanchiement et de
modification possible du comportement et du métabolisme liés à l’illumina-
tion (Daddysman, 2014). En revanche, l’utilisation de la fluorescence permet
d’obtenir des images très contrastées et de mettre en lumière de manière très
spécifique des éléments particuliers, alors que les images de phase sont très peu
contrastées et donc non spécifiques.

L’objectif principal de cette thèse est d’utiliser des outils d’appren-
tissage profond, existants ou sur mesure, afin d’entraîner des modèles
prédictifs mettant en valeur et combinant les atouts de ces deux mo-
dalités de microscopie et d’arriver à extraire de la spécificité à partir
d’acquisition de microscopie sans marquage. Ainsi nous aurions accès
à des acquisitions non invasives à haute fréquence sur des temps longs
avec un haut niveau de spécificité.

Nous possédons au sein de notre équipe de recherche une expertise dans le do-
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maine de la microscopie de phase. Nos collaborateurs biologistes ont une spécia-
lité dans la compréhension des mécanismes intra-cellulaires et dans la prépara-
tion d’échantillons pour la microscopie de fluorescence, en particulier de lignées
stables présentant des niveaux d’expression homogènes et non-perturbatifs du
point de vue du métabolisme cellulaire. Mon objectif premier sera donc d’ac-
quérir une connaissance et une compréhension poussées de la mise en place
et du fonctionnement des algorithmes d’apprentissage profond appliqués à la
prédiction de fluorescence spécifique au sein d’images biologiques. L’idée, au
cours de cette thèse, est de réaliser un mélange de ces trois aspects et de réaliser
de la co-conception. Nous amenons une réflexion physique et biophysique dans
le développement des algorithmes d’apprentissage profond et les éléments de
pré-traitement et d’acquisition de nos images.
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Chapitre 3

Deep learning sur données
complexes

3.1 Acquisition des données

Mon objectif étant le développement d’outils d’apprentissage profond pour cou-
pler la microscopie quantitative de phase et la microscopie de fluorescence, la
première étape a consisté à collecter des données. La réalisation du montage
expérimental et les acquisitions de données à proprement parler ont été réalisés
non pas par moi mais par d’autres membres de l’équipe. Les données principales
sur lesquelles nous travaillons sont des images de microscopie de phase. Mon
objectif est de concevoir et d’entraîner un modèle capable de segmenter cer-
tains éléments biologiques, dans notre cas principalement des mitochondries, à
partir d’images de phase. Nous avons donc besoin pour entraîner un tel modèle
d’acquérir un jeu de données d’images de phase et leurs images de fluorescence
associées.

3.1.1 Montage expérimental

Nous utilisons un montage classique de microscopie inversé. Pour la branche
d’imagerie de phase quantitative, on utilise une illumination en lumière blanche
(restreinte à 525 +/- 20nm pour ne pas exciter la fluorescence) de l’échantillon.
La lumière déformée par le passage à travers le matériau biologique passe en-
suite par un objectif à immersion (60x, NA=1.4, NIKON) pour obtenir un fort
grandissement et une grande ouverture numérique. Elle est ensuite envoyée
via un miroir dichroïque à 580nm vers d’une part (après passage par un filtre
passe-long à 593nm) une caméra de fluorescence (Orca Flash 4, V2+, HAM-
MAMATSU) et d’autre part vers la caméra détectant la phase (Orca Flash 4,
HAMMAMATSU) après passage dans le réseau de diffraction l’image d’inter-
férence (Chapitre 2.3.5).

La branche de fluorescence utilise une illumination led (COOLLED) passant
par le même objectif pour illuminer l’échantillon. L’échantillon va alors générer
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un signal de fluorescence (2.2) qui va être collecté par l’objectif et être trans-
mis par le dichroïque vers la branche de fluorescence et renvoyé puis imagé sur
une caméra. Ce montage expérimental est représenté sur la figure 3.1. Cette
configuration est très simple et applicable sur n’importe quel microscope de
fluorescence grâce à l’ajout de la caméra de phase sur une branche et l’acqui-
sition fluorescente sur l’autre. Il suffit alors d’acquérir pour chaque cellule ou
champ étudié en simultané une image sur chaque voie pour avoir un couple
d’images d’entraînement (signal et cible).

Figure 3.1 – Schéma du montage d’acquisition conjointe d’images de phase et de fluorescence
associée. La voie rouge correspond à l’illumination champ clair et la collection par la caméra de
phase. Les voies bleues et vertes correspondent respectivement à l’excitation et à la collection
pour le signal de fluorescence.

Le montage à deux branches n’est nécessaire que pour l’étape d’entraînement.
En effet, une fois notre modèle d’apprentissage profond entraîné, nous pouvons
l’appliquer à des acquisitions de microscopie de phase seules sur des échantillons
non marqués. Ceci est alors réalisable sur n’importe quel type de microscope
optique avec l’ajout d’une caméra de phase (Figure 3.2). Il est cependant im-
portant d’avoir le même système optique d’imagerie (objectif et lentilles) afin
d’avoir le même type d’images en sortie et donc pouvoir réaliser une prédiction
précise. De même, il est préférable d’avoir une source d’illumination centrée
sur la même longueur d’onde (ou assez proche) que celle utilisée pour l’entraî-
nement, étant donné que la longueur d’onde va être utilisée pour le lien entre
composantes de phase et d’intensité en complexe (Chapitre 3.3).

Dans la pratique, nous utilisons des cellules exprimant des molécules fluores-
centes mCardinal ou mCherry présentant toutes deux un pic de fluorescence
autour de 600nm. Ces fluorophores sont relativement photostables, ce qui per-
met d’effectuer une pile d’images avec un photoblanchiement limité (Chapitre
3.1.3).
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Figure 3.2 – Schéma du montage d’imagerie de phase quantitative seule. La voie rouge cor-
respond à l’illumination champ clair et la collection par la caméra de phase.

3.1.2 Type de données

L’utilisation d’un masque de Hartmann modifié (Primot et Guérineau, 2000)
en amont du détecteur nous permet de réaliser le phénomène d’interférométrie
latérale à quatre ondes (Chapitre 2.3.4). Nous collectons donc un interféro-
gramme généré par l’auto-interférence du champ électromagnétique dans le
plan d’imagerie du microscope. Un tel interférogramme permet une mesure di-
recte de l’intensité et des gradients de différence de chemin optique d’une image
(Bon, Maucort, 2009). En intégrant numériquement les gradients de diffé-
rence de chemin optique, on peut retrouver quantitativement la phase (Figure
3.3) (Bon, Monneret, 2012).

Figure 3.3 – Interférogramme obtenu avec un front d’onde aberrant (a). Zoom sur une partie
de l’interférogramme (b). Transformée de Fourier de l’interférogramme (c). Obtention de deux
gradients de différence de chemin optique orthogonaux par transformée de Fourier inverse de
sous-parties (d). Intégration 2D des gradients pour reconstruire la différence de chemin optique
(e). Figure tirée de (Bon, Maucort, 2009).
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Reconstruction mathématique

Nous allons détailler dans cette partie les différentes opérations mathématiques
réalisées pour la reconstruction des composantes d’intensité et de différence de
chemin optique à partir d’un interférogramme. Pour des raisons de simplicité,
cette explication sera réalisée pour un interférogramme en une dimension puis
extrapolée en deux dimensions.

Figure 3.4 – Visualisation bidimensionnelle du schéma de principe d’un analyseur de front
d’onde à décalage quadrilatéral.

Si on considère une illumination monochromatique de longueur d’onde �0, en
l’absence de réseau de diffraction son champ électromagnétique sous l’hypo-
thèse de l’enveloppe lentement variable est défini par l’équation suivante :

E(x) = a(x)eik0W (x): (3.1)

Avec :
a(x) : l’amplitude du champ,

W(x) : la surface d’onde,
k0 = 2�=�0.

La surface d’onde est la différence de chemin optique introduite par le passage
dans l’échantillon biologique (Figure 3.5). On considère que la différence de
chemin optique introduite par le passage dans les divers éléments optiques a
été mesurée à vide et est retirée des mesures avec échantillons pour ne garder
que la différence de chemin optique générée par l’échantillon.

Figure 3.5 – Représentation schématique de la surface d’onde incidente W sur le détecteur
de l’analyseur.
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L’intensité enregistrée dans le plan du détecteur est calculée telle que :
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Avec :
r~ : le vecteur position,

k+~ et k�~ : les vecteurs de l’onde diffractée d’un angle �
par le masque de Hartmann modifié comme défini
dans la figure 3.4.

On peut réécrire l’équation (3.2) de la façon suivante :
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En écrivant le développement de Taylor à l’ordre 1 de la fonction W autour de
la position x, on trouve l’équation suivante :

W (x+ �) = W (x) + �
�W

�x
: (3.4)

Avec cette approximation, l’équation (3.3) devient :

I(x) = i0(x) + ix(x)cos
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Si on considère la loi des réseaux

sin(�d)� sin(�i) =
p�

a
; (3.6)

avec :
�i : l’angle incident sur un réseau,
�d : l’angle incident sur un réseau,
� : la longueur d’onde du faisceau,
a : la période du réseau,
p 2 Z ,
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on peut écrire les relations suivantes liant s à � ainsi que � à �0 et � :

s = 2zptan(�); (3.7)

sin(�) =
�0

�
: (3.8)

En combinant les deux équations (3.7) et (3.8) avec l’équation (3.5), en sachant
que �, la période du réseau de diffraction est grande devant la longueur d’onde
�0, on obtient finalement l’équation de la formation de l’interférogramme en
une dimension :

I(x) = i0(x) + ix(x)cos
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avec pas = � / 2 .

L’interférogramme obtenu lorsque la surface d’onde incidente est plane (W = 0)
est une fonction sinusoïdale de la position x de période pas. En présence d’un
élément perturbateur, l’élément biologique dans notre cas, les franges de l’inter-
férogramme vont être déformées sous la forme d’une modulation fréquentielle
autour de la fréquence principale (Figure 3.6). On peut donc extraire par dé-
modulation autour de la fréquence 1/pas dans l’espace de Fourier le gradient
de la surface d’onde.

L’ensemble de ces équations et calculs sont extrapolables pour un front d’onde
en deux dimensions et donc pour nos mesures de différence de chemin optique
introduites par le passage dans les échantillons biologiques.

Acquisition

Nous enregistrons lors de nos acquisitions des interférogrammes ainsi que des
images de fluorescence. Après opérations numériques sur les interférogrammes
pour l’extraction des composantes d’intensité et de phase, une étape de reca-
lage sub-pixel entre les images phase/intensité et de fluorescence est alors effec-
tuée pour garantir une parfaite superposition des données provenant de deux
caméras distinctes. Nous obtenons les composantes de phase et d’intensité de
l’imagerie en champ clair. Nous allons donc pouvoir exploiter le signal de phase
en association avec la fluorescence afin d’entraîner des modèles prédictifs entre
ces deux modalités. Nous verrons les résultats de ce type d’entraînements dans
le chapitre 3.2.3. Dans un second temps nous utiliserons le champ magnétique
complet et donc les deux composantes d’intensité et de phase en relation com-
plexe (Chapitre 3.3.1) comme signal avec la modalité de fluorescence comme
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Figure 3.6 – Formation d’un interférogramme I en présence d’une surface d’onde plane (a).
Transformée de Fourier de I pour une surface d’onde plane (b). Formation d’un interférogramme
I en présence d’une surface d’onde incidente non plane (c). Transformée de Fourier de I pour
la surface d’onde déformée (d).

objectif d’entraînement.

3.1.3 Échantillons biologiques

Nous réalisons nos acquisition de données sur des échantillons biologiques vi-
vants, des cellules, afin d’étudier le comportement d’éléments intra-cellulaires
particuliers (Chapitres 2.1.2 et 2.1.3). Comme nous n’avons pas d’expertise
création de lignées cellulaires dans notre équipe, les cellules ont été préparées
par nos collaborateurs et nous nous contentons de les cultiver et de les préparer
pour l’imagerie. Nous allons décrire dans cette partie le type de cellules que
nous étudions ainsi que les marquages appliqués pour la modalité de fluores-
cence et détaillerons les raisons des choix de ces éléments particuliers.

Cellules fibroblastes

Nous avons utilisé dans toutes nos études des cellules fibroblastes provenant
de l’épiderme. Ce sont des cellules peu différenciées du tissu conjonctif. Elles
sécrètent une matrice extra cellulaire souple et riche en collagène. Elles ont
ainsi un rôle dans le maintien de la structure de nombreux tissus et jouent
un rôle important dans la cicatrisation des plaies. Ce type de cellules est clé
en imagerie biomédicale : le prélèvement s’effectuant par ponction de la peau
de patients. De nombreuses pathologies et comportement cellulaires sont étu-
diés avec ces cellules (Sorrell, 2009). On notera également la capacité à les
différencier en neurones, ce qui les rend très utiles pour l’étude des maladies
neurodégénératives sur prélèvement humain.
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Le grand avantage de ces cellules pour nos observations de phase réside dans
leur morphologie. En effet elles sont de forme fusiforme ou étoilée, aplatie
et allongée. Cette caractéristique d’aplatissement simplifie l’interprétation des
images de phase en différenciant correctement les sources de retard optique
(Chapitre 2.3.5). Elles ont des tailles caractéristiques de plusieurs dizaines de
�m (Figure 3.7). Leur noyau est ovale et leur cytoplasme est riche en reti-
culum endoplasmique rugueux, ribosomes et mitochondries, ce qui les rends
particulièrement intéressantes pour notre étude.

Figure 3.7 – Composante d’intensité d’images de phase de fibroblastes. Notons l’aspect étalé
de ces cellules, les différences de morphologie entre les deux cellules ainsi que la visibilité
d’organelles. Échelle : 10�m.

Les cellules que nous avons utilisées pour cette étude sont des fibroblastes issus
d’embryons de souris génétiquement modifiés pour exprimer les protéines fluo-
rescentes qui nous intéressent dans les mitochondries, la membrane extérieure
des mitochondries ou sur le réticulum endoplasmique.

Marquage fluorescent

Afin de pouvoir réaliser de l’imagerie de fluorescence sur des éléments particu-
liers à segmenter, nos cellules expriment donc des protéines fluorescentes. Le
choix des fluorophores détermine les longueurs d’onde des lasers d’excitation
ainsi que des filtres à utiliser dans nos montages optiques afin de ne capter
que la fluorescence émise. Nous avons utilisé dans un premier temps la pro-
téine mCardinal (Chu, 2014) qui possède une absorption entre 550 et 620nm
et une émission entre 620 et 710nm (Figure 3.8). Cette protéine est dérivée
de l’anémone à bouts renflés (Entacmaea quadricolor) et est un monomère à
maturation rapide dont la sensibilité acide est modérée.

Après plusieurs expérimentations, il est apparu que les marquages en mCardi-
nal présentaient de grandes disparités d’intensité de marquage, des problèmes
de stabilité et de vitesse de photoblanchiement ainsi que l’absence complète
de marquage sur certaines cellules, ce qui posait de sérieux problèmes à l’algo-
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Figure 3.8 – Spectres d’absorption et d’émission de fluorescence de la protéine mCardinal.
Image tirée de fpbase

rithme d’apprentissage. Un tri des cellules afin d’homogénéiser la population a
été effectué, ce qui a grandement contribué à améliorer les résultats.

Nous avons néanmoins décidé d’essayer une autre protéine pour notre imagerie
de fluorescence : la mCherry. Cette molécule est dérivée de coraux Discosomas
(Shaner, 2004). Son absorption se situe entre 540 et 590nm et son émission
est entre 560 et 650nm (Figure 3.9). Tout comme la mCardinal, cette protéine
est un monomère à maturation rapide dont la sensibilité acide est modérée.

Figure 3.9 – Spectres d’absorption et d’émission de fluorescence de la protéine mCherry.
Image tirée de fpbase.

La mCherry s’est avérée beaucoup plus stable en terme de signaux de fluores-
cence d’une cellule à l’autre avec un pourcentage de cellules marquées et des
taux de brillance bien plus élevés que ceux de la mCardinal. De plus elle s’est
également montrée plus stable dans le temps et donc plus adaptée à nos expé-
riences. Nous avons donc décidé d’utiliser cette protéine pour l’ensemble des
nos marquages afin d’avoir les mêmes longueurs d’onde de fonctionnement tout
au long de nos acquisitions et ainsi de ne pas avoir à modifier notre montage
optique dépendamment de l’élément biologique étudié.
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3.2 Appropriation du U-net

3.2.1 Modèle initial

Dans le but de tester rapidement la pertinence de l’application d’un modèle
d’apprentissage profond sur nos données de phase, j’ai décidé de partir d’un
modèle déjà existant qui ne nécessiterait dans un premier temps que de faibles
changement pour être applicable à nos données. L’objectif étant de réaliser de
la segmentation de mitochondries à partir d’une image 2D, l’utilisation d’une
architecture de type U-net a semblé le plus logique à tester.

L’explosion de l’utilisation des modèles de type U-net ces dernières années
(Ronneberger, 2015) pour les problématiques de segmentation d’images nous
offre un vivier de modèles au sein duquel trouver une base départ pour ne pas
avoir à tout re-coder de zéro. Les principales différences entre ces modèles
disponibles résident principalement sur trois points à balancer pour le choix de
notre modèle de base :

— Le type de données en entrée et sortie.
— Les librairies utilisées pour le code.
— Des petites variations dans le fonctionnement modèle.

Type de données

Les architectures de U-net disponibles sont principalement dépendantes du
type de données traitées. Ainsi, leur développement a été grandement influencé
par les besoins de segmentation automatique en imagerie médicale (tomodensi-
tométrie, imagerie à résonance magnétique, imagerie à rayons X, tomographie
par émissions de positons) (Shen, 2017). D’un autre côté, la segmentation à
partir d’images photographiques, que ce soit pour de la détection de routes
(Zhang, 2018) ou de la reconstruction d’images (Isola, 2017) a aussi contri-
bué au développement de variations d’architectures.

En ce qui concerne l’étude de données de microscopie (Moen, 2019), le U-net
est très utile pour l’analyse de cellules uniques. Il est également utilisé pour la
segmentation de données de microscopie électronique avec des possibilités de
segmentation de membranes par exemple (Cao, 2020).

Librairies

Il existe de nombreuses librairies Python open source dédiées au DL, chacune
avec des spécificités propres. Deux d’entre elles se sont imposées chez les utili-
sateurs et développeurs.

� Tensorflow 1 développé par Google Brain ainsi que sa sur-couche Keras
sont actuellement les plus utilisés, notamment pour des raisons de ro-
bustesse, de nombre d’exemples disponibles et de documentation. Son

1. www.tensorflow.org
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principal point négatif est le contrecoup de sa robustesse qui est une cer-
taine rigidité des graphes et un fonctionnement optimal en production.
C’est l’outil de production le plus exploité à l’heure actuelle.

� PyTorch 2 développé plus récemment par les équipes de Facebook, est de
son côté plus orienté recherche avec des graphes dynamiques et une faci-
lité à implémenter et débugger des blocs de code séparés. Son utilisation
par une communauté grandissante est en train de lui faire rapidement
rattraper les retards concernant la documentation et les exemples dispo-
nibles comparé à TensorFlow. Ceci couplé à une efficacité accrue lorsqu’il
s’agit de réaliser des calculs accélérés sur GPU en font la librairie idéale
pour le développement à tâtons inhérent aux projets de recherche.

C’est donc logiquement vers Pytorch que je me suis tourné afin de réaliser mon
modèle.

Variations d’architecture

La grande majorité des modèles U-net disponibles à partir desquels j’aurai pu
m’appuyer suivent l’architecture classique (Figure 3.10) développée initiale-
ment (Ronneberger, 2015) avec quatre couches inférieures à la couche ini-
tiale et des successions de convolution et activation répétées deux fois à chaque
étage du U.
Les variations proposées à partir de ce modèle portent sur la taille des images
en entrée et sortie. De même, le nombre de canaux en entrée et sortie peuvent
varier. Le nombre de cartes de fonction initial peut également varier (à noter
qu’on préférera des puissances de 2 pour ces valeurs dans un esprit d’unifor-
misation). Le choix de réaliser ou non des paddings lors des opérations de
convolution permet de conserver les dimensions des cartes de fonction après
les opérations de convolution et ainsi d’avoir une équivalence de taille d’image
entre l’entrée et la sortie du modèle. La majorité des modèles disponibles dis-
posent de quatre étages de profondeur comme le modèle original. Enfin les opé-
rations de changement d’étage peuvent être des convolutions à noyaux 2x2 ou
des pooling. Les principaux éléments composant le modèle U-net se retrouvent
néanmoins toujours, à savoir des changement de profondeur avec réduction de
taille d’image et augmentation du nombre de cartes de fonction sur la partie
descendante (encodeur) et inversement sur la partie montante (décodeur) ainsi
que la concaténation des données. Les architectures sont facilement modifiables
et testables pour arriver vers un optimum, qu’il soit pour un cas particulier ou
pour une démarche de généralisation.

Choix d’un modèle initial

Avec les différents éléments précédents en tête, nous avons cherché un modèle
développé avec PyTorch, de préférence pour des données de microscopie de
champ clair et ayant un potentiel de passage à la 3D. Le modèle devait égale-
ment être similaire au U-net originel pour éviter de faire nos premier tests sur

2. https://pytorch.org
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Figure 3.10 – Architecture U-net (Ronneberger, 2015). Exemple pour une résolution de
32x32 pixels au plus bas. Chaque boîte bleue correspond à une carte de fonction. Le nombre de
canaux est indiqué au-dessus de la boîte. La taille x-y est indiquée dans le coin bas gauche des
boîtes. Les cases blanches représentent des cartes de fonctions copiées. Les flèches représentent
les différentes opérations.

une architecture qui pourrait se révéler déjà trop spécifique à une application
particulière.

Nous avons donc décidé d’utiliser le modèle développé par l’équipe Allen-
Cell pour leur prédiction de fluorescence à partir d’images de champ clair
(Ounkomol, 2018). Ce modèle est développé avec PyTorch et utilise pour
ses fonctions de segmentation 2D des images de microscopie électronique en
entrée et leur équivalent en immunofluorescence pour l’objectif à atteindre. En
3D, les acquisitions d’entrée sont réalisée en microscopie confocale à disque
rotatif, en champ clair ou DIC pour l’entrée du modèle et en fluorescence pour
l’objectif à atteindre. Ce type de données se rapproche fortement des nôtres
étant donné que nous désirons également réaliser un passage du champ clair
vers de la fluorescence.

Comme nous pouvons le voir sur la figure 3.11, l’architecture est sensiblement
similaire à l’originale et les seules différences notables sont le nombre de cartes
de fonction en première couche, l’ajout de normalisation par lots après les
convolutions ainsi qu’un remplacement du pooling par des convolutions pour
les changement de couche. Ces éléments seront détaillés plus en détail dans la
section 3.2.2.
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Figure 3.11 – Architecture du fnet de AllenCell (Ounkomol, 2018). Diagramme de l’archi-
tecture CNN utilisée pour leur outil. Il n’y a pas de couche de correction ni de normalisation
des lots pour la dernière couche du réseau, et le nombre de cartes de fonction est indiqué au
dessus de chaque élément pour chaque couche. Figure adaptée de Lecture Notes in Computer
Science 234–241 (2015).

3.2.2 Fonctionnement du modèle

L’implémentation, l’utilisation efficace et, a fortiori, la modification de mo-
dèles d’apprentissage profond nécessitent une compréhension fine des différents
éléments et opérations qui les composent ainsi que leurs séquences. Nous dé-
taillerons dans cette partie les différents aspects du modèle que nous utilisons,
avec notamment la gestion des données et la parallélisation des calculs, une
description de l’architecture et des différentes opérations qui la constituent, le
processus de mesure de perte ainsi que la rétro-propagation lors de la phase
d’entraînement. Les différences d’utilisation entre l’entraînement et la prédic-
tion seront également évoqués.

Gestion des données

Les données dont nous disposons pour l’apprentissage de notre modèle
consistent en un jeu de données composé de paires d’images de phase et de
la fluorescence équivalente. La taille classique d’un de nos jeux de données est
de l’ordre de quelques centaines d’images. Ce jeu de données va être séparé
en deux pour donner un jeu d’entraînement et un jeu de test. Le but de cette
séparation est de cloisonner les données et d’en mettre une partie de côté qui
ne sera pas du tout utilisée pendant l’entraînement et servira à caractériser le
modèle entraîné. Ce cloisonnement vise principalement à éviter le phénomène
de sur-apprentissage qui consiste à entraîner un modèle pour qu’il colle très
bien aux données d’entraînement tout en étant très peu généralisable. Dans la
pratique, on réalise une séparation avec 80% des données dans le jeu d’entraî-
nement et 20% dans celui de test.
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Lors de l’apprentissage, on utilise seulement une partie de l’image appelée
patch. L’étude de sous-parties de l’image plutôt que l’image entière permet la
détection d’éléments fins ainsi qu’une approche plus locale de l’information.
On limite également la quantité de calcul lors du passage dans le modèle. La
détermination de cette taille de patch dépend des éléments que l’on souhaite
segmenter ainsi que des capacités de calculs disponibles. On fait en sorte que
les dimensions soient des multiples de 16 afin de pouvoir diviser facilement par
deux lors de la descente dans les étages du modèle. Ces patches sont sélectionnés
aléatoirement au sein de l’image. On utilisera généralement dans notre cas des
tailles de 128 par 128 pixels.

Figure 3.12 – Différentiation entre stack, patch et batch. On a un stack d’entraînement de 400
images de phase de 498*498 pixels. On utilise seulement un morceau de ces images à chaque fois
appelé patch. Dans notre cas, il est généralement de 128*128 pixels, sélectionné aléatoirement
dans l’image. On sélectionne un lot de 32 patchs afin de générer un lot d’entraînement.

Afin d’accélérer le temps de calcul, on a recours à de la parallélisation des cal-
culs, à savoir que plusieurs patches vont passer dans le modèle en même temps
et être comparés à l’objectif à atteindre. L’utilisation d’une carte graphique ac-
célère grandement la vitesse d’exécution étant donné que les cartes graphiques
de dernières générations sont conçues pour paralléliser efficacement un grand

58 CHAPITRE 3. DEEP LEARNING SUR DONNÉES COMPLEXES



3.2. APPROPRIATION DU U-NET

nombre de calculs grâce à des bibliothèques dédiées telles que CUDA 3, une
librairie développée par NVIDIA 4 pour ses cartes graphiques. On utilise géné-
ralement des tailles de lots de 32 patches (Figure 3.12).

Entrée du modèle

Pour des raisons de facilité de description et de représentation, nous représen-
terons dans cette section le fonctionnement du modèle appliqué sur un seul
patch. L’extension au lot complet revient juste à paralléliser les calculs sur le
lot d’images. Nous injectons dans le modèle à chaque itération un batch de 32
patches de 128 par 128 pixels.

Notre image en entrée de modèle est généralement de taille 128 par 128. On
la passe sous la forme d’un tenseur à 4 dimensions. La première dimension
correspond aux cartes de fonction, la seconde au nombre de canaux et les
deux dernières aux dimensions x et y. Comme on étudie des images à deux
dimensions avec un seul canal d’informations, on a donc des tenseurs de taille
[32,1,128,128]. On garde les dimensions dont on ne se sert pas dans un souci
de généralisation pour des applications futures.

Convolution

On réalise ensuite une opération de convolution par des noyaux de dimension
3 par 3 pixels et en multipliant le nombre de canaux pour avoir le nombre de
cartes de fonction désiré, en l’occurrence 32 pour la première étape (Figure
3.11). La convolution est réalisée avec un padding de 1 pixel et une stride de 1
afin de conserver les dimensions en x et y.

L’opération de convolution entre une entrée de taille (N;Cin; H;W ) et une
sortie (N;Cout; Hout;Wout) est définie dans l’équation :

out(Ni; Coutj) = bias(Coutj) +
Cin�1X
k=1

weight(Coutj ; k) ? input(Ni; k): (3.10)

Avec :
? : l’opérateur de corrélation croisée,
N : la taille de batch,
C : le nombre de canaux,
H : la longueur en pixel des images,
W : la largeur en pixel des images,

weight : les poids d’apprentissage, ici les valeurs du noyau de convolution,
bias : le biais d’apprentissage associé au noyau.

3. https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
4. www.nvidia.com
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Figure 3.13 – Représentation graphique de l’action d’un filtre de convolution à deux dimen-
sions de taille 3 par 3 pixels. Pour des raisons descriptives, le noyau de convolution représenté
est un filtre de Sobel.

Une représentation schématique d’une opération de convolution en deux di-
mensions par un noyau de 3 par 3 pixels est visible sur la figure 3.13. Dans
notre cas, les valeurs ne sont pas des nombres entiers. Les neufs éléments du
noyau de convolution sont les paramètres qui sont ajustés au cours de l’entraî-
nement lors de la phase de rétro-propagation (Chapitre 3.2.2) ainsi que le biais
associé à ce noyau.

Normalisation par lots

On applique ensuite une opération de normalisation sur les différents éléments
du lot (Ioffe, 2015) dans le but de réduire le phénomène d’internal covariate
shift 5. L’utilité et l’effet de ces opérations est actuellement largement discutée
et critiquée. Néanmoins, dans le cadre de notre étude, nous avons décidé de la
garder afin de coller aux modèles pré-existants ayant fait leurs preuves.

L’opération de normalisation est décrite dans l’équation suivante. Elle conserve
les dimensions :

y =
x� E[x]q
V ar[x] + �

�  + �: (3.11)

5. Pas de traduction officielle à ma connaissance
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Avec :
x : la couche d’entrée,
y : la couche de sortie,
E : l’espérance,

Var : la variance,
� : un coefficient entraînable initialisé à 0,
 : un coefficient entraînable initialisé à 1.

Fonction d’activation

Vient ensuite une opération d’activation de type Unité Linéaire Rectifiée
(ReLU) (Figure 3.14) classique. Cette opération non linéaire permet de valider
ou non l’effet d’un neurone (ici notre opérateur de convolution) et d’appliquer
un réel changement sur les données. Son aspect différentiable est également
nécessaire pour l’optimisation par gradients (Snyman, 2005). Elle est définie
telle que :

ReLU(x) = (x)+ = Max(0; x) (3.12)

avec x la couche d’entrée.

Répétition du bloc d’opérations

La succession de l’opération de convolution, de la normalisation par lots et
de la fonction d’activation représentent un bloc d’opérations que nous répé-
tons plusieurs fois dans le modèle. Ce bloc d’opérations est représenté par les
flèches noires dans la figure 3.11. On applique ce bloc d’opérations deux fois
successivement sans changer les dimensions des images ni le nombre de cartes
de fonction.

Convolution descendante

Toute l’ingéniosité de l’architecture U-net repose dans la détection et l’appren-
tissage de caractéristiques dans les images à des échelles différentes. Il est donc
nécessaire de réduire les dimensions de nos images étudiées et d’apprendre de
nouvelles caractéristiques sur ces images réduites, caractéristiques qui seront de
fait plus globales. On réalise pour cela une opération de convolution de noyau
2 par 2 pixels avec une stride de 2, ce qui a pour effet de diviser par deux les
dimensions x et y. Une représentation graphique de cette opération est visible
sur la figure 3.15.
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Figure 3.14 – Représentation graphique de la fonction d’activation ReLU.

Étages successifs

On réalise à nouveau la succession de deux blocs d’opérations complets, en
prenant soin lors de la première convolution de doubler le nombre de cartes de
fonction afin d’équilibrer avec la réduction de dimensions spatiales. On réalise
ces opérations quatre fois au cours de la descente dans l’architecture. Cette
partie réalise une fonction semblable à un encodeur classique. On a sur l’étage
le plus bas des images de taille 8 par 8 pixels pour notre entrée 128 par 128 et
512 cartes de fonctions si on démarre à 32 sur la première couche.

Convolution transposée et concaténation

Pour remonter dans l’architecture, on réalise une opération de transposée de
convolution avec un noyau de 2 par 2 pixels avec une stride de 2, ce qui a pour
effet de multiplier les dimensions spatiales par 2. On divise également lors de
cette opération le nombre de cartes de fonction par deux afin de garder une
uniformité sur l’étage. Cette opération est représentée par une flèche bleue sur
la figure 3.11. Une représentation graphique de cette opération est visible sur
la figure 3.16.

On vient ensuite réaliser une concaténation avec les cartes de fonctions de la
partie descendante de l’étage correspondant que l’on a pris soin de sauvegarder
avant l’opération de descente. Cette concaténation a pour but de conserver des
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Figure 3.15 – Représentation graphique de la convolution descendante sur une entrée de 4 par
4 pixels. L’usage d’un noyau de 2 par 2 avec une stride de 2 permet de diviser les dimensions
x et y par 2.

Figure 3.16 – Représentation graphique de la convolution transposée sur une entrée de 2 par
2 pixels. L’usage d’un noyau de 2 par 2 avec une stride de 1 permet de multiplier les dimensions
x et y par 2.

informations de localisations spatiale qui sont perdues lors de l’opération de
descente.

Étages successifs

On réalise à nouveau la succession de deux blocs d’opérations complets, en
prenant soin cette fois-ci lors de la première convolution de diviser par deux
le nombre de cartes de fonction toujours pour des raisons d’équilibrage. On
réalise ces opérations quatre fois au cours de la remontée dans l’architecture.
Cette partie réalise la fonction de décodeur classique. Enfin, une fois revenus
à l’étage initial, on réalise une opération de convolution de sortie passant de
32 à 1 carte de fonctions afin de pouvoir comparer à l’objectif désiré, à savoir
l’image de fluorescence associée.

Fonction de coût et rétro-propagation

Après le passage dans le modèle, nous obtenons un lot d’images de sortie de
même taille que ceux d’entrée. Nous pouvons donc les comparer avec les patchs
équivalents de l’objectif à atteindre, à savoir la fluorescence dans notre cas pré-
cis. La mesure de la différence entre la sortie du modèle et l’objectif à atteindre
est appelée perte et dépend d’une fonction de coût définie pour l’apprentissage.
Dans notre cas, la fonction de coût est l’erreur quadratique moyenne (Mean
squared error, MSE) entre les images. Elle est définie par l’équation 3.13.

MSE =
1

batch size
� 1

patch size
� X
batch

X
pixels

(Y � Y~ )2: (3.13)
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Cette fonction compare pixel à pixel l’erreur quadratique entre la sortie et l’ob-
jectif et donne la moyenne. L’objectif de l’apprentissage étant de se rapprocher
le plus possible de l’objectif, on cherche à minimiser cette valeur de perte. On
utilise donc un algorithme de descente de gradient (dans ce cas particulier l’op-
timiseur Adam (Kingma, 2017)) afin d’ajuster les poids et biais des différents
éléments du modèle ainsi que les valeurs des noyaux de convolution.

Processus d’apprentissage

Le processus d’apprentissage consiste à faire passer l’ensemble des données
du jeu d’entraînement dans le modèle et de réaliser les ajustements de poids
progressivement afin de converger vers une valeur de perte minimale. Comme
on utilise seulement une partie des images (patches) et que l’on en fait passer
plusieurs en même temps, on nomme itération le passage d’un tel lot dans
le modèle suivi de la rétro propagation. On définit comme époque un nombre
d’itérations correspondant au passage dans le modèle de l’ensemble des données
d’entrée. On approxime la probabilité qu’un pixel soit présent dans un patch
avec la formule 3.14 :

P =
patch size

image size
: (3.14)

On définit une passe comme le nombre d’itérations afin d’avoir l’ensemble des
images vues :

Niterations par passe =
dataset size

batch size
: (3.15)

On définit le nombre de passe par époque pour que la probabilité de voir chaque
élément de chaque image soit supérieur à 2� :

Npasse par epoque ) P n < 2�: (3.16)

Ainsi on obtient le nombre d’itérations nécessaire pour avoir l’ensemble du jeu
de données qui passe dans le modèle, à savoir une époque :

Niterations par epoque = Niterations par passe �Npasse par epoque: (3.17)

Petit à petit, avec les passages répétés des images dans le modèle, les poids vont
s’adapter et le modèle va converger vers un optimum. Un exemple de l’évolution
de la justesse de prédiction du modèle en fonction du stade d’entraînement est
visible sur la figure 3.17. Dans les premiers stades d’apprentissage, la sortie est
assez proche de l’image de phase d’entrée, et avec le temps, le modèle commence
à converger et à ainsi faire ressortir les mitochondries recherchées. Le modèle
va ensuite s’affiner petit à petit pour améliorer la détection des éléments fins.

Il est nécessaire de bien choisir le nombre d’époques d’entraînement afin d’éviter
le phénomène de sur-apprentissage qui consiste à avoir un modèle collant de très
près au jeu de données d’entraînement mais peu généralisable. Ce phénomène
est représenté sur la figure 3.18. Entraîner au delà du nombre d’époque optimal
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Figure 3.17 – Évolution des prédictions du modèle en fonction du stade d’entraînement.
L’image de phase à partir de laquelle est réalisée la prédiction ainsi que la fluorescence réelle
des mitochondries associée (objectif à atteindre) sont montrées pour référence.

va continuer d’améliorer la précision sur le jeu d’entraînement mais la détériorer
sur les données externes et donc nuire à la généralisation. On peut utiliser pour
éviter ce phénomène une interruption précoce de l’entraînement en suivant
l’évolution de la précision de prédiction sur le jeu de test, ou encore mieux sur
un troisième jeu de données appelé jeu de validation ayant pour seul objectif la
détermination non biaisée du point d’arrêt optimal pour l’entraînement. Dans
notre cas, nous avons réalisé une série de tests empiriques afin de déterminer le
nombres d’époques d’entraînement optimal et ainsi l’adopter pour l’ensemble
de nos entraînements et avoir une base de comparaison fixe entre les différents
modèles.

Prédiction

Une fois notre modèle entraîné, nous pouvons passer à la phase de prédiction
appliquée à notre jeu de données test. La prédiction consiste à faire passer une
image complète à travers le modèle et à enregistrer la sortie. Pour caractériser
notre modèle, on compare ensuite les prédictions avec les images de fluores-
cence réelle, visuellement et numériquement. A l’aide de ces caractérisations,
il est possible de modifier certains paramètres d’entraînement pour chercher à
améliorer la qualité de notre modèle. La qualité d’un modèle dépend de l’ob-
jectif à atteindre et l’optimisation prendra un sens différent en fonction de la
complexité de la tâche à accomplir et des besoins de l’utilisateur final.
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Figure 3.18 – Représentation du phénomène de sur-apprentissage avec l’augmentation du
nombre d’époques d’entraînement. Image extraite de vitalflux.com.

3.2.3 Application à la segmentation de mitochondries de-
puis une image de phase

Nous avons effectué dans un premier temps un test sur des données temporelles
d’une cellule fibroblaste. Nous avons réalisé l’imagerie d’une cellule pendant
plus d’une heure à raison d’une image de phase par seconde. Afin de ne pas
trop agresser la cellule, des acquisitions de fluorescence ont été réalisées toutes
les 30 secondes pendant 40 minutes au cours de l’acquisition (Figure 3.19). Nous
pouvons d’ores et déjà remarquer des zones non marquées par le fluorophore
(Flèche rouge), des zones de mitochondries recourbées sur elles-mêmes (Flèche
bleue) et des zones où les mitochondries sont hors du plan d’imagerie et donc
floue (Flèche verte). L’objectif de ce premier essai était de voir si nous pouvions
entraîner un modèle U-net capable de reconstruire la fluorescence sur l’ensemble
du jeu de données à partir d’informations de fluorescence partielles, à savoir sur
les images de phase sans fluorescence équivalente. La taille du jeu de données
est de 3974 images de phase pour 87 images de fluorescence.

Figure 3.19 – Acquisition conjointe d’une image de phase et de la fluorescence associée.
La composante de phase a été filtrée pour faire ressortir les éléments intéressants (a) et la
fluorescence est représentée en fausse couleur (b). Un composite avec des zones notables est
représenté en (c). Echelle : 10�m.
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L’entraînement du modèle sur les images de phase possédant une contrepartie
de fluorescence a permis de reconstruire la segmentation des mitochondries sur
l’ensemble des images de phase sans contrepartie. On retrouve le suivi des mito-
chondries dans le temps, ce qui nous permet de segmenter automatiquement et
donc d’accéder à des possibilités d’analyses des dynamiques à fréquence élevée
sur des temps d’acquisition longs. On se trouve néanmoins dans un cas fla-
grant de surentraînement comme toutes les cellules du jeu d’entraînement sont
très similaire (une seule et même cellule acquise dans le temps). Ainsi, même
si la plupart des mitochondries sont correctement segmentées, les zones pro-
blématiques relevées dans la figure 3.19 perdurent avec le temps, notamment
l’absence de détection sur la cellule non marquée dans le champ.

Figure 3.20 – Représentation de l’évolution des prédictions de fluorescence à travers le temps.
Les images de phase filtrée (Noir et blanc) et de fluorescence prédites (Cyan) sont en composite.
Echelle : 10�m.

L’essentiel était cependant de valider la capacité d’un modèle U-net à utiliser
nos données de phase pour obtenir des résultats de prédiction de fluorescence
cohérents. Cet objectif a été rempli et nous permet de passer à l’étape suivante,
à savoir l’utilisation du modèle sur un jeu de données de cellules uniques et
surtout l’utilisation de l’ensemble des données contenues dans le champ élec-
tromagnétique recueilli par notre microscope.
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3.3 Utilisation de la donnée complexe

L’utilisation du modèle U-net pré-existant sur nos données de phase donne des
résultats de prédiction de segmentation de bonne qualité mais laisse toutefois
une grande place à l’amélioration. Afin d’utiliser l’ensemble des informations
du contenues dans le champ électromagnétique (Chapitre 3.1.2) et non plus
uniquement la composante de phase, nous avons décidé de faire évoluer le
modèle.

3.3.1 Intérêt de la donnée complexe

L’une des principales caractéristiques de notre technique d’imagerie de phase
(Chapitre 2.3.4) réside dans la collection de l’ensemble du champ électroma-
gnétique transmis après le passage par l’échantillon. Ainsi, le champ porte des
informations sur la totalité de l’échantillon. En effet, l’imagerie d’un plan au
sein de notre échantillon portera non seulement les informations de ce plan mais
également des informations sur les éléments hors-focus, au-dessus et en-dessous
de ce plan d’imagerie. Nous ne sommes donc théoriquement plus limités par la
profondeur de champ. Cela introduit cependant des difficultés d’interprétation
dans le cas d’échantillons trop épais ou chargés. Comme nous travaillons sur
des cellules relativement fines, nous ne sommes pas sujets à cette limitation, et
l’ensemble du signal récolté est simple à interpréter. Si on décompose le champ
électromagnétique en ses composantes d’intensité (I) et la différence de chemin
optique (OPD) (Chapitre 2.3.4) :

EM =
p
I eiOPD�

2�
� ; (3.18)

on peut utiliser la relation complexe entre ces deux éléments et ainsi obtenir
plus d’information en entrée de notre modèle et espérer une meilleure capacité
de prédiction. On peut voir dans la figure 3.21 que les deux composantes portent
des informations différentes et complémentaires. Utiliser ces deux composantes
dans notre modèle de prédiction devient donc une source d’amélioration po-
tentielle évidente.

3.3.2 Évolution des blocs du modèle

L’utilisation de données de type complexe dans des modèles d’apprentissage
profond n’est pas très courante et réservée à des usages très spécifiques (Bruna,
2015). De ce fait l’implémentation de ce type de données et des opérations
associées dans les librairies Tensorflow et Pytorch n’en est qu’à ses balbu-
tiements. Il est donc nécessaire de réaliser des développement spécifiques de
fonctions pour adapter les modèles à ces données spécifiques. L’évolution des
fonctions classiques aux données complexes a été théorisée et son utilité dé-
montrée (Trabelsi, 2018) pour des tâches basiques de vision par ordinateur.
J’ai donc implémenté l’évolution des blocs de notre modèle pour les données
complexes en m’appuyant sur le travail réalisé pour la librairie complexPy-
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Figure 3.21 – Visualistation des composantes d’intensité et de phase pour une cellule fibo-
blaste. Echelle : 10µm.

Torch 6 par le groupe de Sebastien Popoff. Pytorch a évolué depuis le début
de mes travaux pour prendre en compte des tenseurs de type complexe. L’im-
plémentation des blocs de calcul complexes n’a pas encore été mis en place, et
seules les opérations basiques sur les tenseurs complexes sont accessibles via à
librairie. J’ai donc décidé de ne pas mettre à jour mon code pour l’utilisation
de ces types de tenseurs et de rester sur une combinaison de tenseurs séparés
pour les composantes réelles et imaginaires de nos données. J’envisage néan-
moins fortement de faire évoluer mon code pour une intégration plus propre à
la librairie Pytorch dans le futur ainsi que de contribuer au développement des
fonctions de gestion des données complexes et des blocs d’opérations fréquents
de la librairie.

Convolution

Le passage de l’opérateur de convolution dans le domaine complexe est réalisé
par une combinaison de convolutions croisées entre les parties réelle et imagi-
naires du vecteur d’origine et du filtre de convolution. Comme l’opération de
convolution est distributive, la convolution d’un vecteur complexe h = x+ iy
par un filtre complexe W = A+ iB est définie telle que :

W � h = (A � x�B � y) + i(A � y +B � x) · (3.19)

Nous travaillons avec des vecteurs décomposés en parties réelle et imaginaire
convolués par des filtres décomposés eux aussi en partie réelle et imaginaire.
Une représentation graphique de l’opération de convolution complexe est visible
sur la figure 3.22.

Normalisation par lots

Afin de transposer l’opération de normalisation par lots dans le domaine com-
plexe, nous ne pouvons pas uniquement réaliser une translation et un redimen-

6. github.com/wavefrontshaping/complexPyTorch
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Figure 3.22 – Représentation graphique de l’opération de convolution complexe. On utilise les
parties réelles et imaginaires des cartes de fonction (respectivement vert et rouge) et un noyau
de convolution également décomposé en parties réelles et imaginaires (respectivement bleu
et jaune). On applique ensuite une combinaison des convolutions classiques croisées. Figure
extraite de (Trabelsi, 2018).

sionnement afin que la moyenne soit de 0 et la variance 1 comme c’est le cas
pour les normalisations classiques. Cette normalisation n’assurerait pas une
variance égale pour les parties réelles et imaginaires, et la distribution ne se-
rait pas circulaire. La normalisation par lot adaptée pour notre cas aux valeurs
complexes est traitée par une opération de blanchiment de concept de vecteurs
2D (Huang, 2018). Il est nécessaire pour celà de multiplier nos données cen-
trées en 0 (x�E[x]) par l’inverse de la racine carrée de la matrice de covariance
V :

x̃ = (V )�
1

2 (x� E[x]) (3.20)

avec la matrice de covariance V définie comme :

V =

"
Vrr Vri
Vir Vii

#
=

"
Cov(Rfxg;Rfxg) Cov(Rfxg; Ifxg)
Cov(Ifxg;Rfxg) Cov(Ifxg; Ifxg)

#
· (3.21)

Nous avons alors une transformation qui maintiens la moyenne de l’unité com-
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plexe proche du vecteur nul, la matrice de covariance 2X2 de cette unité com-
plexe proche de l’identité ainsi que la pseudo-covariance (également appelée
matrice de relation) proche d’une matrice nulle. La moyenne, la covariance et
la pseudo-covariance sont définies telles que :

� = E[x̃]
� = E[(x̃� �)(x̃� �)�] = Vrr + Vii + i(Vir � Vri) ·
C = E[(x̃� �)(x̃� �)] = Vrr � Vii + i(Vir + Vri)

(3.22)

Cette normalisation a pour principal intérêt de décorréler les parties réelles et
imaginaires des unités complexes afin d’éviter la co-adaptation entre les deux
éléments et ainsi réduire les risques de sur-apprentissage.

Fonctions d’activation

De nombreuses fonctions d’activation sont disponibles dans le domaine com-
plexe, le plus souvent dérivées d’équivalentes du domaine réel. Dans notre cas,
nous utilisions une fonction d’activation de type ReLU dans le domaine réel
que nous allons adapter en complexe. Afin de réaliser une fonction d’activation
sur les composantes réelles et imaginaires de nos vecteurs complexes, il existe
principalement trois solutions :

— Une transposition directe de la ReLU vers le complexe, nommée
CReLU , qui consiste à appliquer des ReLU sur les parties réelles et
imaginaires séparément.

— Une fonction d’activation plus stricte nécessitant d’avoir les parties
réelles et imaginaires positives en même temps pour être activée, avec
une mise à 0 le reste du temps. Cette fonction est appelée zReLU
(Guberman, 2016).

— Une activation appliquée au module du nombre complexe, appelée
modReLU comprenant une valeur seuil entraînable minimale pour l’ac-
tivation, étant donné que les modules sont toujours positifs (Arjovsky,
2016).

Ces différentes solutions sont illustrées sur la figure 3.23. Le modReLU est sujet
à discutions étant donné qu’il ne satisfait pas les équations de Cauchy-Riemann
est n’est donc pas holomorphique, là où les deux autres, de façon similaire à la
fonction d’activation ReLU classique, conservent une continuité de valeurs au
seuil de coupure. Ajouté à cela une complexité d’implémentation ainsi qu’un
temps de calcul réduits, nous avons décidé de nous concentrer sur l’utilisation
de CReLU et de zReLU et de délaisser la troisième option.

3.3.3 Métriques d’apprentissage

La détermination de la fonction de coût à utiliser dans notre modèle a une im-
portance toute particulière étant donné qu’elle va déterminer l’erreur entre la
sortie du modèle et l’objectif à atteindre et déclencher l’ajustement des poids
de ce modèle lors du processus de rétro-propagation. Le choix de cette métrique
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Figure 3.23 – Représentation graphique des différentes fonctions d’activation complexe dé-
coulant du ReLU. Le CReLU (a) coupe les valeurs négatives des deux composantes. Le zReLU
ne s’active que si les deux composantes sont positives (b). Le modReLU coupe les valeurs dont
l’amplitude est inférieure à un seuil (c). Figure extraite de (Trabelsi, 2018).

d’apprentissage est fortement dépendante du type de données étudiées et de
l’objectif à atteindre. De nombreuses fonctions de coût sont disponible dans les
différentes librairies, certaines générales, d’autres très spécifiques à des problé-
matiques particulières. Nous abordons ici la métrique la plus communément
utilisée pour la segmentation d’images et proposons des métriques sur mesure
plus adaptées a priori à notre cas particulier.

Erreur quadratique moyenne

La fonction de coût la plus répandue est la fonction d’erreur quadratique
moyenne, qui consiste à mesurer la moyenne des écarts quadratiques entre
chaque éléments de nos images de sortie et leur objectif équivalent. On compare
donc chaque image du lot d’entraînement pixel à pixel avec la cible à atteindre
(dans notre cas l’image de fluorescence associée) via l’équation 3.13 (Chapitre
3.2.2). Cette métrique a pour avantage de fonctionner correctement dans la
plupart des cas, et d’être peu coûteuse en temps d’exécution. Son minimum
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est à 0, donc l’action de la réduire le plus possible du processus d’apprentissage
va directement l’améliorer. Cependant, si l’on prend un peu de recul critique,
son sens physique est largement discutable. En effet elle compare les pixels
deux à deux sans aucune prise en considération de l’image d’appartenance ou
de l’environnement. De plus, c’est une mesure de valeur absolue qui va dés-
équilibrer l’impact des lots s’ils ne sont pas homogènes en terme d’intensité
de signal. Nous avons donc été amenés à implémenter d’autres solutions plus
cohérentes avec notre problématique.

Coefficient de Pearson

Notre objectif revenant à mesurer de la colocalisation sans être dépendant
des variations d’intensités moyennes, il semblait logique de se tourner vers la
mesure de corrélation en mesurant le coefficient de Pearson. Ce coefficient entre
deux images est défini par l’équation suivante :

rxy =

Pn
i=1(xi � x�)(yi � y�)qPn

i=1(xi � x�)2
qPn

i=1(yi � y�)2
(3.23)

Avec :
x , y : les images à comparer,

xi , yi : les pixels des images,
x , y : les moyennes des images,

n : le nombre de pixels par image.

Cette formule peut être réarrangée de la façon suivante :

rxy =
n
P
(xiyi)�P(xi)

P
(yi)q

n
P
x2i � (

P
xi)2

q
n
P
y2i � (

P
yi)2

· (3.24)

Ce coefficient est nul quand les deux jeux de données sont complètement dé-
corrélés, à 1 lorsqu’ils sont parfaitement corrélés, et à -1 pour une complète
anti-corrélation. Comme le processus d’apprentissage cherche à ramener la va-
leur de perte le plus proche possible de 0 et que nous cherchons à avoir la
meilleure corrélation possible, on effectue la transformation suivante afin d’ob-
tenir notre coût de Pearson :

loss =
1� rxy

2
· (3.25)

Cette nouvelle métrique nous permet de nous affranchir de nombreux pro-
blèmes liés à l’acquisition de fluorescence et à son caractère souvent inhomogène
tout en présentant un coût computationnel acceptable.
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3.3.4 Caractérisation

Afin de pouvoir juger de la pertinence d’un modèle, il est nécessaire d’intro-
duire des métriques de caractérisation qui viendront rejoindre les constatations
visuelles de qualité de prédiction. La qualité d’un modèle pouvant être jugée
différemment en fonction de l’objectif à atteindre, il nous a semblé nécessaire
de proposer un nombre élevé de moyens de caractérisations différents. Une
problématique nécessitant une qualité de segmentation globale la plus haute
possible ne sera pas jugée de la même façon qu’un sujet où la détection de faux
positifs est rédhibitoire.

En cas d’utilisation d’une métrique donnée pour l’entraînement, le modèle étant
conçu pour améliorer cette valeur, il n’est pas très bon de l’utiliser comme
métrique de caractérisation. L’usage croisé entre métrique d’entraînement et
métrique de caractérisation est dans ce cas bien plus adapté.

Erreur quadratique moyenne

L’erreur quadratique moyenne est la métrique d’apprentissage la plus utilisée
pour faire converger des modèles, il est donc logique de pouvoir s’en servir
pour caractériser des modèles, dans sa forme classique ou via sa racine car-
rée qui propose une mesure de différence directe. Je propose ici leurs valeurs
généralisées à deux échantillons :

MSE = E[(x� y)2] · (3.26)

RMSE =
q
E[(x� y)2] · (3.27)

Coefficient de Pearson

Le coefficient de Pearson est essentiellement une mesure normalisée de la cova-
riance entre deux échantillons. Son principal atout est de s’affranchir des valeurs
moyennes des échantillons et de permettre ainsi des mesures plus justes sur des
échantillons présentant des différences d’amplitude de signaux. Son équation
est définie en 3.23.

Similarité structurelle

Le concept d’indice de similarité structurelle vise à reproduire le comportement
humain, et extrayant les informations de luminance, contraste et structure et
les recombinant pour extraire une mesure significative (Z. Wang, 2004). Les
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fonctions de comparaisons sont définies par :

l(x; y) =
2�x�y + c1
�2
x + �2

y + c1
(3.28)

c(x; y) =
2�x�y + c2
�2
x + �2

y + c2
(3.29)

s(x; y) =
�xy + c3
�x�y + c3

(3.30)

avec :

�x , �y : les moyennes des images,
�2
x , �2

y : les variances des images,
�xy : la covariance de x et y,

c1 = (k1L)
2 , c2 = (k2L)

2 : deux variables pour stabiliser
les divisions à faible dénominateur,

c3 : variable définie à c2=2,
L : la dynamique des valeurs de pixels,

k1 , k2 : deux coefficients définis
par défaut à 0.01 et 0.03.

La similarité structurelle est donnée par la combinaison de ces trois éléments :

SSIM(x; y) = [l(x; y)]�:[c(x; y)]�:[s(x; y)] · (3.31)

En fixant les poids �, � et  à 1, la formule peut être réduite à la forme suivante
que nous utiliserons dans nos calculs :

SSIM(x; y) =
(2�x�y + c1)(2�xy + c2)

(�2
x + �2

y + c1)(�2
x + �2

y + c2)
· (3.32)

Cette métrique nécessite cependant d’être appliquée localement puis d’être
moyennée afin de mesurer les similarités locales et éviter de trop grandes dis-
parités liées au caractère inhomogène des images.

Matrice de confusion

Une autre façon de caractériser nos résultats revient à ramener nos données
sous une forme booléenne en déterminant un seuil de détection réalisant une
séparation binaire entre signal et fond (Figure 3.24).

Bien que cette méthode soit plus adaptée à des problématiques de segmentation
entre des classes définies, elle n’est pas inintéressante dans notre cas, notam-
ment pour l’étude des mitochondries qui sont bien définies lors de notre image-
rie. Bien qu’on perde le caractère continu de la fonction de fluorescence, cette
caractérisation met en lumière de nouvelles informations qui peuvent s’avérer
utiles, nous allons en lister une partie. A partir d’ici, l’ensemble des informa-
tions sont binaires et dépendent fortement du seuil de binarisation (Figure
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Figure 3.24 – Représentation de la binarisation d’une image de fluorescence. L’image originale
est visible à gauche, tandis que deux résultats de binarisation avec des seuils différents.

3.24). Ce passage en binaire va débloquer de nouvelles valeurs de caractérisa-
tion. La comparaison directe pixel à pixel des images de prédiction binarisées
avec les cibles équivalentes elles aussi binarisées permet la mise en lumière des
faux positifs ou négatifs. On peut ainsi construire une matrice de confusion
(Figure 3.25).

Figure 3.25 – Matrice de confusion entre des données prédites et l’objectif à atteindre. Les
vrais positifs et négatifs constituent des prédictions correctes tandis que les faux positifs et
négatifs correspondent à des erreurs de prédiction.

Coefficients de Dice et Jaccard

L’une des mesures les plus utilisées pour la comparaison de jeux de données
discrètes (A;B) afin de jauger leurs similarité et diversité est l’index de Jaccard
(Jaccard, 1912), et par extension le coefficient de Dice-Sørensen (Dice, 1945).
L’équation de l’index Jaccard est la suivante :

J(A;B) =
jA \Bj
jA [Bj =

jA \Bj
jAj+ jBj � jA \Bj · (3.33)

Le coefficient de Dice-Sørensen est défini par :

DSC(A;B) =
2 jA \Bj
jAj+ jBj · (3.34)
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Les principaux avantages de ces métriques sont une bonne gestion d’ensembles
flous et une meilleure caractérisation des ensembles hétérogènes de données.

Exactitude

L’exactitude ACC correspond à la proportion d’éléments qui ont été correc-
tement prédits, quels que soit leur classe. Elle est définie à l’aide des valeurs
mesurées en 3.3.4 :

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
· (3.35)

Précision et rappel

La précision PREC est la mesure de la proportion d’éléments pertinents parmi
l’ensemble des éléments décelés positifs. Le rappel REC quand à lui permet de
déterminer le nombre d’éléments positifs prédits comparé au nombre d’éléments
positifs à trouver. Ces mesures sont définies par :

PREC =
TP

TP + FP
· (3.36)

REC =
TP

TP + FN
· (3.37)

Application

Dans notre cas particulier, nous pouvons choisir d’utiliser le MSE, le coefficient
de Pearson et la SSIM dans les études de données biologiques bien définies telles
que les mitochondries, en essayant le plus possible d’éviter de caractériser avec
la même métrique que celle d’entraînement. L’utilisation des caractérisations
après binarisation permet d’avoir un aperçu rapide de la qualité des modèles
mais nécessite la définition d’un seuil arbitraire pour cette binarisation (usuel-
lement 0.5). Dès lors que l’on passe à l’étude d’éléments diffus tels que le ré-
ticulum endoplasmique, il est nécessaire d’utiliser des caractérisations globales
et de ce concentrer sur le coefficient de Pearson, la similarité structurelle et
éventuellement les coefficients de Dice-Sørensen.

3.3.5 Conclusion

Nous avons développé un panel d’outils et d’évolutions des modèles pré-
existants afin de pouvoir répondre à la problématique qui nous est propre,
que ce soit pour la gestion des données, les modules de l’algorithme d’appren-
tissage ou encore les métriques d’apprentissages et de caractérisation. L’idée
principale derrière ces développements étant l’analyse et la réflexion physique
comme base de travail, et non pas des essais d’adaptation aléatoires multiples
dans l’espoir de sortir une amélioration des modèles prédictifs, nous sommes
convaincus que les résultats qui en découleront présenteront de réelles amélio-
rations.
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3.4 Résultats

Nous avons implémenté une évolution des modèles existants avec des modules
prenant en compte la réalité physique de notre signal d’imagerie quantitative
de phase et sa relation complexe. Il est maintenant nécessaire de caractériser
ces développements et de déterminer leur utilité et efficacité. En effet, l’objec-
tif des développements de nouveaux modèles consiste à trouver un compromis
entre d’un coté la durée d’entraînement due à la taille et la complexité de
l’architecture, et de l’autre la qualité de prédiction ainsi que le risque de sur-
apprentissage. Cet arbitrage est souvent réalisé au niveau de l’utilisateur final
dépendamment de ses capacités de calculs et de ses attentes en terme d’exacti-
tude de segmentation liées au sujet étudié. Dans notre cas, l’objectif principal
est l’amélioration de la segmentation. Le coût en ressources informatiques et
en temps sont secondaires à nos yeux tant que leurs augmentations restent
raisonnables. Un entraînement de modèle classique sur nos jeux de données
typiques de quelques centaines d’images étant de l’ordre de quelques heures,
on acceptera des durées d’entraînement restant dans cet ordre de grandeur.

3.4.1 Segmentation de mitochondries

Le premier et principal sujet d’analyses pour nous était l’étude des mitochon-
dries. En effet, ces éléments ont l’avantage d’être dans la plupart des cas visibles
à l’oeil nu dans nos images de phase et nous offrent donc un moyen facile de
vérifier nos prédictions. De plus, c’est le sujet d’étude de nos collaborateurs
biologistes, et l’étude de leur dynamique ainsi que de leur état d’oxydation
est un objectif à long terme. C’est donc logiquement que nous avons testé nos
évolutions de modèle sur la segmentation de ces éléments. Nous avons pour
cela réalisé une acquisition conjointe d’imagerie de phase et de fluorescence
associée sur un jeu de données de cellules fibroblastes possédant un marquage
des mitochondries pour la fluorescence. Nous avons ainsi récupéré d’un côté les
composantes d’intensité et de phase de notre imagerie quantitative de phase,
et de l’autre les images de fluorescence associées (Figure 3.26).

Figure 3.26 – Exemple d’acquisition pour une cellule du jeu de données complexe. Acquisition
conjointe du champ électromagnétique dont sont extraits les composantes d’intensité a) et de
phase b), et de la fluorescence associée c). Échelle : 5�m.

On remarque sur les images d’intensité et de phase que certains éléments cel-
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lulaires sont visibles et segmentables à l’oeil nu. En ce qui concerne l’acqui-
sition de fluorescence, on peut voir que l’intensité du signal et la netteté des
mitochondries est variable et dépend de la position en profondeur de la mito-
chondrie. Le plan d’acquisition ayant été choisi comme plan d’imagerie optimal
pour la plupart des mitochondries, un peu au dessus de la lamelle pour nos
acquisitions sur cellules plates, la plupart des mitochondries sont correctement
imagées. Cependant on voit également que certaines ont un signal plus faible et
des contours moins nets indiquant une présence dans un plan différent. L’ob-
jet de notre passage en complexe est principalement la possibilité de détecter
l’ensemble de ces mitochondries et ainsi coller le plus possible à l’objectif lors
de notre prédiction.

La description complexe du champ électromagnétique 3.3.1 implique l’utilisa-
tion de l’exponentielle de la composante de phase ainsi qu’un équilibrage entre
les deux composantes.

EM =
p
Iei

2�
�
OPD (3.38)

Dans notre cas particulier, nous avons décidé d’utiliser la forme logarithmique
de cette équation pour éviter les phénomènes de recouvrement de phase.

�

4�
ln(I) + iOPD (3.39)

Nous avons donc une utilisation des deux composantes, d’intensité et de phase,
liées de façon complexe pour coller à la théorie du champ électromagnétique,
comme entrée de notre modèle d’apprentissage U-net modifié.

Après entraînement du modèle sur notre jeu de données expérimental, nous
obtenons des résultats de prédiction très proches de la cible de fluorescence à
atteindre. Ces résultats sont illustrés sur la figure 3.27.

Nous avons ensuite caractérisé ce nouveau modèle complexe à l’aide du coeffi-
cient de corrélation de Pearson (Chapitre 3.3.4). Les résultats sont représentés
sur la figure 3.28. Nous pouvons voir une corrélation très bonne qui correspond
à l’analyse visuelle que nous avons pu avoir sur la qualité des prédictions de ce
modèle.
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Figure 3.27 – Résultats d’un entraînement utilisant des données complexes en entrée pour
de la prédiction de fluorescence sur mitochondries. Échelle : 5�m

Figure 3.28 – Distribution des coefficients de corrélation entre les images prédites par le
modèle entraîné avec le champ complexe équilibré en entrée. Représentation de la distribution
excluant les 5% d’extrêmes. La moyenne et les quartiles sont représentés.
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3.4.2 Comparaison entre différents modèles

Maintenant que le fonctionnement de notre modèle sur données complexes
donne des résultats corrects, il est nécessaire de valider ou non une amélio-
ration par rapport aux modèles précédents. En effet, la prise en compte des
données complexes et l’introduction des blocs de calcul associés a généré une
augmentation de la charge de calcul et donc du temps d’entraînement. Ainsi,
si le gain introduit par cette utilisation des valeurs complexes est négligeable
ou si on s’aperçoit que les prédictions sont en fait détériorées, nous devrons
abandonner cette solution. Nous avons donc décidé de la comparer avec des
modèles entraînés :

— sur la composante d’intensité seule,
— sur la composante de phase seule comme vu au chapitre 3.2.3,
— sur les deux composantes d’intensité et de phase utilisées comme deux

canaux d’entrées réelles,
— sur les composantes d’intensité et de phase reliés de façon complexe sans

équilibrage.
Afin d’avoir la meilleure comparaison possible entre ces différents entraîne-
ments, ils ont tous été réalisés sur les mêmes jeux de données avec les mêmes
hyperparamètres d’entraînement. Les seuls différences entre les entraînements
résident sur l’utilisation ou non du modèle complexe et sur les composantes
du champ électromagnétique que nous utilisons en entrée des modèles. Nous
avons également réalisé différentes séparations aléatoires entre jeux de données
d’entraînement et de test afin de vérifier que cette séparation n’influait pas
statistiquement sur les résultats de l’entraînement.

Intensité seule

La composante d’intensité n’est généralement pas l’image que l’on préfère étu-
dier lors de l’imagerie de phase. En effet, lorsque nous sommes dans le plan
d’imagerie optimal, c’est la composante de phase qui porte le maximum d’in-
formations. Néanmoins, cette composante présente un intérêt certain et permet
déjà à l’oeil nu de détecter des éléments particuliers de la cellule (Figure 3.29).
Certains éléments épais, telles que des vésicules sont donc aisément visibles et
pourront ressortir d’un modèle prédictif. Certains éléments en dessous ou au
dessus du plan d’imagerie ressortent également sur cette composante, y com-
pris des mitochondries, ce qui présente un intérêt certain pour notre étude.

L’entraînement arrive à mettre en lumière certains éléments reconstruits cor-
rectement (Figure 3.30), mais on peut clairement voir que de nombreuses zones
sont difficilement reconstruites, notamment lorsqu’elles sont chargées en infor-
mation. Certaines mitochondries sont également complètement absentes de la
prédiction, alors même qu’elles sont isolées et facilement détectables à l’oeil nu
sur la composante de phase et présentes dans le plan d’imagerie. La qualité de
reconstruction, bien qu’acceptable et mettant en valeur certaines zones parti-
culières, est à première vue moins bonne que pour notre modèle entraîné avec
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Figure 3.29 – Composante d’intensité d’une cellule fibroblaste. On peut détecter à l’oeil nu
des éléments spécifiques tels que le noyau (bleu), des filopodes (rouge) ou des vésicules (jaune)
dans différents plans. On peut également voir des mitochondries dans le plan d’imagerie (vert)
ou en dessous de ce plan (violet). Échelle : 5�m.

la composante complexe. On notera particulièrement des difficultés de recons-
truction dans les zones denses de la cellule et une perte de finesse globale pour
les mitochondries correctement segmentées.

Figure 3.30 – Prédiction sur modèle entraîné à partir du signal d’intensité seul d’une cellule.
Représentation et zooms du signal d’entrée a), de la prédiction du modèle b) et de la ground
truth c). Échelle : 10�m.

Après avoir entraîné notre modèle avec comme métrique l’erreur quadratique
moyenne (Chapitre 3.3.3), nous avons choisi de le caractériser avec le coefficient
de corrélation de Pearson. On peut voir sur la figure 3.31 la représentation des
coefficients de corrélation de Pearson pour les images issues du jeu de données
de test. On notera une grande dispersion des valeurs en fonction des images
étudiées et un coefficient de corrélation moyen autour de 0.5, ce qui n’est pas
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vraiment satisfaisant dans notre cas et loin des valeurs obtenues en complexe.

Figure 3.31 – Distribution des coefficients de corrélation entre les images prédites par le
modèle entraîné avec la composante d’intensité seule. Représentation de la distribution excluant
les 5% d’extrêmes. La moyenne et les quartiles sont représentés.

Phase seule

L’utilisation de la composante de phase seule est le premier test que nous avions
fait lors de la prise en main de l’architecture et de l’appropriation du modèle
U-net (Chapitre 3.2.3). Les résultats étaient alors satisfaisants mais nous ont
poussé à creuser les possibilités d’amélioration en utilisant le signal complexe
dans son ensemble. Cette composante porte un maximum d’informations sur le
plan d’imagerie et permet de détecter sans problème les mitochondries à l’oeil
nu, même dans des zones assez denses (Figure 3.32). La majorité des éléments
situés en dehors du plan d’imagerie que nous pouvions voir précédemment sur
les images d’intensité ne sont plus visibles, seules les informations présentes
dans le plan d’imagerie ressortent.

Il est donc attendu que le modèle réussisse à segmenter correctement les élé-
ments du plan d’imagerie après entraînement. On peut voir que le modèle arrive
à prédire la localisation des mitochondries de manière relativement précise dans
les zones de périphérie, où elles sont clairement visibles à l’oeil nu, mais éga-
lement dans les zones plus denses (Figure 3.33). On notera cependant de la
perte de qualité dans certains cas avec plusieurs mitochondries qui ne sont pas
reconstruites entièrement. On peut supposer que ces mitochondries ne sont pas
entièrement présentes dans le plan d’imagerie, et donc pas entièrement recons-
truites par notre modèle. On notera cependant une amélioration globale de la
netteté et de la finesse de reconstruction des éléments fins, y compris proche
du noyau.

On peut voir sur la caractérisation par coefficient de corrélation de Pearson
(Figure 3.34) que les valeurs sont meilleures que pour le modèle entraîné avec
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Figure 3.32 – Composante de phase d’une cellule fibroblaste. On peut détecter à l’oeil nu
des éléments spécifiques tels que le noyau (bleu), certains filopodes hors focus (rouge) ou des
vésicules (jaune). On peut également voir des mitochondries dans le plan d’imagerie (vert).
Échelle : 5�m.

les composantes d’intensité seules (Figure 3.31), ce qui était attendu vu que la
composante de phase porte la majorité des information du plan d’imagerie.

Figure 3.33 – Prédiction sur modèle entraîné à partir du signal de phase seul d’une cellule.
Représentation et zooms du signal d’entrée a), de la prédiction du modèle b) et de la ground
truth c).
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Figure 3.34 – Distribution des coefficients de corrélation entre les images prédites par le
modèle entraîné avec la composante de phase seule. Représentation de la distribution excluant
les 5% d’extrêmes. La moyenne et les quartiles sont représentés.

Prédiction double canaux

Étant donné que les deux composantes d’intensité et de phase donnent des
résultats intéressants et différents l’un de l’autre, il semble normal d’essayer
de les combiner. L’idée de la combinaison complexe a du sens d’un point de
vue physique, mais nécessite des évolutions et une complexification du modèle
et augmente ainsi le temps d’entraînement (Chapitre 3.3). Nous avons donc
décidé d’essayer d’utiliser les deux composantes dans un modèle classique, en
les utilisant comme deux canaux d’information distincts pour chaque image.
Ainsi, l’ensemble des informations à priori inclus dans les deux composantes
pourra être traité et utilisé pour le modèle prédictif. On peut remarquer sur la
figure 3.35 que les prédictions sont meilleures que les composantes d’intensité
ou de phase seules et assez proches des valeurs pour l’implémentation complexe.

Figure 3.35 – Distribution des coefficients de corrélation entre les images prédites par le
modèle entraîné avec les composantes d’intensité et de phase comme deux canaux du signal.
Représentation de la distribution excluant les 5% d’extrêmes. La moyenne et les quartiles sont
représentés.
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Optimisation complexe

Nous avons vu que l’utilisation de la relation complexe provenant de la théorie
du champ électromagnétique nous permet d’obtenir de bons résultats. Nous
avons néanmoins voulu vérifier la nécessité d’utiliser cette relation complexe
utilisant un logarithme népérien sur la composante d’intensité et un coefficient
d’équilibrage entre les deux composantes.

Nous avons donc réalisé un entraînements utilisant les composantes de phase
et d’intensité en relation complexe sans utiliser le lien théorique impliquant le
logarithme népérien de l’intensité et l’équilibrage des deux composantes.

Les résultats de caractérisation de ce modèle sont visibles sur la figure 3.36. On
peut voir une amélioration de ces résultats comparés aux composantes d’inten-
sité ou de phase seules. Nous sommes cependant moins bons que pour le modèle
entraîné avec la relation théorique entre les deux composantes d’intensité et de
phase.

Figure 3.36 – Distribution des coefficients de corrélation entre les images prédites par le
modèle entraîné avec les canaux d’intensité et de phase en relation complexe et les images de
vraie fluorescence à atteindre. Représentation de la distribution excluant les 5% d’extrêmes.
La moyenne et les quartiles sont représentés.

Nous avons ensuite modifié nos données d’entrée complexes pour utiliser la
composante de phase avec le logarithme népérien de l’intensité, ceci afin d’avoir
une relation entre les deux composantes plus proche de la relation théorique
et d’introduire la non-linéarité entre les deux coefficients présente physique-
ment. L’utilisation de la fonction de logarithme népérien seule a permis une
amélioration du modèle. Nous avons cependant décidé de vérifier que le coeffi-
cient d’équilibrage des canaux �

4�
théorique (41 pour notre longueur d’onde de

520nm) était optimal expérimentalement.

J’ai donc réalisé une série d’entraînements avec des coefficients d’équilibrages
variables. La représentation des résultats de prédiction en fonction du facteur
d’équilibrage est visible sur la figure 3.37. Nous voyons ainsi que la meilleure
valeur en pratique est très proche de la valeur théoriquement optimale. On
remarque également que lorsque le coefficient est très bas, et donc l’apport de
la composante d’intensité négligeable, on retrouve les valeurs de corrélation des
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modèles utilisant la composante de phase seule. De même, avec un coefficient
très grand, la composante de phase devient négligeable et nous retrouvons
les valeurs de corrélation du modèle entraîné uniquement sur la composante
d’intensité. Nous avons donc décidé à partir de ce point de toujours équilibrer
nos canaux avec un coefficient dépendant de la longueur d’onde et suivant
l’équation 3.39.

Figure 3.37 – Évolution du coefficient de corrélation de Pearson moyen entre les prédictions
et les valeurs de fluorescence réelles dépendamment du coefficient d’équilibrage entre les com-
posantes complexes.

La corrélation entre nos prédictions et la vraie fluorescence présentée dans la
figure 3.28 est donc optimale, ce qui est en accord avec la théorie physique
sur laquelle nous nous sommes appuyés pour le développement de ce modèle
complexe. Nous avons donc décidé d’utiliser cette relation dans l’ensemble de
nos entraînements.

3.4.3 Réticulum endoplasmique

Nous avons voulu ensuite voulu essayer d’entraîner notre nouveau modèle sur
des éléments plus compliqués à analyser, à savoir le réticulum endoplasmique.
En effet, le réticulum n’est pas visible à l’oeil nu, que ce soit sur les composantes
d’intensité ou de phase de notre signal (Figure 3.38).

Nous avons entraîné un modèle sur un jeu de données de 207 cellules acquises
en microscopie de phase et en fluorescence avec un marquage du réticulum
endoplasmique. Pour un entraînement réalisé sur les données complexes avec
le coefficient de corrélation de Pearson comme métrique d’apprentissage, nous
obtenons des résultats qui se rapprochent de l’objectif pour la détection des
zones de présence du réticulum et de leur intensité relative, mais qui n’arrivent
pas du tout à retranscrire les détails fins du réticulum (Figure 3.39).

CHAPITRE 3. DEEP LEARNING SUR DONNÉES COMPLEXES 87



3.4. RÉSULTATS

Figure 3.38 – Exemple d’acquisition pour une cellule du jeu de données complexe pour le
reticulum endoplasmique. Acquisition conjointe du champ électromagnétique dont sont extraits
les composantes d’intensité a) et de phase b), et de la fluorescence associée c). Échelle : 5�m.

Figure 3.39 – Comparaison entre fluorescence réelle (a) et prédiction en sortie du modèle (b)
pour le réticulum endoplasmique. Échelle : 5�m.

Il est à noter qu’aucun autre entraînement sur le réticulum endoplasmique,
que ce soit sur les composantes d’intensité ou de phase seules (Résultats non
représentés) n’ont permis la convergence du modèle vers une prédiction appro-
chant la fluorescence réelle. Il en est de même pour les modèles entraînés sur
données complexes avec le MSE comme métrique d’apprentissage. Nous avons
donc permis grâce à la combinaison de notre nouvelle métrique d’apprentissage
et de l’utilisation de la donnée complexe du champ d’arriver à discerner le ré-
ticulum endoplasmique, ce qui ouvre de belles perspectives pour la suite avec
des optimisations pour cet élément particulier.
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3.5 Analyse critique de l’évolution

Le désir d’évolution du modèle de U-net classique vers notre modèle complexe
reposait sur deux points distincts. D’un côté, un besoin de n’approprier ce
modèle d’apprentissage profond afin d’en comprendre les rouages et le maîtri-
ser pour pouvoir le faire évoluer au besoin. Simplement appliquer un modèle
existant et fonctionnant plus ou moins correctement sans chercher à aller plus
loin, ce qui est malheureusement souvent le cas dans les utilisations du U-net,
n’était pas acceptable. De l’autre, l’envie d’avoir une approche physique de
la problématique de segmentation d’éléments biologiques et donc de modifier
l’architecture du modèle afin d’extraire le maximum d’informations de notre
signal de microscopie quantitative de phase.

La principale évolution que nous avons mise en oeuvre a été l’évolution du
modèle pour la prise en compte des données complètes du champ électroma-
gnétique acquise grâce à notre caméra de phase et ainsi affiner les capacités de
prédiction de segmentation à partir d’une acquisition microscopique en champ
clair très peu invasive. L’utilisation conjointe des signaux d’intensité et de
phase en relation complexe ont permis une amélioration visuelle dans la qua-
lité de segmentation (Figure 3.40). On note en effet que l’utilisation conjointe
des signaux permet non seulement d’arriver à prédire des mitochondries locali-
sées dans le plan d’imagerie et ressortant en phase et peu en intensité (Flèches
rouges sur la figure 3.40) mais également des mitochondries en profondeur
visibles uniquement en intensité (Flèches jaunes). On obtient ainsi une com-
binaison des deux modèles initiaux résultant en une augmentation générale de
la précision et une netteté des prédictions de mitochondries accrue.

Nous avons également caractérisé quantitativement les évolutions amenées par
nos implémentations en réalisant des entraînements sur les différents types de
modèles possibles avec les mêmes jeux de données et paramètres d’entraîne-
ment pour chacun. Les entraînements ont été réalisés sur des jeux de données
de 206 images séparés entre jeu d’entraînement et jeu de tests avec comme
métrique d’entraînement l’erreur quadratique moyenne, sur une durée de 60
époques avec un taux d’apprentissage décroissant au cours de l’entraînement.
Une caractérisation a ensuite été réalisée sur l’ensemble des modèles entraînés
ainsi que leurs réplicas afin d’obtenir des valeurs moyennes de caractérisation.
Les données de ces caractérisations sont représentées dans la table 3.1.

On remarque, comme prévu, que pour l’ensemble des métriques de caractérisa-
tion l’entraînement sur la composante de phase seule donne de meilleurs résul-
tats qu’un modèle sur intensité seule, notamment pour le coefficient de Pearson.
L’utilisation des deux canaux en entrée permet une amélioration comparée aux
signaux d’intensité ou de phase seuls, ce qui confirme la complémentarité des
informations portées par ces deux signaux. Le passage en complexe offre une
légère amélioration. C’est particulièrement l’utilisation conjointe du logarithme
népérien et de l’équilibrage des signaux pour obtenir un signal d’entrée ayant le
plus de sens du point de vue physique (Chapitre 3.4.2), qui donne les meilleurs
résultats, quelle que soit la métrique de caractérisation.
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Figure 3.40 – Comparaison entre les modèles entraînés avec les composantes d’intensité ou de
phase seules et le modèle utilisant la donnée de champ complexe. Les composantes d’intensité
et de phase sont représentées ainsi que la fluorescence réelle. Des zooms mettent en lumière
des zones d’intérêt pour la différentiation des différents modèles. Les flèches rouges et jaunes
mettent en lumière des zones respectivement dans et hors du plan d’imagerie. Echelle : 10�m.

Table 3.1 – Caractérisation des modèles entraînés avec différentes données d’entrée : le signal
d’intensité seul, le signal de phase seul, les signaux d’intensité et de phase en relation complexe,
les signaux d’intensité et de phase en tant que deux canaux d’image, le logarithme du signal
d’intensité et le signal de phase en relation complexe, le signal complexe du champ de Rytov
avec des signaux équilibrés.

Int. Phase Comp. 2 canaux Comp. ln Comp. equi.

MSE 0.0153 0.0128 0.0111 0.0116 0.0109 0.0098
�0.0048 �0.0048 �0.0041 �0.0042 �0.0040 �0.0038

Pearson 0.504 0.618 0.674 0.655 0.682 0.719
�0.085 �0.085 �0.081 �0.080 �0.079 �0.077

Dice 0.047 0.052 0.056 0.054 0.057 0.059
�0.022 �0.023 �0.026 �0.024 �0.026 �0.027

Jaccard 0.351 0.419 0.456 0.442 0.465 0.502
�0.062 �0.065 �0.079 �0.066 �0.075 �0.074

SSIM 0.718 0.747 0.782 0.773 0.780 0.795
�0.109 �0.093 �0.085 �0.085 �0.082 �0.078
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Nous avons également désormais accès à des possibilité de prédiction d’éléments
invisibles à l’oeil nu, à savoir le réticulum endoplasmique, et ainsi combiner les
prédictions de différents éléments pour faire ressortir des éléments de colocali-
sation (Figure 3.41).

Figure 3.41 – Exemple de prédiction conjointe de plusieurs éléments cellulaires. Représenta-
tion des composantes d’intensité (a) et de phase (b) en parallèle de la fluorescence prédite (c)
pour les mitochondries (rouge) et le réticulum endoplasmique (vert). Échelle : 5�m.

Les résultats quantitatifs des améliorations apportées par nos différentes implé-
mentations sont en accord avec les constats visuels que nous avons pu réaliser
et valident complètement l’intuition physique de l’intérêt de l’utilisation de
l’ensemble des informations du champ électromagnétique pour obtenir des pré-
dictions optimales. Il reste néanmoins de nombreuses améliorations possibles,
que ce soit dans l’optimisation des modèles ou du traitement en amont des
données, notamment pour les éléments biologiques très peu détectables à l’oeil
nu. De plus nous avons une amélioration dans nos résultats en deux dimensions
grâce à l’utilisation d’une information de profondeur (le champ électromagné-
tique), il parait donc naturel de faire évoluer notre modèle et nos acquisitions
de données pour aller vers l’ajout de la profondeur comme troisième dimension
d’imagerie et de considérer des études volumiques par essence plus adaptées à
l’étude d’échantillons biologiques vivants.
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Chapitre 4

Etude volumique

L’objet de cette thèse est le développement d’outils computationnels permet-
tant de réaliser de l’imagerie spécifique et quantitative d’échantillons biolo-
giques sans avoir recours à des marquages en fluorescence. Les échantillons
biologiques s’inscrivant dans le cadre de cette étude sont des cellules de mam-
mifères (Chapitre 2.1). Même si l’on se représente souvent les cellules, en par-
ticuliers les adhérentes, comme des objets très fins, elles sont par nature des
éléments volumiques de plusieurs micromètres d’épaisseur (même pour les cel-
lules adhérentes). L’imagerie (notamment de fluorescence) et le traitement en
deux dimensions ne propose que l’accès à l’information utile sur �500nm (la
profondeur de champ de notre microscope) est donc limité pour l’étude com-
plète du fonctionnement de ces cellules et de leurs éléments internes.

Nous sommes donc passés à une architecture en trois dimensions pour traiter
des images elles aussi en trois dimensions, qu’elles soient acquises expérimenta-
lement ou régénérées numériquement. La mesure du champ électromagnétique
que nous réalisons avec la microscopie de phase à décalage quadrilatéral (Cha-
pitre 2.3.5) porte intrinsèquement des informations de volume qui peuvent être
exploitées. Je détaillerai dans ce chapitre l’intérêt de ce type de mesures, les
adaptations algorithmiques réalisées pour cet ajout de dimension ainsi que les
résultats obtenus pour des prédictions de fluorescence en trois dimensions à
partir de piles expérimentales ou reconstituées numériquement.
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4.1 Informations 3D

La technique de microscopie quantitative de phase par interférométrie à dé-
calage quadrilatéral que nous utilisons pour nos mesures de phase extrait les
informations d’intensité et de différence de chemin optique à partir d’un inter-
férogramme issu de l’auto-interférence du champ électromagnétique. Le champ
électromagnétique mesuré est passé à travers tout l’échantillon et a donc été
modifié par l’intégralité des éléments qu’il a rencontré, et non pas uniquement
par ceux présents dans le plan d’imagerie.

On peut retrouver de l’information venant d’autres plans d’imagerie dans notre
interférogramme. La partie la plus intéressante cependant réside après l’extrac-
tion des composantes d’intensité et de phase. En effet, la propagation en espace
libre du champ va générer un transfert d’information depuis la phase vers l’in-
tensité et inversement entre différents plans de mise au point. Ainsi, un objet
d’indice (comme une cellule, exemple en figure 3.40) présentera une intensité
quasi-nulle au focus et une phase très contrastée alors qu’un objet absorbant
(une particule métallique par exemple comme dans la figure 4.1.a) aura une
réponse opposée. Lorsqu’un défocus apparaît, il y a un transfert d’information
entre phase et intensité. Ainsi sur des objets de phase comme des cellules, des
éléments hors plan d’imagerie peuvent ressortir sur la composante d’intensité.
Inversement, des éléments situés en dehors du plan d’imagerie peuvent ressor-
tir sur la composante d’intensité et être très flous voire presque invisibles en
phase (Figure 3.40).

Figure 4.1 – (a) Images d’intensité et de phase de deux nanoparticules d’or (100nm), au
point (z = 0) ou légèrement hors focus (z = �250nm). On notera l’inversion de contraste pour
la phase et la faible variation du signal d’intensité. (b) Réponse en intensité (carrés noirs) et
en phase (points rouges) d’une nanoparticule d’or de 100nm à un déplacement mécanique de
l’échantillon. Les lignes sont le résultat de la propagation numérique calculée à partir du seul
plan z = 0 ; ce ne sont pas des fits numériques mais des données expérimentales. Figure tirée
de Bon, Bourg, 2015.

Le champ électromagnétique porte des informations de profondeur (on parle
d’imagerie holographique), mais ces informations sont limitées par le rapport
signal à bruit des objets ayant une faible interaction lumière matière (très
fins, quasi-transparents, ...) lorsqu’ils sont dé-focalisés. Également, l’ouverture
numérique d’illumination (l’incohérence spatiale de la source pour être plus
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précis) joue un rôle dans la profondeur de champ d’imagerie holographique :
plus la source sera incohérente, plus faible sera la profondeur de champ (Bon,
Aknoun, 2014), mais en contrepartie meilleure sera la résolution latérale et
la capacité à effectuer une imagerie profonde. Il est donc utile de réaliser des
piles d’acquisitions pour retrouver un signal de phase en trois dimensions le
plus précis possible. Les informations de deux images successives sont ainsi
complémentaires avec une notion de redondance qui pourra s’avérer utile lors
de l’entraînement de nos modèles d’apprentissage profond pour faire ressortir
des détails. Nous verrons que l’on peut faire de la propagation numérique pour,
à partir d’une image 2D obtenir une pile 3D (Chapitre 4.4). Nous discuterons
de l’espacement retenu entre les plans d’acquisition de phase et d’intensité pour
l’ouverture numérique retenue (Chapitre 4.3.1).
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4.2 U-net 3D

Après la validation du fonctionnement du modèle U-Net sur nos données com-
plexes en deux dimensions, l’étape suivante était de passer à l’utilisation de
l’ensemble des informations apportées par notre mesure du champ électro-
magnétique et donc de passer à un modèle en trois dimensions. L’utilisation
de modèle en trois dimensions est primordiale pour l’étude correcte d’échan-
tillons biologiques vivants. Je décris dans ce chapitre les adaptations du modèle
d’apprentissage profond effectuées pour ce passage en profondeur ainsi que les
compromis réalisés entre temps d’entraînement et justesse des prédictions de
fluorescence.

4.2.1 Évolution du modèle

Le passage d’un modèle d’apprentissage profond fonctionnant sur des données
en deux dimensions à un modèle fonctionnant sur des données en trois di-
mensions n’est pas très compliqué. La plupart des opérations et des fonctions
nécessaires au bon fonctionnement du U-Net en deux dimensions ont des équi-
valents en trois dimensions. J’ai donc fait évoluer mes fonctions complexes de
convolution, d’activation et de normalisation par lots afin de prendre en compte
la dimension supplémentaire :

— Les fonctions de convolutions en deux dimensions avec des noyaux en-
traînables de 3 � 3 ont été remplacés par des convolutions en trois di-
mensions par des noyaux entraînables de 3 � 3 � 3. La relation complexe
est la même qu’en deux dimensions (Paragraphe 3.3.2).

— La normalisation par lots complexe implique des calculs de covariance,
d’espérance et de normalisation. Ces calculs sont transposables directe-
ment avec l’ajout de la troisième dimension.

— L’activation complexe est également directement transposable depuis de
vecteurs à deux dimensions vers des vecteurs à trois dimensions.

La principale différence avec le modèle en deux dimensions réside dans les
convolutions descendantes et transposées permettant de changer d’étage dans
l’architecture U-Net. En effet, dans notre modèle en deux dimensions, une
descente d’étage implique une réduction des dimensions des images étudiées.
On divise par deux les dimensions x et y afin de changer d’échelle d’étude.
Une transposition directe de ce modèle est possible pour des acquisitions en
trois dimensions pour des images ayant globalement la même taille dans les
trois dimensions. Si c’était le cas pour le modèle d’origine dont je me suis
inspiré (Ounkomol, 2018) qui étudiait des images de microscopie électronique
en trois dimensions, ce n’est clairement pas le cas pour nos images de phase et
de fluorescence sur cellules vivantes (Chapitre 4.3.1). Nous avons 21 tranches
en z. Nous utilisons donc des patchs de 16 pixels de profondeur. La division
par deux de cette valeur à chaque descente d’étage réduirait de façon trop
importante cette dimension et n’aurait plus de sens pour les convolutions des
étages bas. Nous avons donc décidé de ne réduire cette dimension (et donc de
l’augmenter dans la branche de décodage) qu’une fois sur deux.
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4.2.2 Limitations

La principale limitation générée par le passage du modèle en trois dimensions
est une limitation liée à nos moyens de calcul. L’ajout de cette troisième dimen-
sions augmente drastiquement le nombre de paramètres du modèle, le nombre
d’opérations réalisées ainsi que la taille des éléments traités et par conséquence
le temps d’entraînement. J’ai donc été obligé de faire des ajustements pour
pouvoir continuer à effectuer les calculs sur notre carte graphique et pouvoir
ainsi effectuer des tests réguliers et ajustements sans avoir recours à des moyens
de calcul extérieurs.

La première évolution du modèle que j’ai réalisée, qui est une évolution pré-
sente dans de nombreux cas de passage de deux à trois dimensions a été de
réduire la taille du modèle U-net à trois étages. Cette évolution a pour effet
de grandement réduire le nombre de paramètres du modèle et donc la charge
de calcul. Cette réduction a été validée en entraînant successivement deux mo-
dèles sur les mêmes jeux de données avec les mêmes hyperparamètres et pour
seule modification le nombre d’étages. La différence de résultat de prédictions
entre l’architecture à trois étages et celle à quatre étages est minime. Dans la
balance entre justesse et complexité du modèle, nous avons décidé de sacrifier
un peu de justesse pour une simplification du modèle et une réduction d’un
temps de calcul déjà conséquent.

Avec la réduction de profondeur du modèle, il était logique de réduire la taille
des patches d’entraînement. Comme on va réduire les dimensions x et y une fois
de moins, il est logique de partir de patchs plus réduits afin d’avoir des géné-
ration de carte de fonctions similaires à celles que nous avions précédemment.
Nous sommes donc passé de patchs de 128 � 128 pixels en deux dimensions à
des patchs de 64 � 64 � 16 en trois dimensions. Nous avons ainsi encore une di-
mension latérale de 8�8 sur la couche inférieure du modèle. Cette réduction de
taille de patch a également grandement aidé à la réduction de mémoire utilisée
pour les calculs.

Une représentation du modèle final que nous avons utilisé est illustré sur la
figure 4.2. A noter la réduction de la dimension en z qu’une fois sur deux et la
taille réduite des patchs dès le premier étage. Le reste du fonctionnement est
classique pour un U-net en trois dimensions.

4.2.3 Conclusion

Les modèles sur lesquels je me suis appuyé pour ma thèse ont été développés
pour pouvoir fonctionner en deux ou trois dimensions. De plus la majorité des
fonctions des librairies d’apprentissage profond ont un fonctionnement vectoriel
qui permet l’augmentation facile de dimension et qui possèdent des fonctions
en trois dimensions équivalentes à celles en une ou deux dimensions. L’adapta-
tion pour le fonctionnement de notre modèle en trois dimensions n’a donc pas
nécessité beaucoup de changements sur l’architecture.

Les modifications que j’ai du apporter se situent principalement sur la ges-
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Figure 4.2 – Représentation du U-Net complexe en 3D. Pour des raisons de lisibilité, la
représentation des images d’entrée et de sortie est en 2D. Le nombre de cartes de fonction réelles
et imaginaires à chaque étage sont indiqués respectivement en gris et orange. Les convolutions
descendantes et montantes ont été modifiées par rapport à un U-net normal.

tion des données à injecter dans le modèle pour prendre en compte des piles
d’images regroupées en une image en trois dimension. De plus, quelques mo-
difications pour adapter la taille du modèle à nos capacités de calcul ont été
nécessaires. Cependant, nous avons retrouvé des résultats de bonne qualité,
comme l’attestent les reconstructions visibles dans le chapitre 4.3.2, en rédui-
sant la taille des patchs d’entrée du modèle et en réduisant la profondeur du
U-Net.

Le plus gros problème généré par ce passage en trois dimensions est le temps
d’entraînement des modèles qui est passé de quelques heures pour un jeu de
données complexes de 300 images en deux dimensions à plusieurs dizaines
d’heures pour un jeu de données de même taille en trois dimensions. Il était
donc nécessaire d’essayer d’optimiser le plus possible ce temps d’entraînement
quitte à sacrifier un peu de justesse de prédiction.

Cette thèse étant fondatrice de la technologie et de ses applications, nous avions
un besoin d’ajustements rapides en direct mais étions donc limités par la carte
graphique utilisée (24 Go). Dans le futur, l’optimisation des temps de calcul
et l’utilisation de ressources de calcul plus importantes permettra d’accélérer
grandement ce processus et donc de revoir les compromis réalisés entre com-
plexité du modèle, temps de calcul et justesse des prédictions.
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4.3 Expériences 3D

Le passage de deux à trois dimensions n’implique pas beaucoup de modifica-
tions sur le modèle algorithmique que nous avons utilisé. Il nécessite néanmoins
des modifications dans l’approche expérimentale d’acquisition des données et
dans l’approche du traitement des piles d’images.

L’ajout de la profondeur génère certaines limitations qui n’étaient pas présentes
en deux dimensions. La première concerne le temps d’acquisition. En effet, là
où l’acquisition en deux dimensions ne nécessite qu’une seule image, le passage
en trois dimensions nécessite des changements du plan d’imagerie et induit
donc un décalage temporel entre les images constituant les piles. Nous aurions
pu envisager une imagerie multiplans simultanés mais le budget en photon en
fluorescence et la complexité expérimentale (multiples caméras ou réduction
du champ de vue) nous ont fait choisir une approche par pile temporelle.

La quantité de calculs à effectuer pour l’entraînement de nos modèles prédictifs
est grandement multipliée et nécessite une augmentation des moyens de calcul,
une réduction de la complexité des modèles comme vu au chapitre 4.2 ou une
autre approche dans l’utilisation des données.

Je parlerai dans ce chapitre des différentes modifications apportées à notre
système d’acquisition expérimental, des stratégies adoptées pour l’utilisation
de données en trois dimensions dans nos modèles d’apprentissage profond ainsi
que des traitements sur les données en entrée des modèles permettant d’obtenir
les meilleurs résultats possibles.

4.3.1 Acquisitions 3D

Afin de réaliser des acquisitions de microscopie en trois dimensions, on ac-
quiert une pile d’images à différentes profondeurs dans l’échantillon qui, une
fois regroupées, vont reconstituer une image en trois dimensions. Nos images en
deux dimensions en fluorescence ont une profondeur de champ de 500nm, nous
avons donc décidé d’échantillonner nos acquisitions avec un écart entre deux
images successives de 250nm afin de respecter le critère de Nyquist/Shannon.
Les cellules fibroblastes que nous étudions ont une forme aplatie et donc une
épaisseur réduite autour de 4 ou 5 microns. Nous avons donc décidé de réaliser
des acquisitions de piles de 21 images afin de reconstituer un volume de 5�m
de profondeur, avec la même taille d’images qu’en deux dimensions.

Afin d’avoir des mesures mettant en lumière l’état de l’échantillon à un instant
t, l’optimal serait d’avoir une mesure instantanée de l’ensemble de la pile. Ce
n’est pas le cas dans la réalité expérimentale comme expliqué en introduction
de ce chapitre. La vitesse d’acquisition des ces piles d’images est limitée par
plusieurs éléments. La séquence d’actions répétée pour cette acquisition est la
suivante :

— éclairage en lumière blanche et acquisition de l’interférogramme,

CHAPITRE 4. ETUDE VOLUMIQUE 99



4.3. EXPÉRIENCES 3D

— éclairage simultanément par diode d’excitation de fluorescence et acqui-
sition du signal de fluorescence,

— déplacement dans l’échantillon pour acquérir l’image suivante.

Le temps d’acquisition de l’interférogramme n’est que de quelques dizaines de
millisecondes et n’est donc pas l’élément limitant dans notre cas. Afin d’obte-
nir un rapport signal sur bruit correct au niveau de la fluorescence essentiel
comme nous avons pu le voir expérimentalement pour un bon apprentissage,
il est nécessaire d’avoir un temps d’exposition minimum, ce qui va limiter la
vitesse d’acquisition. Une autre limitation se situe aussi dans le changement de
plan d’imagerie entre deux images successives (Figure 4.3). Il existe plusieurs
méthodes afin de réaliser ce changement de plan. Le déplacement mécanique
de l’objectif nécessite un contrôle par moteurs piézo-électriques ou pas à pas
et a un temps de réponse correct (100ms à 300ms) et une bonne précision
(5nm pour les piezo-électriques, 50nm en pas à pas). Nous avons choisi pour
notre montage expérimental de privilégier l’utilisation d’une lentille déformable
à focale variable pilotable par intensité électrique (Optotune AG, Suisse) qui
présente un temps de réponse en déplacement fin de l’ordre de 20ms. La prise
en compte de ces éléments et leur optimisation nous a permis d’avoir une fré-
quence d’acquisition d’images de 3:5Hz.

Figure 4.3 – Exemple du déplacement de mitochondries entre deux couches successives dans
le cas d’une acquisition trop lente. Images de fluorescence mCardinal acquises à une seconde
d’intervalle. Échelle : 10�m.

Avec cette vitesse d’acquisition, une pile de 5�m constituée de 21 images prend
un peu moins de 6 secondes à être acquise. Comme l’objet de nos recherches
est l’étude des dynamiques intra-cellulaires, ce temps d’acquisition pose un
problème pour les phénomènes rapides, mais est néanmoins satisfaisant pour
des premières observations des mitochondries. Nous verrons par la suite que
la propagation numérique nous permettant d’acquérir une seule image pour
reconstruire la pile d’images nous permettra de réduire considérablement ce
temps d’acquisition (du moins lors des expériences, l’entraînement nécessitant
toujours une pile d’images de fluorescence).
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4.3.2 Résultats

Jeu de données d’images aléatoires

Avant un passage effectif en algorithme 3D, nous avons testé l’entraînement 2D
avec des données à différentes profondeurs pour voir si le modèle arrivait déjà
à s’en sortir ou non.

Les premiers tests que nous avons réalisés pour le passage en trois dimensions
ont consisté à entraîner des modèles d’apprentissage profond en deux dimen-
sions tels que décrits dans le chapitre 3.3 sur des images prises à différentes
profondeurs dans des cellules afin d’avoir les différents cas de figure d’images
de phase avec des éléments intra-cellulaires, les mitochondries en l’occurrence,
plus ou moins bien imagées ou partiellement visibles en profondeur. Ces tests
n’ont pas été concluants, trop peu d’images contenaient du signal utile.

Jeu de données augmenté

Nous avons décidé de construire des jeux de données d’entraînement consti-
tués de cinq images d’une pile séparées de 750nm les unes des autres prises
aléatoirement dans la pile. Ainsi, nous pouvions être sur d’avoir des images
contenant des mitochondries ainsi que des images des parties des cellules n’en
contenant pas. La figure 4.4 montre l’exemple d’images prises dans une pile
d’une cellule fibroblaste dont les mitochondries ont été marquées. On notera
que la première couche est située sous la cellule et on distingue seulement les
mitochondries floues. C’est le genre de couche très utile pour l’entraînement en
trois dimensions car elle possède des informations sur les mitochondries dans
un plan différent de celui d’imagerie. En revanche, les deux dernières couches
qui sont sur le haut de la cellule et en dehors de la cellule, n’apportent que peu
d’informations, si ce n’est une correspondance nulle entre les images de phase
que l’on image à ces profondeurs et du signal cible.
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Figure 4.4 – Exemple d’éléments du jeu de données d’entraînement d’un modèle en deux
dimensions devant fonctionner à différentes profondeurs dans l’échantillon afin de reconstruire
une prédiction en trois dimensions. Une image de la cellule est prise tous les 750nm. On
remarquera la présence de mitochondries correctement imagées uniquement dans les images
750 et 1500. Échelle : 10�m.
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Les résultats obtenus avec un entraînement sur ce jeu de données sont encou-
rageants, avec une reconstruction des mitochondries très bonne dans les zones
périphériques de la cellule dans la partie plate des cellules (Figure 4.5.a). Ce-
pendant, dès lors que l’on est dans une zone un peu chargée (Figure 4.5.b) ou
proche du noyau (Figure 4.5.a) on n’obtient qu’un flou et très peu de qualité
de reconstruction (Zooms rouges). Enfin pour les zones hautes de la cellule, on
n’arrive pas du tout à reconstruire des éléments pourtant correctement imagés
(Figure 4.5.c), principalement du au fait d’avoir beaucoup de signal provenant
du volume sous le plan visé (Zooms rouges).

Figure 4.5 – Prédictions à partir d’un modèle entraîné avec le jeu de données illustré dans la
figure 4.4. (a) Exemple de cellule étalée où les mitochondries sont correctement prédites sur les
parties peu peuplées en périphérie et peu visibles dans les zones chargées. (b) Exemple de cellule
pour laquelle la reconstruction marche très mal à cause de la quantité de signal en profondeur.
(c) Cellule imagée dans sa zone supérieure, où peu de mitochondries sont présentes avec une
prédiction très mauvaise. L’intensité des images a été normalisée. Les zones problématiques
sont indiquées à l’aide de flèches rouges. Échelle : 10�m.

En entraînant un modèle sur l’ensemble des images de l’ensemble des piles de
notre jeu de données, nous n’avons pas retrouvé d’amélioration notable. Nous
avions anticipé ce résultat, étant donné que la prise en compte de l’ensemble
des couches revient à augmenter la taille du jeu de données sans le diversi-
fier, et revient donc quasiment au même qu’une augmentation numérique de la
taille de ce jeu. Les prédictions obtenues avec l’entraînement d’un modèle en
deux dimensions prenant en compte ces piles complètes d’images n’a produit
des résultats que faiblement meilleurs qu’avec l’application de modèles en deux
dimensions entraînés précédemment au plan d’imagerie optimal. Les quelques
améliorations se situent dans les couches peu profondes où peu de mitochon-
dries sont présentes, et ce seulement si la zone n’est pas trop épaisse et chargée
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en éléments dans la profondeur. Il n’y a pas non plus de prise en compte du
lien plan-à-plan que l’on aurait avec une convolution 3D.

Modèle en trois dimensions

Devant les limitations liées à l’utilisation de modèles entraînés en deux di-
mensions, nous sommes passés à un modèle d’apprentissage fonctionnant sur
des données en trois dimensions. Nous avons donc fait évoluer l’architecture
(Chapitre 4.2) pour pouvoir prendre en compte et traiter l’ensemble de la pile
d’images et ainsi utiliser les relations entre couches successives et la continuité
du signal pour affiner les prédictions.

Les résultats obtenus sur les même piles d’images que pour les études en deux
dimensions ont montré des résultats sensiblement meilleurs qu’avec les en-
traînements de modèles en deux dimensions. Des exemples de prédiction de
fluorescence de mitochondries par un modèle entraîné en trois dimensions sont
montrés sur les figures 4.6 et 4.7. Dans ces deux figures, des zones correctement
reconstruites à différents niveaux de profondeur sont mise en valeur (zones et
zooms verts). Ces zones correspondent à des parties en périphérie des cellules
ou à des endroits où peu de signal de profondeur est présent, et fournissent des
résultats similaires à ceux que nous pouvions obtenir avec les modèles en deux
dimensions.

Certaines zones restent problématiques (exemples sur les zooms rouges) dans
des endroits des cellules chargés en mitochondries et autres éléments biolo-
giques visible en phase. Ces zones sont souvent proches du noyau et corres-
pondent aux parties des cellules plus épaisses d’une part et où nombre d’autres
organelles sont présentes (vésicules, appareil de Golgi, . . .). On notera par
exemple la zone rouge de la figure 4.7 qui présente de nombreuses mitochon-
dries sur les images de fluorescence, et ce quelle que soit la profondeur, qui
ne sont pas reconstruites lors de la prédiction par notre modèle entraîné. On
distingue cependant dans certaines couches un début de signal utile mais qui
est malheureusement peu distinguable du bruit et donc non exploitable. En
revanche, en ce qui concerne la zone mise en valeur en rouge dans la figure 4.6,
les couches centrales où les mitochondries sont correctement imagées en fluores-
cence présentent un début de prédiction encourageant. Le signal est bruité avec
un halo dû au signal en profondeur, mais des mitochondries sont discernables
et commencent à être reconstruites.
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Figure 4.6 – Prédictions à partir d’un modèle en trois dimensions entraîné avec le jeu de
données de piles d’images précédent. Prédictions sur une cellule du jeu de données de test.
Seule la partie de la pile d’images comportant des mitochondries est représentée. A Z=0,
nous sommes sous la cellule et rentrons dedans à partir de Z=250. Les zones vertes et les
zooms associés correspondent à des zones correctement reconstruites. Les zones rouges et les
zooms associés correspondent à des zones mal prédites. L’intensité des images a été normalisée.
Échelle : 10�m.
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Figure 4.7 – Prédictions à partir d’un modèle en trois dimensions entraîné avec le jeu de
données de piles d’images précédent. Prédictions sur une cellule du jeu de données de test.
Seule la partie de la pile d’images comportant des mitochondries est représentée. Les zones
vertes et les zooms associés correspondent à des zones correctement reconstruites. Les zones
rouges et les zooms associés correspondent à des zones mal prédites. L’intensité des images a
été normalisée. Échelle : 10�m.
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Le passage de notre modèle vers une architecture prenant en compte des don-
nées en trois dimensions a permis une amélioration de la qualité de prédiction
de la fluorescence des mitochondries dans les plans où les mitochondries sont
correctement imagées et surtout dans les images des piles éloignées des plans
contenant le plus de mitochondries (parties hautes des cellules). Il reste cepen-
dant le problème des zones chargées en information, généralement proches du
noyau, et correspondant le plus souvent aux parties épaisses des cellules. Dans
ces zones, on perçoit dans certaines images un début de signal utile mais qui
est souvent entouré de beaucoup de bruit. Ce bruit est également présent dans
les images de fluorescence réelle utilisées pour l’entraînement. En effet, sur les
zones chargées et comportant un grand nombre d’éléments fluorescents en pro-
fondeur, le signal de fluorescence provenant des profondeurs hors du champ
est collecté en partie et produit ce bruit de fond. Il est donc nécessaire de s’en
défaire afin d’améliorer nos résultats de prédiction. Afin d’aider la convergence
de l’algorithme, nous avons cherché une méthode pour nous affranchir de cette
limitation comme nous le verrons au chapitre 4.3.3.

Nous avons également réalisé le même type d’entraînement sur des données pro-
venant de cellules dont le réticulum endoplasmique était marqué. Un exemple
de résultat est visible sur la figure 4.8. Le modèle peine à reconstruire le réticu-
lum endoplasmique de la même manière qu’en deux dimensions. On peut voir
qu’il arrive à prédire les zones globales où le signal est attendu mais échoue à
reconstituer les structures fines du réticulum. On peut même voir à certains
endroits des prédictions se dessiner des formes de mitochondries. Ceci peut
s’expliquer par le manque d’information concrète dans le signal complexe d’in-
tensité et de phase auxquelles raccorder les structures de réticulum. On touche
peut-être ici une des limites de nos capacités d’entraînement et de prédiction
pour le réticulum endoplasmique. Ceci sera néanmoins à vérifier avec les amé-
liorations des modèles.

En revanche, une des applications possibles avec nos piles d’images marquées
en fluorescence sur le réticulum est d’utiliser un des modèles entraîné pour les
mitochondries sur le signal afin d’apporter une prédiction de l’emplacement
des mitochondries dans les cellules et de mettre ces prédictions en complément
du signal de fluorescence généré par le réticulum endoplasmique. Un exemple
de ce genre d’application est représenté dans la figure 4.9 où nous avons utilisé
un modèle entraîné à prédire la fluorescence déconvoluée (Chapitre 4.3.3) pro-
venant de mitochondries. La prédiction par ce modèle des mitochondries de la
cellule exposée dans la figure 4.8 donne de très bons résultats et pourra per-
mettre une bonne colocalisation entre les mitochondries via cette prédiction et
le réticulum endoplasmique via l’acquisition de fluorescence ou via prédiction
si les basses fréquences de l’image sont suffisantes pour l’application biologique.
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Figure 4.8 – Prédictions à partir d’un modèle en trois dimensions entraîné pour prédire
de la fluorescence venant du réticulum endoplasmique. Prédictions sur une cellule du jeu de
données de test. Les zones rouges et les zooms associés correspondent à des zones mal prédites.
L’intensité des images a été normalisée. Échelle : 10�m.
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Figure 4.9 – Prédictions à partir d’un modèle en trois dimensions entraîné pour prédire de la
fluorescence déconvoluée venant des mitochondries. La cellule représentée ici est la même que
celle utilisée dans la figure 4.8. L’intensité des images a été normalisée. Échelle : 10�m.

On peut désormais combiner les deux canaux prédits afin d’avoir une image
composite comprenant la prédiction de fluorescence des mitochondries ainsi
que celle du réticulum endoplasmique et ainsi observer des phénomènes de
colocalisation ou des interactions particulières entre ces deux éléments (Figure
4.10). On remarque que les mitochondries sont dans l’ensemble à des endroits
ou du réticulum est présent.

Figure 4.10 – Représentation double canaux des prédictions réalisées sur la cellule mise en
lumière dans les figures 4.8 et 4.9. La prédiction de mitochondries est représentée en vert et
celle du réticulum endoplasmique est représentée en gris pour des questions de lisibilité. On
peut voir certaines zones contenant des informations pour les deux organelles. Échelle : 10�m.
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4.3.3 Déconvolution des piles 3D

Le principal intérêt des acquisitions de microscopie quantitative de phase réside
dans le signal sur la profondeur contenu dans nos acquisitions (Chapitre 4.1).
C’est une des raisons principales qui nous poussent à utiliser de la microscopie
en champ clair et non un système confocal. Cependant, dès lors que nous réali-
sons des acquisitions en trois dimensions, les différentes sources de fluorescence
au sein de notre échantillons vont être présentes dans une de nos images. On
peut donc réaliser une déconvolution sur notre signal de fluorescence afin de
s’affranchir du bruit de fond présent dans nos essais précédents et qui, comme
nous l’avons vu, n’aide pas le modèle de prédiction.

Fonction d’étalement du point

La fonction d’étalement du point est la réponse d’un système d’imagerie à une
source ponctuelle. Dans le cas d’un système optique, ici notre microscope, elle
va représenter l’étalement du point lié au passage dans ce système. Pour un
système optique sans aberration, c’est une tâche d’Airy qui est formée. C’est
l’équivalent en deux dimensions de la réponse impulsionnelle classiquement
utilisée en traitement du signal.

Déconvolution

On peut, en connaissant la fonction d’étalement du point, utiliser des opéra-
tions de déconvolution afin d’inverser le processus d’étalement et ainsi améliorer
la résolution.

Nous avons dans notre cas choisi d’utiliser l’algorithme de Richardson-Lucy qui
est un algorithme itératif convergeant vers la solution de déconvolution la plus
probable (Shepp, 1982). Nous ne décrirons pas ici le fonctionnement précis de
cet algorithme.

Mesure de la fonction d’étalement du point

Il existe plusieurs façons de mesurer expérimentalement la fonction d’étalement
du point d’un système optique. On peut par exemple utiliser des éléments
fluorescents, comme des billes fluorescentes de diamètre connu inférieur à la
limite de résolution (et agissant donc comme une source ponctuelle), et mesurer
la taille du point de fluorescence obtenu à travers le système.

Nous avons utilisé des billes de 100nm (TetraSpeck) déposées sur lamelles par
spin-coating. On fait l’hypothèse que les aberrations de cette acquisition seront
les mêmes que dans notre échantillon. Afin d’avoir une mesure plus précise,
nous avons réalisé une moyenne de dix acquisitions d’éléments de fluorescence
ponctuels fittés en trois dimensions par une fonction gaussienne (approximation
de la tâche d’Airy) pour retrouver le centroïde exact pour chacun et ainsi les
recombiner correctement.
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Figure 4.11 – Exemple d’une acquisition expérimentale de la fonction d’étalement du point
à partir d’une des images de fluorescence du jeu de données d’entraînement. Cette mesure est
ensuite fittée par une gaussienne et moyennée avec d’autres mesures. L’intensité des images a
été normalisée. Échelle : 400nm.

Traitement des données expérimentales

Une fois la fonction d’étalement du point mesurée expérimentalement, nous
avons pu utiliser l’algorithme de Richardson-Lucy sur l’ensemble de nos piles
d’images de fluorescence et ainsi retrouver un signal de fluorescence déconvolué.

L’effet de cette déconvolution est illustré sur la figure 4.12 montrant des images
tirées de pile d’images de fluorescence pour un marquage de la membrane
externe des mitochondries par mCherry.

Figure 4.12 – Comparaison entre images de fluorescence brutes et déconvoluées. (a) Zone
inférieure d’une cellule plate. A noter la disparition du signal de fond sur les zones proches
du noyau et la parfaite définition des éléments dans le plan d’imagerie. (b) Cellule étroite
et chargée en informations en profondeur. A noter en particulier la disparition du bruit et
la diminution d’intensité des mitochondries dans les plans inférieurs ou supérieurs proches.
Échelle : 10�m.
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Une fois la déconvolution appliquée sur l’ensemble des images constituant la
pile on obtient des images de fluorescence nettoyées de la fluorescence hors plan
bien plus lisibles avec une séparation nette des différents éléments fluorescents
et une possibilité de suivi de la forme de mitochondries individuelles en profon-
deur. Le type de pile que nous obtenons grâce à cette déconvolution est illustré
dans la figure 4.13 pour un marquage de la membrane externe des mitochon-
dries par mCherry. On notera l’apparition et la disparition claire d’éléments
distincts en fonction du plan d’imagerie et la baisse de signal à mesure que l’on
monte dans les couches hautes de la cellule ne contenant plus de mitochondries.

Figure 4.13 – Pile d’images de fluorescence déconvoluées d’une cellule marquée sur la mem-
brane externe des mitochondries. A noter particulièrement l’apparition et la disparition des
mitochondries en fonction du plan d’imagerie, et le nombre décroissant de mitochondries vi-
sible en montant dans les couches hautes, caractéristique des fibroblastes aplatis contenant la
majorité des éléments proches de la lamelle. Échelle : 10�m.
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4.3.4 Prédictions sur données déconvoluées

Nous avons déconvolué l’ensemble des piles de fluorescence de notre jeu de
données de cellules et avons réalisé un nouvel entraînement en trois dimen-
sions sur ce jeu de données avec les données complexes en trois dimensions
comme signal. Les résultats de prédictions donnent des piles de fluorescence
prédites très proches de la fluorescence déconvoluée réelle comme illustré dans
la figure 4.14 (même cellule que dans la figure 4.13 où l’on voit les données
réelles déconvoluées). On y voit une correspondance très bonne avec l’objectif
à atteindre quelle que soit la couche et les mitochondries observées.

Figure 4.14 – Prédiction de fluorescence déconvoluée pour la cellule dont la fluorescence
réelle est décrite dans la figure 4.13 après entraînement d’un modèle 3D complexe. Notons la
très bonne correspondance avec la fluorescence réelle obtenue avec cet entraînement. Échelle :
10�m.
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La qualité de reconstruction de la fluorescence déconvoluée sur les piles
d’images du jeu de données est très bonne (Figure 4.15). L’ajout de cette
étape de déconvolution rejette beaucoup du signal de fond des images de fluo-
rescence provenant des couches hors focus. Ce signal était intéressant en deux
dimensions car il mettait en valeur de l’information de fluorescence en profon-
deur qui était détectable avec notre acquisition des composantes de phase et
d’intensité car elle porte intrinsèquement cette information de profondeur. En
passant à l’utilisation de modèles en trois dimensions, le besoin de retrouver
ce signal de fluorescence hors champ n’a plus lieu d’être, étant donné que les
couches dont il provient sont présente dans la pile d’images et vont donc être
reconstruites. On ne perd donc pas de signal, on élimine seulement un aspect
redondant du signal dans les différentes couches et de ce fait le rapport signal
utile sur bruit est amélioré. On peut voir sur la figure 4.14 qu’il est possible
de suivre la morphologie de mitochondries individuelles en trois dimensions,
ce qui était un de nos objectif initiaux.

Figure 4.15 – Représentation double canaux de la fluorescence réelle déconvoluée (vert) visible
dans la figure 4.13 et de la fluorescence prédite (rouge) illustrée dans la figure 4.14. Les éléments
ressortant en orange sont les éléments co-localisés. Échelle : 10�m.

Nous avons entraîné des modèles sur les mêmes jeux de données pour des don-
nées d’entrée non plus complexes mais contenant les composantes d’intensité ou
de phase seules. De manière surprenante, les résultats pour les entraînements ne
possédant qu’une des deux composantes comme données de signal sont équiva-
lents en qualité visuelle aux entraînements réalisés sur données complexes. Une
illustration des résultats des différents modèles avec les métriques de caractéri-
sation d’erreur quadratique moyenne et de coefficient de corrélation de Pearson
sont illustrés sur la figure 4.16. On peut voir sur cette figure que les différences
entre les modèles sont relativement minimes, le traitement tendant à homo-
généiser les qualités de reconstruction pour toutes les cellules (l’étalement de
l’histogramme est réduit par rapport à l’intensité ou la phase seule). On peut
en conclure que l’approche complexe permet une moins grande instabilité face
aux cas particuliers.

Il est important de noter que les calculs de caractérisation en trois dimensions
que j’ai utilisés sont une évolution directe des calculs utilisés pour la caracté-
risation en deux dimensions (Chapitre 3.3.4). Ces métriques ne sont sûrement
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Figure 4.16 – Caractérisation des prédictions pour des modèles entraînés sur des jeux de
données d’intensité seule, de phase seule et d’intensité et phase en relation complexe. (a) Erreur
quadratique moyenne entre piles de fluorescence prédite et réelle déconvoluée. (b) Coefficient
de corrélation de Pearson pour les mêmes données.

plus très adaptées dans le cas des images en trois dimensions. En effet la quan-
tité de signal utile comparé au fond est fortement réduite comparée aux images
en deux dimensions et peut donc fausser les dynamiques comparatives. Nous
n’avons pas pris le temps d’adapter ces métriques pour les modèles en trois
dimensions dans cette étude, mais ce sera sûrement un passage obligé dans les
développements futurs.

Les prédictions des modèles n’utilisant que les composantes d’intensité ou de
phase donnent des résultats plus ou moins équivalents à ceux des modèles en-
traînés sur les données complexes. On peut donc envisager de n’utiliser qu’une
des deux composantes au lieu de la relation complexe et ainsi gagner un temps
de calcul significatif pour nos entraînements. Cependant, comme on l’a vu au-
paravant, la donnée complexe peut amener un avantage qualitatif dans des
zones particulières des cellules. Il sera donc nécessaire pour les applications
concrètes de réaliser un compromis en fonction de l’objectif à atteindre pour
les biologistes et des contraintes de temps et de puissance de calcul.

Réticulum endoplasmique

Nous avons également effectué des entraînements sur des données de fluores-
cence déconvoluée provenant du réticulum endoplasmique. Un exemple de ré-
sultat atteint avec ces entraînements est visible sur la figure 4.17. On peut
voir sur les images prédites que, comme c’était déjà le cas pour les modèles
entraînés en deux dimensions, nos modèles arrivent à prédire correctement les
basses fréquences et détectent l’emplacement du réticulum ainsi qu’une struc-
ture grossière, mais n’arrivent pas du tout à reconstruire les hautes fréquences.
Ce problème est lié à la taille des éléments fins du réticulum endoplasmique
qui ne sont pas résolus dans nos images de phase, et donc invisibles à l’oeil et
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Figure 4.17 – Résultats de l’entraînement d’un modèle sur la fluorescence déconvoluée du
réticulum endoplasmique en trois dimensions. Pour des raisons de lisibilité, seules trois couches
sont représentées. Les intensités de fluorescence ont été normalisées. Échelle : 10�m.

compliqués voire impossible à extraire pour notre modèle. Nos prédictions de
basses fréquences se rapprochent néanmoins d’images pouvant être exploitées
par nos collaborateurs biologistes, et une discussion devra avoir lieu avec eux
afin de déterminer le besoin ou non ainsi que les axes principaux d’améliora-
tion. Nous avons également commencé à explorer certaines pistes utilisant des
métriques d’apprentissage de nos modèles séparant hautes et basses fréquences.
Ces travaux sont encore à un stade initial et seront discutés plus en détail dans
le chapitre 5.2.
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4.4 Propagation numérique

Les caractéristiques de notre mesure de microscopie quantitative de phase
(Chapitre 4.1), avec l’acquisition du champ électromagnétique nous permettent
d’obtenir des informations en profondeur dans notre échantillon à partir d’une
acquisition d’un seul plan. Il est alors possible de calculer numériquement l’ef-
fet de la propagation des ondes dans l’échantillon et ainsi retrouver l’état du
champ dans un plan différent de celui d’acquisition. Nous décrirons dans ce
chapitre la théorie liée à cette propagation numérique ainsi que des résultats
de son application sur nos images d’échantillons biologiques.

4.4.1 Théorie

La phase et l’intensité du champ électromagnétique ne sont pas des variables
indépendantes respectivement au plan d’imagerie, elles sont liées en quadrature
(Figure 4.1). Ce lien peut être décrit par les équations de transport de l’intensité
(Teague, 1985) reliant la phase et l’intensité au plan axial :

u(r; z) =
q
I(r; z):ei'(r;z): (4.1)

Avec :
r(x,y) : les coordonnées latérales,

z : la coordonnée axiale,
I : l’intensité du champ EM,
' : la phase du champ EM.

Si on considère la propagation d’une onde cohérente dans l’espace libre, on
peut noter :

(i
�

�z
+
52

2k
+ k)u = 0: (4.2)

Avec :
5 : le gradient latéral,

k = 2�=� : la norme, du vecteur d’onde.
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En combinant ces deux équations on obtient :
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En combinant l’équation (4.3) par u�, le complexe conjugué de u, on peut ob-
tenir des relations les dérivées axiales de phase ou d’intensité et leurs gradients
latéraux :
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La première partie de cette équation est très utilisée en imagerie de phase
quantitative afin de retrouver la phase à partir de mesures d’intensité (Barty,
1998). Cela permet d’expliquer en partie pourquoi les résultats de prédiction
3D sont à peu près identiques en utilisant l’intensité (ou la phase) 3D seule ou
le champ électromagnétique 3D.

Dans notre cas, avec les mesures de phase et d’intensité dans un plan donné,
nous pouvons réaliser une propagation numérique et retrouver les composantes
de phase et d’intensité dans d’autres plans grâce à ces formules de propagation
(Bon, Bourg, 2015). On peut ainsi reconstruire une pile d’images en profon-
deur numériquement à partir d’une acquisition de phase et d’intensité dans un
plan donné. Cette application présente des limites lorsque l’on cherche à pro-
pager "loin", mais présente un intérêt certain dans les plans "proches" de celui
de départ, ces notion de "proche" et "loin" étant intimement liées à l’ouverture
numérique d’illumination et au rapport signal à bruit des objets.

4.4.2 Analyse de propagation

Nous avons appliqué un algorithme de calcul de propagation à des images d’in-
tensité et de phase issues d’une pile d’images acquises expérimentalement. Ces
piles expérimentales correspondent à 21 couples intensité/phase mesurés avec
des différences de profondeur de 250nm (équivalent à la moitié de la profondeur
de champ en fluorescence de façon à respecter le critère de Nyquist/Shannon)
afin de reconstruire correctement une pile 3D de 5�m d’épaisseur.

Analyse visuelle

La comparaison entre les images d’intensité et de phase mesurées et leurs équi-
valentes propagées numériquement à partir d’un plan donné sont illustrés dans
la figure 4.18 pour une ouverture numérique d’illumination de 0.25 et une ou-
verture numérique de collection de 1.4. Cette figure montre les effets de la
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propagation numérique dans les deux sens de profondeur. On peut voir que
les images propagées numériquement sont très proches de celles mesurées ex-
périmentalement, notamment dans pour les éléments qui nous intéressent tout
particulièrement : les mitochondries.

Ainsi, si on s’attarde sur les zones zoomées, on peut voir une très bonne corres-
pondance des mitochondries en phase, notamment la principale en forme de "v"
sur la partie droite (flèches vertes) qui ressort très bien en phase dans les plans
Z=-500, 0, 500 et qui n’est quasiment plus visible en -1000 et 1000. Notons que
la disparition de cette mitochondrie en profondeur est sensiblement similaire
dans ses résidus entre les images mesurées et celles calculées. On notera éga-
lement pour cette même mitochondrie une présence continue en intensité sauf
dans son plan d’imagerie (Z=0) où elle est très peu visible comme attendu pour
un objet de phase pur (Figure 4.1b). On notera également le changement de
signe des valeurs d’intensité de cette mitochondrie (passage du blanc au noir)
en fonction de sa position par rapport au plan d’imagerie.
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Figure 4.18 – Comparaison entre une pile d’images mesurée expérimentalement et calculée
numériquement par propagation à partir d’un plan donné. L’image de départ en Z=0 est
commune aux deux piles. La zone en rouge est un zoom d’une partie de la cellule contenant des
mitochondries. La partie rouge en bas à gauche des images est un zoom d’une partie (pointillés
rouges) de l’image parente. Notons le changement de couleur de certaines mitochondries en
fonction du plan d’imagerie alors qu’elles restent de valeurs équivalente en phase et deviennent
progressivement floues. Pour des raisons de lisibilité, les échelles d’intensité ne sont visibles
que sur les images de départ. Elles sont identiques pour l’ensemble des autres images. Échelle :
10�m.
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La propagation numérique sur nos images d’intensité et de phase fonctionne
très bien pour nos cellules, que ce soit au niveau des noyaux ou du cytoplasme.
La reconstruction des mitochondries est très fine, en particulier pour des pro-
pagations peu profondes. En effet, plus on propage loin du plan de départ, plus
des artefacts vont apparaître sur les images propagées. Un des plus caractéris-
tique est la formation d’un halo issu d’éléments circulaires qui diverge de la
réalité pour des grandes propagations.

La figure 4.19 montre les images d’intensité et de phase propagées sur 3�m
à partir du même plan de départ que dans la figure 4.18 et leur équivalent
mesuré expérimentalement. On voit clairement que ces figures divergent, en
particulier sur l’intensité, avec l’apparition d’artefacts et une difficulté certaine
à retrouver des éléments situés trop loin du plan initial. Cependant, une pro-
pagation de �3�m correspond à 12 fois la profondeur de champ de l’imagerie
de fluorescence, ce qui est très important.

Figure 4.19 – Comparaison entre un couple d’images d’intensité et de phase mesurées expé-
rimentalement et les images d’intensité et de phase propagés numériquement depuis un plan
situé 3�m plus bas. On remarquera la difficulté à retrouver des éléments correctement imagés
dans cette couche (flèches jaunes) et l’apparition d’artefacts de type halos liés à la trop grande
propagation. Échelle : 10�m.

Caractérisation

Nous avons réalisé des mesures afin de caractériser la différence entre les piles
d’images réelles obtenues expérimentalement et des piles reconstruites numéri-
quement par propagation à partir d’un plan de la cellule présentant un grand
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nombre de mitochondries. Nos cellules étant étalées, ce plan se situe près du
bas des cellules et nous avons donc plus de points mesurés (et calculés) en
dessous qu’au dessus. Cette caractérisation a été réalisée sur 386 piles 3D.

La figure 4.20.a montre les mesures de coefficients de corrélation de Pearson
et la mesure de similarité structurelle entre les piles réelles et propagées nu-
mériquement pour la composante d’intensité. On remarque une très bonne
similarité structurelle entre les deux modalités et une décroissance avec la pro-
fondeur relativement lente. Ces bons résultats peuvent s’expliquer en partie
sur le fait que la structure globale des cellules est conservée sur l’ensemble
des images constituant la pile. En ce qui concerne la corrélation de Pearson,
on a une décroissance plus marquée sur les débuts avant stabilisation dans les
couches éloignées de celle de départ, ce qui est logique si on considère que les
zones extrêmes possèdent moins d’éléments caractéristiques pouvant influer sur
cette mesure.

Si on compare ces résultats aux calculs de corrélation et de similarité structu-
relle au sein d’une même cellule entre la couche de départ Z=0 et les autres
couches mesurées expérimentalement (Figure 4.20.b), on peut voir une perte
plus importante de similarité structurelle une fois que l’on s’éloigne du plan de
départ avec une stabilisation aux extrêmes avec la présence principalement de
hautes fréquences. En ce qui concerne la corrélation de Pearson, on a une chute
drastique des valeurs tendant vers une décorrélation complète et des valeurs
aux extrêmes autour de 0. Ces valeurs sont à mettre en regard des différences
entre pile mesurée et pile propagée. Même si on perd en précision en passant
par la propagation numérique, on garde quand même des valeurs, en accord
avec les observations visuelles, laissant entrevoir une similitude suffisante pour
que les données propagées numériquement puissent se substituer à l’acquisition
complète.

Nous avons également calculé la corrélation entre des cellules prises deux à
deux aléatoirement au sein du jeu de données. Les coefficients de corrélation
de Pearson se situaient entre -0.05 et 0.05 quelles que soient les paires de cellules
et quelles que soient les profondeurs (Données non représentées). Ces mesures
montrent bien une décorrélation totale entre deux cellules prises aléatoirement
et renforcent la pertinence de notre méthode de propagation.

En ce qui concerne les composantes de phase, on constate sur la figure 4.20.c
mesurant de manière équivalente à la figure 4.20.a la corrélation et la similarité
structurelle entre les éléments de phase mesurés et calculés, que la corrélation
de Pearson est très bonne autour du Z de départ puis chute légèrement et se
stabilisé au-delà d’un micron (dans le deux sens). Ceci peut s’expliquer par le
fait que la majorité des informations hautes fréquences en phase soient contenue
dans les plans où les éléments biologiques sont correctement imagés, dans notre
cas avec des cellules aplaties les quelques couches contenant des mitochondries
ou autres organelles visibles. Pour ce qui est de la similarité structurelle, on
remarque une décroissance assez forte entre images propagées et mesurées qui
est liée à la perte de structures clairement visibles alors que l’on s’éloigne du
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plan de départ.

Figure 4.20 – Étude sur un jeu de piles 3D expérimentales et comparaison avec une pile
3D reconstituée par propagation numérique. Coefficients de corrélation de Pearson (Bleu) et
indice de mesure de similarité structurelle (SSIM)(Rouge) des composantes d’intensité des piles
réelles et propagées (a). Coefficients de Pearson et SSIM pour les composantes d’intensité d’une
pile 3D expérimentale comparée à l’image Z=0 (b). Cette mesure est donnée comme référence
pour les niveaux de corrélation . Équivalents pour les composantes de phase (c, d). N=386.

Si on compare ces valeurs aux corrélations et similarités structurelles au sein
d’une même cellule (Figure 4.20.d), on retrouve des mesures similaires pour
la corrélation pour les raisons évoquées plus haut. La similarité structurelle
décroît fortement avec la profondeur.
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Étant données les ouvertures numériques d’illumination et de collection, une
propagation sur plus ou moins 1�m sera très fidèle, et commencera à être
moins bonne sur plus ou moins 2�m. On peut donc espérer un reconstruction
en trois dimensions à partir de données en deux dimensions sur une profondeur
de champ de l’ordre de 4 à 8 fois la profondeur de champ de la fluorescence.
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4.5 Applications de la propagation numérique

L’utilisation de la propagation numérique apportée en complément de l’image-
rie de microscopie quantitative de phase par interférométrie à décalage quadri-
latéral peut nous permettre de nous affranchir des contraintes liées à l’acqui-
sition de données en trois dimensions, à savoir principalement le temps d’ac-
quisition du aux déplacements dans les différentes couches qui peut induire
des changements d’états ou de positions des éléments intra-cellulaires entre
l’acquisition des couches basses et hautes.

Dans l’idéal il faudrait une acquisition instantanée du signal en trois dimen-
sions. Dans la pratique où on reconstruit le signal en trois dimensions à partir
d’une pile d’images acquises à différentes profondeurs, il faudrait une acquisi-
tion instantanée de toutes les couches formant la pile. L’utilisation de la pro-
pagation numérique sur une image en deux dimensions pour reconstruire une
pile en trois dimensions permet d’atteindre cet état. En effet, on a seulement
besoin d’une acquisition du champ électromagnétique dans un plan qui se fait
en moins de 10 ms. La reconstruction numérique du volume peut être effectuée
ensuite sans contrainte de temps et être suivie de la prédiction de fluorescence.

4.5.1 Prédiction volumique depuis une acquisition 2D

Notre technique de microscopie nous permet d’acquérir un grand nombre
d’images sans être invasifs pour l’échantillon observé. Afin d’effectuer les obser-
vations les plus fidèles possibles il est donc intéressant d’acquérir les images à
la meilleure fréquence possible et donc de n’être limité que par la vitesse d’ac-
quisition de la caméra (� 100Hz). Cet état est atteint si on réalise uniquement
des acquisitions d’un plan sans avoir à se déplacer en profondeur.

On effectuera ensuite la propagation numérique de ces images afin de recons-
truire la pile d’images à partir de laquelle on effectuera la reconstruction volu-
mique du signal de fluorescence.

Mise en oeuvre

Dans le but de réaliser une prédiction en trois dimensions du signal de fluo-
rescence provenant des mitochondries (ou du réticulum endoplasmique le cas
échéant) il nous faut un modèle capable de réaliser de telles prédictions en trois
dimensions. Nous pouvons donc utilisé deux approches pour obtenir ces capa-
cités de prédictions volumiques. La première ainsi que les résultats obtenus est
présentée dans ce chapitre, et la seconde sera évoquée dans le chapitre 5.2.

Une des façons d’obtenir des capacités de prédiction volumiques est d’utiliser
un modèle en trois dimensions entraîné comme pour le chapitre 4.3.4 sur des
données en trois dimensions, que ce soit pour le signal complexe d’intensité et
de fluorescence comme pour la cible de fluorescence déconvoluée (Figure 4.21).
Nous avons réalisé des entraînements à partir des données en trois dimensions
acquises expérimentalement mais également sur des piles reconstruites par pro-
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pagation à partir d’une couche "centrale" située dans la zone de présence forte
de l’élément à reconstruire (mitochondries ou réticulum).

Figure 4.21 – Technique employée pour la prédiction de fluorescence à partir d’une pile
d’images propagées. Pour des raisons de lisibilité, seuls la composante d’intensité et cinq
couches de profondeur de pile sont représentées. A partir d’une image 2D de départ, on réalise
une propagation positive (flèches vertes) et négative (flèches rouges) pour reconstruire une pile
3D. On passe ensuite dans un modèle prédictif 3D pour obtenir la pile prédite.

Résultats

Nous avons réalisé une propagation numérique à partir d’une couche "centrale"
afin d’aller d’une couche à �1750nm à une couche à +3000nm et avons en-
traîné notre modèle en trois dimensions sur ces données avec comme objectif la
reconstruction de fluorescence déconvoluée. Les résultats de cet entraînement
pour une prédiction sur une pile du jeu de données de test sont visibles sur
la figure 4.22. La cellule mise en valeur dans cette figure est très chargée en
mitochondries dans le volume étudié et permet de se rendre compte de la qua-
lité de reconstruction ainsi que de mettre en lumière des zones caractéristiques
problématiques.

On remarque une très bonne correspondance générale dans les zones périphé-
riques de la cellule peu chargées où les mitochondries sont correctement recons-
truites jusque dans des couches lointaines (�1:5�m). Pour les zones proches du
noyau très denses en signal, on observe une bonne détection à mesure que l’on
s’éloigne de la couche de départ, avec cependant une moins bonne netteté que
celle attendue. On remarque également dans les couches hautes (+1500nm et
+2000nm) une difficulté à reconstruire les mitochondries. A noter que la forme
caractéristique de cette cellule assez peu étalée n’est pas particulièrement fa-
vorable à notre technique de reconstruction par propagation numérique, ce qui
constitue donc un challenge supplémentaire.
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Figure 4.22 – Utilisation d’un entraînement de modèle complexe sur les données d’intensité
et de phase propagées. Comparaison entre fluorescence réelle et fluorescence prédite pour la
reconstruction de mitochondries. La cellule représentée a une forme plus sphérique que la
normale et permet d’illustrer des zones présentant des problèmes de reconstruction. Sont mises
en valeur des zones de très bonne reconstruction (flèches vertes), des zones de reconstruction
correcte mais moins bien définies que la cible (flèches jaunes) et des zones pour lesquelles le
modèle peine à reconstruire la fluorescence (flèches rouges). Échelle : 10�m.
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L’utilisation de la propagation numérique présente aussi une source de diver-
gence avec la cible de fluorescence acquise expérimentalement. En effet, la pro-
pagation est réalisée à partir d’une image donnée et simule une acquisition
instantanée de la pile d’images, alors que l’acquisition de fluorescence qui nous
sert de cible pour les entraînements est réalisée expérimentalement avec un
décalage temporel entre les différentes couches. Ainsi, plus on s’éloigne de la
couche de départ, plus les cibles peuvent avoir bougé par rapport au plan de
référence et donc induire des erreurs ou décalages de prédiction.

Nous avons réalisé des entraînements similaires sur données propagées pour
les composantes d’intensité et de phase seules afin de voir si nous pouvions
être en mesure d’atteindre des résultats similaires à ceux utilisant les deux
composantes en relation complexe. La comparaison entre les coefficients de
corrélation des piles d’images obtenues par prédiction avec la fluorescence cible
sont visible sur la table 4.1. On voit que l’on obtient de meilleurs résultats en
utilisant la composante complexe plutôt que l’une des composantes d’intensité
ou de phase isolées. Ceci confirme l’intérêt de l’utilisation de cette composante
complexe pour obtenir des résultats de qualité dans les prédictions, a fortiori
pour les études utilisant des données propagées numériquement. Les images
des piles prédites par les différents modèles (non illustrées) sont en accord avec
cette caractérisation et confortent notre conclusion. On reste cependant moins
bon en utilisant des piles calculées par propagation numérique que des piles
obtenues expérimentalement. Reste à déterminer si cette perte de justesse au
profit de la fréquence d’acquisition est un problème pour les applications des
biologistes.

Table 4.1 – Caractérisation des modèles sur données propagées.

RMSE Pearson Dice Jaccard SSIM
Intensité
propagée

0.069 0.682 0.077 0.24 0.60
�0.023 �0.083 �0.062 �0.16 �0.13

Phase
propagée

0.062 0.740 0.080 0.22 0.63
�0.025 �0.070 �0.062 �0.16 �0.14

Complexe
propagé

0.056 0.786 0.078 0.25 0.760
�0.012 �0.057 �0.036 �0.13 �0.081

Complexe
réel

0.0516 0.859 0.075 0.31 0.722
�0.0075 �0.041 �0.026 �0.19 �0.065
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4.5.2 Conclusions

Nous avons en substance réussi à reconstruire un volume prédit en fluorescence
en trois dimensions à partir d’une image seule en deux dimensions. Cette re-
construction est très bonne sur une profondeur de �1�m (4 fois la profondeur
de champ) et correcte sur une profondeur de �2�m (8 fois la profondeur de
champ).

Si on prend le cas de cellules typiques fibroblastes étalées, on obtient une pré-
diction très fine de fluorescence en trois dimensions, même pour des couches
éloignées de 2�m de l’image d’origine (Figure 4.23). Ce genre de reconstruction
numérique permet de n’avoir à collecter que des images de microscopie de phase
en deux dimensions (technique non-invasive avec une fréquence d’acquisition
limitée uniquement par la caméra) pour reconstruire un volume de fluores-
cence provenant de mitochondries suffisamment bien définies pour pouvoir les
analyser morphologiquement.
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Figure 4.23 – Illustration des résultats de prédiction de fluorescence en trois dimensions à
partir d’une acquisition d’intensité et de phase en deux dimensions. Échelle : 10�m.
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4.6 Analyse critique et perspectives

Le passage aux données en trois dimensions a permis l’accès aux informations
de fluorescence dans l’ensemble des cellules et non plus dans un seul plan. Le
passage en trois dimensions a surtout permis l’utilisation de la déconvolution
sur les signaux de fluorescence et donc un meilleur rapport signal sur bruit
pour les cibles à atteindre et un entraînement qui s’en est vu facilité.

Les modèles entraînés sur la fluorescence déconvoluée provenant de mitochon-
dries fournissent des résultats très proches à l’oeil nu de l’objectif à atteindre.
De plus, la relation entre les signaux d’intensité et de phase en profondeur
nous permet également d’obtenir de bonnes prédictions avec des entraînement
réalisés uniquement sur la composante d’intensité ou sur celle de phase en trois
dimensions. La différence de temps d’entraînement avec les mêmes paramètres
entre un modèle sur les données complexes en trois dimensions et sur la compo-
sante d’intensité (ou de phase) seule est d’un facteur 2 à 2:5. Même si le temps
d’entraînement n’a pas été rédhibitoire dans nos études, une discussion sur
l’intérêt de complexifier les modèles afin d’obtenir un gain marginal, mais une
meilleure robustesse sur n’importe quelle cellule, dans la qualité de prédiction
est nécessaire.

En ce qui concerne l’utilisation de la propagation numérique pour reconstituer
des piles en trois dimensions, comme on observe des dégradations au-delà d’un
micron de propagation, on peut également envisager de réaliser une prédiction
volumique à partir d’une acquisition sous-échantillonnée. En effet, en réalisant
une acquisition d’une pile d’images non plus espacées en profondeur de 250nm
pour le critère de Nyquist/Shannon (Chapitre 4.3.1) mais de 2�m, on peut
réaliser des propagations moins profondes depuis ces images et réaliser des
combinaisons afin de reconstituer les couches manquante et reconstruire une
pile complète. On obtient ainsi, dans le cas d’une acquisition tous les deux
microns une pile complète avec huit fois moins d’images acquises (et donc une
vitesse d’acquisition huit fois plus rapide) tout en gardant une bonne justesse
dans la propagation.
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Chapitre 5

Conclusions et perspectives

5.1 Avancées réalisées

J’ai présenté différentes stratégies pour permettre la prédiction au moyen d’al-
gorithmes d’apprentissage profond d’images de fluorescence à partir d’une ima-
gerie sans marquage. Cette imagerie bien spécifique est basée sur la mesure de
l’intensité et de la phase de la lumière. J’ai présenté les différentes étapes ayant
mené de l’idée de départ aux résultats finaux en 2D et 3D. Finalement, j’ai
étudié comment, à partir d’une simple acquisition 2D de phase et d’intensité,
on pouvait prévoir une reconstruction 3D d’images de fluorescence.

5.1.1 Évolutions technologiques

A l’origine de ces travaux de thèse, notre équipe ne possédait qu’une expertise
en microscopie quantitative de phase et un désir de réaliser des développe-
ments pouvant être utiles à nos collaborateurs biologistes sur cette modalité.
Nous avons au cours de ces travaux acquis une expertise sur les techniques
d’apprentissage machine et d’apprentissage profond afin de pouvoir développer
des algorithmes spécifiques à nos types de données et permettant une recons-
truction de fluorescence.

Cette thèse étant fondatrice dans notre groupe, et plus généralement dans le
domaine de la microscopie quantitative, je suis parti d’un modèle d’algorithme
U-net standard pour l’appliquer à des données de phase seule couplées à des
acquisitions de fluorescence pour les cibles. Cette étape aura permis une prise
en main du fonctionnement de l’algorithme, avec une plongée au coeur de
l’algorithme pour en comprendre tous les rouages et pouvoir ensuite les faire
évoluer pour des tâches de plus en plus spécifiques à notre mesure quantitative
sur données particulières.

Modèle 2D

Les premières évolutions du modèle ont consisté à en modifier les différents
éléments afin de pouvoir prendre en compte des données d’entrée complexes
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typiques de nos acquisition de champ électromagnétiques. Les changements ont
concerné principalement la gestion des données en entrée de l’algorithme et les
différents modules de calcul composant l’architecture du modèle U-net pour
qu’ils soient à même de traiter des données complexes.

J’ai ainsi développé, à partir d’une bibliothèque existante développée par
S.Popoff, les évolutions des blocs de convolution, des fonctions d’activation
ainsi que des fonctions de normalisation par lots pour la gestion des données
complexes. L’étude d’éléments biologiques denses ou très fins tels que le réticu-
lum endoplasmique m’a également poussé à réfléchir sur les problématiques de
métriques d’apprentissage sur mesure et ainsi développer une métrique d’ap-
prentissage basée sur le coefficient de corrélation de Pearson. L’ensemble de ces
développements ont été réalisés à partir des bases de la librairie Pytorch avec
pour objectif de pouvoir les affiner et à terme les intégrer à cette librairie et
ainsi faire profiter l’ensemble de la communauté du résultat de mes travaux.

Modèle 3D

Après avoir validé la qualité et la pertinence de ces évolutions, nous sommes
passé à l’évolution des modèles en trois dimensions. En effet, les éléments ob-
servés par les utilisateurs de microscopie de fluorescence sont principalement
volumiques. L’utilisation de cellules relativement aplaties permettait d’obte-
nir une approximation correcte pour l’étude en deux dimensions de certaines
zones, et ainsi valider nos développements, mais un passage en trois dimensions
revêt beaucoup plus d’intérêt pour les recherches biologiques concrètes.

L’architecture retenue au final pour nos études en trois dimensions est visible
sur la figure 5.1. Des concessions ont été réalisées pour continuer de réaliser
nos développements et entraînements en local.

Figure 5.1 – Représentation du U-Net complexe en 3D. Pour des raisons de lisibilité, la
représentation des images d’entrée et de sortie est en 2D. Le nombre de cartes de fonction réelles
et imaginaires à chaque étage sont indiqués respectivement en gris et orange. Les convolutions
descendantes et montantes ont été modifiées par rapport à un U-net normal.

L’une des principales limitations en ce qui concerne l’utilisation de notre micro-
scopie de phase est le nombre de couches formant une pile en trois dimensions.
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Les piles acquises sur le microscope avaient des tailles de 21 � 498 � 498 pixel3.
Pour une utilisation optimale du U-net 3D, il aurait fallu des tailles équivalentes
dans les trois dimensions et ainsi une résolution isotropique, afin de réaliser des
réductions de taille dans ces trois dimensions lors de changement d’étage dans le
modèle, mais cela n’a pas de sens d’un point de vue optique sur des échantillons
fins comme des cellules. Notre nombre d’images en profondeur limité nous a
forcé à peu réduire la taille en profondeur, ce qui impacte nécessairement la
qualité de prédiction suivant cette direction. Une voie d’amélioration serait de
travailler sur des échantillons plus épais mais de nombreux développements
expérimentaux auraient été nécessaires et étaient hors du champ d’application
de cette thèse.

L’avancée présentant le plus de perspectives d’applications est l’utilisation de
la propagation numérique afin de reconstruire les piles d’images à partir d’une
simple acquisition d’un interférogramme en deux dimensions. Cette évolution
sur le pré-traitement des données nous permet de nous affranchir de l’acqui-
sition en trois dimensions pendant l’étape de prédiction et ainsi gagner po-
tentiellement un facteur 20 sur la vitesse de nos acquisitions, tout en restant
non-invasif du fait de la nature de notre technologie d’imagerie de phase quan-
titative.

Considérations matérielles

Il est important de noter que l’ensemble des développements et tests réalisés
pour ces travaux de thèse ont été effectués sur site, avec des ressources informa-
tiques limitées vis-à-vis d’un serveur de calcul. Nous avions pour commencer
une carte graphique Nvidia 2080Ti possédant 11GB de mémoire qui nous a per-
mis de réaliser l’ensemble des développements et calculs en deux dimensions
et nous sommes passés sur une Nvidia Quadro RTX 6000 possédant 24GB de
mémoire pour nos études en trois dimensions. L’utilisation de notre outil néces-
site certes des capacités de calcul non négligeables mais tout à fait abordables
sur site pour des entraînements et des prédictions ne nécessitant pas l’usage de
ressources externes.

L’augmentation de la taille des données devient par ailleurs un vrai problème.
Si on ne souhaite pas recourir à des serveurs de calculs, pour différentes raisons
allant de la sobriété énergétique à la disponibilité et facilité d’accès, je pense que
le maintien des développements sur machine de bureau est un plan important.

Les durées des entraînements pour des jeux de données de 400 cellules sont
de l’ordre de 2h30 pour des données en deux dimensions non complexes, de
l’ordre de 4h pour des données en deux dimensions complexes, et de l’ordre
de 50h pour des entraînements sur données complexes en trois dimensions. En
ce qui concerne les prédictions, le temps de prédiction en deux dimensions est
une fraction de secondes et la prédiction d’une pile (ainsi que l’enregistrement
du résultat) est de l’ordre de quelques secondes actuellement avec un certain
nombre de briques de calcul développés en interne n’ayant pas encore reçu
d’optimisation poussée pour la réduction du temps de calcul.
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5.1.2 Régénération d’éléments biologiques

Les modèles que nous avons développé permettent l’accès à de la reconstruction
de fluorescence à partir d’acquisitions de microscopie quantitative de phase,
qu’ils soient en deux ou trois dimensions.

Analyse 2D

Il est intéressant d’observer que l’utilisation des données complètes issues du
champ électromagnétique, à savoir les composantes d’intensité et de phase en
relation complexe apporte une amélioration dans la qualité de prédiction de
mitochondries (des objets clairement identifiables sans apprentissage machine)
en deux dimensions, en comparaison avec des entraînements réalisés avec uni-
quement l’une des deux composantes, mais qu’elle est quasiment équivalente
à l’utilisation des deux composantes en tant que deux canaux complémen-
taires d’entrée dans le modèle, pour peu qu’ils soient correctement équilibrés
relativement à la théorie du champ électromagnétique. La mise en place des
modules complexes dans notre modèle, bien que plus juste d’un point de vue
physique, n’apporte qu’un intérêt minime tout en complexifiant le modèle et
en augmentant le temps de calcul.

En ce qui concerne des éléments biologiques plus diffus, en l’occurrence le ré-
ticulum endoplasmique, l’utilisation des valeurs complexes apporte cependant
une amélioration notable dans la qualité de prédiction, tout en restant cepen-
dant limitée aux basses fréquences de l’image de fluorescence, ceci étant du a
priori à un manque de résolution dans les images de phase quantitative. Les
premières analyses de colocalisation avec la fluorescence de mitochondries pré-
dite sont cependant encourageantes étant donné que l’on retrouve des zones à
forte densité pour les deux éléments.

Il apparaît nécessaire, maintenant que notre outil est développé et performant
de le confronter au jugement de biologistes afin de déterminer s’il apporte
suffisamment d’éléments pour leurs études et quels sont les points à améliorer
le cas échéant. De plus, il est à noter que ces blocs complexes assurent la
robustesse et l’exploitation optimale des informations de phase et d’intensité,
utiles pour bon nombre d’autres développements de l’équipe (segmentation de
nanoparticule par exemple).

Évolution 3D

L’évolution du modèle pour le traitement de données acquises en trois dimen-
sions a permis de retrouver des résultats similaires couche par couche à ceux
que nous avons pu obtenir avec les modèles en deux dimensions. L’utilisation du
modèle en trois dimensions apporte néanmoins une composante de corrélation
en profondeur et permet ainsi un suivi plus précis dans cette direction.

Les principales améliorations ont été obtenues avec l’utilisation de la déconvo-
lution des images de fluorescence cible rendue possible par ce passage en trois
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dimensions sans perdre de signal utile. Pour la prédiction de fluorescence pro-
venant de mitochondries, la quantité d’informations utiles contenues dans les
interférogrammes permet même de n’utiliser que l’élément d’intensité ou celui
de phase seuls lors des entraînements pour obtenir des résultats de prédiction
similaires à ceux du modèle complexe. Cette capacité de reconstruction peut
s’expliquer par l’échange d’informations entre phase et intensité au fur et à
mesure de la défocalisation. Ainsi, l’ensemble des informations du signal de
phase en profondeur est contenu dans le signal d’intensité en volume, réparti
sur d’autres couches. L’utilisation de la relation complexe entre ces deux si-
gnaux ne semble alors apporter que de la redondance dans le signal qui n’est
pas nécessaire pour des éléments visibles à l’oeil nu tels que les mitochondries.

La reconstruction du réticulum endoplasmique, en revanche, présente encore
une limitation à des basses fréquences. La limitation de résolution, et donc l’im-
possibilité de visualiser des éléments aussi petits, semblent former un plafond
de verre pour la qualité que l’on peut attendre en termes de prédictions. Dans
le cas particulier de ces éléments diffus, il est cependant important de noter
que l’utilisation des données complexes du champ électromagnétique permet
d’obtenir des modèles bien plus précis que ceux entraînés avec les composantes
d’intensité ou de phase seules. La complémentarité des informations semble
donc apporter une réelle plus-value pour ce type d’études. Il est désormais
nécessaire de déterminer la présence réelle ou non de ce "plafond de verre" et
également de déterminer avec nos collaborateurs si les résultats actuels peuvent
cependant être exploitables.

Propagation numérique

L’un des principaux moteurs au développement de nos outils est l’étude de
la dynamique des éléments intra-cellulaires. Pour réaliser ces études dans les
meilleures conditions, nous avons fait en sorte de proposer des méthodes com-
putationnelles permettant d’obtenir des analyses de ces éléments en trois di-
mensions à partir d’images de microscopie quantitative de phase en deux di-
mensions. L’utilisation de la microscopie de phase n’étant pas invasive, on peut
ainsi réaliser les acquisitions à haute fréquence sur de longues durées.

Afin de valider la pertinence de nos développements nous avons donc réalisé des
acquisitions d’images temporelles sur lesquelles nous avons effectué les calculs
de propagation suivis d’un passage dans nos algorithmes d’apprentissage pro-
fond entraînés pour la prédiction de fluorescence émise par les mitochondries
ou par le réticulum endoplasmique.

Ces données ont été acquises comme l’ensemble des autres données présentées
dans ce manuscrit dans le but de valider le développement de nos techniques
et ne présentent donc pas un intérêt direct en terme d’analyse biologique. De
fait, les cellules étudiées, même en imagerie temporelle, étaient marquées et la
fréquence d’acquisition n’était pas la plus rapide possible.

Les résultats de ces calculs sont visibles dans la figure 5.2. On voit clairement
une qualité de reconstruction des mitochondries dans l’espace très bonne, que
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ce soit dans les zones externes de la cellule ou proches du noyau. L’étude
temporelle donne ainsi accès aux évolutions des mitochondries que ce soit dans
leur déplacement ou leur morphologie.

Ces résultats sont préliminaires et forment juste une preuve de concept d’une
potentielle application de notre outil d’apprentissage couplé aux capacités de
propagation numérique. Il est également possible de réaliser le même type
d’opérations pour la prédiction de réticulum endoplasmique et d’appliquer ces
prédictions sur une seule et même cellule. Nous avons fait le choix de ne pas
représenter les résultats de prédictions de réticulum endoplasmique en 3D dans
le temps à partir d’images de phase en 2D propagées pour des raisons de lisi-
bilité. Pour des éléments aussi diffus et denses, une étude couche par couche
semble plus adaptée.
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Figure 5.2 – Résultats de prédiction de mitochondries en 3D à partir d’une pile venant d’une
acquisition 2D en Z=0 propagée. Images extraites d’une acquisition temporelle de 48 minutes
avec une période de 30 secondes. Échelle : 10�m.
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5.1.3 Analyse critique

Les résultats obtenus sont très encourageants d’un point de vue de la tech-
nologie, la possibilité de passer d’une acquisition en deux dimensions à une
visualisation de fluorescence en trois dimension pour certains éléments bio-
logiques spécifiques présente des possibilités d’applications très nombreuses.
Néanmoins, les travaux présentés dans ce manuscrit couvrent uniquement une
preuve de concept de ces technologies et demandent encore de nombreux dé-
veloppements pour améliorer, optimiser et mettre en pratique cet outil.

Cette thèse a posé les fondations d’un axe de recherche dans l’équipe, avec l’ac-
quisition de compétences et d’une expertise dans les applications d’algorithmes
d’apprentissage profond pour nos techniques de microscopie. La suite de ces
développements est d’ores et déjà assurée avec les résultats du stage de Master
2 de Peter Bonnaud et sa poursuite en thèse sur ces thématiques. De plus, la
collaboration avec le groupe d’Arnaud Mourier pour les problématiques de dy-
namiques mitochondriales n’en est qu’à son commencement et de nombreuses
applications vont voir le jour dans les prochaines années.

De nombreux tests et développements ont été réalisés et ne sont pas présentés
dans ce manuscrit car ils n’apportaient que très peu d’amélioration ou étaient
triviaux à mettre en place. Citons entre autre des essais d’augmentation des
données, que ce soit à l’aide de techniques classiques ou par le biais de déforma-
tion. Des développements sur la sélection des patchs d’entraînement au sein du
jeu de données ont aussi été réalisés afin d’obtenir une probabilité quasi-égale
pour l’ensemble des pixels de l’image de départ de se retrouver dans un patch
(y compris les pixels de bord) et ainsi de permettre une meilleure représenta-
tivité des différents cas de figure au sein des images et éviter d’avoir à recourir
à une sélection et un centrage attentif lors de l’acquisition expérimentale.

Les tailles de nos jeux de données, et a fortiori les tailles des images de qua-
lité suffisantes pour être correctement exploitées étant relativement réduites,
il sera nécessaire de passer par une étape de validation à plus grande échelle
en parallèle de la mise en pratique sur des projets biologiques concrets. Les
tailles de jeux de données actuelles étaient certes suffisantes pour réaliser le
gros du développement de la technologie, mais devront être plus importantes
au moment de l’étape de validation avant utilisation pour des projets concrets.
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5.2 Perspectives

Nous avons réalisé au cours de cette thèse la conception et le développement
d’algorithmes d’apprentissage profond et de traitement des données d’imagerie
de phase. Pour faire un parallèle avec les processus industriels, nous avons
réalisé la phase de développement et sommes en cours de validation. Il restera
ensuite à déployer notre solution sur des applications concrètes. Dans ce cadre,
il reste des améliorations à apporter à nos outils, que ce soit du point de vue
de l’optimisation ou de l’implémentation de nouvelles fonctionnalités.

Je décrirai dans cette partie les améliorations en cours ou prévues sur nos
architectures et programmes d’analyse ainsi que les applications concrètes que
nous envisageons à court et moyen terme.

5.2.1 Évolutions techniques

Nous avons plusieurs évolutions techniques en cours de développement ou pré-
vues pour améliorer divers aspects de nos modèles. Certaines ont été envisagées
et n’ont pas encore été développées faute de temps, d’autres ont été démar-
rées mais nécessitent un travail plus abouti pour présenter des résultats. Les
points suivants sont les pistes principales que nous suivons, cette liste n’est pas
exhaustive.

Développement

Les développements que nous avons réalisés pour notre algorithme d’appren-
tissage profond ont été réalisés dans une démarche d’essais et d’erreurs. Ainsi,
bien que les versions fonctionnelles ont été correctement robustifiées une fois
validées, de nombreuses améliorations sont encore envisageables que ce soit
dans le coeur du code ou dans les évolutions de nouvelles fonctionnalités.

J’ai commencé à développer les fonctions de prise en charge des données com-
plexes il y à trois ans, et à l’époque les nombres complexes n’étaient pas un type
de données pris en compte par la librairie Pytorch. Nous avons donc une ges-
tion des composantes réelles et imaginaires séparées avec re-combinaison pour
les opérations complexes, mais ces deux composantes sont traitées comme des
données de type réel. Maintenant que le type de données complexe est mis en
place au sein de la librairie, son utilisation est de plus en plus fréquente au
sein de la communauté. Une mise à niveau de mon code utilisant ce nouveau
type de données sera donc nécessaire à terme avec une possible participation au
développement de la librairie en ce qui concerne les blocs de calcul complexes.

J’ai également été amené à développer une métrique d’apprentissage sur me-
sure basée sur le coefficient de corrélation de Pearson. Cette métrique pourrait
à terme être intégrée au sein de la librairie Pytorch. Nous avons entamé le
développement d’une autre métrique d’apprentissage, qui ne calculerait plus
la corrélation globale pour déterminer l’erreur, mais utiliserait une corrélation
glissante de patchs de taille variable. En effet, la corrélation de Pearson a plus
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de sens au niveau local et un intérêt variant en fonction de l’échelle à laquelle
on la calcule. Ces développements nécessitent donc du temps d’étude et de dé-
termination des calculs optimaux à effectuer théoriquement ainsi que des tests
de mise en place et d’applications.

Variations d’architectures

Une des perspectives d’améliorations de nos outils consiste à essayer d’autres
types d’architectures basées sur le U-Net. Des variations autour de cette archi-
tecture sont présentées très régulièrement pour répondre à des besoins spéci-
fiques. Nous avons essayé d’implémenter des réseaux de type M-Net ou encore
d’introduire des blocs résiduels. Ces développements n’ont pour le moment pas
produit d’amélioration significative, mais ces recherches seront poursuivies au
cours de la thèse de la personne prenant ma suite au sein de l’équipe.

Une des évolutions lourdes que nous avons envisagée est d’utiliser les données
dans le domaine de Fourier, obtenues avant reconstitution des deux compo-
santes d’intensité et de phase (Chapitre 3.1.2). Cette évolution nécessiterait
un passage de l’ensemble des composantes de nos algorithmes dans le domaine
de Fourier. Si certaines fonctions, comme la convolution, ont une équivalence
bien connue et facile dans le domaine de Fourier, certaines autres ne sont pas
triviales. Il serait également nécessaire de repenser l’architecture complète du
U-Net, qui n’est plus nécessairement adaptée dans cet espace. Cette évolution
est très excitante et stimulante intellectuellement d’un point de vue de physi-
cien, mais n’est pour l’instant qu’à l’étape de concept dans notre équipe.

Approche 3D couche par couche

Une des approches que nous étudions actuellement pour la prédiction volu-
mique depuis une acquisition en 2D repose sur l’entraînement de modèles pré-
dictifs en deux dimensions pour chaque couche de profondeur sur des données
d’entrée propagées et ensuite venir réaliser une prédiction de fluorescence en
deux dimensions sur chaque couche de la pile et de les assembler pour recons-
truire la pile complète (Figure 5.3.b).

Nous avons commencé à implémenter cette technique mais n’avons pas encore
de résultats. Nous sommes convaincus que l’utilisation de la 3D avec une ap-
proche couche par couche devrait produire de moins bons résultats que les
modèles d’apprentissage 3D, mais la question est de savoir à quel point, et si
l’utilisation de cette méthode couche par couche est suffisante pour obtenir des
résultats exploitables. En effet, l’utilisation de modèles 2D requiert beaucoup
moins de ressources de calcul et est plus rapide que pour une modèle 3D. Dans
une optique de déploiement de la solution en externe, tant pour la simplicité
à se procurer le matériel de calcul, son coût initial et à l’exploitation que pour
la potentialité d’évolution sur des images plus grosses, ces considérations sont
importantes.
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Figure 5.3 – Techniques employées pour la prédiction de fluorescence à partir d’une pile
d’images propagées. Pour des raisons de lisibilité, seuls la composante d’intensité et cinq
couches de profondeur de pile sont représentées. (a) A partir d’une image 2D de départ, on
réalise une propagation positive (flèches vertes) et négative (flèches rouges) pour reconstruire
une pile 3D. On passe ensuite dans un modèle prédictif 3D pour obtenir la pile prédite. (b)
On réalise la propagation de la même manière que pour (a). Chaque image passe alors dans
un modèle 2D entraîné pour cette profondeur. Les prédictions en 2D sont ensuite recombinées
pour former le volume prédit.

Interface graphique

Dans l’objectif d’une utilisation de nos modèles entraînés par des biologistes,
par exemple pendant l’étape d’imagerie afin de mettre en lumière différents
éléments, il sera nécessaire de développer une interface graphique permettant
d’avoir facilement accès à des modèles pré-entraînés permettant une prédiction
de fluorescence en direct. Les processus d’entraînements et de prédiction étant
pour le moment accessibles uniquement par lancement de scripts en ligne de
commande (ceci dans l’objectif de pouvoir facilement être déployés sur des
serveurs de calculs externes), une évolution et l’introduction d’une interface
graphique permettant d’utiliser uniquement des boutons sera nécessaire pour
un usage par d’autres personnes que les développeurs du projet.
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5.2.2 Applications

Le principal intérêt de développer un tel outil est d’avoir une utilité pour
des problématiques biologiques concrètes. Les premières applications auraient
du voir le jour au cours de l’année passée mais ont malheureusement du être
repoussées. Nos algorithmes et processus de calcul étant désormais robustes,
nous pouvons envisager certaines applications concrètes.

Analyse morphologique

La qualité de reconstruction de fluorescence que nous avons obtenu pour les
mitochondries peut permettre des études morphologiques des mitochondries
ainsi que leur dynamique. A partir des reconstructions de fluorescence, il est
facile d’extraire uniquement les différentes mitochondries et d’utiliser des outils
d’analyse pour les segmenter, les suivre au cours du temps, étudier leur formes
et orientations, ainsi que les changements d’états.

Cet outil ouvre également la possibilité d’étudier plus en détail les interac-
tions entre différentes mitochondries, notamment des phénomènes de kiss and
run. Comme nous avons en parallèle les composantes de phase et d’intensité,
nous avons également accès aux informations sur les éléments très visibles de
la cellule tels que le noyau ou la membrane et ainsi étudier les positions et
déplacements de mitochondries vis-à-vis de ces éléments.

Nous avons également réalisé quelques tests sur des cellules avec injection d’in-
hibiteurs tels que le CCCP afin d’observer l’impact sur le comportement des
éléments intra-cellulaires. Ces essais sont restés au stade de tests préliminaires
et de nouvelles acquisitions sont nécessaires afin de fournir des données exploi-
tables et fiables.

État d’oxydation

Les mitochondries réagissent différemment en fonction de leur état d’oxydation,
et donc d’activation. Il en résulte des variations d’indice de réfraction et donc
de différences de chemin optique auxquelles notre technique d’imagerie est
sensible. Il est donc possible que nos modèles soient capable de détecter l’état
d’oxydation si on les entraîne à ne reconnaître que les mitochondries dans un
certain état. Ce type d’entraînement nécessite cependant un grand nombre de
données avec une fluorescence précise pour un seul des deux états. Il est à ma
connaissance possible de forcer le passage dans un état particulier de toutes
les mitochondries d’une cellule, ce qui pourrait permettre d’avoir des données
pour un des cas de figure. L’optimal pour nos entraînements serait d’avoir des
cellules contenant des mitochondries dans les différents états avec un marquage
correspondant (uniquement les mitochondries à l’état oxydé émettent de la
fluorescence) afin que le modèle puisse arriver à détecter des différences entre
deux éléments très similaires mais dans des états différents.
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Autres organelles

Nous avons montré que nos modèles étaient très performants pour les éléments
relativement visibles à l’oeil nu sur nos données de phase (les mitochondries)
et présentaient des limitations pour les éléments plus fins ou diffus (réticulum
endoplasmique). Il est bien évidemment possible d’appliquer notre technologie
à d’autres organelles, à partir du moment où elles peuvent produire de la fluo-
rescence afin d’obtenir la cible des entraînements. Les résultats devraient être
sensiblement similaires à ceux que nous avons déjà obtenus dépendamment du
type d’élément à observer, visible ou diffus.

Ouverture globale

Nous avons réalisé des développements qui avaient du sens d’un point de vue
physique et qui ont produit des résultats de bonne qualité. L’étape suivante
consiste en un développement en lien direct avec nos collaborateurs afin qu’ils
puissent orienter nos recherches dans les directions les plus utiles pour eux. Une
étape d’optimisation des calculs et de l’interface sera également nécessaire afin
de pouvoir permettre une utilisation confortable par les expérimentateurs. Les
bases de cette technique étant désormais posées, je suis convaincu de son utilité
à venir pour des applications directes sur des sujets biologiques et plus géné-
ralement pour des évolutions dans la façon d’utiliser les images de microscopie
de phase.

L’amélioration constante des capacités d’imagerie de phase permettra à terme
d’envisager le déploiement de mon travail dans le cadre d’une imagerie tissu-
laire. Cela ouvrira alors la voie à des études biologiques sur échantillons bien
plus complexes.
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