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Resumé

Mon travail s'inscrit dans le cadre du partenariat stratégique Télécom Sud-
Paris (TSP) et TRIBVN/T-life, dédié au développement de nouvelles approches
en microscopie optique, couplées à l'intelligence arti�cielle, en vue d'identi�er, de
prédire et de monitorer les pathologies hématologiques et parasitologiques. C'est
dans cette perspective que nous avons développé, dans le laboratoire, un prototype
de microscope reposant sur un principe d'imagerie non conventionnelle à synthèse
d'ouverture, basée sur l'approche FPM (Fourier Ptychographic Microscopy). Cette
approche permet de dépasser les limites en résolution de l'optique conventionnelle
ou, de façon équivalente, accéder à des champs de vue très larges (de 4 à 25 fois
plus importants) à résolution �xée. Elle permet, en sus, de diversi�er la nature des
données acquises (avec l'enregistrement de la phase en complément des données
d'intensité).

Toutefois, en raison de certaines contraintes, notamment le temps d'acquisition
et de reconstruction des images pour obtenir une qualité optimale, cette technologie
rencontre encore des di�cultés pour trouver ses applications et être commercialisée
par les di�érents acteurs du domaine de la microscopie.

Le travail réalisé dans cette thèse a permis des avancées signi�catives sur cer-
tains des aspects limitants de cette technologie grâce à la mise en ÷uvre de modèles
à base de réseaux de neurones.

Nous avons proposé une refocalisation automatique des images bimodales e�-
cace sur de grands champs de vue, grâce à un post-traitement basé sur un U-Net.
Nous avons aussi proposé une approche originale, alliant apprentissage statistique
et optimisation guidée par la physique pour réduire les temps d'acquisition des
images et les temps de reconstruction.

Ces modèles ont démontré leur e�cacité, par des diagnostics plus précis et
discriminants, dans des applications de parasitologie et d'hématologie.

Les contributions apportées ont un potentiel d'application qui dépasse le do-
maine de la FPM, ouvrant des perspectives dans divers autres champs de l'imagerie
calculatoire.
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Abstract

This research is part of the Télécom SudParis (TSP) and TRIBVN/T-life stra-
tegic partnership, dedicated to the development of new approaches in optical mi-
croscopy, coupled with arti�cial intelligence, to identify, predict and monitor hema-
tological and parasitological pathologies. In this regard, we developed a prototype
microscope based on a computational imaging principle with a synthetic aperture,
based on the FPM (Fourier Ptychographic Microscopy) approach. This approach
makes it possible to overcome conventional optics' resolution limits, or equivalently
access very large �elds of view (from 4 to 25 times larger) at �xed resolution. It
also enables us to diversify the nature of the data acquired (with phase recording
in addition to intensity data).

However, despite its promise, the technology faces challenges in widespread
adoption and commercialization within the microscopy �eld, primarily due to
constraints such as the time-intensive process required for image acquisition and
reconstruction to achieve optimal quality.

The research conducted in this thesis has led to substantial advancements in
overcoming certain limitations of this technology, leveraging models based on neu-
ral networks.

We have proposed an e�cient automatic refocusing of bimodal images over
large �elds of view, thanks to post-processing based on a U-Net. We have also
proposed an original approach, combining statistical learning and physics-driven
optimization to reduce image acquisition and reconstruction times.

These frameworks have validated their e�cacy by yielding more precise and
discriminating diagnoses in the �elds of parasitology and haematology.

The potential applications of these contributions go far beyond the �eld of
FPM, opening up perspectives in various other �elds of computational imaging.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte général

Mon travail s'inscrit dans le cadre du partenariat stratégique Télécom Sud-
Paris "TSP" et TRIBVN/T-life, dédié au développement de nouvelles approches
en microscopie optique, couplées à l'intelligence arti�cielle, en vue d'identi�er, de
prédire et de monitorer les pathologies hématologiques et parasitologiques.

La numérisation de spécimens biologiques appelée � Digital Pathology � (pa-
thologie numérique) à l'aide de scanners de lames à une résolution microscopique
sur de grandes dimensions connaît une popularité croissante indéniable depuis
plusieurs années. Cet engouement s'explique par la capacité des scanners actuels
à numériser des images de lames entières, à stocker, archiver et échanger numéri-
quement des échantillons entre spécialistes médicaux. Il s'explique également par
l'émergence de diagnostics automatisés utilisant, entre autres, des algorithmes de
Machine-Learning (ML).

Le diagnostic biologique des hémopathies repose essentiellement sur l'hémo-
gramme, une énumération automatisée des éléments du sang ; ce diagnostic est
complété en première instance par un examen cytologique du frottis sanguin au
microscope. Di�érents automates ont été développés pour faciliter l'examen du
frottis au microscope. Ils visent à apporter aux médecins une aide au diagnostic
en caractérisant et quanti�ant morphologiquement les cellules du sang : leucocytes
(globules blancs), hématies (globules rouges) et plaquettes. La � Digital Pathology
� n'a, pour le moment, pas su introduire une captation de données su�samment
discriminantes pour qu'elle puisse être facilement exploitées de façon entièrement
automatisée. Ce qui oblige les cliniciens à reprendre l'analyse manuellement, mais
aussi les oblige à d'autres méthodes, tel que : examen microscopique de la moelle
osseuse, cytométrie en �ux, cytogénétique et génomique. Pour progresser, il devient
primordial, d'une part, de promouvoir des techniques d'acquisition d'imagerie de
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frottis beaucoup plus riches et donc plus massives et, d'autre part, de mettre en
÷uvre des méthodes et des outils qui permettent d'en extraire des informations
pertinentes de façon automatisée.

Un vaste éventail de techniques d'imagerie non conventionnelles, telles que l'ho-
lographie numérique et la microscopie calculatoire, ont vu le jour. Ces approches
facilitent l'accès à des modalités d'imagerie plus riches et quantitatives, comme
la phase, promettant une meilleure caractérisation des objets biologiques avec des
dispositifs simples.

Parmi celles-ci, la microscopie ptychographique de Fourier (FPM) [95] est as-
sez singulière. Rapportée par Zheng et al en 2013, il s'agit d'une méthode de
reconstruction séquentielle, qui combine des images d'intensité en basse résolution
acquises selon di�érents angles d'éclairage, a�n de pouvoir reconstruire des repré-
sentations en phase et intensité avec un facteur de super-résolution pouvant être
élevé (jusqu'à 6) rendant accessible l'utilisation d'objectifs de faible grandissement
(magni�cation en anglais), et donc de champ de vue étendu.

La reconstruction d'images de phase et d'intensité est réalisée en résolvant un
problème inverse associé à une série d'images FPM, chacune acquise via une LED
di�érente. Les algorithmes employés s'appuient sur des techniques d'optimisation,
basées sur la descente de gradient, pour minimiser une fonction d'erreur de manière
séquentielle pour chaque LED.

Toutefois, pour que cette technologie puisse être pleinement adoptée dans les
processus diagnostiques et intégrée au sein de la Digital Pathology, il est vital
de résoudre les dé�s spéci�ques associés à l'utilisation e�cace de la FPM. Cette
démarche nécessite d'examiner et de traiter diverses limitations, telles que :

La Correction numérique du focus : Grâce aux techniques de super-
résolution, la FPM s'impose comme une méthode permettant l'accès à de larges
champs de vue en utilisant des objectifs à faible grandissement.Toutefois, l'obten-
tion d'une netteté uniforme sur un large champ de vue se révèle être une tâche
compliquée. Cette di�culté est accentuée par les aberrations chromatiques qui in-
duisent des variations de mise au point spéci�ques à chaque longueur d'onde. En
conséquence, une correction numérique automatisée de la mise au point s'avère
indispensable pour mettre en évidence les compartiments cellulaires étudiés.

Le temps d'acquisition en microscopie FPM est directement proportionnel
au nombre de LED utilisées et au temps d'exposition alloué à chaque LED. Ce dé�
temporel devient d'autant plus critique lorsque l'on cherche à avoir des facteurs
de super-résolution qui nécessitent l'acquisition d'images en champ sombre. Dans
ces conditions, les temps d'exposition par LED tendent à être signi�cativement
prolongés. Pour surmonter cette contrainte, des études ont été menées, y compris
celles réalisées par Laura Waller et al[84]. Ceci dit, cette question mérite encore
d'être considérée pour des outils automatiques viables.
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Temps de reconstruction : les algorithmes traditionnels de la ptychogra-
phie de Fourier sont itératifs et e�ectuent une mise à jour séquentielle de l'objet
reconstruit, LED par LED. Cette approche nécessite une correction qui suppose
l'existence d'un chevauchement spectral entre les LED successives. Cette condition
rend di�cile toute tentative de parallélisation informatique et conduit à des durées
de reconstruction potentiellement longues.

La Correction numérique des aberrations globales du système op-
tique peut s'avérer cruciale pour atteindre la résolution cible en microscopie FPM.
Cette correction a pour but de compenser les imperfections de l'objectif et du sys-
tème de mesure, une préoccupation commune à toutes les méthodes d'imagerie
optique. Bien que des approches aient été proposées dans la littérature, cette cor-
rection demeure complexe, exigeant des ajustements spéci�ques pour chaque objet
sans pour autant garantir la résolution de tous les problèmes associés.

Le Bruit émane principalement des conditions d'éclairage et des caractéris-
tiques de la caméra. Ce type de bruit a�ecte signi�cativement les modèles de
reconstruction, surtout lorsque des facteurs élevés de super-résolution sont visés.

Les applications visées dans la thèse concernent deux domaines dans lesquels
l'imagerie microscopique ne permet pas encore un diagnostic e�cace. Il s'agit de
l'analyse des frottis sanguins pour la détection des hémopathies telles que les leucé-
mies à partir des leucocytes (globules blancs) ou du paludisme à partir des parasites
infectant les globules rouges.

Nos recherches sur le paludisme sont menées en partenariat avec le centre ré-
férence du paludisme, hôpital Pitié-Salpêtrière, tandis que les études portant sur
les leucocytes sont réalisées conjointement avec l'hôpital Avicenne, dans le cadre
du projet TAMIS[2] 1 et sont traitées dans le cadre du laboratoire commun OT4D
avec l'hôpital Saint-Antoine [1] 2.

1.2 Objectif de la thèse

Le travail réalisé durant cette thèse a été motivé par deux objectifs principaux :
d'une part, nous cherchons à pallier certaines des limitations des technologies précé-
demment mentionnées, d'autre part, nous explorons les avantages de l'information
bimodale obtenue par la microscopie ptychographique de Fourier (FPM) pour la
détection et la classi�cation des cellules sanguines, dans le but de diagnostiquer

1. Projet �nancé par BPI France et HDH dans le cadre de travaux collaboratif de TSP,
TRIBVN, hôpital Avicenne

2. Laboratoire commun �nancé par l'ANR entre TRIBVN et Sorbonne université/hôpital
Saint-Antoine
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certaines pathologies. Les limitations clés examinées comprennent la correction
du focus, le temps d'acquisition et le temps de reconstruction, qui sont des as-
pects cruciaux pour la mise en pratique de cette technologie dans le domaine de
la pathologie numérique.

Pour atteindre ces objectifs, nous avons développé des stratégies qui s'appuient
sur des architectures de réseaux neuronaux. Ces stratégies exploitent à la fois l'ap-
prentissage statistique et les équations physiques. En e�et, nos modèles d'optimi-
sation prennent en compte les équations physiques du modèle direct associées à la
FPM et de ce fait permettent d'obtenir une solution de reconstruction adéquate.
Nous avons, de plus, exploré l'apport de l'apprentissage statistique en complément
de l'optimisation seule. L'apprentissage statistique nous permet de capturer des
relations complexes qui sont di�cilement modélisables par des formules mathéma-
tiques conventionnelles.

Ce travail est structuré en sept chapitres distincts, chacun consacré à un aspect
spéci�que des dé�s et des approches que j'ai explorées.

Dans le chapitre deux de cette thèse, je dé�nis le cadre pluridisciplinaire dans
lequel mon travail prend place. J'aborde un éventail de techniques, qui s'étendent
de la microscopie conventionnelle à la microscopie à ptychographique de Fourier
(FPM). Je présente aussi les modèles neuronaux qui sont mis en ÷uvre au cours
de cette thèse. Le cadre biologique des applications visées est également mis en
avant, centré spéci�quement sur l'étude des leucocytes et de la parasitologie.

Dans le chapitre 3, j'aborde le dé� d'améliorer la qualité des images obtenues
par microscopie ptychographique de Fourier (FPM), tant en phase qu'en intensité.
Ceci permet une meilleure exploitation et analyse des larges champs de vue. J'ai
mis en ÷uvre un réseau de neurones U-Net qui permet d'optimiser la focalisation
et la qualité d'image, facilitant ainsi une observation plus précise des comparti-
ments cellulaires. Ces travaux sont validés dans le contexte de parasitologie par une
évaluation visuelle et quantitative sur la détection des parasites. J'applique éga-
lement notre méthode au cas des leucocytes en utilisant un éclairage comprenant
des longueurs d'ondes en rouge, vert et bleu (R, V, B). Cette approche permet
non seulement d'améliorer la qualité des images pour chacune de ces longueurs
d'ondes, mais elle prouve également son e�cacité dans la correction des décalages
de focus liés aux aberrations chromatiques.

Dans le quatrième chapitre, j'examine le changement de paradigme résultant
de l'adoption de réseaux neuronaux de type cDIP régis par les équations physiques
du modèle FPM, pour la reconstruction des images FPM. J'évalue cette nouvelle
approche sous diverses conditions expérimentales, en prenant en compte plusieurs
propriétés, telles que la refocalisation par correction de front d'onde et la correction
des aberrations.

Le cinquième chapitre aborde une nouvelle stratégie qui repose sur un modèle
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neuronal conçu pour permettre une reconstruction de haute qualité avec un nombre
réduit de LED, dans le but d'accélérer le processus de production des images.
Cette approche s'appuie sur une méthode d'apprentissage statistique destinée à la
reconstruction d'images en utilisant un modèle cDIP. Cet apprentissage est ensuite
a�né par une étape d'optimisation spécialement adaptée pour chaque cas étudié.
Dans cette étude, je présente des résultats obtenus par cette méthode sur des
données de simulations, caractérisées par une faible ouverture numérique initiale
et un facteur de super-résolution élevé.

Le chapitre 6 s'intéresse à une con�guration de microscope particulièrement
adaptée aux problématiques d'analyse sanguine en hématologie.

Il s'agit d'une con�guration visant une très haute résolution grâce à une Ouver-
ture Numérique synthétique obtenue par la FPM (typiquement NAsynthétique >=
1.5). Elle repose sur l'utilisation d'objectifs de microscope ayant une forte Ouver-
ture Numérique nominale (NA>=0.75).

Le facteur de super-résolution est alors inférieur à ∼ 2 conformément à la
théorie. Pour cette con�guration, j'étudie le comportement par simulation et ex-
périmentalement des approches développées en chapitre 5 et chapitre 3. Je montre
que certaines limitations sont rencontrées sur la qualité �nale des images obtenues
en raison de la présence de trous importants dans le spectre couvert par la matrice
de LED utilisée (pour un facteur de recouvrement de l'ordre de 20%). Je détaille
alors une dernière approche de reconstruction et refocalisation des images adaptée
à cette situation expérimentale particulière. En particulier, je montre expérimen-
talement l'apport d'un apprentissage de reconstruction et refocalisation au sein
d'un unique réseau CNN. Un tel apprentissage est rendu possible en raison du
plus faible facteur de super-résolution visé.

Le chapitre 7 sert de conclusion à la thèse, résumant les principales contribu-
tions aux domaines de la ptychographie de Fourier et du diagnostic biologique par
microscopie de nouvelle génération, révélant l'apport des techniques neuronales
dans ce cadre. Ce chapitre énonce également les perspectives de recherche futures
qui pourraient enrichir davantage ces domaines.





Chapitre 2

Contexte pluridisciplinaire

Dans ce chapitre, je présente les concepts et techniques autour desquels j'ai
orienté ma thèse. En premier lieu, je dé�nis l'imagerie computationnelle et la
compare à l'imagerie classique. Ensuite, j'introduis quelques notions relatives à
la microscopie optique. Dans une troisième partie, je présente la FPM et les al-
gorithmes de reconstruction qui lui sont associés. Puis, je traite des réseaux de
neurones et détaille les architectures que j'ai utilisées au cours de mes recherches.
En�n, j'expose les cas biologiques sur lesquels nous avons travaillé.

2.1 Imagerie computationnelle

Dans le monde physique et tangible qui nous entoure, l'homme est en constante
quête d'observation de phénomènes physiques. Qu'il s'agisse d'observer des orga-
nismes microscopiques à travers la lentille précise d'un microscope, ou d'explorer
l'immensité stellaire grâce à un télescope, l'homme a su inventer une multitude
d'instruments qui lui permettent de capter directement l'image de phénomènes
observables. Ces outils nous o�rent un accès direct à diverses dimensions de notre
monde, sans nécessiter aucun processus de calcul, que ce soit en l'observant à l'÷il
nu ou en visualisant le signal mesuré sur un écran d'ordinateur.

A�n d'accéder à des informations de plus en plus riches et de minimiser la
complexité des instruments d'observation traditionnels, de grandes avancées ont
pu être obtenues grâce à des approches numériques. Ces dernières reposent sur
des méthodes d'observation indirectes obtenues par di�érentes manipulations de
données. L'imagerie computationnelle en est un exemple.

Cette discipline permet notamment la reconstruction d'images quantitatives à
partir de signaux mesurés en se basant sur des modèles physiques et mathéma-
tiques, utilisant des techniques informatiques avancées d'optimisation ou bien grâce
à l'apprentissage automatique pour un meilleur traitement des vastes volumes de

27
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données disponibles.
Les images de nouvelle génération, issues de l'imagerie computationnelle, sont

calculées à partir des mesures e�ectuées sur des systèmes d'imagerie conçus conjoin-
tement sur le plan matériel et logiciel Figure 2.1. Ces images ont permis de sur-
passer les limites de l'imagerie conventionnelle, facilitant ainsi l'accès à une plus
grande quantité d'informations : meilleure résolution spatiale, caractérisation phy-
sique, chimique et moléculaire des objets d'intérêt.

Figure 2.1 � Processus de mesure et de reconstruction pour l'imagerie non
conventionnelle

Les types d'imagerie computationnelle couvrent un large spectre de domaines,
notamment la microscopie numérique, tel que la Ptychographie[76], la microscopie
par ptychographie dans l'espace de Fourier, ou FPM pour Fourier Ptychographic
microscopy [95], l'imagerie tomographique mais aussi diverses autres applications :
l'IRM [47], l'imagerie par ultrasons [22], le radar à ouverture synthétique (SAR)[24,
31], l'imagerie sismique [17], etc.

Les techniques déployés pour ces types d'imagerie sont généralement complexes
et nécessitent une compréhension approfondie du système de mesure. Cela s'étend
de la phase d'excitation de l'échantillon, utilisant l'onde d'éclairage, jusqu'à la
capture du signal, en modélisant toutes les interactions au sein du système. Cette
modélisation détaillée permet de développer des algorithmes capables de recons-
truire, à partir du signal mesuré, une information plus riche.

Toutefois, plusieurs facteurs tels que la complexité des modèles physiques, la
non-linéarité des processus physiques, les contraintes géométriques de l'imagerie,
le bruit de mesure, les e�ets de di�usion, et bien d'autres, rendent la modélisation
complète du modèle physique di�cile. Cela rend souvent impossible la résolu-
tion de problème par des méthodes analytiques classiques et nécessite l'utilisation
de techniques d'optimisation numérique. Ces dernières cherchent à minimiser une
fonction d'erreur entre les données estimées par le modèle de reconstruction et
les données mesurées par le système. En imagerie computationnelle, l'objectif des
algorithmes d'optimisation est de résoudre le problème inverse, qui consiste à re-
constituer l'image d'origine à partir des données recueillies par les capteurs. Par
dé�nition, un problème inverse est un problème mathématique qui vise à remonter
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aux causes d'un e�et observé. Il consiste à identi�er les caractéristiques de l'image
de l'objet recherché en utilisant le signal mesuré et en exploitant des informations
sur le système. La résolution de problèmes inverses est souvent une tâche complexe.
En e�et, une seule mesure peut donner lieu à de multiples solutions possibles. De
surcroît, les mesures sont fréquemment sujettes à des erreurs, des incertitudes et
à divers bruits, complexi�ant encore davantage la résolution du problème. A�n
de résoudre ces problèmes inverses, on fait souvent appel à des techniques de ré-
gularisation. Celles-ci intègrent des fonctions de pondération pour contraindre le
système et, par conséquent, réduire le nombre de solutions possibles. Ainsi, les
solutions obtenues coïncident avec des informations partielles mais observables du
système étudié (échantillon-microscope-éclairage).

Les problèmes inverses sont donc un domaine de recherche important pour
de nombreux scienti�ques, ingénieurs et chercheurs dans divers domaines. Pour
résoudre un problème inverse, le point de départ consiste en la modélisation du
problème direct, qui décrit comment les paramètres du modèle se manifestent
sous forme d'observations expérimentales. La solution du problème inverse est
traditionnellement obtenue soit par une approche d'optimisation numérique, soit
par une résolution analytique. Par ailleurs, le problème à résoudre est souvent
mal posé (optimisation non convexe), en grande partie en raison de la présence de
modèles physiques incomplets et de la nécessité de conditions initiales précises.

Malgré les dé�s inhérents à la résolution de problèmes inverses dans le domaine
de l'imagerie computationnelle, diverses stratégies et techniques mathématiques et
informatiques ont été développées et mises en ÷uvre pour surmonter ces obstacles.
De plus, les outils d'IA jouent un rôle de plus en plus important dans la pleine ex-
ploitation du potentiel de ces technologies. Ils permettent une analyse statistique
plus avancée et plus discriminante des données, ainsi que le développement de nou-
velles approches de reconstruction visant à dépasser les techniques d'optimisation
classiques.

2.2 Microscope optique

L'émergence de microscopes de nouvelle génération marque une avancée signi-
�cative dans le domaine de la science des matériaux et de la biologie. Ces outils
innovants cherchent à fusionner les méthodes de calcul avancées et les techniques
non conventionnelles, tout en s'appuyant sur les principes fondamentaux de la mi-
croscopie traditionnelle, y compris les microscopes optiques et électroniques. La
compréhension du fonctionnement de la FPM, une de ces technologies émergentes,
requiert une familiarité avec les principes fondamentaux de la microscopie optique
et une connaissance approfondie du rôle de chaque composant du système optique.
La microscopie est une technique d'observation qui a permis de grandes avancées
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dans notre compréhension des petites structures, et ce, dans di�érents domaines.
Elle a rendu possible l'exploration des organismes biologiques à diverses échelles
Figure 2.2, permettant de voir des cellules, des tissus, des organes, des microbes,
des virus, des protéines, des acides nucléiques et d'autres structures biologiques.

Figure 2.2 � Structures du vivant présentées à diverses échelles [3].

Le microscope photonique ou optique est le plus ancien des microscopes ; in-
venté à la �n du XVII siècle ; il permet de voir les échantillons biologiques qui
peuvent être observés en temps réel, sans être endommagés par le rayonnement,
voir des objets jusqu'à une résolution d'environ 200 nm. La théorie de la formation
de l'image microscopique a été dé�nie par Ernst Abbe (1873)[6].

Selon ce modèle théorique, la lumière traversant un objet subit une di�raction,
se manifestant par une structure conique. Cette lumière, une fois déviée, devient
un vecteur riche en informations, révélant les détails et les caractéristiques in-
trinsèques de l'objet. À l'inverse, la lumière qui ne subit pas cette déviation ou
dispersion maintient sa trajectoire et structure originelles, ne re�étant ainsi aucune
caractéristique de l'objet analysé. Cette interaction entre lumière et matière est
cruciale pour la formation de l'image au microscope, où les nuances de di�raction
sont essentielles pour l'interprétation et la compréhension des structures observées.

Ainsi dans la formation des images de microscopie, plusieurs éléments entrent
en jeu comme l'illustre le dispositif 2.3. On peut les découper en trois niveaux :
source de lumière, objectif et d'une caméra ou/et un oculaire.

2.2.1 La source de lumière

En imagerie FPM comme en microscopie photonique traditionnelle, la source
lumineuse assume une importance primordiale. Elle in�ue sur divers paramètres
clés tels que la résolution de l'image et le contraste, facilitant ainsi la di�érencia-
tion entre les divers éléments de l'échantillon observé. De plus, pour les spécimens
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Figure 2.3 � Dispositif de microscopie optique intégrant une matrice de LED, un
objectif, des oculaires et une caméra.

biologiques marqués 1, le choix des longueurs d'onde de la source lumineuse est cru-
cial. En e�et, cela permet une meilleure distinction des compartiments cellulaires.
On identi�e généralement deux catégories principales d'éclairage :

a) Eclairage Köhler

Les premiers microscopes se basaient sur l'utilisation de lentilles spécialement
conçues pour capter et réfracter la lumière solaire en tant que source d'éclairage.
Cette méthode présentait cependant des inconvénients, notamment en termes de
variabilité et de complexité de contrôle de l'éclairage. Grâce à l'évolution techno-
logique, une procédure plus standardisée et e�cace, nommée "méthode Köhler",
a été introduite par August Köhler en 1893 [46].

Cette méthode, largement utilisée en microscopie jusqu'à aujourd'hui, vise à

1. Le marquage désigne l'utilisation de marqueurs chimiques ou biologiques dans le but d'iden-
ti�er et de di�érencier des composants spéci�ques au sein de l'échantillon
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optimiser l'éclairage des échantillons. Elle repose sur l'utilisation d'une lampe ou de
LED, suivie d'une optique spéci�que et d'un condenseur. En conséquence, chaque
point de la source éclaire l'intégralité de l'objet, garantissant ainsi une illumination
homogène sur tout le champ de vision. Cela implique que cette source de lumière
ne possède pas de cohérence spatiale.

De plus, l'éclairage Köhler permet de régler de manière indépendante la taille
du champ éclairé sur la préparation ainsi que l'angle du cône de lumière (l'ou-
verture numérique de l'éclairage) frappant chaque point de la préparation grâce
au diaphragme d'ouverture. Lorsqu'un diaphragme d'ouverture est très fermé, au
point d'être presque ponctuel, l'échantillon est illuminé par une onde pratique-
ment plane provenant d'une seule direction verticale, ce qui le rend partiellement
cohérent.

b) LED et laser (éclairage cohérent)

Les autres types d'éclairage que l'on peut rencontrer consistent en des sources
lumineuses basées sur des technologies telles que les lasers de LED (diodes élec-
troluminescentes). Ces formes d'éclairage sont particulièrement prisées dans des
domaines de microscopie non conventionnelle, en raison de leurs propriétés dis-
tinctes comparées à la méthode d'éclairage de Köhler.

Ces sources permettent de générer une lumière cohérente avec des ondes planes,
ainsi qu'un rayonnement spectral plus pur (monochromatique). Ces types d'éclai-
rage sont également employés en imagerie à contraste de phase ou en imagerie
interférentielle telles que l'holographie ou la ptychographie.

Dans le cadre des travaux menés sur la ptychographie de Fourier au sein de
cette thèse, les sources lumineuses sélectionnées reposent sur l'utilisation de LED,
choisies pour leur cohérence spatiale su�sante ainsi que pour leur facilité de ma-
nipulation, o�rant ainsi une combinaison optimale de performance et de praticité
dans la conduite des expériences.

Les LEDs sont disposées dans des matrices qui peuvent être conçues selon plu-
sieurs schémas, sous une forme circulaire, rectangulaire, en dôme, etc. Le choix de
la géométrie des LED sélectionnées dépendra du facteur de la super-résolution que
l'on souhaite obtenir, ainsi que des contraintes géométriques propres au dispositif.

Par exemple, le schéma (a) de la Figure 2.4 illustre une matrice de 225 LEDs,
souvent utilisée avec des objectifs de microscopie à faible ouverture numérique,
a�n d'obtenir des images avec une variabilité d'angles et de distances importante,
permettant ainsi d'obtenir des facteurs de super-résolution allant jusqu'à 6. Le
schéma (b) de la Figure 2.4, quant à lui, montre une matrice de 59 LEDs avec
13 LEDs sélectionnées : une diode centrale et un anneau de 12 LEDs. Ce type
de matrice est plus adapté aux applications pour lesquelles le facteur de super
résolution est plus restreint (typiquement un facteur 2).
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Figure 2.4 � Exemples de dispositions des LED pour deux géométries de ma-
trices : les LED sélectionnées sont représentées en vert, tandis que les LED non
utilisées sont indiquées en noir.

2.2.2 L'objectif du microscope

Dans le domaine de la microscopie optique ou celle de la FPM, l'objectif se
distingue en tant qu'un de ses composants les plus complexes et essentiels. En
e�et, c'est l'objectif qui est en grande partie responsable de la formation de l'image.
L'objectif est constitué de plusieurs lentilles en verre qui sont conçues pour grossir
l'échantillon et projeter une image agrandie sur le plan focal du microscope. Les
critères pour la sélection des objectifs varient selon plusieurs facteurs, notamment
le grandissement et l'ouverture numérique, qui sont déterminants pour la résolution
que l'on souhaite atteindre. D'autres paramètres spéci�ques peuvent également
être considérés, en fonction de l'application ciblée et des conditions expérimentales
requises.

Dans la sélection des objectifs à utiliser, on va être sensible à divers paramètres.
Parmi ceux-ci, l'ouverture numérique (NA) est un indicateur clé du pouvoir de ré-
solution de l'objectif, c'est-à-dire sa capacité à distinguer les détails �ns d'une
image. E�ectivement, l'objectif agit comme un �ltre passe-bas dans le domaine
fréquentiel, limitant de ce fait la quantité de détails �ns qui peuvent être réso-
lus. Le grandissement est aussi une caractéristique clé de l'objectif, il indique le
facteur d'agrandissement de l'échantillon d'observation par l'objectif. D'autres fac-
teurs interviennent également dans le choix d'un objectif en microscopie, comme la
nécessité d'un milieu d'immersion (huile, eau, glycérine). Il est crucial de prendre
en compte les corrections géométriques qui garantissent la planéité de l'image, les
corrections chromatiques qui contrecarrent les aberrations dues aux variations de
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Figure 2.5 � Exemples des caractéristiques d'un objectif de microscopie

longueur d'onde lumineuse, et les bagues d'épaisseur de couvre-objet, indispen-
sables pour les objectifs à grande ouverture numérique. En�n, il est essentiel de
noter que certains objectifs sont spécialement conçus pour diverses techniques de
microscopie, telles que la �uorescence, le contraste de phase, la DIC, la polarisa-
tion, entre autres.

2.2.3 La caméra

En microscopie, la caméra représente le dernier élément de la chaîne de numé-
risation. Elle est souvent connectée directement à un ordinateur pour, d'une part,
échantillonner le module du champ électromagnétique au plan focale objet, mais
aussi pour une visualisation en direct. Il s'agit du principal moyen de collecte de
données pour des méthodes comme l'imagerie FPM.

Les caméras sont équipées de capteurs d'images sophistiqués, tels que les CCD
(Charge-Coupled Device) ou les CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor).
Chaque pixel du capteur enregistre la quantité de photons reçus pendant une durée
d'exposition dé�nie, traduisant ainsi l'intensité lumineuse. Cette information est
ensuite transformée en un signal numérique, pouvant être quanti�é selon di�érentes
échelles de dynamique (8 bits/12 bits/16 bits).

Il convient de noter que les caméras modernes o�rent souvent la possibilité de
choisir la dynamique de quanti�cation, ce qui permet aux utilisateurs de sélection-
ner la plus adaptée à leurs besoins.
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L'une des caractéristiques essentielles à prendre en compte est le "pitch", dé�ni
comme la distance entre deux pixels adjacents sur un capteur. Cette distance joue
un rôle crucial dans l'échantillonnage, c'est-à-dire la manière dont une image est
numériquement capturée et reproduite. La taille des pixels a aussi un impact sur
la qualité du signal capté par la caméra. D'autres facteurs, tels que la précision de
la quanti�cation numérique et les systèmes de refroidissement intégrés au capteur
d'image, in�uencent également le signal mesuré.

L'être humain est habitué à percevoir des images en couleur. Ainsi, sur les
pixels des capteurs, des �ltres de couleur sont disposés pour séparer la lumière en
ses composantes de base : rouge, vert et bleu. En mesurant l'intensité de chaque
couleur, les informations colorimétriques sont ensuite fusionnées pour produire une
image en couleur. Il existe di�érentes matrices de �ltrage ; parmi les plus notables,
on retrouve la matrice de Bayer, développée par Bryce E. Bayer en 1976, qui est
la plus couramment utilisée. Cette matrice est composée de 50 % de �ltres verts,
25 % de �ltres rouges et 25 % de �ltres bleus.

Pour certaines techniques d'imagerie où l'on utilise une seule longueur d'onde à
la fois pour éclairer l'échantillon, comme c'est le cas avec la FPM (Fourier Ptycho-
graphic Microscopy), il est nécessaire d'éclairer l'objet plusieurs fois avec di�érentes
longueurs d'ondes : bleu à 465 nm, vert à 525 nm et rouge à 635 nm. Ensuite, on
combine numériquement ces images pour obtenir une image RGB. Cependant, il
faut noter que le rendu des couleurs d'une telle image ne sera pas nécessairement
le même que celui d'une image couleur obtenue avec un éclairage blanc ayant un
large spectre.

On peut retrouver des caméras plus sophistiquées telles que des caméras de
phase [13] qui permettent d'enregistrer une mesure de phase du spécimen qui re-
présente l'épaisseur optique (vitesse avec laquelle la lumière traverse les structures
selon leur indice de réfraction). Ces caméras sont souvent plus couteuses, car elles
sont électroniquement plus complexes, mais aussi, du fait que leur principe de
fonctionnement induit une perte de résolution spatiale.

2.2.4 Propriétés relatives à la résolution en microscopie

En microscopie optique, qu'elle soit conventionnelle ou calculatoire, l'objectif
principal est de mettre en évidence des détails de plus en plus �ns, facilitant
ainsi une caractérisation des spécimens grâce à des résolutions inédites. Il est donc
important de présenter certaines méthodes de calcul pour déterminer la résolution,
tant en microscopie optique que pour la microscopie FPM.
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a) Calcul de la résolution

La capacité de distinguer des détails �ns lors d'une observation microscopique
est intrinsèquement liée à la performance de divers composants clés du système
optique. Ces éléments, notamment la source lumineuse, l'objectif et la caméra,
agissent en synergie pour assurer une caractérisation précise de l'échantillon.

La source lumineuse joue un rôle primordial en fournissant un éclairage ciblé
sur l'échantillon. L'objectif, par sa conception, capte la lumière � qu'elle soit émise
ou ré�échie � provenant de l'échantillon, puis la focalise pour former une image
réelle qui est, par la suite, capturée par la caméra. Chacun de ces éléments, grâce
à sa spéci�cité, contribue de manière déterminante à l'élaboration d'une image à
la fois nette et dotée d'une résolution optimale.

En microscopie, la résolution désigne la distance minimale à laquelle deux ob-
jets ou points peuvent être distinctement séparés et identi�és comme deux entités
séparées, plutôt que comme une seule.

Étant donné la variabilité des paramètres en microscopie optique, il n'existe pas
une dé�nition universelle de la résolution [92]. Bien que de nombreuses méthodes,
telles que celles d'Abbe [6, 5], de Rayleigh[69] et de Sparrow [81], soient citées dans
la littérature pour quanti�er la résolution, elles se basent sur les caractéristiques
optiques et physiques spéci�ques du microscope et de l'échantillon.

La résolution d'Abbe, également connue sous le nom de critère d'Abbe, est une
mesure de la plus petite distance entre deux points d'un échantillon qui peuvent
être résolus en tant qu'objets séparés se basant sur le contraste. La résolution
d'Abbe est donnée par la formule :

RAbbe = λ/2NAobj (2.1)

Avec λ qui est égal à la longueur d'onde de l'éclairage et NAobj l'ouverture
numérique de l'objectif.

La résolution de Rayleigh et la résolution d'Abbe di�èrent dans leur approche
et leur interprétation. La résolution de Rayleigh (critère de Rayleigh) détermine
la distance minimale à laquelle deux points d'un échantillon peuvent être perçus
comme distincts plutôt que comme une tache �oue unique, en se basant sur le
pro�l d'intensité. Cette distance minimale est donnée par la formule :

RRayleigh = 1.22λ/(NAobj +NAcond) (2.2)

Dans cette formule relative à la résolution, le NAcond est intégré, symbolisant
l'ouverture numérique du condenseur en présence d'une lumière de Kohler. Lorsque
l'éclairage est cohérent et se produit sur l'axe optique, on considère que le NAcond

est équivalent à 0.
Le critère de Sparrow formule la capacité de distinguer deux longueurs d'onde

adjacentes, particulièrement quand elles sont proches l'une de l'autre et émettent
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avec une intensité similaire, en utilisant la courbe d'intensité conjointe comme
référence. Si on compare cette approche à celle de Rayleigh où on considère la
résolution comme la séparation minimale nécessaire pour percevoir deux points
comme distincts, le critère de Sparrow, lui, la dé�nit comme l'écart entre deux
sources lumineuses ponctuelles pour lesquelles la zone intermédiaire ne montre
aucun déclin en luminosité, mais a�che plutôt une intensité lumineuse stable entre
les deux points lumineux principaux.

RSparrow = 0.47λ/NAobj (2.3)

b) Échantillonnage au niveau de la caméra

A�n de garantir une image de haute qualité et de réaliser la résolution prévue
en fonction du type d'objectif et de la source lumineuse (en termes de longueur
d'onde), il est primordial de respecter les principes d'échantillonnage pour les ca-
méras.

Le théorème de Nyquist-Shannon nous indique que, pour reproduire �dèle-
ment une caractéristique spatiale ayant une fréquence f , le taux auquel l'image
est échantillonnée doit excéder 2f . En contexte de microscopie, ce taux est dé�ni
par la disposition des pixels individuels du capteur, et est généralement propor-
tionnel à la dimension du pixel. L'échantillonnage, tel que dé�ni par Shannon,
prend une importance capitale en microscopie. Les images de microscopie peuvent
en e�et présenter des détails à une variété de fréquences, certains étant particu-
lièrement �ns. Si le taux d'échantillonnage de la caméra ne convient pas, l'image
risque une perte des détails ou de présenter des artéfacts dus au repliement spec-
tral. D'où l'importance de choisir une caméra dont la dimension des pixels est en
adéquation avec les détails que l'on souhaite capturer.

Mobj.Mcam.
1

νobj
> 2.Pcapteur (2.4)

Avec Mobj pour le grandissement de l'objectif et Mcam pour celle de la caméra,
νobj désignant la fréquence maximale de l'objectif, et Pcapteur indiquant le pitch de
la caméra.

Pour une lumière de Köhler (non cohérente), νobj =
2.NAobj

λ
, Lorsque le dia-

phragme d'ouverture est très resserré (source presque ponctuelle), l'objet est illu-
miné par une onde pratiquement plane, ce qui rend l'éclairage spatialement cohé-
rent. Dans ce cas, la fréquence de l'objectif devient : νobj =

NAobj

λ
.

Ainsi pour des lumières cohérentes, comme celles utilisées en FPM, lorsque la
fréquence de l'objectif est réduite de moitié, la contrainte d'échantillonnage de la
caméra devient alors deux fois moins stricte.
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2.3 Microscopie ptychographique de Fourier

2.3.1 Introduction

Avant d'aborder en détail la microscopie ptychographique de Fourier, permettez-
moi de vous introduire succinctement à certaines technologies précurseures qui ont
ouvert la voie à la FPM. Ces technologies partagent, toutes, le but d'accéder à
l'information de phase et d'intensité des échantillons analysés.

L'Holographie, découverte par Denis Gabor en 1947, a connu sa première ap-
plication en 1967 avec les travaux de J.W. Goodman et R.W. Laurence [37] dont
le but fut de reconstruire le champ optique à travers des images de phase (une
épaisseur optique) et d'amplitude (absorption) de l'objet observé.

Cette méthode repose sur l'interférence entre un faisceau de référence qui ne
traverse pas l'objet et un faisceau di�racté par l'objet en éclairage cohérent. Si
ces faisceaux sont parallèles, on parle d'holographie en ligne (avec le problème des
images jumelles). Si, en revanche, il existe un angle entre les deux faisceaux, objet
et référence, on parle alors d'holographie hors axe. Cette interférence est ensuite
mesurée à l'aide d'un capteur, tel qu'un CCD par exemple.

Puis par le calcul, on arrive à accéder à l'information sur le front d'onde et le
champ électromagnétique issu de l'objet, ce qui permet d'avoir des représentations
images 2D,3D.

Figure 2.6 � Schéma de la microscopie holographique numérique hors axe [60].

Cette technique est utilisée dans de nombreuses applications [90], notamment
en médecine, pour l'imagerie des spécimens biologiques, en ingénierie, pour l'ins-
pection des matériaux. La résolution spatiale d'un dispositif holographique est
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limitée par la longueur d'onde de la lumière utilisée ; de plus ce système est cou-
teux et assez contraignant, car il requiert une con�guration bien calibrée, mais
aussi une grande stabilité mécanique du dispositif pendant l'enregistrement des
images.

Par ailleurs, il y a aussi l'Imagerie par Di�raction Cohérente (CDI) qui est une
technique d'imagerie sans lentille, utilisée pour reconstruire les propriétés optiques
des objets permettant d'obtenir des images 2D ou 3D, ainsi que des images à
haute résolution spatiale sans utiliser de lentilles. La technique de CDI consiste
à illuminer l'échantillon avec un faisceau de particules cohérentes (par exemple,
laser, des rayons X cohérents...), puis à mesurer la di�raction de la lumière qui en
résulte.

Figure 2.7 � Montage pour l'imagerie di�ractive cohérente. L'échantillon S est
éclairé par un faisceau lumière cohérente et parallèle. L'intensité di�usée est enre-
gistrée dans le champ optique lointain [75]

Les motifs de di�raction obtenus sont ensuite traités algorithmiquement pour
reconstituer l'image de l'échantillon. Contrairement à l'holographie, la reconstruc-
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tion en Imagerie par Di�raction Cohérente (CDI) présente une complexité accrue
en raison de la nécessité de résoudre un problème inverse "mal posé". Cette par-
ticularité rend possibles plusieurs solutions de phase et d'intensité pour une seule
série de données de di�raction. De ce fait, l'incorporation de contraintes s'avère
essentielle dans le processus de reconstruction.

Parmi les limitations de cette technique, le champ de sortie est contraint par la
taille de l'illumination, ce qui rend la reconstruction de grands objets impossible.

2.3.2 Principe de la Ptychographie

Parmi les avancées les plus notables, la ptychographie, une technique d'imagerie
calculatoire proposée par Walter Hoppe à la �n des années 60 pour la microscopie
électronique. Toutefois, il a fallu attendre les années 1990 pour qu'elle se concrétise
expérimentalement avec les travaux des équipes de Rodenburg [4].

La Ptychographie fait partie des techniques d'imagerie calculatoires qui par-
tagent les mêmes principes que la Di�raction de Coherence Inverse (CDI), visant
à dépasser les limites des microscopes conventionnels en se basant sur la recons-
truction algorithmique de l'objet à partir de cliché de di�raction.

Dans cette technique de microscopie (Ptychographie), l'échantillon est éclairé
par un faisceau lumineux cohérent et plusieurs motifs de di�raction sont enregistrés
en déplaçant successivement l'échantillon. Cette méthode peut être employée avec
ou sans l'utilisation de lentilles optiques. Les motifs de di�raction obtenus à partir
de di�érentes zones de l'échantillon sont ensuite combinés a�n de générer une
image d'intensité et de phase plus étendue 2.8. En résolvant mathématiquement le
problème inverse associé, il est possible de reconstruire l'image de phase associée
à l'image d'intensité reconstruite.

Pour e�ectuer la reconstruction, il est nécessaire de bien connaître la longueur
d'onde d'illumination, les informations sur le capteur, et ainsi connaître précisé-
ment le décalage des zones illuminées. A�n d'assurer une bonne convergence de
l'algorithme d'optimisation, permettant d'obtenir une reconstruction de qualité
optimale, exempte d'artefacts, tout en atteignant la résolution souhaitée du sys-
tème, il est important de respecter une certaine superposition dans l'espace direct
entre les zones illuminées avec un minimum de superposition spatiale de 60 % pour
avoir un échantillonnage su�sant [18].

Outre une reconstruction de l'intensité et la phase, les algorithmes de recons-
truction peuvent inclure la correction de la fonction d'illumination par optimisa-
tion. Le but est de corriger les aberrations d'illumination pour permettre l'obten-
tion de la reconstruction de meilleure qualité. La ptychographie a également été
déclinée dans une version vectorielle [29] où l'on cherche à accéder aux proprié-
tés de polarisation d'une onde électromagnétique pour mesurer la polarisation des
objets, tels que les matériaux biominéraux.
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Figure 2.8 � Représentation schématique du principe de fonctionnement de la
ptychographie. On est ici dans le cadre d'un algorithme permettant de reconstruire
à la fois l'objet et l'illumination.[9]

Dans la ptychographie vectorielle, un montage polariseur / analyseur croisé est
intégré au dispositif expérimental. ce montage agit comme un �ltre optique qui
n'autorise que la propagation des ondes lumineuses oscillant dans un plan spé-
ci�que, tout en bloquant celles oscillant dans les autres plans. Ce polariseur est
positionné en aval de l'échantillon et génère un faisceau de lumière polarisée. Suite
à cela, on utilise un second polariseur (analyseur) qui est en aval de l'échantillon.
L'analyseur est orienté selon un angle particulier par rapport au premier polariseur
et n'autorise le passage que des ondes lumineuses oscillant dans le plan correspon-
dant à son propre axe de polarisation. Ce système à deux polariseurs o�re une
méthode plus nuancée pour étudier les propriétés de l'échantillon. Combiné à la
ptychographie, il permet d'accéder aux caractéristiques optiques de l'échantillon,
telles que sa biréfringence, son retard optique, ainsi que l'orientation de son axe
optique, le tout avec une haute résolution.

2.3.3 Principe de la FPM

La ptychographie microscopique de Fourier (FPM) est une technique d'image
avec lentille et une technique de microscopie visant à dépasser les limites de réso-
lution la microscopie optique conventionnelle. Contrairement à la ptychographie,
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Figure 2.9 � Dispositif FPM avec matrice de LED, Frottis, Objectif (lentille),
Camera.

l'échantillon est ici éclairé sous di�érents angles d'éclairage. De plus, en FPM on
capte directement l'intensité de l'image de l'échantillon au niveau du détecteur
pour chaque angle d'éclairage. Cette approche contraste avec la ptychographie
classique, où ce sont les motifs de di�raction qui sont mesurés.

Puis grâce à la reconstruction par méthode de résolution du problème inverse
associé à la formation des images de l'échantillon sous une diversité angulaire
d'éclairage de l'échantillon, on peut accéder à la phase de l'échantillon en plus
de son intensité. En plus du dispositif expérimental qui est moins complexe que
la ptychographie, les images FPM sont reconstruites avec une super-résolution, le
facteur de super résolution dépend de la diversité angulaire accessible à la source
d'éclairage utilisée. Les matrices des LEDs utilisées sont composées de n sources
lumineuses individuelles ponctuelles remplaçant l'éclairage Köhler traditionnel [6,
46]. Un ensemble de n images I(i) (i variant de 1 à n) est acquis, une image par
incidence angulaire choisie. Dans la limite de l'assimilation de l'échantillon à un
objet �n (thin sample approximation), l'échantillon est modélisé par une fonction
de masque de l'objet complexe O et le champ Eo sortant.

Eo(x, y) = Ein(x, y) ·O(x, y) (2.5)

Où Ein représente le champ électromagnétique immédiatement sous l'échan-
tillon. Pour l' ieme LED et en utilisant l'approximation de l'onde plane locale,
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la projection du vecteur k le long des axes x et y

associée à l'illumination ieme LED. L'image de ieme enregistrée par la caméra est :

I(i) = |E(i)
in ·O(r) ∗ P (r)|2 (2.7)

où P représente la réponse impulsionnelle spatiale (PSF). Exprimée de manière
équivalente dans le domaine de Fourier, l'équation 2.7 devient,

I(i) = |A · F−1[Ô(ν − ν
(i)
0 ) · P̂ (ν)]|2 (2.8)

Dans ce contexte, A symbolise la transmittance de l'objet, tandis que ν(i)0 =

(ν
(i)
x0 , ν

(i)
y0 ) désigne le vecteur de fréquences spatiales.

C'est ici que le principe de la ptychographie trouve son application dans l'espace
de Fourier. Selon l'équation 2.8, il est observé que chaque image acquise lors d'une
expérience ptychographique correspond à une portion spéci�que du spectre de
l'objet O, centrée dans le domaine de Fourier sur ν(i)0 .

Les di�érents éclairages angulaires utilisés permettent ainsi de paver l'espace
de Fourier et d'accéder à O sur un domaine spectral étendu par rapport à celui
accessible par la seule lentille de l'objectif du microscope. Le mécanisme d'ouver-
ture synthétique est obtenu par assemblage dans l'espace de Fourier des di�érentes
images acquises. Cet assemblage est obtenu par l'algorithme de reconstruction. Du
fait même des principes utilisés pour formuler le problème direct, cet algorithme
d'inversion permet alors de reconstruire l'intensité et la phase de l'image sur toute
la région couverte dans l'espace de Fourier. Il permet donc de remonter à l'image
de l`échantillon avec une super-résolution 2.10, ainsi qu'à sa phase.

L'accès à cette information de phase exploite le fait que le support de la fonction
de transfert cohérente P̂ associée à l'objectif du microscope est borné.

De manière analogue à la ptychographie dans l'espace des objets, les algo-
rithmes de reconstruction en microscopie FPM nécessitent également une super-
position minimale entre les zones spectrales stimulées par di�érentes LED. Il est
généralement admis qu'une superposition d'au moins 60 % est essentielle pour
obtenir une reconstruction de bonne qualité. Cette exigence de redondance d'in-
formation spectrale, imposée par le caractère mal posé du problème inverse associé
à la FPM, agit comme une contrainte qui favorise une convergence e�cace des al-
gorithmes de reconstruction.

Dans la ptychographie de Fourier, contrairement à la ptychographie classique,
l'erreur est calculée dans le domaine spatial (direct) plutôt que dans le domaine
spectral. Les algorithmes de reconstruction ont été adaptés en conséquence a�n de
corriger à la fois la fonction de pupille et l'objet lors de la reconstruction. De plus,
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Figure 2.10 � Illustration du modèle direct de la FPM

dans la FPM il est possible d'introduire des fonctions de front d'onde pour réaliser
une défocalisation d'une quantité ∆z lors de l'étape de reconstruction.

2.3.4 Algorithme de reconstruction

Comme mentionné précédemment, les capteurs d'image conventionnels tels que
les CMOS et CCD sont majoritairement adaptés pour la mesure d'intensités lu-
mineuses et ne permettent pas de capturer l'information de phase. L'accès à cette
information de phase à partir des images d'intensité constitue un dé� majeur pour
plusieurs techniques non conventionnelles. Cette information est reconstruite par
la résolution d'un problème inverse, en minimisant une fonction d'erreur, associée
à la somme des écarts entre les imagettes synthétiques (clichés simulés) produites
par le masque de l'objet recherché O sous di�érents éclairages (problème direct),
et les imagettes (clichés mesurés) obtenues expérimentalement.

De nombreuses études ont abordé la problématique des reconstructions de la
phase à partir des images d'intensité ( Schiske (1968), Hoppe (1970), Erickson et
Klug (1970)). Leurs méthodes de reconstruction se sont appuyées sur des approxi-
mations linéaires, ce qui limite leur validité aux cas où il n'y a que de petites
variations de phase et/ou d'amplitude du champ magnétique sondé.

Ainsi, le premier algorithme de reconstruction e�cace pour retrouver l'image
de phase a été celui de Gerchberg-Saxton, développé en 1972 [32]. Ne se limitant
pas aux faibles écarts de phase, il nécessite deux mesures d'intensité. Le processus
de reconstruction débute dans le plan de l'objet, où un objet complexe est généré
en associant l'amplitude mesurée à une phase aléatoire. En appliquant une trans-
formée de Fourier à cet objet, on obtient sa distribution complexe dans le plan
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de di�raction. Dans ce plan, la distribution d'amplitude est remplacée par celle
mesurée, ce qui donne une nouvelle distribution d'onde complexe mise à jour. Une
transformée de Fourier inverse permet ensuite de retourner dans le plan objet. Là,
l'amplitude est corrigée en utilisant l'amplitude mesurée, conduisant à une nou-
velle version mise à jour de l'objet. Ces étapes sont répétées pour un nombre dé�ni
d'itérations.

Par la suite, en 1978, Fienup [30] a développé un algorithme assez général et
plus robuste, face au bruit, que l'algorithme Gerchberg-Saxton (G-S.) L'algorithme
assouplit les contraintes du G-S en se basant sur deux éléments : l'hypothèse que
le module de l'objet est non négatif, ainsi que la connaissance du module de sa
transformée de Fourier. Ces deux éléments sont utilisés pour reconstruire la phase
de l'intensité de l'objet.

De 1989 à 2009, Rodenburg et son équipe ont concentré leurs e�orts sur le dé�
de la phase manquante en créant di�érentes techniques de reconstruction. Dans
les contributions notables de ce groupe, on trouve une technique itérative appelée
"PIE" (Phase Retrieval by Iterative Extension) [76], et le modèle ePIE [57] de
2009, qui est reconnu comme une méthode de reference en ptychographie.

a) ePIE

L'algorithme ePIE (extended-Phase Retrieval and Integrated-Error) est une
méthode itérative conçue pour traiter le problème de la phase en ptychographie.
Cette approche est une extension de l'algorithme PIE et permet de retrouver la
distribution de phase d'un échantillon en se basant sur des mesures de di�raction
issues d'une série d'illuminations, le tout à travers un processus itératif.

L'algorithme ePIE permet non seulement de reconstruire l'intensité et la phase
de l'objet mais aussi de corriger la fonction d'illumination pour une meilleure qua-
lité de reconstruction et une convergence plus rapide. Il améliore progressivement
l'estimation de la phase et de la fonction d'illumination en réduisant l'erreur entre
les mesures expérimentales et les reconstructions à chaque itération.

Comme illustré dans la Figure 2.11, d'après les travaux de Maiden et al. [57],
les images reconstruites en intensité (a,2) et en phase (b,2) grâce à l'algorithme
ePIE o�rent une résolution remarquable et des informations de phase et d'intensité
nettement plus distinctes que les images (a,1) et (b,1) produites par l'algorithme
PIE. On observe que les erreurs non corrigées par la fonction d'illumination dans
l'algorithme PIE entraînent une perte d'informations et des images de moindre
qualité plus facilement remarquable sur l'image d'intensité ; la qualité de l'image de
phase est également améliorée. Cependant, étant donné que l'amplitude de phase
est signi�cative et que la phase est périodique, on observe une transition de certains
pixels du blanc au noir. Cela illustre que l'emploi de l'algorithme ePIE permet
d'exploiter pleinement les informations contenues dans les mesures, aboutissant à
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Figure 2.11 � Résultats comparatifs [57] entre l'algorithme PIE : a,1) Intensité,
b,1) phase et par l'algorithme ePIE a,2) intensité, b,2) phase
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des images de qualité supérieure.
Le processus de reconstruction des images par l'algorithme ePIE débute par

l'initialisation de l'objet complexe Oi(r) que l'on cherche à reconstruire, ainsi que
de Pi(r), représentant la forme d'onde de la sonde illuminant l'objet. En règle
générale, l'objet initial est représenté par une fonction libre à trouver, tandis que
la forme d'onde initiale est une fonction de support grossièrement dimensionnée
selon la région d'illumination du front d'onde de la sonde. Par la suite, l'objet
complexe est multiplié par la fonction d'illumination, en appliquant un décalage
spéci�que à chaque zone sondée R(i)

ψi(r) = Oi(r)Pi(r −R(i)) (2.9)

Ensuite, sur le résultat ψi(r), on applique une transformée de Fourier, où le
module du spectre est remplacé par la racine carrée de l'intensité Ii(u) qui a été
mesurée.

ψi(ν) =
√
Ii(ν)

F [ψi(r)]

|F [ψi(r)]|
(2.10)

Puis, on calcule un champ de sortie corrigé :

ψ′i(r) = F−1[ψi(ν)] (2.11)

En�n pour iteration i, on corrige Oi+1 et Pi+1 :

Oi+1(r) = Oi(r) + α
P ∗
i (r −R(i))

|Pi(r −R(i))|2max

(ψ′i(r)− ψi(r))

Pi+1(r) = Pi(r) + α
O∗

i (r +R(i))

|Oi(r +R(i))|2max

(ψ′i(r)− ψi(r))

(2.12)

Comme le montre l'équation 2.12, en ptychographie, la correction de la fonction
d'illumination et de l'objet s'e�ectue dans l'espace direct, où α et β représentent
les pas de correction utilisés pour pondérer respectivement la correction de l'objet
et de la fonction d'illumination. Ce processus est répété itérativement pour toutes
les illuminations et j fois jusqu'à convergence, pour obtenir la phase et l'objet
reconstruits de manière précise. En résumé, l'algorithme ePIE est une extension
améliorée de l'algorithme PIE qui permet une reconstruction précise et rapide des
images de phase en imagerie de Ptychographie grâce à la reconstruction simultanée
de la fonction d'illumination et de l'objet.

b) Algorithme initial de la reconstruction FPM

La reconstruction de la FPM consiste à appliquer des contraintes, aussi bien
dans l'espace direct que dans l'espace de Fourier, pour arriver à une estimation
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de O, le champ complexe de l'objet examiné. Dans l'espace direct, ces contraintes
sont basées sur la connaissance du module du champ I(i) pour chaque LED. Dans
l'espace de Fourier, les contraintes sont basées sur la connaissance du support du
�ltre réalisé par l'objectif.

Le premier algorithme utilisé dans la reconstruction FPM a été mis ÷uvre par
Zheng, en 2013. Cet algorithme, reposant sur une méthode itérative de descente
de gradient, s'inspire grandement de l'algorithme PIE. Toutefois, il a subi des
adaptations pour tenir compte des domaines de mesure (spatial) et de correction
(spectral) propres à la microscopie FPM.

En premier lieu, l'objet complexe O(r) est initialisé dans le domaine spatial.
Ici, I0 représente l'intensité mesurée pour une LED (i), qui est ensuite interpolée de
manière à correspondre à la taille �nale de l'objet que l'on souhaite reconstruire.
Pour sa part, ϕ0 peut-être initialisé avec une phase nulle. Puis pour avoir le spectre
de l'objet initial, on applique une transformée de Fourier).

Ô(ν) = F [
√
I0e

iϕ0 ] (2.13)

Par la suite, pour chaque LED, une sous-région spectrale est sélectionnée grâce
au décalage spectral νi, associé à la projection du vecteur correspondant à l'illu-
mination de la ieme LED. Sur cette sous-région, un �ltre passe-bas est appliqué via
la fonction de transfert cohérente P̂ . Cette dernière correspond au �ltrage e�ectué
par l'ouverture numérique de l'objectif, en tenant compte du vecteur de décalage.
En procédant ensuite à une transformation de Fourier inverse, on obtient le résultat
souhaité.

ψi(r) =
√
Iie

iϕi = F−1[Ô(ν − νi)P̂ (ν)] (2.14)

Puis on remplace dans
√
Iie

iϕi , Ii par Iim qui est l'intensité mesurée par l'éclai-
rage de la ieme LED .

ψi′(r) =
√
Iim

ψi(r)

|ψi(r)|
(2.15)

En�n on applique une transformée de Fourier sur ψi′(r) pour calculer le spectre
qui nous servira à corriger la sous-région présélection.

Ô(ν − νi) = F [ψi′(r)] (2.16)

Cette correction est e�ectuée LED par LED et autant de fois que nécessaire
jusqu'à obtenir une reconstruction satisfaisante.

La Figure 2.12 illustre les images obtenues par la reconstruction FPM avec
un gain de résolution de x2 dans une con�guration un objectif 40x et (NA) de
0.95 et une con�guration de 13 LED avec λ = 535nm. Grâce à la reconstruction
du spectre électromagnétique de l'objet, nous avons pu récupérer l'information
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Figure 2.12 � a), b) et c) illustrent les images de la pile FPM acquises avec
di�érents angles d'éclairage. d) et e) représentent respectivement l'intensité et la
phase reconstruite. d) module du spectre de l'objet complexe reconstruit.

de phase, comme le montre la Figure 2.12 e). Cette information de phase a été
obtenue avec une résolution doublée par rapport aux images d'intensité acquises
au microscope 2.12 a,b,c).

c) Correction d'aberration FPM

Les objectifs et les systèmes optiques étant imparfaits, il est souvent crucial
d'introduire des fonctions de correction pour compenser ces défauts et obtenir des
images reconstruites de haute qualité. En ptychographie de Fourier, la correction
des aberrations consiste à introduire une carte de phase dans la fonction de trans-
fert cohérente du système noté P̂ lors de la reconstruction.

Cette correction se fait dans le domaine spectral. Lors de la reconstruction,
la fonction de phase correspondant à l'aberration pré-estimée est introduite et
multipliée par le résultat du �ltrage e�ectué par la P̂ . Ainsi, le processus de re-
construction prend en compte cette aberration, ce qui permet de compenser l'objet
reconstruit.

Parmi les corrections qui peuvent être introduites, on retrouve la correction
de focus, qui est un élément crucial en imagerie optique. Cette correction permet
d'augmenter (numériquement) la profondeur de champ du système de mesure, ce
qui permet de reconstruire correctement des objets qui étaient initialement hors
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du plan de focus lors de la capture des mesures.
Cette fonction de défocus est également une fonction qui se traduit par l'ajout

d'un terme de décalage de phase par rapport au plan de la pupille. Elle s'écrit :

eiϕ(kx,ky) = ei
√

(2π/λ)2−k2x−k2y .∆z; k2x + k2y < NA.(2π/λ) (2.17)

Avec kx,ky qui représente le nombre d'onde dans le plan de la pupille, λ la lon-
gueur d'onde de l'éclairage utilisé, ∆z la distance defocus désiré et NA l'ouverture
numérique de l'objectif.

d) Algorithme EPRY

Tout comme l'algorithme PIE a été adapté pour l'optimisation conjointe de
l'objet reconstruit et de la fonction d'illumination dans la ptychographie, dans
le cas de la FPM, le premier algorithme développé par Zheng a été adapté pour
permettre une reconstruction optimale de la phase et de l'intensité grâce à une
correction conjointe de la fonction de pupille qui s'appelle EPRY [62] "Embedded
pupil function recovery for Fourier ptychographic microscopy". Cela permet de se
passer de l'estimation préalable des aberrations, qui est souvent complexe à réaliser
et n'est pas souvent très précise.

Une telle imprécision dans l'estimation de la fonction de pupille peut être
causée par les ordres limités d'aberration considérés dans le processus de pré-
caractérisation ou par des changements mécaniques ou optiques dans le système
de microscopie.

Comme expliqué dans la section 2.3.3 l'image enregistrée par le microscope en
FPM correspond à l'équation suivante :

Im(i) (r) = A.
∣∣∣F−1

[
Ô (ν − νi) .P̂ (ν)

]∣∣∣2 (2.18)

Où Ô(ν − νi) désigne la partie du spectre décalée par le vecteur de translation
ν correspondant à l'éclairage par la LED (i), et P (ν) représente la fonction de
transfert cohérente. Les fonctions Ô et P (ν) sont les deux fonctions cibles que
nous chercherons à reconstruire à l'aide de l'algorithme EPRY

Tout comme l'algorithme de départ utilisé dans la reconstruction des images
FPM, l'initialisation de E(i)

out se fait en e�ectuant la transformation de Fourier
(FFT) d'une des images basse résolution interpolée avec une phase nulle. La fonc-
tion de transfert cohérente (P̂ ) est initialisée sous la forme d'un �ltre passe-bas
circulaire, avec des valeurs de un situées à l'intérieur d'un disque uniforme de rayon
NA × 2π/λ, où NA est l'ouverture numérique de l'objectif du microscope et λ la
longueur d'onde de l'éclairage. L'extérieur du disque est, quant à lui, composé de
zéros. La phase de P̂ est initialisée avec des zéros uniformément répartis.
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Pour chaque LEDs, on calcule le champ simulé au niveau de la caméra :

ψi(ν) = Ô(ν − νi)P̂ (ν) (2.19)

De façon à pouvoir appliquer la contrainte d'intensité sur ψi(r) en remplaçant
son module par le module de l'intensité

√
Iim mesurée tel :

ψi′(r) =
√
Iim

ψi(r)

|ψi(r)|
(2.20)

Jusqu'à cette étape, l'algorithme EPRY est identique à celui de la reconstruc-
tion initiale. Ensuite, le champ de sortie corrigé est calculé par la transformée de
Fourier, notée ψ′(n)(i)(ν) = F [ψ′(n)(i)(r)]. Cette opération nous permet de corriger
l'objet en lui ajoutant la di�érence entre l'onde corrigée et l'onde initiale.

De même, pour corriger la fonction de pupille, on inverse dans la fonction
précédente les termes P et O, et le terme de correction est ici remplacé par β.

Oi+1(ν) = Oi(ν) + α
P ∗
i (ν + νi)

|Pi(ν + νi)|2max

(ψ′i(ν + νi)− ψi(ν + νi))

Pi+1(ν) = Pi(ν) + β
O∗

i (ν − νi)

|Oi(ν − νi)|2max

(ψ′i(ν)− ψi(ν))

(2.21)

La correction e�ectuée par l'algorithme EPRY, conformément à l'équation 2.21,
et celle réalisée via l'algorithme ePIE, décrite par l'équation 2.12, révèlent des
similarités notables entre les deux méthodes. La di�érence majeure réside dans les
domaines respectifs de correction et de mesure, qui changent du domaine spatial
au domaine spectral, et inversement.

Ce processus de correction est poursuivi jusqu'à ce que nous ayons utilisé toutes
les N images capturées lors de l'éclairage ν, en mettant constamment à jour les
spectres de l'échantillon et de la pupille à chaque fois. Par la suite, nous répétons
l'intégralité du processus itératif pour un nombre d'itérations a�n d'atteindre la
convergence et l'obtention des spectres �naux de l'échantillon et de la pupille.
Finalement, nous appliquons une transformée de Fourier inverse sur le spectre de
l'échantillon, ce qui nous permet de calculer le module et les phases de l'échantillon.

2.4 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones représentent une forme d'intelligence arti�cielle inspi-
rée par les modèles du cerveau humain. Les premiers travaux sur les réseaux de
neurones ont été e�ectués par le neuroscienti�que McCulloch et le mathématicien
Pitts dans les années 1940. Le premier travail sur les réseaux de neurones par Ro-
senblatt en 1958 a permis de mettre en place le modèle neuronal � perceptron �
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[78]. Rosenblatt a poursuivi ses travaux pour qu'en 1960 il aboutisse à la mise en
÷uvre du perceptron multicouche � MLP � une des bases de deep learning.

Par la suite, plusieurs travaux ont été e�ectués autour des réseaux multicouches,
ceux élaborés par Rumelhart, Hinton et Williams (1986b) sur la backpropagation et
son utilisation générale dans les réseaux de neurones [79].Ces travaux ont permis
par la suite à Yann LeCun en 1989 de concevoir le premier réseau de neurones
à base de convolution CNN (convolution neural network)[48] dont le but fut la
reconnaissance de l'image et la vision par ordinateur.

À la �n des années 2000, avec la disponibilité de GPU modernes plus puissants
et l'explosion de la quantité de données numériques, l'engouement pour les réseaux
de neurones et le deep learning a explosé. Cela a entraîné un développement et des
avancées algorithmiques importants dans l'écosystème de l'apprentissage profond
et de l'intelligence arti�cielle (IA). Des librairies telles que TensorFlow, PyTorch
et Keras, ainsi que des frameworks d'apprentissage automatique en libre accès,
ont vu le jour. Cet engouement pour l'IA a permis le développement de modèles
avancés, donnant une valeur importante aux données.

Les réseaux de neurone sont maintenant utilisés dans plusieurs tâches de re-
connaissance et de classi�cation des images, traitement de la parole et des textes,
dans la prédiction �nancière, et même dans l'art. Selon les données disponibles et
les objectifs recherchés, on est amenés à utiliser un type de modèle di�érent. Le
choix du type d'apprentissage dépend également de la nature et des caractéris-
tiques des données disponibles. Une tâche nécessitant une reconnaissance précise
requiert une approche supervisée avec des données étiquetées. En revanche, une
tâche de clustering d'une population sera réalisée par des méthodes non supervi-
sées, qui n'exigent pas de références préalables, car la "vérité" n'est pas connue à
l'avance.

En plus de l'évolution des modèles neuronaux pour améliorer leurs perfor-
mances, nous constatons une intégration croissante des réseaux de neurones dans
le domaine de la physique. Cette convergence a donné naissance à une nouvelle
discipline axée sur la co-conception entre la physique et les modèles neuronaux.
Cette alliance vise à concevoir de nouveaux dispositifs physiques en tirant parti
du changement de paradigme o�ert par les réseaux de neurones et l'intelligence
arti�cielle.

2.4.1 Principe de fonctionnement

Les réseaux de neurones multicouches reposent sur des modèles mathématiques
et informatiques. Ils fonctionnent en traitant et en transmettant l'information à
travers une série de neurones arti�ciels, chacun agissant comme un automate. Au
fur et à mesure que l'information traverse ces couches, elle subit des transforma-
tions, des enrichissements et des abstractions. À un certain niveau de profondeur,
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les réseaux de neurones sont si abstraits qu'ils deviennent di�cilement interpré-
tables. Cette di�culté à expliquer la relation entre les entrées et les sorties des
réseaux de neurones conduit couramment à les quali�er de modèles � boîte noire
�. Cette modélisation mathématique permet de découvrir des relations complexes
qui sont di�ciles à estimer et à automatiser avec des équations analytiques, sur-
montant ainsi di�érentes limitations.

L'apprentissage au moyen de réseaux de neurones s'appuie sur un jeu de don-
nées spéci�que pour l'entraînement. Au sein de ce jeu, le réseau utilise une partie
des données en tant qu'entrées (ou "inputs"). Les valeurs attendues associées à
ces entrées servent de référence pendant le processus d'apprentissage statistique.
Une fois l'entraînement terminé, le réseau est capable de donner des prédictions et
d'appliquer ses connaissances à des données qu'il n'a jamais vues auparavant.

Un réseau de neurones multicouche peut être découpé en 3 niveaux : une couche
d'entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie. A�n de calculer
la sortie du modèle, les variables d'entrée sont propagées couche par couche.

Au niveau de la première couche, le réseau de neurones prend les données
initiales en entrée. Ces données sont interconnectées par des poids, que l'on nomme
également paramètres du modèle. On réalise une somme pondérée de ces entrées en
utilisant des poids initialisés aléatoirement. Le résultat de cette somme pondérée
est ensuite transmis à une fonction d'activation non linéaire. Cette fonction permet
d'introduire une non-linéarité dans la sortie du neurone, qui est ensuite transmise
à la couche suivante.

Figure 2.13 � À gauche : principe de fonctionnement d'un neurone. À droite :
fonctions d'activation.

Nous avons z =
∑n

i=1Wixi + bi et a = σ(z) Avec :

� xi l'entrée x pour la variable i.

� Wi, le poids associé à la variable xi.

� bi, le biais associé à la variable xi.

� z, la combinaison linéaire des entrées.
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� σ, fonction non linéaire.

� a, la sortie de l'activation d'un neurone.

Ce processus se répète couche par couche selon l'architecture du modèle dé�ni
jusqu'à ce que les données atteignent la couche de sortie ; cette dernière correspond
à la prédiction du réseau de neurones.

Durant la phase d'apprentissage, la sortie générée par le réseau de neurones est
comparée avec une valeur de référence. Cette étape vise à minimiser une fonction de
coût pour ajuster de manière optimale les poids du réseau. Le processus comprend
la propagation de l'information depuis l'entrée jusqu'à la sortie du réseau, ainsi
que le calcul de la fonction de coût. Ces étapes permettent ensuite de calculer les
dérivées partielles de la fonction de coût par rapport aux poids du réseau, ce qui
sert à leur optimisation.

Le choix de la fonction d'erreur (coût) est dépendant de la nature du problème
que l'on cherche à résoudre. Si les données à prédire sont de type continu, on est
donc dans un cas de régression, on sélectionnera par les normes L1 ou L2... Selon
le modèle de bruit qui peut être présent dans ses données, si les données sont de
type catégorielle, on va séparer nos données en catégories de façon que le réseau
prédise une probabilité d'appartenance à une telle catégorie grâce à des fonctions
d'erreur, tel que la cross-entropy.

En minimisant cette fonction, les poids sont corrigés pour chaque exemple de
la base de données et ainsi les poids corrigés à chaque étape permettent d'avoir des
prédictions à la sortie du réseau de neurones de plus en plus proches de notre sortie
désirée, cette mise à jour des poids dans un apprentissage supervisé est réalisée
grâce au processus connu sous le nom de rétropropagation.

2.4.2 Rétropropagation et descente de gradient

La backpropagation, ou rétropropagation en français, est une technique essen-
tielle pour l'apprentissage des réseaux neuronaux. En apprentissage supervisé, le
but est de trouver les poids et les biais optimaux du réseau a�n de minimiser la
di�érence entre les prédictions du réseau et les résultats attendus.

Pour y parvenir, on commence par calculer l'erreur de chaque couche. Cette
erreur est obtenue en utilisant la dérivée partielle de la fonction de coût par rapport
aux poids et aux biais. Ensuite, cette erreur est rétropropagée à travers le réseau
grâce à la méthode de la descente de gradient, couche par couche, depuis la sortie.
Cette mise à jour permet d'améliorer les prédictions du réseau à chaque passage
sur le jeu de données d'apprentissage.

Dans les modèles informatiques destinés à calculer ces dérivées partielles, la
technique de la di�érenciation automatique est souvent employée. Cette méthode
permet d'évaluer les dérivées de fonctions représentées par des algorithmes infor-
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matiques. Il convient de noter que, quelle que soit la complexité de l'algorithme,
il s'exécute en e�ectuant une séquence d'opérations élémentaires (telles que l'ad-
dition, la multiplication, sin, cos, log, exp, etc.).

Les outils disponibles permettent aux développeurs de calculer e�cacement les
gradients de fonctions arbitraires, sans avoir à écrire manuellement les gradients
associés à chaque fonction utilisée. Les bibliothèques de deep learning sont particu-
lièrement e�caces pour les calculs rapides, ce qui permet d'étendre leur utilisation
en dehors des réseaux de neurones. Elles peuvent être utilisées pour résoudre des
problèmes d'optimisation où les gradients sont di�ciles à exprimer analytiquement.
Ceci facilite le développement de nouveaux modèles et fonctions de coût pour la
résolution de problèmes complexes. Par exemple, dans le cas de problèmes inverses
où les dérivées du système sont di�ciles à dé�nir analytiquement, ces méthodes
trouvent une application particulière.
Bien que la littérature propose une diversité d'architectures de réseaux de neu-
rones, y compris les réseaux multicouches de perceptrons (MLP), je me limiterai,
dans le cadre de cette thèse, à décrire les modèles de réseaux que j'ai utilisés. Plus
précisément, j'aborderai les réseaux de neurones convolutifs (CNN), les architec-
tures U-Net, et les modèles YOLO (You Only Look Once).

2.4.3 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs ont connu une croissance exponentielle au
cours des dernières années. Ils ont été utilisés dans une grande variété d'applica-
tions telles que la reconnaissance d'images, la classi�cation, la détection d'objets,
la segmentation d'images, la traduction de langues, la synthèse d'images et bien
plus encore.

Ces architectures tirent leur inspiration du fonctionnement biologique du cortex
visuel animal, en simulant ce processus à travers un enchaînement hiérarchique de
couches neuronales. En termes de performance, de nombreuses études ont montré
que les réseaux de neurones convolutifs surpassent les autres méthodes tradition-
nelles dans de nombreux domaines de traitement d'images. Ils sont également
connus pour leur capacité à apprendre des caractéristiques visuelles complexes et
abstraites à partir de données d'entrée brutes ; ce qui les rend particulièrement
adaptés aux problèmes de vision par ordinateur.

Un réseau de neurones convolutifs (CNN) utilise des opérations de convolu-
tion pour extraire des caractéristiques à partir de l'image d'entrée. La couche de
convolution est l'une des principales composantes du CNN. Cette couche utilise
des �ltres (également appelés noyaux de convolution) pour extraire des caractéris-
tiques de l'image d'entrée, permettant une détection e�cace de motifs dans une
image. Chaque �ltre est une matrice de poids qui est appliquée à une petite zone
de l'image d'entrée, appelée champ récepteur. Le �ltre est glissé sur l'image d'en-
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trée, calculant la somme pondérée des valeurs de pixels dans le champ récepteur
à chaque position, ce qui produit une carte de caractéristiques. Chaque �ltre peut
être optimisé pour détecter une caractéristique spéci�que de l'image, tel que des
bords, des textures ou des motifs, ou bien pour des tâches de debruitages d'images
pour améliorer la qualité.

Les CNN sont constitués de plusieurs couches de convolution qui permettent
d'obtenir une hiérarchie de caractéristiques. Les caractéristiques extraites par chaque
�ltre sont ensuite combinées dans une carte de caractéristiques globale qui est uti-
lisée comme entrée pour la couche suivante du réseau. Grâce à la propriété d'in-
variance à certaines transformations, le partage de poids et le pooling, ces réseaux
limitent le nombre de paramètres, ce qui les rend e�caces pour les images.

En plus de la couche de convolution, le CNN utilise également des couches
de pooling pour réduire la dimensionnalité de la carte de caractéristiques et des
couches entièrement connectées pour e�ectuer la classi�cation. Les couches de
pooling réduisent la taille de la carte de caractéristiques en prenant la moyenne
ou le maximum des valeurs dans des régions adjacentes. Dans certains modèles,
on peut même avoir des couches entièrement connectées qui prennent en compte
toutes les caractéristiques extraites de la carte de caractéristiques globale pour
e�ectuer une classi�cation.

L'apprentissage dans le CNN se fait de la même façon que les réseaux de neu-
rones multicouches standards grâce à la rétropropagation, où l'erreur de classi�ca-
tion est propagée en arrière à travers le réseau, et les poids des �ltres sont ajustés
pour minimiser l'erreur. Pendant l'entraînement, les �ltres sont ajustés pour maxi-
miser l'activation de certaines caractéristiques de l'image d'entrée, qui sont utiles
pour la tâche optimisée.

2.4.4 U-Net

Il existe diverses architectures de réseaux neuronaux à convolution, adaptées
à la tâche de réduction du bruit et d'amélioration de la qualité d'image. Dans la
littérature scienti�que, le modèle U-Net [77] se distingue comme l'une des solutions
les plus populaires pour aborder ces dé�s.

Ce modèle a été initialement mis en place dans le but de traiter les images
médicales dans une tâche de segmentation des structures neuronales[77]. L'archi-
tecture du U-Net 2.15 est, comme son nom l'indique, sous la forme d'un U. Cette
forme d'auto-encoder permet de traiter l'information à di�érentes échelles ce qui
lui donne une robustesse face au bruit ; à gauche on retrouve une partie compres-
sive où les blocs de convolutions sont suivis par des couches de Max pooling 2x2
dont le rôle est de réduire la taille des cartes caractéristiques. Elles permettent
de fournir une invariance aux translations locales dans l'image et une réduction
du bruit. Puis, du côté droit du modèle, l'information est décompressée avec des
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Figure 2.14 � Principe de la convolution et du max pooling dans un CNN
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couches d'upsampling qui e�ectuent une interpolation des cartes caractéristiques
pour augmenter leur résolution spatiale. Dans certains cas, les couches d'upsam-
pling sont remplacées par des couches de déconvolutions (convolutions transposées)
permettant d'e�ectuer une opération inverse à celle de la convolution, le but étant
d'augmenter la résolution spatiale des cartes de caractéristiques par les poids ap-
pris contrairement aux couches d'upsampling qui sont de simples interpolations.

Les étages compressifs et décompressifs sont reliés à travers des "skips connec-
tions", qui sont des connexions permettant de récupérer les informations de haute
résolution perdues lors de la phase de compression, mais aussi, ils permettent de
combiner des informations de bas niveau et de haut niveau a�n d'avoir des cartes
caractéristiques plus riches.

Dans le papier original le U-Net est composé de 4 étages, chaque étage est
composé de 2 blocs de convolutions avec n �ltres de convolution (3x3) suivi d'une
batch-normalisation et d'une activation Relu. Le nombre de �ltres commence à
64 pour la couche la plus haute du modèle et augmente progressivement jusqu'à
atteindre 1024 �ltres au niveau de la couche la plus profonde.

Figure 2.15 � Architecture utilisée pour la segmentation des images Biomédicales
[77]

En résumé, les réseaux de neurones convolutifs, et plus spéci�quement le mo-
dèle U-Net, ont démontré leur e�cacité dans les domaines de la segmentation et
du débruitage, ainsi que dans le traitement d'images de manière plus générale. Ces
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modèles sont utilisés dans un large éventail d'applications, y compris en médecine,
pour la surveillance et la reconnaissance faciale, où ils contribuent de manière signi-
�cative à l'amélioration des performances. En outre, ces modèles sont idéalement
adaptés pour aborder des dé�s spéci�ques tels que la reconstruction, la résolution
de problèmes inverses, et la super-résolution.

Le choix de l'architecture U-Net pour cette thèse s'est basé sur une série de
comparaisons avec des travaux existants. En confrontant le U-Net avec d'autres
modèles neuronaux, en particulier ceux utilisés par Yair et al.[73] ainsi que le
modèle SRRESNET [27], il est apparu que le U-Net o�rait de meilleurs résultats.

Cette décision a aussi été renforcée par les resutats notables mentionnés dans la
littérature scienti�que en matière de reconstruction [33] et de débruitage d'images
[39] dans le domaine de l'imagerie non conventionnelle, utilisant des architectures
semblables à celle du U-Net.

2.4.5 YOLO

La détection et la classi�cation des objets sont l'un des dé�s de la vision par
ordinateur. Les modèles mis en place cherchent à détecter, localiser précisément
et classer des objets spéci�ques dans une image. Les réseaux de neurones convolu-
tifs (CNN) sont souvent impliqués dans les modèles cherchant à résoudre ce type
de question en raison de leur capacité à extraire des caractéristiques diverses et
complexes à partir d'images.

Les modèles basés sur des réseaux neuronaux pour la détection et la classi�ca-
tion d'objets se répartissent généralement en deux grandes catégories. La première
comprend les modèles en deux étapes, qui réalisent initialement la détection d'ob-
jets avant de procéder à la classi�cation des objets détectés. La seconde catégorie
inclut les modèles qui accomplissent simultanément les deux tâches, à savoir la
détection et la classi�cation, en une seule étape.

Les modèles à deux étapes, tels que R-CNN, Fast R-CNN [34] et Faster R-
CNN [72], sont généralement basés sur une approche de proposition de région
(RPN). La première partie de ces modèles utilise des algorithmes de propositions
de région pour identi�er des régions potentielles contenant des objets dans l'image.
Les régions proposées sont par la suite transmises au CNN a�n d'e�ectuer la tâche
de classi�cation recherchée. La majorité de ces modèles utilise un apprentissage
alternatif entre la partie RPN et la classi�cation.

Les modèles à une étape, tels que � YOLO � (You Only Look Once) et SSD
(Single Shot Detector), sont plus rapides que les modèles à deux étapes, car ils
ne nécessitent pas de génération de propositions de région. Au lieu de cela, ils
e�ectuent la détection d'objets et la classi�cation en une seule étape en appliquant
un CNN sur l'ensemble de l'image en utilisant une grille régulière. � YOLO � est
un modèle de détection d'objets en temps réel, qui fonctionne en découpant une
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image en une grille de cellules et en prédisant la présence et la classe d'objets dans
chaque cellule. SSD est un modèle similaire à YOLO, mais qui utilise di�érentes
tailles de boîtes d'ancrage pour améliorer la précision de la détection.

Le Yolo (You Only Look Once) a été présenté dans sa version originale dans
[71]. Depuis lors, plusieurs versions améliorées ont été proposées, telles que Yolo
V2, V3, V4 et une version légèrement plus petite, YOLO-tiny, qui est spécialement
conçue pour atteindre une vitesse élevée de 220 images par seconde. Ce paragraphe
est largement inspiré de [71].

Le choix de ce modèle a été guidé par sa rapidité, ainsi que par sa capa-
cité à résoudre des problématiques de détection et de classi�cation d'objets de
tailles variées avec un seul modèle. Ceci est particulièrement utile pour détecter
des éléments sanguins, qui sont au c÷ur de notre intérêt, tels que les leucocytes,
mesurant environ entre 10 et 20 microns, les globules rouges d'environ 7 microns,
et les plaquettes, plus petites, de l'ordre de 1 à 2 microns. Le choix s'est porté
sur ce modèle, spéci�quement sur la version YOLO v3, qui est reconnue pour sa
performance. Cette version se distingue par sa capacité à détecter et classi�er de
manière e�cace des éléments de tailles variées, rendant cet outil particulièrement
adapté à nos besoins.

Grâce à l'architecture multi-échelle du YOLO V3, illustrée dans la �gure 2.16,
ce modèle assure une détection e�cace d'objets à di�érentes échelles. Exploitant
divers blocs de convolution, le YOLOv3 utilise le Darknet-53 comme architecture
de base ("backbone"), lequel est composé de blocs de convolution, de normalisation
par lots (batch normalization) et d'activation Leaky ReLU. Il intègre également
plusieurs couches de concaténation pour fusionner les informations à di�érents
niveaux.

YOLO est conçu pour prédire à la fois la catégorie à laquelle appartient un objet
et également le rectangle englobant cet objet. Chaque rectangle est caractérisé par
quatre paramètres : les coordonnées du point central (tx, ty), sa largeur (tw) et
sa hauteur (th). En outre, l'algorithme attribue un score de probabilité, noté C,
qui évalue la con�ance que l'on peut avoir quant à la présence e�ective de l'objet
dans le rectangle dé�ni. YOLO génère aussi un coe�cient, noté p(c), qui mesure
le degré de certitude de l'appartenance de l'objet à une classe spéci�que.

L'image est divisée en cellules. Chaque cellule est alors responsable de la pré-
diction de K boîtes englobantes et avec un score de con�ance pour chaque boîte.
On considère qu'un objet se trouve dans une cellule spéci�que uniquement si les
coordonnées centrales de la boîte d'ancrage se trouvent dans cette cellule. Pendant
la phase d'apprentissage, YOLO détermine la probabilité que la cellule contienne
un objet d'une certaine classe. Le score de con�ance re�ète le degré de con�ance
du modèle dans le fait que la boîte contient un objet. Seules les boîtes avec un de-
gré de précision supérieur à 0.5 sont retenues. Ce seuil est calculé selon la formule
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Figure 2.16 � Architecture YOLOV3 [89] L'algorithme YOLO est basé sur une
architecture neuronale convolutive avec une approche de régression. Il permet de
réaliser une classi�cation d'objets et une localisation simultanées en une seule
passe.

suivante 2.22 pour toutes les boîtes (j) de la cellule.

Cj(Object) = C(Object).(IOU(pred, true) > seuillimite) (2.22)

l'IOU mesure l'intersection sur l'Union entre la boîte prédite et la grille prédé-
�nie. Chaque cellule prédite a également des probabilités de classe conditionnelles
pour chaque objet pi(Class = c/object)

La probabilité Pr retenue est celle qui correspond à la valeur la plus élevée
parmi toutes les classes dans la cellule. Suivant la règle de Bayes, la probabilité
que l'objet soit dans class= i est donnée par :

pi(c) = Pr(class = i/object).C(Object) (2.23)
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La classe de chaque boîte est attribuée en fonction d'un seuil de décision ap-
pliqué sur pi(c). Le processus reposant sur les probabilités de classe peut conduire
à de nombreuses boîtes d'ancrage. Il est donc nécessaire de supprimer celles qui
ne sont pas nécessaires. Pour résoudre ce problème, la suppression Non-max éli-
mine les boîtes d'ancrage qui sont très proches en e�ectuant l'IoU (Intersection
sur Union) avec celle qui a la plus grande probabilité de classe parmi elles ; l'al-
gorithme rejette ensuite les boîtes dont la probabilité est supérieure à celle de la
classe. Ce seuil est �xé empiriquement à 0,5 dans la littérature. En�n, les sorties de
l'algorithme sont le vecteur requis indiquant les paramètres de la boîte englobante
associée à l'objet de l'image respective. Voici la formule de la fonction de coût du
YOLOv3 détaillée :

L = λcoordLcoord + λobjLobj + λclassLclass (2.24)

où : λcoord, λobj et λclass sont des hyper paramètres qui pondèrent les di�érents
termes de coût. Lcoord mesure l'erreur de prédiction de la position et de la taille
des boîtes englobantes des objets. Elle est dé�nie comme suit :

Lcoord =
S2∑
i=0

B∑
j=0

⊮obj
ij ·

[(
t̂x − tx

)2
+
(
t̂y − ty

)2
+
(
t̂w − tw

)2
+
(
t̂h − th

)2]
(2.25)

où ⊮obj
ij est un indicateur qui vaut 1 si la j-ème boîte englobante de la cellule i

prédit un objet, et 0 sinon. Les termes t̂x, t̂y, t̂w et t̂h représentent les coordonnées
et les dimensions de la boîte prédite, tandis que tx, ty, tw et th représentent les
coordonnées et les dimensions de la boîte réelle.

Lobj mesure l'erreur de prédiction de la présence ou de l'absence d'objets dans
les boîtes englobantes. Elle est dé�nie comme suit :

Lobj =
S2∑
i=0

B∑
j=0

⊮obj
ij ·

(
Ĉj − Cj

)2

(2.26)

où ⊮obj
ij est un indicateur qui vaut 1 si la j-ème boîte englobante de la cellule i

prédit un objet, et 0 sinon. Les termes Ĉj et Cj représentent la con�ance prédite
et la con�ance réelle, respectivement.

Lclass mesure l'erreur de prédiction des classes des objets détectés. Elle est
dé�nie comme suit :

Lclass =
S2∑
i=0

⊮obj
ij

∑
c∈classes

(p̂i(c)− pi(c))
2 (2.27)
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où p̂i(c) et pi(c) représentent la probabilité prédite et la probabilité réelle de
la classe c, respectivement. Le modèle YOLOv3 [70] 2.16 est une version amélio-
rée de YOLO. Cette architecture utilise un réseau de neurones plus profond et
plus complexe, où l'image d'entrée est analysée à plusieurs échelles, ce qui permet
d'améliorer la détection d'objets de petite taille.

2.5 Contexte Biologique

L'analyse au microscope optique demeure un outil essentiel en cytohématologie,
car elle o�re la possibilité d'examiner les cellules sanguines de manière rapide et
précise, permettant une caractérisation morphologique détaillée des cellules en
présence.

L'objectif de ma recherche est de mettre en évidence l'apport de l'imagerie FPM
grâce à la bi-modalité en intensité et phase, dans diverses applications biologiques.

Au cours de mes recherches, j'ai principalement porté mon attention sur deux
domaines d'étude : la parasitologie, avec une emphase spéci�que sur le paludisme,
et la cytohématologie, en me focalisant particulièrement sur l'étude des images de
leucocytes dans le cadre du projet TAMIS.

2.5.1 Parasitologie

Parmi les maladies qui nécessitent le recours au frottis sanguin et à l'analyse
microscopique, nous retrouvons le paludisme. Le paludisme, également connu sous
les noms de malaria ou de '�èvre des marais', est une maladie infectieuse à poten-
tiel mortel. Elle est causée par diverses espèces de parasites du genre Plasmodium.
La propagation de cette maladie est principalement facilitée par les moustiques du
genre Anophèle, qui agissent en tant que vecteurs clés, propageant l'infection aux
humains par leurs piqûres. Le paludisme compte parmi les 20 principales causes
de décès à l'échelle mondiale, avec environ 619 000 décès et une estimation de 247
millions de cas recensés par l'Organisation Mondiale de la Santé en 2021. Cette
maladie est principalement présente en Afrique, où elle représente 95 % de l'en-
semble des cas. Dans cette région, les enfants de moins de cinq ans constituent
80% des victimes. Un peu plus de la moitié de ces décès sont concentrés dans
quatre pays : le Nigeria (31,3%), la République démocratique du Congo (12,6%),
la Tanzanie (4,1%) et le Niger (3,9%). D'autres cas d'infection par le paludisme
sont répertoriés en Asie et en Amérique Latine, régions où une réduction signi�-
cative du nombre de cas a été observée. Cependant, l'éradication totale de cette
maladie se révèle particulièrement ardue en raison du développement de la ré-
sistance du parasite face aux campagnes d'éradication. Dans les pays de l'Union
Européenne, les cas de paludisme sont généralement associés aux voyages vers les
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zones endémiques de la maladie, ainsi qu'à l'immigration en provenance de ces ré-
gions vers l'UE. Le paludisme est propagé par les femelles de moustiques anophèles
lorsqu'elles se nourrissent de sang, injectant ainsi des organismes microscopiques
mobiles appelés sporozoïtes. Ces derniers in�ltrent les cellules du foie où ils se
reproduisent pendant au moins une semaine. Lorsque cette première étape de re-
production atteint sa maturité, les nouveaux parasites, appelés mérozoïtes, sont
libérés et envahissent les globules rouges, amorçant ainsi un cycle de reproduction
non sexué dans le sang. Ce cycle varie en durée selon l'espèce du parasite : environ
48 heures pour Plasmodium falciparum, P. vivax et P. ovale, 72 heures pour P.
malariae et seulement 24 heures pour P. knowlesi. Pendant cette phase, le para-
site en croissance consomme l'hémoglobine des globules rouges. En l'absence de
traitement, les globules rouges infectés par Plasmodium falciparum, notamment
ceux qui hébergent le parasite depuis plus de 24 heures, subissent des modi�ca-
tions morphologiques qui les font adhérer à l'intérieur des parois des capillaires
vasculaires.

Lorsque le nombre de globules rouges infectés atteint un niveau élevé, ce qu'on
appelle "parasitémie élevée", ces cellules sanguines ont tendance à se séquestrer, ou
s'accumuler, dans les capillaires. Ce phénomène peut entraîner des perturbations
métaboliques sévères, contribuant ainsi à la gravité et au taux de mortalité associés
à la maladie. Ces problèmes peuvent a�ecter divers organes, notamment le cerveau
(entraînant un risque de coma), les reins, le foie, les poumons, entre autres.

L'établissement du diagnostic du paludisme s'e�ectue actuellement en labora-
toire spécialisé. Face à une suspicion de paludisme, le laboratoire est tenu de livrer
les résultats biologiques dans un délai de deux heures à partir de la réception de
l'échantillon. Le gold standard reste toujours l'analyse par un biologiste du frottis
au microscope optique pour véri�er la présence ou l'absence du paludisme et de
quanti�er la parasitémie, l'espèce et le stade du parasite. En complément, l'examen
PCR est obligatoire pour obtenir une haute sensibilité.

Plusieurs méthodes d'intelligence arti�cielle basées sur des techniques d'ima-
gerie conventionnelles ont été entreprises pour relever le dé� du diagnostic du
paludisme à partir de frottis sanguins [87, 80, 41, 67, 68, 42, 53]. Néanmoins, cette
tâche reste un dé� majeur dans le domaine médical.

L'utilisation d'un dispositif FPM permet ici d'analyser un grand nombre d'hé-
maties (environ 3500), et ce avec une résolution équivalente à celle d'un objectif
100xNA1,5. Comme le montre la �gure 2.17, nous avons acquis en microscopie
FPM un large champ au grandissement 20x avec une ouverture numérique (NA)
de 0,75. La con�guration des LEDs, composée de 13 LEDs disposées en anneaux et
d'une diode centrale, permet d'obtenir des images reconstruites avec une ouverture
numérique synthétique NAsynth de 1,5.

En combinant l'intelligence arti�cielle et la bi-modalité introduite par la FPM,
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Figure 2.17 � Grand champ FPM sur un frottis de paludisme, avec un objectif
20xNA=0.75 avec 3 longueurs d'onde λ = 625nm, 525nm, 465nm

nous cherchons à faciliter l'analyse de larges champs de vue tout en générant des
images de haute qualité. Cette approche étudie la possibilité de développer une
méthode pragmatique pour le suivi de cette maladie, en utilisant un dispositif
simple et performant.

2.5.2 Leucocytes

Les leucocytes, également appelés globules blancs, jouent un rôle primordial
dans la défense immunitaire de l'organisme. Ils sont les acteurs principaux de la
réponse immunitaire, protégeant le corps contre les infections et autres agents pa-
thogènes. Il existe cinq types principaux de leucocytes : neutrophiles, lymphocytes,
monocytes, éosinophiles et basophiles, chacun ayant des fonctions spéci�ques dans
la réponse immunitaire.

L'analyse morphologique de ces cellules est cruciale dans le diagnostic et le suivi
de nombreuses maladies. Par l'observation de leur taille, de leur forme et de leur
structure, on peut déterminer si ces cellules sont normales ou si elles présentent
des anomalies. Ces anomalies peuvent inclure des changements dans la taille ou la
forme des cellules, une proportion anormale de di�érents types de leucocytes, ou
la présence de cellules immatures qui normalement ne devraient pas se retrouver
dans le sang périphérique.
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Figure 2.18 � Polynucleaire neutrophile, acquis avec un objectif 20xNA=0.75
avec 3 longueurs d'onde λ = 625nm, 525nm, 465nm

À l'heure actuelle, il existe plusieurs systèmes automatisés, tels que CellaVision,
qui visent à analyser les leucocytes de manière automatique. Ces systèmes utilisent
des images issues de microscopes optiques traditionnels et classi�ent les cellules
grâce à des outils d'intelligence arti�cielle. Ce dé� a fait l'objet de nombreuses
études visant à améliorer la classi�cation des leucocytes [8, 28, 58, 66, 11] et à
établir un diagnostic complet basé sur la morphologie cellulaire.

La Figure 2.18 illustre la richesse de l'information apportée par la FPM, nous
y présentons un exemple de leucocytes acquis à l'aide d'un microscope FPM doté
d'une ouverture numérique synthétiqueNAsys de 1,5. Nous disposons de six canaux
reconstruits au point focal optimal pour une meilleure caractérisation des globules
blancs. De plus, la combinaison des images d'intensité reconstruite en RGB pour
les trois longueurs d'onde λ = 625, nm, 525, nm, 465, nm est également disponible.

Dans le cadre de mon travail, l'objectif est de produire des images FPM de
haute résolution et de qualité optimale, permettant une analyse morphologique
précise des cellules.

2.6 Di�culté de la FPM

Malgré les nombreux avantages de la ptychographie de Fourier, tels que l'accès
à des informations en très haute résolution et l'obtention de données de phase à
partir d'un dispositif expérimental relativement simple, la FPM (Fourier Ptycho-
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graphy Microscopy) peine à se populariser, en particulier dans le domaine de la
pathologie numérique et du diagnostic automatisé. Dans ce secteur, où les images
de microscope connaissent un renouveau grâce à l'émergence des réseaux de neu-
rones, la FPM a encore du mal à s'imposer.

Les dé�s auxquels la ptychographie est confrontée partagent de nombreux
points communs avec ceux rencontrés dans la microscopie optique en général, tels
que le défocus et les aberrations optiques. Cependant, la ptychographie présente
également des contraintes spéci�ques, notamment en ce qui concerne le temps
nécessaire à la reconstruction des images, le nombre d'acquisitions requises pour
cette reconstruction, et leur sensibilité à la qualité des images brutes acquises par
la caméra.

Dans cette section, je vais aborder ces di�érentes problématiques en les illus-
trant par des exemples concrets. Ensuite, je discuterai des limitations que j'ai
traitées dans le cadre de ma thèse.

2.6.1 Correction numérique des aberrations globales du sys-
tème optique

A�n d'obtenir une bonne reconstruction et d'atteindre la limite de résolution
FPM synthétiques théoriques, la correction des aberrations des objectifs est essen-
tielle. Plusieurs approches ont déjà été proposées, dont une intégrée à l'algorithme
de reconstruction (embedded pupil function recovery -EPRY[62]) et reposant sur
une optimisation conjointe de la fonction de phase et de la fonction de pupille. Ces
approches, bien qu'e�caces, ne permettent pas de gérer les aberrations globales du
système optique, en particulier celles introduites par la préparation de l'échantillon
comme la colle, le couvre-objet, etc.

Lorsque l'on cherche à atteindre une résolution inédite, surpassant les limites
de résolution des microscopes optiques traditionnels avec des ouvertures numé-
riques (NA > 1.5), les exigences relatives aux conditions expérimentales de mesure
s'intensi�ent considérablement.

Par exemple, pour des échantillons préparés avec un couvre-objet, il devient
impératif d'ajuster avec précision la bague de compensation d'épaisseur du couvre-
objet intégrée à l'objectif, et ce, pour chaque échantillon. Cette étape est cruciale
pour obtenir des reconstructions de haute qualité. Cette sensibilité aux variations,
de l'ordre de 0,01 mm, rend cette technique de microscopie particulièrement di�cile
à maîtriser pour un non-spécialiste.

La Figure 2.19 présente des images de l'échantillon, acquises en utilisant à la
fois une diode centrale et une diode latérale, ainsi que les images reconstruites en
intensité et en phase. Les images en haut 2.19 correspondent à une correction de
l'anneau de couvre-objet de 0,19 mm en haut et 0,18 mm en bas.
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Figure 2.19 � Illustration de la sensibilité de la microscopie FPM en fonction du
réglage de la bague de correction du couvre-objet, en utilisant un objectif 40x à
ouverture numérique (NA) de 0.95 et un facteur de super-résolution de 2x

Il est évident que les images brutes de haute qualité sont obtenues lorsque le
réglage de la bague de correction du couvre-objet est calibré à 0,19 mm.

Dans ces conditions, les images reconstruites, tant en termes de phase que
d'intensité, surpassent nettement celles obtenues avec un réglage à 0,18 mm. Ce
résultat souligne l'importance cruciale d'un ajustement mécanique précis de la
correction du couvre-objet de l'objectif.

Nous ne savons actuellement pas compenser numériquement les aberrations
introduites par ce réglage mécanique, de surcroît de façon automatisée. Il existe
donc un enjeu applicatif réel de mieux étudier cette question, notamment en ré-
analysant les fondations des modèles existants et/ou en proposant des approches
calculatoires plus adaptées.

2.6.2 Correction numérique du focus

La microscopie ptychographique de Fourier o�re l'avantage d'utiliser des champs
de vision de caméra de grande taille avec une résolution élevée. Cependant, cette
caractéristique engendre des dé�s particuliers. Notamment, il devient di�cile de
maintenir une netteté uniforme sur l'intégralité du champ de vision lorsque l'objec-
tif possède une résolution native élevée et, par conséquent, une faible profondeur
de champ. De plus, même une légère inclinaison de l'échantillon peut causer des
variations de focalisation à travers le champ de vision (FOV). Ces limitations
obligent souvent les techniques de microscopie conventionnelle à se concentrer sur
un seul objet par champ de vision. Par conséquent, elles n'exploitent qu'une petite
surface et nécessitent de multiples mesures et d'ajustements de mise au point pour
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l'analyse de large surface.
Les variations de mise au point compliquent l'exploitation e�cace de larges

champs de vues (FOV) en microscopie. Bien que la FPM autorise des ajustements
numériques du focus en post-acquisition, cette méthode nécessite une estimation
a priori du décalage de focus δz souhaité. Alternativement, il est possible de tes-
ter plusieurs valeurs de δz a�n d'identi�er la correction optimale, cependant ces
approches compliquent l'automatisation de la technique.

2.6.3 Temps d'acquisition

Actuellement, les temps d'acquisition sont très importants, de l'ordre de la
minute par champ, pour atteindre des résolutions élevées bien que l'on se limite à
un facteur de super-résolution de seulement x2.

De même, nous avons également des temps très longs, lorsque l'on cherche à
reconstruire des images avec de grands facteurs de super-résolution par rapport
à l'ouverture numérique de l'objectif, on est obligé d'éclairer l'échantillon avec
un nombre élevé de LEDs (car il faut que la diversité angulaire d'illumination
permette de couvrir des inclinaisons importantes, tout en respectant le facteur de
recouvrement �xé à 60%). Pour les images en champ sombre où l'angle d'éclairage
se situe à l'extérieur du cône optique de l'objectif, le �ux de photons récolté par
la caméra est faible, ce qui entraîne des temps d'exposition importants par LED.

Il est à noter que le nombre de LED à utiliser est imposé par l'algorithme de
reconstruction (de l'ordre de 225 pour des facteurs de sur-résolution de 6). Ceci
induit un dispositif peu adapté à un cadre clinique. Des travaux se sont intéressés
à dépasser cette limitation dont ceux de Laura Waller et al [84] qui introduit une
technique de multiplexage d'éclairage et une adaptation de l'algorithme FPM qui
permet de réduire signi�cativement le nombre de LED et le temps d'exposition par
prise. Cependant, les résultats observés restent moins bons qualitativement qu'un
éclairage LED par LED.

2.6.4 Temps de reconstruction

Les algorithmes utilisés en ptychographie sont des algorithmes itératifs qui
e�ectuent la correction de l'objet reconstruit LED par LED ; cette correction est
e�ectuée dans un ordre donné avec comme condition l'existence d'un recouvrement
spectral entre les LED qui se suivent, ce qui rend di�cile, toute parallélisation in-
formatique, et conduit à des temps de reconstruction pouvant être longs. Bien que
des stratégies antérieures aient envisagé le découpage de grands champs de vision
(FOV) pour une reconstruction parallèle de zones plus petites, à assembler ulté-
rieurement, l'adoption des unités de traitement graphique (GPU) et des réseaux
de neurones o�re de nouvelles perspectives pour optimiser ce processus.
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2.6.5 Bruit

La reconstruction des images FPM repose sur un problème d'optimisation non
convexe dont l'unicité ne peut être garantie. Toutefois, la régularité � physique �
des solutions recherchées (relatives aux échantillons), bien que jamais explicitée ou
formalisée, est indéniablement exploitée d'une façon ou d'une autre lors de la mise
au point des algorithmes de reconstruction.

Or, un élément particulièrement délicat à modéliser concerne le modèle même
de bruit à considérer. En e�et, des variations du �ux optique importantes conduisent
à des modèles de bruit pouvant évoluer suivant l'angle d'éclairage. Par exemple,
sous incidence normale (champ clair), le bruit dominant est vraisemblablement
un bruit de grenaille, sous incidence oblique (champ sombre) un bruit thermique.
Ainsi le SNR est indéniablement non constant et di�cilement modélisable par une
seule source de bruit. Il dépend également des conditions expérimentales et est
particulièrement gênant lorsque l'on cherche à atteindre un facteur de super ré-
solution élevée (γ > 3). Dès lors, la contribution du bruit sur le comportement
des algorithmes de reconstruction me semble une question clé à l'origine des limi-
tations d'ordre fondamental. Il s'agit d'une question encore peu abordée à notre
connaissance dans la littérature qui gagnerait à être étudiée dans un cadre d'ap-
prentissage statistique, propice à l'établissement expérimental des lois du bruit
mises en ÷uvre. Ce même cadre pourrait également s'avérer propice à la réduction
de leur impact.



Chapitre 3

Refocalisation des images FPM par
réseaux de neurones

Ce chapitre s'inscrit dans la continuité de l'utilisation de la FPM, présentée
dans le chapitre 2, pour la pathologie numérique. Plus précisément, il y est présenté
une méthodologie originale que j'ai proposée pour la refocalisation des images
FPM. Ce travail a fait l'objet d'une publication dans le journal Biomedical Optics
Express [16] ainsi que d'un dépôt de brevet.

3.1 Introduction

La numérisation de spécimens biologiques avec des scanners de lames à réso-
lution microscopique, est devenue indéniable ces dernières années. Ce dynamisme
est alimenté en partie par le "Whole-Slide Imaging" (WSI), une technique qui ré-
volutionne le stockage, l'archivage et le partage d'échantillons médicaux en format
numérique. Cet élan est également dû à l'innovation dans les techniques de diagnos-
tic automatisé, y compris l'utilisation de l'apprentissage profond (Deep Learning,
DL). En conséquence, la pathologie numérique s'a�rme comme un domaine en
rapide évolution.

Toutefois, il faut noter que les technologies de numérisation actuelles, souvent
basées sur des microscopes optiques traditionnels, rencontrent plusieurs limita-
tions. Ces appareils, produisant des images selon l'intensité seule, sont limitées
par plusieurs aspects tels que la résolution optique, la super�cie du champ de vi-
sion (FOV) analysable, et la vitesse de capture et de traitement de l'information.

Dans le cadre biologique, l'observation à haute résolution est souvent une exi-
gence, impliquant des spéci�cations d'objectifs particulières. Par exemple, en pa-
rasitologie, il est fréquent d'utiliser des objectifs à 40x de grandissement et une ou-
verture numérique (NA) de 0,9. En hématologie, les NA peuvent atteindre jusqu'à
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1.5 grâce aux techniques d'immersion à l'huile. Ces spéci�cités ont pour consé-
quence de limiter considérablement la profondeur de champ, complexi�ant ainsi la
mise au point sur l'ensemble du FOV.

En revanche, comme expliqué dans le chapitre précédent, certaines techniques
d'imagerie non conventionnelles, comme la Fourier Ptychographic Microscopy (FPM),
o�rent des avantages signi�catifs. La FPM permet, par exemple, d'élargir le FOV
sans compromettre la résolution, grâce à une synthèse d'ouverture numérique opti-
misant le produit espace-bande passante. De plus, la profondeur de champ (DOF)
dans la FPM est naturellement plus élevée et est inversement proportionnelle au
carré de la NA de l'objectif, indépendamment du facteur de super-résolution uti-
lisé.

La FPM est particulièrement intéressante pour les applications de diagnostic
automatisé, notamment en hématologie et en parasitologie. Sa capacité à fournir
des informations à la fois sur l'absorption et le chemin optique en fait un outil idéal
pour améliorer la sensibilité et l'e�cacité du diagnostic. Théoriquement, cette riche
information bi-modale, permet de générer numériquement des images à di�érents
plans de mise au point, conformément aux travaux de Goodman [38].

Toutefois, il est important de noter qu'en fonction de la nature du spécimen
étudié, tous les objets présents dans le champ de vision (FOV) ne sont pas néces-
sairement au point optimal, même lorsque l'on utilise des techniques d'imagerie
avancées comme la Fourier Ptychographic Microscopy (FPM).

3.2 Etat de l'art

Pour répondre à cette problématique de focus et qualité d'image, di�érentes
techniques de traitement d'image post-acquisition et des méthodes d'adaptation
du système d'acquisition ont été développées. Les techniques mises en ÷uvre per-
mettent d'étendre la profondeur de champ du microscope (l'article de revue de
Bian et al. [12]). Dans ces approches, les images présentant une profondeur de
champ étendue sont obtenues en corrigeant numériquement les imprécisions de
mise au point. Cette correction est e�ectuée au moyen de calculs post-acquisition
ou de traitement d'image.

Une approche couramment utilisée en microscopie pour obtenir une profondeur
de champ étendue est le z-stacking, où des images sont capturées à di�érents plans
de mise au point (typiquement 10 plans ou plus). La profondeur de champ étendue
est ensuite obtenue en combinant ces di�érentes images de manière appropriée à
l'aide de divers algorithmes.

Une extension de l'approche avec un nombre de plans de mise au point plus
faible a été rapportée dans l'article de Qian Li [51] où seulement deux images hors
focus, prises autour du plan d'autofocus mécanique du microscope, sont fusionnées



CHAPITRE 3. REFOCALISATION DES IMAGES FPM PAR RÉSEAUX DE
NEURONES 73

en utilisant un réseau neuronal profond (DNN).

Ces limitations sont indéniablement à reconsidérer avec les récentes avancées
en microscopie [64]. Parmi celles-ci, la microscopie ptychographique de Fourier
[95](FPM) comme expliqué au Chapitre 2. En plus de l'intensité traditionnelle,
cette microscopie permet d'obtenir l'information de phase des échantillons biolo-
giques de manière simple [50] (c'est-à-dire sans utilisation de montage d'interfé-
rence).

Depuis la première démonstration du principe de fonctionnement du micro-
scope en 2013 par Zheng [95] et al, de nombreux progrès ont été réalisés, comme
en témoignent le nombre de résultats publiés et la variété des sujets abordés. Par
exemple, on peut penser à la mise au point numérique des images lors de leur
reconstruction [95], à la réduction du temps d'acquisition [84] permettant des taux
de balayage élevés, à la correction intégrée des aberrations [62], à la tomographie
reconstruite d'échantillons biologiques [85, 40, 65].

Néanmoins, l'exploitation complète des images FPM demeure un dé� en raison
des variations de mise au point sur un grand champ de vision (FOV). Dans l'article
[52], une approche permettant d'obtenir des images avec une profondeur de champ
étendue a été introduite. Leur méthode se base sur la reconstruction multi-Z de
l'échantillon biologique, puis, pour chaque sous-région du champ de vision, on
sélectionne la meilleure image en fonction d'un score de mise au point, que l'on
réassemble à la �n pour produire un large FOV au bon focus. L'inconvénient de
cette approche réside dans la nécessité de calculer plusieurs reconstructions pour
di�érents plans de mise au point pour chaque objet d'intérêt, ce qui est assez lourd
en termes de calcul.

Une approche assez similaire [23] reposant sur la sélection du meilleur plan de
mise au point pour chaque globule rouge a été mise en place. Elle évite d'avoir à
e�ectuer la reconstruction à di�érents plans : ici, on reconstruit une fois, la phase
et l'intensité, puis on utilise cette information pour introduire une fonction de
défocalisation globale du champ complexe de l'objet. Cependant, cette approche
a été réfutée par les travaux de [96] qui indique qu'elle ne fonctionne pas pour les
petites variations de mise au point et qu'il n'a jamais été prouvé expérimentalement
ou théoriquement l'existence d'une fonction de phase globale en microscopie.

Dans un autre article [94], un e�et de décalage latéral dans les images d'in-
tensité brute est exploité pour estimer δz, la distance de defocus. Cette valeur
est ensuite utilisée comme paramètre de reconstruction pour générer des images
nettes. Un tel processus peut poser problème lorsque l'épaisseur de l'échantillon
est comparable à la DOF du microscope. Dans ce cas, et comme nous le détaille-
rons, une variabilité importante dans le contraste et la netteté des composants
sous-cellulaires peut être rencontrée dans les images de phase. Par conséquent, le
paramètre δz estimé à partir des seules images d'intensité n'est pas nécessairement
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adapté à la reconstruction des images de phase.

Approche proposée
Par la suite, nous avons mis en ÷uvre un réseau neuronal profond qui tire

parti des images d'intensité et de phase (dans la même veine que Rivenson [74] et
al.) ainsi qu'un z-staking numérique. Ici un réseau de neurones bi-modal (exploi-
tant conjointement image d'intensité et de phase) est entraîné pour renforcer le
contraste et la netteté des compartiments sous-cellulaires ciblés.

À cette �n, le z-stacking numérique est e�ectué en calculant des images à dif-
férents plans de mise au point, qui sont minutieusement espacés. Cette opération
est réalisée en ajustant le paramètre ∆z correspondant à la position du plan imagé
dans l'algorithme de reconstruction. Les images de la plus haute qualité sont en-
suite isolées pour constituer une base de référence pour l'entraînement du DNN. Ici,
le plan focal optimal est sélectionné en fonction de la modalité. Nous démontrons
quantitativement l'impact du DNN du point de vue du diagnostic automatisé.
Pour cela, la détection du Plasmodium falciparum dans les frottis sanguins est
considéré comme exemple de mise en ÷uvre. Il est choisi, en notant, que le pro-
blème de la détection des parasites avec la sensibilité et la spéci�cité requises n'a
jusqu'à présent pas été résolu de manière satisfaisante en utilisant uniquement des
images de frottis sanguins. C'est aussi un problème typique où l'analyse d'échan-
tillons sur une grande surface est nécessaire et donc où une correction locale est
particulièrement appréciable pour une exploitation complète du FOV étendu de la
FPM.

Puis, dans un second temps, j'exposerai quelques résultats préliminaires de
cette même approche de refocalisation sur des leucocytes.

3.3 Apport de la refocalisation en parasitologie

3.3.1 Con�guration du microscope

Comme mentionné, les échantillons considérés par la suite consistent en frot-
tis sanguins parasités par P. falciparum Ils sont colorés avec la coloration May-
Grünwald Giemsa. La résolution habituelle requise pour détecter des parasites
d'environ ∼ 250nm [59, 21] peut être obtenue avec une ouverture numérique
NA=1. En considérant les lentilles d'objectif de microscope disponibles sur le mar-
ché, un bon compromis entre la NA et le temps de mesure nous a conduit à utiliser
une lentille d'objectif 10x avec une ouverture numérique de NA=0.45. La source
lumineuse est constituée de 12 LEDs disposées en anneau [49, 63] et d'une LED
centrale supplémentaire. Elle est réalisée avec un anneau NeoPixel RGB 5050 de
rayon r = 15mm avec 12 LEDs (de chez Adafruit) et une LED centrale NeoPixel
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supplémentaire. Cette source lumineuse remplace l'éclairage Köhler traditionnel
dans un microscope vertical Nikon. La distance des diodes à l'échantillon "d" est
ajustée pour obtenir une ouverture numérique synthétique NAsynth = 0.9, avec d=
30 mm. Le chevauchement dans l'espace de Fourier est d'environ 67 % comme re-
quis [26]. La caméra utilisée (modèle IDS UI-3200SE) intègre un capteur de grande
surface de 4104x3006 pixels (avec un pas de pixel de 3.45µm). Cela correspond à
un champ de vision (FOV) de 1.41 X 1.03 mm2. Le choix de cette con�guration de
microscope est principalement motivé par le fait qu'elle permet un bon compro-
mis entre la résolution optique réalisable et la surface du FOV ainsi qu'un temps
d'acquisition court de 0,5s par champ de vision [83].

3.3.2 Profondeur de champ en imagerie FPM

La profondeur de champ théorique d'un microscope conventionnel est dictée
par

DOF =
λ · n
NA2

+
n ·∆x
M ·NA (3.1)

où n est l'indice de réfraction du milieu entre l'échantillon et l'objectif, ∆x
l'espacement entre chaque pixel du capteur de la caméra, M est le facteur de
grandissement de l'objectif. Le DOF est évalué à 3.35 µm pour notre con�guration
de microscope et une longueur d'onde λ = 525 nm.

Bien qu'à ma connaissance aucune formule de profondeur de champ n'ait été
démontrée théoriquement en FPM, la formule 3.1 doit également fournir une bonne
approximation de la profondeur de champ pour la raison suivante : considérons un
échantillon placé à proximité de z = 0 le focus optimal, les images en diode centrale
enregistrées pour n'importe quelle valeur de z entre -DOF/2 et DOF/2 ne peuvent
montrer aucun changement notable. En conséquence, les images reconstruites ne
peuvent pas présenter de changements signi�catifs non plus.

Pour illustrer ce point, nous étudions la DOF expérimentalement à l'aide d'une
mire de résolution USAF 1951 pour deux con�gurations de microscope di�érentes.
La première est liée à notre réglage FPM 10x et une ouverture numérique syn-
thétique NAsys = 0.90. La seconde consiste en un microscope conventionnel sous
condition d'éclairage cohérent (dans la direction z) avec une lentille d'objectif 40x
avec une résolution native correspondant à un NA=0.95. Ces deux con�gurations
sont utilisées pour comparer la DOF des microscopes conventionnels et FPM de
résolution similaire.

La procédure utilisée est la suivante : Dans un premier temps, la mire de
résolution est placée à z=0 et son détail le plus petit observable est identi�é avec
un éclairage de la diode centrale. Dans un second temps, on fait varier le focus
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Figure 3.1 � a) Schéma d'un microscope équipé de sa matrice de LEDs. b) mire
de résolution USAF1951 pour di�érentes positions de l'objectif 10xNA0.45, b1)
led centrale brute, b2) images FPM d'intensité reconstruites. c) mire de résolution
USAF1951 pour di�érentes positions de l'objectif 40xNA0.95 avec LED centrale.
La comparaison de b) et c) montre une résolution comparable. d) Images d'intensité
et de phase FPM obtenues sur un globule rouge parasité. La �èche pointe vers un
compartiment qui n'est pas visible dans l'image d'intensité.

en déplaçant progressivement, la charte de résolution jusqu'à ce qu'elle devienne
�oue. La valeur zmax ainsi mesurée, fournit une valeur approximative de DOF/2.

Quelques résultats expérimentaux illustratifs sont indiqués dans la Figure 3.1
b) pour di�érentes valeurs de z. La Figure 3.1 b1) correspond à un éclairage LED
central et la �g. 3.1b2) aux images reconstruites. Le détail le plus �n observable
à z = 0 est lié à l'élément 5 du groupe 10 pour lequel la largeur de chaque barre
est de 308 nm. À partir de l'observation des di�érentes images reconstruites, la
valeur de |zmax| est évaluée à environ 1.75 µm (l'image correspondante n'est pas
présentée). La DOF est donc proche de 3.5 µm , en accord avec l'équation 3.1.
La même procédure est répétée pour la con�guration du microscope conventionnel
(sous éclairage cohérent). Des images expérimentales sont présentées à la Figure
3.1 c). Cette fois, la DOF est évaluée à environ 0.7 µm (également en accord avec
l'équation 3.1).
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Il est intéressant de noter que la DOF du FPM est essentiellement imposée
par l'ouverture numérique native de l'objectif du microscope plutôt que par son
ouverture numérique synthétique, cela suggère que la formule 3.1 est applicable
pour évaluer le DOF en microscopie FPM. Ainsi, à résolution �xée, le FPM pré-
sente une DOF accrue par rapport à la microscopie conventionnelle de résolution
équivalente.

Étant donné que l'épaisseur d'un frottis sanguin est d'environ 3-4 µm et que le
DOF pour la con�guration FPM choisie est de 3.35µm, une correction de la mise
au point de l'image est nécessaire pour obtenir des images nettes sur l'ensemble
de son champ de vision. Des images brutes peuvent être utilisées pour calculer des
images à un plan de mise au point ∆z di�érent de celui utilisé lors de l'acquisition,
à condition qu'un modèle de propagation électromagnétique d'une couche d'air
d'épaisseur ∆znum est introduite dans le modèle direct de formation d'image de
microscope utilisé pour la reconstruction. L'algorithme original e-PIE [56] qui a
été adapté à la FPM inclut déjà cette possibilité en utilisant la correction de front
d'onde numérique. Cette possibilité est utile pour compenser des conditions de mise
au point approximatives. Elle permet également un ajustement �n des conditions
de mise au point à posteriori lorsque nécessaire (par exemple pour l'exploration
des images de phase) autour du plan focal optimal.

3.3.3 Caractéristiques recherchées dans les images refocali-
sées

Notre principale motivation est orientée vers l'amélioration des performances
des classi�eurs qui sont utilisés pour établir un diagnostic automatisé. En e�et,
comme cela peut être béné�que, les modalités de phase et d'intensité sont com-
plémentaires, car elles sont respectivement liées à la masse sèche de l'échantillon
qui est mesuré et à son absorption. Un exemple illustratif est présenté à la Figure
3.1d) montrant une cellule de globule rouge parasitée. Comme on peut le consta-
ter, un compartiment de la cellule parasitaire presque invisible en image d'intensité
est clairement observable en image de phase. Il est donc raisonnable d'imaginer
que ces deux types d'images, si elles sont exploitées conjointement, devraient aider
les performances des classi�eurs, à condition que les compartiments d'intérêt du
parasite soient bien visibles sur l'image d'intensité et de phase aussi.

La �gure 3.2 présente des images FPM typiques obtenues sur un parasite pour
di�érents réglages de mise au point, c'est-à-dire la position de l'objectif le long
de l'axe vertical z (variant de z = −3µm à z = +3µm, avec un pas incrémental
de 1µm). Ici, z = 0 est dé�ni par la position optimale déduite de l'observation
directe de l'échantillon à l'aide d'un éclairage à LED central. Il est à noter que
ces images révèlent une variabilité de contraste frappante autour de la position z
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Figure 3.2 � Images d'intensité (I) et de phase (Φ) FPM de globules rouges
colorés acquises pour di�érents réglages de mise au point (allant de z = −3µm
to z = +3µm ) pour λ = 525nm, notez l'évolution du contraste relatif d'un
composant de la cellule parasite (hémozoïne) indiqué par la �èche. Les images
encadrées dans la boîte de droite correspondent aux images optimales obtenues
avec une compensation de mise au point numérique e-PIE (∆znum = 0.7µm for I,
∆znum = −1.7µm for Φ).

optimale de l'objectif du microscope. En particulier, pour les images de phase, un
compartiment cellulaire du parasite (l'hémozoïne) passe du contraste noir au blanc
avec z (voir �èche à la �g. 3.2b) sans modi�cations importantes de la netteté des
globules rouges. Une telle variation de contraste est frappante, car une évolution
faible de la fonction de phase est attendue pour de petites distances de défocali-
sation le long de l'axe z. Bien qu'une telle observation n'ait pas été rapportée à
ce jour par d'autres auteurs (à notre connaissance), cet e�et n'est pas si inhabi-
tuel. Nous l'avons également rencontré en utilisant d'autres objectifs de microscope
(20xNA0.75 et 40xNA0.95). Nous pensons que cela est dû au fait que l'hypothèse
d'échantillon mince au c÷ur du principe FPM n'est pas entièrement adaptée à la
description des frottis sanguins. En conséquence, la variation de phase importante
est très probablement à interpréter comme un artefact de reconstruction.

Pour dé�nir davantage la meilleure image qui est exploitable par un parasi-
tologue, les images obtenues pour z = 0 sont explorées en utilisant une compen-
sation de mise au point numérique dans la reconstruction (empilement z virtuel)
avec ∆znum allant de −3µm à +3µm avec un pas de 0.1µm. Le choix des images
calculées a été validé par un parasitologue expert pour la dé�nition de la vérité
terrain en tenant compte de la mise au point, du contraste et de la visibilité
des di�érents compartiments cellulaires des parasites (cytoplasme, noyau, hémo-
zoïne et vacuoles). Les images I et Φ choisies qui révèlent le mieux les parasites,
sont indiquées à droite de la Figure 3.2 (référence). Elles ont été obtenues pour
∆znum = 0.7µm et ∆znum = −1.7µm pour les images d'intensité et de phase
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respectivement. Il n'est pas surprenant que le réglage optimal de z pour l'éclai-
rage à LED central et les images d'intensité reconstruites par FPM soient proches.
La valeur du paramètre de reconstruction optimal ∆znum prise en compte pour
l'image de phase FPM est cependant plus singulière et peut-être plus grande (ici
∆znum = −1.7µm). Nous attribuons probablement cela à une conséquence de la
préparation de l'échantillon qui a été employée (�xation, colle, couvercle de verre
de la lame) qui modi�e les propriétés de phase des échantillons. De plus, cela peut
être in�uencé par la position du compartiment cellulaire du parasite à l'intérieur
du volume de la cellule de sang rouge.

En d'autres termes, et en ce qui concerne l'acquisition FPM, le positionnement
en z de l'objectif du microscope peut être délicat pour plusieurs raisons :

1. La position optimale en z de l'objectif du microscope dépend de la modalité
(intensité ou phase). Comme l'image de phase ne peut pas être observée
directement, elle nécessite de nombreuses reconstructions d'images qui sont
chronophages.

2. La position aléatoire des parasites à l'intérieur du volume des cellules ne
permet pas nécessairement un ajustement systématique des réglages de mise
au point.

3. La variabilité du contraste de phase, lorsqu'elle n'est pas adéquatement
contrôlée, est susceptible de réduire les performances des classi�eurs.

4. Lorsqu'on s'intéresse à produire une image RVB, l'objectif du microscope
présente des aberrations chromatiques, on est alors obligé de compenser,
pour chaque canal de couleur, l'intensité et la phase.

Dans notre perspective, l'utilisation de la compensation de mise au point numé-
rique pour explorer des échantillons, bien qu'elle apporte des avantages, reste chro-
nophage. Cette approche est donc peu adaptée pour des diagnostics automatisés.
En e�et, la reconstruction des images d'intensité et de phase implique des calculs
avec une complexité C proportionnelle à Nf , le nombre de plans de mise au point
à explorer avec C = 4.n.log(n).N.K.Nf où n représente le nombre de pixels com-
posant un petit patch d'image, N le nombre de LEDs utilisées et K le nombre de
patches.

3.3.4 Apprentissage du U-Net

a) Modèle neuronal

J'ai introduit une stratégie basée sur un modèle de réseau neuronal profond de
type U-Net combiné à des calculs de z-stacking numériquement pour la constitution
de la base de données de référence.



CHAPITRE 3. REFOCALISATION DES IMAGES FPM PAR RÉSEAUX DE
NEURONES 80

Une fois appris, le modèle est chargé de corriger les images localement (c'est-
à-dire à l'échelle des compartiments sous-cellulaires) plutôt que globalement, a�n
de produire des détails nets et contrastés des parasites.

L'aspect localisé de la correction de focus constitue une contribution importante
de notre modèle. En e�et, dans de nombreux cas, l'ajustement de la mise au point
dépend spéci�quement de la position spatiale de la cellule au sein du champ de
vision. La dé�nition de ce qui est net et contrasté est ici apprise intrinsèquement
par des exemples plutôt que dé�ni par des propriétés formelles de l'image [36].

Ceci est particulièrement avantageux pour les images de phase. De plus, contrai-
rement aux possibles corrections de focus par le calcul de la reconstruction à dif-
férentes mises au point, l'approche du réseau neuronal procède di�éremment. Elle
ne cherche pas à identi�er le plan focal optimal par modalité, mais produit plutôt
une image nette pour chacune des deux modalités (intensité et phase) d'image
obtenue après une unique reconstruction.

Le modèle de réseau neuronal apprend statistiquement la transformation qui
doit être appliquée sur les images reconstruites grâce à une base de données
d'images de référence. Cette base de données d'apprentissage est composée de
paires d'images reconstruites associées à di�érentes mises au point et leurs réfé-
rences refocalisées correspondantes.

Une fois les paramètres du réseau, à savoir ses poids, appris, le réseau peut être
utilisé sur des images FPM de n'importe quelle taille.

Parmi les di�érentes architectures de réseaux profonds de l'état de l'art, nous
avons choisi une architecture U-Net [77]. Un avantage de ce modèle est qu'il est
possible de considérer et de traiter conjointement les 2 images d'intensité-phase, qui
pourront donc interagir pendant le processus de transformation. Le U-Net est un
modèle encodeur-décodeur présenté à la Figure 3.3, qui prend en entrée des images
non focalisées (I, Φ) et produit en sortie les images correspondantes, contrastées
et mises au point sur les compartiments du parasite recherchés. Rappelons que
cette correction est locale. Elle permet donc de traiter la netteté de chaque globule
rouge indépendamment de celle de son voisin.

b) Schéma d'apprentissage

Toutes les étapes impliquées dans la construction de l'ensemble de données
d'entraînement pour l'apprentissage des poids du modèle U-Net sont indiquées à
la �gure 3.4.

Dans un premier temps, le plan de focus optimal de l'objectif du microscope
est trouvé avec la LED centrale du microscope FPM (étape 1). Cela dé�nit la
position de référence z = 0. Le frottis sanguin est ensuite acquis pour diverses
conditions de mise au point (z allant de z = −8µm à 8µm avec un pas de 2µm) et
en utilisant chaque fois 13 angles d'illumination successifs (étape 2°). Au cours de
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Figure 3.3 � Architecture du U-Net utilisée pour la tâche de refocalisation

la 3ème étape, le champ de vision (FOV) restreint à ses 256x256 pixels centraux
(après découpage des images brutes) est exploité. Ces dimensions ont été choisies
pour assurer une large zone où les variations de netteté sont imperceptibles, ga-
rantissant ainsi une uniformité. Cela permet d'obtenir des images nettes des objets
d'intérêt dans cette zone restreinte. Comme la loi d'aberration de défocalisation est
spatialement invariante, l'entraînement réalisé à partir de cette région particulière
est également applicable sur l'ensemble du FOV. C'est également la région où les
autres aberrations sont généralement les plus petites, ce qui est béné�que pour la
construction d'images de référence de la plus haute qualité.

Chaque image recadrée contient un nombre su�samment grand de globules
rouges (typiquement ∼ 100) pour apprendre les propriétés optimales des images
de globules rouges (avec ou sans parasites). Après l'étape 3, le schéma des données
est divisé en deux branches : la gauche est dédiée à la reconstruction des images
à di�érentes valeurs de z (étape 4a-5a) avec ∆znum = 0 ; la droite est dédiée
à la production des images de référence (étape 4b-5b). Les images reconstruites
de la branche de référence sont ici explorées en variant �nement le paramètre
de reconstruction ∆znum. La sélection des images de référence pour les modalités
d'intensité et de phase est �nalement déterminée par un parasitologiste (étape 5b).

En phase de test, le réseau est appliqué sur des images complètes du champ de
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Figure 3.4 � Construction de la base de données d'entraînement U-Net. Les
échantillons sont numérisés (1-3) avec FPM sous di�érentes conditions de mise
au point (de z = −8µm à z = 8µm ). Pour toutes les valeurs de z, les images
FPM sont reconstruites sans compensation de mise au point numérique (étapes
4a et 5a) pour produire les exemples d'entrée U-Net. Pour chacune de ces entrées,
les images de phase de référence I et Φ sont obtenues après les étapes 4b et 5b
(l'image de sortie souhaitée) et sont utilisées pour apprendre la correspondance et
la transformation entre les entrées et les sorties.



CHAPITRE 3. REFOCALISATION DES IMAGES FPM PAR RÉSEAUX DE
NEURONES 83

vision (I, Φ) pour produire des images corrigées. Comme il sera montré dans la sec-
tion suivante, le réseau neuronal est capable de corriger des images sur l'ensemble
du champ de vision du microscope et pas seulement sur sa zone centrale.

3.3.5 Base de données de refocalisation

Dans cette étude, des lames de frottis sanguins anonymisés provenant de deux
patients infectés ont été utilisées pour l'entraînement du U-Net. Bien que limitée
en termes de diversité de patients, la base de données qui a été réalisée est repré-
sentative des parasites rencontrés dans des situations réelles en termes de taille et
d'âge.

Pour chaque patient, 14 régions centrales du champ de vision (de 512x512 pixels
après reconstruction) ont été acquises, soit 28 régions de zone centrale. 20 régions
ont été utilisées pour l'entraînement, 4 pour la validation et 4 pour le test. Chaque
région est acquise avec 9 plans de mise au point, correspondant à un focus z allant
de z = −8µm à z = 8µm, avec un intervalle de 2µm.

Chaque région reconstruite a ensuite été divisée en 25 petits patchs de 128x128
pixels. Ce choix a été fait a�n de contraindre le temps de traitement et d'assurer
une quantité su�sante de données d'entraînement. Les données ont été davantage
augmentées par des rotations et des rotations aléatoires pour augmenter la taille
de l'ensemble de données d'entraînement.

La taille �nale de la base de données d'entraînement (comprenant les trans-
formations géométriques et l'augmentation des données) est de 18000 patchs cor-
respondant à 4 rotations x 25 patchs x 9 plans de focus x 20 régions. D'autres
améliorations auraient pu être envisagées, notamment l'ajustement de la lumino-
sité, qui se révèle être une méthode e�cace pour modi�er les teintes et les couleurs
des frottis numérisés a�n de simuler une variabilité de coloration MGG. Les en-
sembles de données de validation et de test sont chacun composés de 900 patchs.

3.3.6 Résultats et évaluation de l'apport de la refocalisation

a) Évaluation visuelle de la refocalisation intensité phase

Quelques résultats illustratifs obtenus à la sortie du U-Net entraîné sont in-
diqués à la Figure 3.5. La rangée supérieure de la Figure a�che des images re-
construites pour un décalage de mise au point numérique ∆znum = 0 c), avec une
échelle en z allant de −8µm à 8µm, par incréments de 2µm.

Les images de référence, situées en haut à droite de la �gure, sont extraites des
reconstructions de z-stacking numérique à z = 0µm. Ces images de référence ont
été obtenues pour ∆znum = −0.6µm et ∆znum = 0.8µm pour les images d'intensité
et de phase, respectivement. Une approche de z-stacking numérique similaire est
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Figure 3.5 � (En haut au centre) Images FPM de frottis sanguin reconstruites
pour di�érentes distances entre l'échantillon et l'objectif du microscope (de z =
−8µm à z = 8µm)). Les images de référence (boîte en haut à droite) sont obtenues
en suivant la branche de droite de la �gure 3.4 en utilisant ∆znum = −0.6µm
∆znum = 0.8µm pour l'intensité et la phase respectivement ; (en bas) les images
correspondantes corrigées par U-Net.

utilisée pour isoler l'image de référence qui serait obtenue à partir des images
capturées à z = −8µm. Les images résultantes, a�chées dans le coin supérieur
gauche de la �gure, ont été produites avec ∆znum = 4.8µm et ∆znum = 6.5µm. À
ces valeurs de ∆znum la correction de mise au point commence à être imparfaite.

Nous avons donc expérimentalement délimité les capacités de la mise au point
par l'algorithme de reconstruction entre z = −6µm et z = 6µm. À des �ns com-
paratives, les sorties du U-Net appliquées aux images reconstruites (avec ∆znum =
0µm) pour diverses valeurs de z sont illustrées dans la partie inférieure de la Figure
3.5.

Comme on peut l'observer, les images produites révèlent une amélioration de
la qualité en termes de mise au point et de contraste. Elles sont correctement et
automatiquement corrigées avec le U-Net, indépendamment de z, un paramètre
qui est inconnu pour le U-Net.

Il est intéressant de noter que toutes ces images sont très proches de la référence,
même pour z = ±6µm. Au-delà de z = 6µm ou en dessous de z = −6µm, certains
détails sur les parasites commencent à disparaître (non présentés).

Ces premiers résultats permettent d'estimer la plage sur laquelle la compensa-
tion de mise au point du U-Net est e�cace. En e�et, cette plage est importante
(∼ 12µm) et comparable à celle accessible à la reconstruction e-PIE avec compen-
sation de la mise au point.
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Figure 3.6 � Des exemples illustratifs d'images FPM de frottis sanguin enregis-
trées pour di�érentes distances entre l'échantillon et l'objectif du microscope (de
z = −8µm à z = 8µm). Les images de référence (boîte à droite) sont obtenues
en suivant la branche de droite de la �gure 3.4 en utilisant ∆znum = −0.6µm
∆znum = 0.8µm pour l'intensité et la phase respectivement ; (en haut) les images
correspondantes corrigées par U-Net bi-modal utilisant l'intensité et la phase ; (en
bas) les images d'intensité corrigées par U-Net qui a appris sur l'intensité seule.

b) Comparaison visuelle de la refocalisation intensité phase vs inten-
sité seule

Pour évaluer l'avantage de l'utilisation d'un U-Net de refocalisation en intensité
et phase par rapport à l'utilisation de l'intensité seule, j'ai adapté le modèle U-Net
présenté dans la section 3.3.4 pour une entrée et une sortie uniques, représentant
les images d'intensité. Ce modèle cherche à améliorer la netteté et contraste des
images d'intensité en utilisant une information incomplète sur l'objet mesuré, sa
phase. En théorie, l'absence de la phase ne permet pas de refocaliser les images.

En Figure 3.6, nous comparons des images d'intensité pour divers niveaux de
mise au point, allant de z = −8µm à z = 8µm. Deux modèles ont été considérés
dans cette comparaison. Le premier modèle, que nous appelons U-Net intensité,
prend en entrée des images d'intensité défocalisées (comme illustré dans la partie
supérieure de la �gure 3.5). Le second modèle, est U-Net bimodal, prenant en
entrée à la fois des images d'intensité et de phase défocalisées.

En comparant les résultats obtenus par ces deux modèles, nous cherchons à
comprendre l'impact de l'ajout des informations de phase dans le processus de
refocalisation des images par réseaux de neurones.

Le modèle U-Net, qui a été appris uniquement sur des images d'intensité, réussit
à produire des images avec une bonne mise au point. Cependant, des erreurs sont
présentes et des informations manquent sur certains éléments, comme le montrent
les �èches jaunes dans la �gure 3.6.

D'autre part, nous observons que le modèle bimodal o�re des images de meilleure
qualité et plus �dèles à la référence par rapport au modèle formé uniquement sur
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l'intensité. Ce résultat met en évidence l'importance de la prise en compte conjointe
de l'intensité et de la phase pour obtenir des images plus précises et détaillées.

c) Refocalisation intensité phase sur un grand champ de vue

Nous considérons maintenant l'ensemble du champ de vision (FOV) du micro-
scope.Un résultat représentatif obtenu avec et sans compensation du U-Net est
visible sur la Figure 3.7. L'image reconstruite présente certaines variations de mise
au point à travers le FOV particulièrement large (en raison de la taille du capteur).

Cela provient des imperfections horizontales du porte-lames du microscope qui
varient de ∆z ∼ −3µm (en bas à droite) à ∼ 3µm(en haut à gauche). La région
encadréeA correspond à une région correctement mise au point, la région encadrée
B à une région hors mise au point (∆z = 2.5µm). L'application du U-Net entraîné
sur ces deux régions (voir les 2 encarts de la �gure 3.7) con�rme clairement le
comportement attendu du réseau neuronal : sa capacité à corriger localement les
images reconstruites. Plus précisément, la visibilité des parasites est clairement
améliorée sur l'ensemble du FOV. Cela est particulièrement appréciable dans la
région B (∆z ∼ 2.5µm). De plus, dans la région A (∆z ∼ 0µm), la netteté initiale
des globules rouges, le contraste des compartiments cellulaires des parasites ciblés
est amélioré dans les images d'intensité et de phase. Un cristal d'hémozoine qui
était à peine visible en image de phase devient maintenant clairement observable
(pointé avec une �èche rouge).

Nous notons que le temps de traitement supplémentaire de U-Net est d'environ
∼ 5 secondes en utilisant un GPU Nvidia RTX 3080. Cette valeur est à comparer
au temps de reconstruction de ∼ 7 secondes, également mis en ÷uvre sur le même
GPU via le framework TensorFlow [43] ; la reconstruction ePIE par CPU étant
assez lente.

3.3.7 Impact quantitatif sur la détection des parasites

Après avoir évalué l'amélioration de la qualité des images obtenues grâce à
l'application du réseau U-Net, notre objectif est d'examiner l'impact de cette amé-
lioration sur l'e�cacité de la détection automatique des globules rouges infectés
par des parasites.

L'objectif principal de notre étude est de comparer les performances du modèle
YOLO sur di�érentes modalités d'entrée, en particulier en évaluant l'impact du
module U-Net sur notre système automatisé de détection des parasites. A�n de
quanti�er cet impact, nous avons mis en ÷uvre une série de comparaisons de
performances. Nous avons choisi d'utiliser le modèle YOLO (You Only Look Once)
pour cette tâche, comme décrit dans [70]. Ce modèle a été décrit en détail dans le
Chapitre 2. C'est un modèle de détection d'objets en temps réel qui vise à prédire
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Figure 3.7 � Champ de vision complet d'un échantillon de frottis sanguin acquis
en FPM. La superposition de la carte de couleurs indique la variation de la distance
de séparation entre l'échantillon et l'objectif du microscope, causée par une incli-
naison du porte-lames. Les deux encarts relatifs aux zones A et B présentent des
images FPM avant et après correction par U-Net. La région A est naturellement
bien mise au point (z ∼ 0). La région B est initialement hors de mise au point
(z ∼ 2.5µm). Les �èches indiquent des compartiments sous-cellulaires de parasites
dont la visibilité est renforcée grâce à U-Net.
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simultanément la position, la probabilité de présence d'un objet d'intérêt, et la
classe de cet objet dans une image donnée. Plus précisément, nous avons évalué
la précision, la sensibilité et la spéci�cité du modèle avec des images originales et
des images prétraitées avec le module U-Net.

Dans notre contexte spéci�que, les objets d'intérêt sont les globules rouges,
qui peuvent être parasités ou non. Ainsi, notre modèle YOLO est con�guré pour
détecter les globules rouges dans les images et classer chaque détection comme
parasitée ou non parasitée.

Pour optimiser les hyperparamètres du modèle YOLO, nous avons expérimenté
di�érentes stratégies d'apprentissage, telles que la variation de l'optimiseur, l'ajus-
tement du taux d'apprentissage, le seuil IOU, et l'entraînement du modèle avec
di�érentes stratégies. Pour la détection et la classi�cation YOLO, les meilleurs ré-
sultats ont été obtenus pour une taille de lot de 48 images et un seuil de 0,5 (comme
suggéré dans [70]), avec ou sans amélioration U-Net. Nous avons utilisé l'optimiseur
Adam avec beta1 = 0.9 et beta2 = 0.999 qui représente le taux de décroissance du
moment d'ordre 1 et d'ordre 2 de l'optimiseur Adam. Le processus d'entraînement
a été e�ectué en deux étapes, de manière similaire à [71]. Notre processus d'en-
traînement a impliqué l'entraînement du modèle pendant 50 époques avec un taux
d'apprentissage de 10−3 lors de la première étape, car les poids étaient initialisés au
hasard. Nous avons ensuite poursuivi le processus d'apprentissage en utilisant un
taux d'apprentissage plus faible de 10−5, lors de la deuxième étape. Nous avons
observé que la phase initiale aidait à obtenir une détection précise des globules
rouges rapidement, tandis que la seconde phase améliorait les performances de
classi�cation du modèle.

a) Base de donnée de détection

Pour e�ectuer cette comparaison, nous avons constitué trois datasets,DS1,DS2

et DS3 ; 28 champs de vision ont été capturés sur des frottis sanguins appartenant
aux mêmes 2 patients que ceux déjà utilisés dans la section 3.3.5 (14 FOV par
patient). Le positionnement en altitude z de l'objectif du microscope est régulé par
un système d'autofocus. Il est à noter que la région d'intérêt pour ce mécanisme
d'autofocus est strictement limitée à la zone centrale du champ de vision total du
dispositif microscopique. Après reconstruction, chaque FOV contient des images
de 7168x5376 pixels. Chacune de ces grandes images a ensuite été divisée en 48
patches de taille 896x896 pixels. Ainsi, 1344 patches sont obtenus à partir de tous
les champs de vision capturés.

Le jeu de données DS1 est composé de tous ces patches. Le jeu de données
DS2 contient les mêmes images dont la qualité a été encore améliorée après leur
traitement avec le U-Net bi-modal introduit dans la section 3.3.4 ; DS3 contient
les mêmes images améliorées après leur traitement avec le U-Net intensité.
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Apprentissage Validation Test
GR sains 212558 44333 41919

GR parasités 9597 2023 2048

Table 3.1 � Le nombre de globules rouges sains et infectés dans les ensembles
d'apprentissage, de validation et de test.

L'augmentation des données a consisté en 3 rotations (π/2, π, 3π/2) et a
conduit à un total de 5376 patches pour DS1 et 5376 patches pour DS2 et le
même nombre pour DS3. Tous les patches ont été étiquetés par un expert. L'éti-
quette consiste en la délimitation des boîtes englobant chaque globule rouge. Une
classe indiquant la présence ou non d'un parasite est également dé�nie pour chaque
boîte. Pour chaque jeu de données, 3840 patches ont été utilisés pour l'entraîne-
ment, 768 pour le test et 768 pour la validation. La distribution des globules rouges
sains et infectés contenus dans chaque division est détaillée dans le tableau 3.1.

Dans un premier temps, trois conditions expérimentales sont introduites pour
explorer les limites de l'e�cacité du module U-Net :

Dans la première, la position de l'objectif du microscope sur l'axe z est optimisée
pour la région centrale du champ de vision (FOV). En raison d'inexactitudes dans
l'horizontalité du porte-lames du microscope, z varie entre −3µm et 3µm sur le
champ de vision z = 0µm au centre).

Dans la seconde condition, l'objectif est déplacé de 2µm le long de l'axe z. Dans
ce cas, z varie entre −1µm et 5µm sur le champ de vision.

Dans la troisième condition expérimentale, nous avons constitué une base de
données qui intègre les deux premières conditions, c'est-à-dire des images où la mise
au point est réglée à z = 0µm et z = 2µm. À cette base, nous avons ajouté une plus
grande variabilité en incluant des images prises avec des réglages de mise au point
supplémentaires : z = −2µm, z = 4µm et z = −4µm. Ces nouvelles conditions
permettent d'étendre la gamme des distances de mise au point et d'introduire des
variations supplémentaires dans nos données.

3.3.8 Résultats de détection

Nous avons e�ectué l'apprentissage de trois modèles YOLO qu'on a comparé,
en utilisant les datasets DS1 (sans U-Net), DS2 (U-Net bi-modal) et DS3 (U-Net
intensité) avec la première condition expérimentale z = 0µm.

Les résultats obtenus en utilisant le module U-Net sont comparés à ceux ob-
tenus sans son utilisation à travers di�érents critères. De manière plus précise, la
sensibilité (ou le taux de vrais positifs VPR) et la spéci�cité (ou le taux de vrais
négatifs VNR) sont examinées.
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Table 3.2 � Les performances de détection de Plasmodium falciparum sur l'en-
semble de test, obtenues sur des images brutes reconstruites par FPM avec et sans
le module de compensation U-Net bi-modal et U-Net intensité (pour z = 0µm et
z = 2µm).

YOLO Sans U-Net Avec U-Net bi-modal Avec U-Net intensité
Focus z = 0µm z = 2µm z = 0µm z = 2µm z = 0µm z = 2µm

Sensibilité 97.998 93.311 98.34 96.826 94.484 91.895
Spéci�cité 99.288 98.324 99.424 99.329 98.734 97.033
AUC 0.987 0.977 0.992 0.987 0.976 0.965

Accuracy 98.885 98.091 99.373 99.212 98.5536 97.653
Précision 97.998 93.311 89.237 87.55 94.482 91.895
F1-score 89.101 81.964 90.018 88.96 85.714 78.433

Par dé�nition, V PR = V P
V P+FN

et V NR = V N
V N+FP

où VP représente le Vrai
Positif (parasites correctement détectés), FN Faux Négatif (parasites non détectés),
FP Faux Positif (globule rouge sain détecté comme parasite), VN Vrai Négatif
(globule rouge sain correctement détecté).

Le VPR et le VNR sont deux indicateurs de performance clés dans les tests de
diagnostic. Le premier quali�e la capacité du système à déclencher de vraies alertes
tandis que le second quali�e la capacité du système à ne pas déclencher de fausses
alertes. Idéalement, le système a une sensibilité de 100% et une spéci�cité de 100%.
De plus, nous introduisons 4 autres métriques a�n de produire des comparaisons
plus complètes : l'AUC (aire sous la courbe ROC : Courbe de Caractéristique
de Fonctionnement du récepteur "Receiver Operating Characteristic"), l'accuracy
globale (pourcentage de bonne classi�cation globale (globules rouges infectés et
sains)), la précision (performance du modèle à prédire la classe infectée) et le
score F1 (moyenne harmonique de la précision et de la sensibilité du modèle) avec
F1-score= V P

V P+ 1
2
(FP+FN)

La sensibilité évaluée avec et sans U-Net pour z = 0µm et z = 2µm est tracée
en �gure 3.8 a) en fonction d'un seuil de con�ance. Les courbes pleines ont été
obtenues avec l'application du U-Net, les courbes en pointillés sans refocalisation.
Comme on pouvait s'y attendre, les meilleures courbes de sensibilité sont obtenues
lorsque le module de compensation U-Net est inclus dans le work�ow ; les résultats
obtenus avec z = 2µm sont assez proches de ceux obtenus avec z = 0µm.

Comparativement, lorsque aucune correction d'image U-Net n'est utilisée, la
sensibilité diminue même pour z = 0µm. Elle est très dégradée pour z = 2µm.
La courbe ROC complémentaire (caractéristiques de fonctionnement du récepteur)
qui représente le compromis entre sensibilité et spéci�cité en fonction du point de
fonctionnement est tracée en �gure 3.8 b). Les points de fonctionnement optimaux
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Figure 3.8 � Évolution de la sensibilité de détection de Plasmodium falciparum
en fonction du paramètre de seuil sur la base de données de test. Les courbes en
pointillés correspondent aux résultats obtenus sur des images brutes reconstruites
par FPM sans le module de compensation U-Net (pour z = 0µm et z = 2µm).
Les courbes pleines correspondent aux résultats après la compensation des images
par U-Net (bi-modal). b) Courbe ROC révélant les meilleurs points d'exploitation
(cercles) dé�nis par le meilleur compromis entre la sensibilité et la spéci�cité

y sont indiqués par des cercles.

Lors de l'analyse de ces résultats, nous devons tenir compte du fait que les
2 classes (sains, infectés) sont largement déséquilibrées (20 fois plus de globules
rouges sains que de globules rouges infectés ; voir tableau 3.2). Les métriques qui
se concentrent sur la performance de reconnaissance de la vraie classe (infectée),
à savoir la sensibilité, la précision et le score F1, montrent une diminution entre
z = 0µm et z = 2µm, montrant que les parasites peuvent être di�ciles à détecter
en présence de défocalisation. Cela est particulièrement signi�catif sur la précision
et le score F1.

Nos observations révèlent que le modèle YOLO, lorsqu'il est appliqué sur des
images produites par le réseau U-Net bimodal, surpasse signi�cativement le YOLO
traitant des images issues de l'U-Net à intensité unique. Cette conclusion concorde
avec les résultats visuels présentés dans la section 3.6, où nous avons remarqué
que, à certains niveaux de mise au point, les informations concernant les parasites
disparaissent totalement dans l'image produite par le U-Net exploitant l'intensité
seule, soulignant ainsi l'importance cruciale de la bimodalité et de la phase dans
le processsus de refocalisation.

L'emploi d'un réseau de refocalisation U-Net bimodal permet d'augmenter
signi�cativement les performances du modèle YOLO à une distance focale de
z = 2µm. Grâce à cette optimisation, les résultats à cette distance focale s'ap-
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Figure 3.9 � Position des erreurs de détection pour z = 2µm évaluée par l'ar-
chitecture Yolo. a) Sans correction d'image U-Net (à droite). b) Avec correction
U-Net bi-modal. La région délimitée par le cadre correspond à une région qui est
correctement mise au point de manière native (pour z = 2µm).

prochent considérablement de ceux obtenus à z = 0µm. Plus spéci�quement, la
compensation U-Net bi-modal conduit à une amélioration de la sensibilité sans
dégradation de la spéci�cité. Considérant les métriques qui prennent en compte
les deux classes sans les distinguer, comme la précision et l'AUC, elles ne révèlent
pas de di�érences signi�catives entre z = 0µm et z = 2µm, que ce soit refoca-
lisé ou non. Compte tenu du grand nombre de cellules saines qui in�uent sur ces
métriques, nous pouvons en déduire que les globules rouges sains peuvent être dé-
tectés même en présence d'une certaine défocalisation, contrairement à ce qui se
passe avec les parasites.

Ces résultats démontrent l'impact positif du U-Net bi-modal. En conséquence,
ils attestent que les tolérances concernant la précision du positionnement de z de
l'objectif du microscope peuvent être considérablement relaxées. Rappelons que
z = 2µm au centre du FOV et le fait que le porte-lame est légèrement incliné
(voir la carte de couleurs de la Figure 3.7) la tolérance est grossièrement évaluée
à ∼ ±5µm.

Pour analyser plus en détail ces résultats, les erreurs de détection des globules
rouges sont indiquées en �gure 3.9. Le jeu de données de test complet lié à z = 2µm
est ici considéré. Les croix identi�ent les positions des globules rouges non détectés
dans les FOVs. Lorsqu'aucune correction U-Net n'est impliquée. (�g. 3.9 a), la
plupart des erreurs se situent près du coin supérieur gauche du FOV, région où z est
plus important. La situation change radicalement lorsque les images sont corrigées
avec le U-Net (Figure 3.9 b). Ici, les erreurs sont très rares et presque uniformément
réparties dans l'espace. De plus, la boîte noire en Figure 3.9 indique la région où la
mise au point est nativement correcte. Dans cette région et sans compensation U-
Net, la densité des erreurs est faible comme on pouvait s'y attendre. Elle diminue
légèrement après compensation U-Net. Cela suggère que la qualité des images est
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é

(a)

Sensibilité (focus)
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Figure 3.10 � Évaluation de la sensibilité et de la spéci�cité du modèle Yolo
dans la plage de mise au point allant de z = −4µm à z = 4µm, avec un intervalle
de 2µm. Nous avons comparé le modèle Yolo avec correction U-Net bimodal, le
modèle YOLO sans correction, et le modèle YOLOMZ sans correction.

en e�et améliorée même si la mise au point était déjà correcte.
Bien sûr, le réseau de neurones pourrait béné�cier d'optimisations supplémen-

taires (avec un ensemble de données d'entraînement plus large et une optimisation
de certains de ses paramètres internes).

Nous avons utilisé un jeu de données d'entraînement comportant des conditions
expérimentales plus variées a�n d'analyser la robustesse du modèle de détection
sur une plage de mise au point z plus étendue. Dans cette con�guration, nous
avons intégré un autre cas d'apprentissage YOLO. Contrairement à l'expérience
précédente où nous avions entraîné le modèle YOLO sans compensation U-Net en
utilisant le jeu de données DS1 avec z = 0µm, ici pour le YOLOMZ, l'ensemble
d'entraînement se compose du jeu de données DS1 mais avec une variabilité de
mise au point allant de z = −4µm à z = 4µm avec un intervalle de 2µm. Cette
augmentation de la variabilité de mise au point implique que le nombre de patchs
utilisés est multiplié par un facteur de 5 (4 plans de mise au point supplémentaires).

L'objectif de cette étude est de déterminer si le fait d'avoir un apprentissage
multi-z permet au modèle de détection de réaliser une refocalisation implicite et
d'extraire e�cacement les informations nécessaires pour identi�er si les cellules
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sont parasitées ou non.
La �gure 3.10 illustre les résultats en termes de sensibilité et de spéci�cité pour

le modèle YOLO avec correction U-Net bimodal, le modèle YOLO sans correction,
et le modèle YOLOMZ sans correction, en les évaluant sur la base de test pour la
plage de mise au point allant de z = −4µm à z = 4µm.

À z = 0µm, le modèle U-Net bimodal o�re les meilleurs résultats en termes de
sensibilité et de spéci�cité. Nous constatons que, malgré le fait d'avoir été entraîné
sur plusieurs niveaux de mise au point, le modèle YOLOMZ sans correction U-
Net a�che des résultats nettement moins bons que ceux du modèle YOLO sans
correction U-Net. Cependant, pour le YOLOMZ, nous notons qu'il présente un
comportement assez di�érent avec des résultats relativement médiocres pour les
niveaux de mise au point z = -4, -2 et 0, qui s'améliorent ensuite pour atteindre
une sensibilité supérieure à celle du modèle avec correction U-net bimodal aux
niveaux z = 2 et 4 µm.

Cette amélioration est probablement due à une meilleure discrimination des
parasites du côté z > 0 et à des ondulations perturbant probablement leur détec-
tion du côté z < 0. Pour con�rmer cette hypothèse, il serait nécessaire d'étudier
ce cas sur un plus grand nombre d'exemples. Cependant, comme l'amélioration ne
concerne qu'un nombre restreint de points de focus, son utilité dans une application
courante semble limitée.

Les résultats présentés démontrent déjà quantitativement l'impact positif de la
correction d'image apportée par le traitement U-Net bi-modal : il étend considé-
rablement les tolérances du positionnement de l'objectif du microscope et permet
également d'étendre la surface exploitable du FOV qui peut être béné�que pour
réduire l'acquisition d'échantillons avec un appareil FPM sur de grandes surfaces.

3.4 Apport de la refocalisation en hématologie

Dans cette section, je présente les résultats de nos travaux sur l'intégration de
la refocalisation à l'aide de réseaux de neurones U-Net dans le contexte de l'héma-
tologie. Les e�orts déployés dans cette direction visaient à valider cette approche
de refocalisation sur un échantillon et une base de données plus importante.

3.4.1 Con�guration du microscope

Dans le cadre du projet TAMIS, spécialisé en hématologie, nous avons étendu
notre approche de refocalisation aux données hématologiques capturées à plusieurs
longueurs d'onde. Cette méthode repose sur un modèle U-Net multimodal, spéci-
�quement développé pour corriger non seulement le focus mais aussi les aberra-
tions chromatiques associées à l'objectif. La con�guration exploite trois longueurs
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d'ondes distinctes : λ = 625 nm, 535 nm et 465 nm, ce qui nous permet de combiner
les images reconstruites avec des images en couleur RVB (Rouge-Vert-Bleu).

Les échantillons analysés dans cette étude se composent de frottis sanguins de
patients sains où les zones d'intérêt sont principalement les leucocytes. Les frottis
ont été colorés avec la coloration May-Grünwald Giemsa.

Les résolutions habituellement utilisées pour analyser les leucocytes sont de
40x ou 60x avec une ouverture numérique (NA) de 1.5. En tenant compte des
objectifs de microscope disponibles, un bon compromis entre la NA et le temps de
mesure nous a conduits à utiliser un objectif 20x avec une ouverture numérique
de NA=0.75. La source lumineuse est composée de 12 LED disposées en anneau
et d'une LED centrale supplémentaire, réalisée avec un anneau NeoPixel RGB
5050 de rayon r = 15mm équipé de 12 LEDs (de chez Adafruit) et d'une LED
centrale NeoPixel supplémentaire. La distance des diodes à l'échantillon, notée
d, est ajustée pour obtenir une ouverture numérique synthétique NAsynth = 1.5,
avec ∼ d = 13mm. Le chevauchement dans l'espace de Fourier est d'environ 67 %
comme requis dans les références [49, 63].

La caméra utilisée (modèle IDS UI-3200SE) est équipée d'un capteur de grande
surface de 4104x3006 pixels (avec un pas de pixel de 3.45µm). Cela correspond à
un champ de vision (FOV) de 0.705 X 0.515 mm2. Le choix de cette con�guration
de microscope est principalement motivé par le fait qu'elle o�re un bon équi-
libre entre la résolution optique réalisable et la surface de l'échantillon. En e�et,
cette con�guration nous permet de détecter entre 3 et 5 globules blancs par FOV,
contrairement aux autres techniques classiques qui n'e�ectuent qu'une acquisition
par globule blanc.

3.4.2 Apprentissage et base de données

La stratégie présentée ici est très similaire à celle introduite dans la section
3.3.4. Nous avons mis en ÷uvre un modèle U-Net qui, après apprentissage, vise à
améliorer le contraste et la netteté des objets biologiques imagés.

Contrairement à l'approche précédente, où le modèle U-Net était utilisé pour
traiter l'intensité et la phase pour une seule longueur d'onde, ici, les modèles
traitent six modalités. Ils opèrent sur trois couples (I, Φ), chacun correspondant
à une longueur d'onde di�érente, a�n d'améliorer les images et de les ramener au
bon focus. L'architecture du modèle U-Net utilisée dans cette étude est presque
identique à celle des versions précédentes, avec quelques di�érences notables. La
couche d'entrée accepte 6 canaux au lieu de l'habituel 2, et la couche de sortie prédit
également 6 canaux. Cette modi�cation a été faite pour accommoder les di�érentes
modalités de données que nous traitons pour les trois longueurs d'ondes.

Comme expliqué dans le schéma 3.4, le plan de focus optimal de l'objectif du
microscope est trouvé avec la LED centrale du microscope FPM. Cela dé�nit la
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position de référence z = 0. Le frottis sanguin est ensuite acquis pour diverses
conditions de mise au point (z allant de z = −2.25µm à 2.25µm avec un pas de
0.75µm) et en utilisant chaque fois 13 angles d'illumination successifs pour chaque
longueur d'onde à savoir λ = 625, 535 et 465nm.

La plage de focus choisie est liée à la lentille utilisée ici, à savoir un objec-
tif de 20x avec une ouverture numérique (NA) de 0.75. Cette con�guration est
particulièrement sensible aux petites variations de focus car elle présente une pro-
fondeur de champ (DOF) qui est environ trois fois plus petite que celle de l'objectif
10xNA=0.45 utilisé dans la section précédente (DOF20x,0.75 ≈ 1.13µm).

Les étapes 3, 4 et 5 demeurent identiques et sont réalisées pour trois longueurs
d'ondes di�érentes.

Comme décrit dans le schéma 3.4, le plan de focus optimal de l'objectif du
microscope est déterminé à l'aide de la LED centrale du microscope FPM. Cela
dé�nit la position de référence z = 0. Ensuite, le frottis sanguin est acquis sous
diverses conditions de mise au point, z allant de z = −2.25µm à 2.25µm avec
un pas de 0.75µm, en utilisant 13 angles d'illumination successifs pour chaque
longueur d'onde, à savoir λ = 625, 535 et 465nm.

Le choix de la plage de focus est lié à la lentille utilisée ici, 20xNA=0.75. Cette
con�guration est sensible aux petites variations de mise au point, car elle a une
profondeur de champ (DOF) qui est trois fois plus petite que celle obtenue avec la
lentille 10xNA=0.45 utilisée dans la section précédente (DOF20x.75 =∼ 1.13µm).

Les étapes 3, 4 et 5 sont identiques à celles décrites précédemment, à l'exception
qu'elles sont réalisées pour trois longueurs d'onde.

Dans cette étude, nous avons utilisé des lames de frottis sanguins anonymisées
provenant de 20 patients sains Ces échantillons ont servi à entraîner le modèle
U-Net.

Pour chaque patient, nous avons acquis 200 régions centrales du champ de vi-
sion (mesurant 512x512 pixels après reconstruction) à sept niveaux de mise au
point di�érents. Nous avons utilisé les échantillons de 16 patients pour l'entraî-
nement, ceux de 2 patients pour la validation, et les échantillons des 2 patients
restants pour le test. Chaque région reconstruite a ensuite été subdivisée en 25
petits patchs de 128x128 pixels. Cette démarche a été entreprise a�n de réduire le
temps de traitement et d'assurer une quantité su�sante de données pour l'entraî-
nement.

La taille �nale de la base de données d'entraînement est de 560 000 (200x16x7x25)
patchs. Les transformations géométriques et l'augmentation des données ont été
e�ectuées de manière dynamique, pour chaque batch, en e�ectuant aléatoirement
soit des rotations, soit des symétries. Les ensembles de données de validation et de
test sont chacun composés de 70 000 patchs.
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Figure 3.11 � Nous avons évalué l'amélioration de la qualité d'image obtenue
en utilisant le modèle U-Net pour une mise au point z = 2.25µm et pour les 6
canaux RGB en intensité et en phase. Les images en haut sont les images optimales
sélectionnées après empilement virtuel en profondeur (z-stacking) pour z=0. Au
milieu, nous présentons les images de reconstruction obtenues pour une mise au
point z = 2.25µm sans amélioration. En bas, nous montrons les images qui ont été
améliorées à l'aide du modèle U-Net.

3.4.3 Resultats de la refocalisation

Nous avons évalué le modèle U-Net pour les di�érents niveaux de mise au
point allant de z = −2.25µm à z = 2.25µm. Les résultats visibles sur la Figure
3.11 obtenus montrent que le modèle d'amélioration de qualité d'image est capable
de traiter les 6 canaux simultanément, en délivrant des images dont la qualité est
améliorée, avec des détails aussi �ns que ceux des images de référence. À mesure que
le point de mise au point change, le contraste des globules blancs dans les images
de phase varie également. Le modèle U-Net parvient néanmoins à produire des
images dont le contraste correspond à celui qui a été sélectionné comme référence.

A�n d'évaluer la généralité de notre système, nous l'avons testé sur di�érentes
catégories de globules blancs. Les résultats de ces tests sont illustrés dans la Figure
3.12.

Il convient de noter que la qualité des couleurs est légèrement perturbée en
raison des di�érences de rendu colorimétrique de l'algorithme que nous utilisons,
en particulier lorsque les images sont hors focus. Néanmoins, en ce qui concerne
la qualité des images, nous observons une amélioration assez marquée. Le modèle
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Figure 3.12 � Nous illustrons ici l'amélioration de la qualité d'image obtenue
à l'aide du modèle U-Net pour di�érents niveaux de mise au point, allant de
z = −2.25µm à z = 2.25µm. La �gure présente des images d'intensité combinées
en une seule image RGB. En haut, nous montrons les résultats obtenus pour des
polynucléaires neutrophiles, en bas pour des lymphocytes

.
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U-Net parvient à refocaliser avec succès les images et à les rendre nettes et exploi-
tables pour une future automatisation de la classi�cation. Ceci est vrai pour les
niveaux de mise au point allant de z = −2.25µm à z = 2.25µm, ce qui suggère
que notre système est robuste pour ce niveau de compensation.

3.5 Conclusion

Avec une résolution �xe, la profondeur de champ de FPM est nativement plus
importante que celle obtenue avec un microscope conventionnel, ce qui rend ce type
de microscopie attractif. Cependant, lorsque l'épaisseur de l'échantillon devient
comparable ou supérieure à la profondeur de champ, une variabilité indésirable de
la visibilité des compartiments cellulaires a été observée, en particulier pour les
images de phase.

Pour surmonter cette limitation, nous avons introduit une approche d'appren-
tissage profond visant à améliorer la visibilité des compartiments cellulaires ci-
blés, dans une perspective de diagnostic automatisé. Le modèle U-Net est conçu
pour renforcer simultanément la visibilité des compartiments cellulaires ciblés, mais
aussi pour compenser toute imprécision de mise au point. La correction de l'image
est e�ectuée à l'échelle cellulaire.

À cette �n, le réseau neuronal exploite conjointement les images d'intensité et
de phase (U-Net bimodal), c'est-à-dire l'ensemble des informations d'échantillon-
nage accessibles à FPM. Pendant sa phase d'entraînement, la sélection des images
de référence optimales est obtenue par exploration �ne de la mise au point.

La reconstruction FPM autour du réglage optimal z ; à savoir le z-stacking
numérique, est utilisée pour la phase d'apprentissage. Pendant la phase d'infé-
rence, les images sont corrigées et le contraste du compartiment cellulaire ciblé est
renforcé.

Pour juger de l'impact de cette approche et contrairement à ce qui se fait
habituellement dans la littérature, le problème de parasitologie concret est testé
quantitativement (courbes ROC) en complément de l'évaluation des métriques de
qualité d'image visuelle. Les résultats expérimentaux révèlent que la sensibilité
de détection est signi�cativement améliorée sans dégradation de sa spéci�cité. De
plus, la profondeur de champ de FPM est étendue.





Chapitre 4

Reconstruction par réseaux de
neurones cDIP

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons abordé et validé l'e�cacité d'un réseau
de neurones de type U-Net, pour la refocalisation et l'amélioration de la qualité
d'image FPM. Cette avancée constitue une réponse à l'une des limitations inhé-
rentes à l'imagerie par microscopie ptychographique de Fourier (FPM), surtout
dans des situations où une forte ouverture numérique est impliquée. Toutefois, il
est important de noter que cette stratégie, bien qu'e�cace, demeure intrinsèque-
ment liée à la technique de reconstruction ePIE traditionnelle. Cette dépendance
introduit des contraintes et des limitations algorithmiques, qui se manifestent de
manière plus importante lorsque l'on travaille avec des faibles ouvertures numé-
riques. Ces dé�s algorithmiques limitent l'adoption de la FPM dans le domaine
industriel, en dépit de ses avantages intrinsèques.

4.2 Etat de l'art

La FPM est une microscopie qui repose sur l'utilisation d'algorithmes d'opti-
misation basés sur des méthodes de descente de gradient pour accéder au champ
électromagnétique de l'objet observé. L'algorithme classiquement utilisé pour cette
technique exploite les données acquises sous di�érents angles d'illumination pour
e�ectuer la reconstruction. Cependant, ce processus de reconstruction pose plu-
sieurs dé�s. Il nécessite notamment une grande redondance d'informations, ce qui
implique qu'un grand nombre de LED est nécessaire, avec un recouvrement spec-
tral de 60%, rendant cette technique coûteuse tant en temps d'acquisition qu'en
temps de reconstruction.

101
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En réponse aux dé�s de la reconstruction FPM, l'utilisation des réseaux de
neurones se présente comme une solution très prometteuse. De nombreux travaux
ont proposé des techniques neuronales dans le but de surmonter certaines des
contraintes inhérentes aux algorithmes classiques de reconstruction.

Les e�orts entrepris dans ce domaine visent à obtenir une reconstruction plus
rapide et plus robuste tout en préservant la qualité de l'image. On peut regrouper
ces travaux en deux catégories, en fonction de leur approche : Dans le premier
type d'approche [61, 93, 44, 14] le processus de reconstruction est obtenu à par-
tir de l'entraînement d'un réseau neuronal profond (DNN). Il s'agit de faire une
correspondance entre la pile d'images et l'image intensité et phase reconstruite.
Cette transformation étant apprise à partir d'une base de données pour laquelle
on connaît cette relation.

Les avantages supplémentaires exposés par la mise en ÷uvre de ces approches
portent principalement sur des reconstructions plus rapides apportées par les GPU
dans les calculs feed-forward (inférence), ou une meilleure tolérance au bruit.

Les performances de ces méthodes de reconstruction ont été jugées satisfai-
santes dans des contextes expérimentaux optimaux, particulièrement lorsqu'un
grand nombre d'images brutes est disponible. Cependant, il convient de souligner
que les résultats antérieurement publiés, obtenus soit expérimentalement, soit par
simulation, ne sont pas toujours satisfaisants lorsqu'un facteur de résolution élevé
est impliqué ou lorsque le nombre d'images brutes est limité. Cette observation
reste valide même en utilisant des méthodes complexes comme les GAN [35] pour
augmenter la qualité d'image. Par exemple, une perte de résolution et une dimi-
nution du niveau de détail (perte des hautes fréquences) sont souvent observées
dans de telles situations. De plus, des artefacts apparaissent fréquemment dans les
hautes fréquences des images reconstruites, bien que celles-ci soient perceptuelle-
ment proches des images reconstruites en utilisant la méthode FPM originale dans
les mêmes conditions.

L'autre type est la combinaison des réseaux de neurones aux équations phy-
siques. Parmi ces approches, on retrouve celle de [43] où chaque couche du réseau
utilisé représente une équation du modèle physique de la FPM, cette approche
visant seulement à un gain temps de reconstruction grâce à l'utilisation des GPU
et de tensor�ow.

La situation est sur le point de changer avec l'arrivée des deep images prior
(DIP) [86, 26]. Dans un tel schéma, un réseau neuronal est utilisé comme un à priori
pour résoudre les problèmes inverses. L'une des spéci�cités remarquables du DIP
est qu'il n'exploite aucune donnée d'entraînement préalable. Les caractéristiques
de l'image sont capturées par la structure d'un générateur d'image convolutionnel
plutôt que par des capacités précédemment apprises. En pratique, l'architecture
neuronale introduit une certaine régularisation dans le schéma classique d'optimi-
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sation et de l'inversion. Le DIP a prouvé son e�cacité dans de nombreux domaines
d'application de l'imagerie [91, 54, 25] tels que la réduction du bruit, la super-
résolution et l'inpainting. Plus récemment, une reconstruction d'image avec une
résolution axiale améliorée a été obtenue dans le domaine de la tomographie de
di�raction optique [7, 97, 88] exploitant ses capacités de regularisation. D'autres
approches ont également été mises en ÷uvre, telles que les travaux de Baroni [10]
qui ont permis de résoudre le problème inverse en ptychographie de Fourier vecto-
rielle en intégrant le modèle cDIP. J'ai moi-même participé à ce travail en intégrant
le modèle physique sous-jacent dans la fonction de coût, ce qui était di�cilement
exprimable analytiquement.

Approche proposée
Ce chapitre est consacré à la présentation des travaux que j'ai réalisés en pty-

chographie de Fourier, en utilisant le Deep Image Prior (DIP) pour inverser le
problème direct. Je décrirai en détail l'architecture du modèle basé sur le DIP,
que j'ai conçu et mis en ÷uvre. Ensuite, je discuterai de mon approche pour la
reconstruction conjointe de l'objet et de la fonction de la pupille, une méthode qui
di�ère de celles déjà publiées. J'exposerai également les résultats obtenus en utili-
sant uniquement le DIP, en me concentrant sur les conditions où le chevauchement
des données est faible. Pour évaluer ces expériences, j'ai eu recours à des données
de simulation, comportant des variations en phase ainsi qu'en intensité.

4.3 Modèle cDIP informé par la physique

Le DIP est un formalisme qui a été initialement introduit dans le contexte de
l'inversion de problèmes en traitement d'images. Il repose sur un réseau neuro-
nal non entraîné dont les poids sont optimisés pour chaque exemple à inverser.
Cette approche est radicalement di�érente de l'apprentissage classique, car elle ne
nécessite pas l'utilisation d'un ensemble d'entraînement. Elle ne s'intéresse qu'à ré-
soudre le problème inverse associé à un seul exemple en incluant explicitement les
équations du modèle direct dans un réseau neuronal profond. Le réseau neuronal
(typiquement un CNN, une architecture d'encodeur-décodeur, ou un U-Net [77])
prend comme entrée initiale un bruit aléatoire δ. Sa structure fournit une régu-
larisation implicite pendant la recherche d'une solution, ce qui permet de trouver
une solution adéquate pour les problèmes mal posés. L'objectif est de trouver un
ensemble de causes X d'un phénomène à partir des observations expérimentales
de ses e�ets Y .

Nous dénoterons F le modèle direct reliant X à Y . Typiquement, X est obtenu
à partir de Y en résolvant un processus d'optimisation dans tout l'espace de X,
qui consiste à trouver l'élément qui correspond le mieux aux e�ets observés, une
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Figure 4.1 � Modèle cDIP : LR désigne la pile d'images FPM de faible résolution
mesurées au niveau du plan de la caméra en utilisant les LEDs M . Θ représente
les paramètres du U-Net qui sont optimisés après chaque itération de calculs de
rétropropagation. I ′ and Φ′ représentent les images HR reconstruites avec U-Net à
chaque itération. Les images reconstruites I,Φ sont obtenues lorsque le modèle a
convergé. LR' est la pile d'images de faible résolution calculée par le modèle direct.
La fonction de cout L.

.

fois traité par le modèle direct F. Cette formulation est souvent insu�sante pour
la résolution de problèmes mal posés et l'introduction de termes de régularisation
supplémentaires est nécessaire pour contraindre les valeurs possibles de X. Cepen-
dant, ces termes de régularisation sont souvent ad hoc et peuvent être insu�sants
pour résoudre les problèmes mal posés [86]. L'intérêt des réseaux DIP réside dans
leur capacité à introduire un autre type de régularisation basé sur les poids du
réseau lui-même.

Les approches DIP ont d'abord été employées pour résoudre des problèmes
bien posés tels que les problèmes de débruitage ou d'inpainting. Elles ont ensuite
été étendues pour résoudre des problèmes inverses mal posés où elles fournissent
de meilleurs résultats que les méthodes classiques sur les données de simulation et
expérimentales [86].

Nous avons utilisé dans cette thèse une approche DIP pour la reconstruction
des images FPM, illustrée dans la (Figure 4.1). Par rapport au DIP, le modèle
cDIP prend en entrée une pile d'images au lieu d'un bruit blanc. Le modèle est
composé de deux blocs, à savoir un U-Net et un bloc FPM direct. Le U-Net prend
en entrée l'ensemble complet des images de faible résolution (LR) expérimentales
capturées avec les LEDs de M . Sa sortie est un couple d'images d'intensité et de
phase ou de manière équivalente la fonction recherchée O(ν) = F [I ′ejΦ

′
]
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Le rôle du U-Net est d'extraire des informations des images présentées en en-
trée. Il fournit en sortie l'approximation optimale de la solution recherchée. De
plus, la solution estimée O(ν), mise à jour à chaque époque, est transmise au mo-
dèle FPM direct. Ce module est chargé de calculer les images brutes associées à la
sortie du U-Net, en utilisant les équations de formation d'image décrites dans la
section 2.3.3. Pour déterminer la solution recherchée, il est ensuite nécessaire de
minimiser l'Erreur Quadratique Moyenne (MSE) entre ces images et celles qui ont
été obtenues expérimentalement. La perte résultante peut être formulée comme
suit :

L =
N∑
i=1

∣∣∣∣√∣∣F−1[F [I ′ejΦ′ ](kx, ky) · P̂ (kx − kix, ky − kiy)]
∣∣−√

I i(x, y)

∣∣∣∣2 (4.1)

où F et F−1 sont respectivement la transformation de Fourier et sa transfor-
mation inverse, I ′ et Φ′ représentent l'intensité et la phase en sortie du CNN, P̂
est la transformation de Fourier de la fonction d'étalement du point,k(i)x et k(i)y

représentent les projections du vecteur k le long des axes x et y, correspondant à
l'éclairage LED ime, et I i(x, y) désigne les images basse résolution.

L'intégration des équations de formation d'image du microscope au sein de
la fonction de coût, comme indiqué en 4.1, nous permet de considérer le modèle
comme faisant partie des modèles "Physics-informed" selon [45].

Le U-Net e�ectue di�érentes opérations de convolution et de pooling sur plu-
sieurs couches et son architecture précise est détaillée en 4.2.

En pratique, les poids du réseau sont initialisés aléatoirement et optimisés grâce
à un processus itératif visant à réduire la perte grâce à la descente de gradient. Le
processus est arrêté lorsque la stabilité de la fonction de perte est obtenue.

L'architecture mise en ÷uvre ici est très similaire à celle du U-Net standard,
tel que décrit dans le Chapitre 2 et présenté en Figure 4.2. Ce modèle prend en
entrée une pile d'images à basse résolution (LR) et produit les images d'intensité
et de phase reconstruites en sortie.

4.4 Con�guration du dispositif en microscopie pty-
chographique de Fourier

A�n d'évaluer la reconstruction par la méthode cDIP, nous utilisons un en-
semble de données simulées. L'objectif majeur de cette démarche est de générer
une vérité terrain pour l'information d'intensité et de phase. De plus, il est essentiel
d'obtenir une phase et une intensité qui sont complètement décorrélés. Cela nous
permet d'apprécier si l'information est correctement séparée, et ainsi d'assurer une
analyse independante.
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Figure 4.2 � L'architecture du U-Net utilisée pour résoudre le problème inverse
selon les di�érents schémas.

.

A�n de réaliser cette tâche, nous employons le modèle direct de la microscopie
ptychographique de Fourier pour convertir notre intensité I et phase Φ en une pile
d'images en basse résolution. Ce principe est exploité dans la fonction de coût du
cDIP, comme le montre de manière explicite le schéma référencé à la Figure 4.1.

Dans la suite, nous considérons une matrice circulaire de LEDs M (voir Figure
4.3a). Cette matrice peut être divisée en deux groupes distincts de LEDs notés MA

et MB avec M = MA ∪ MB. Leur disposition est indiquée dans le domaine de
Fourier dans Figure 4.3b et Figure 4.3c, respectivement. La matrice de LEDs MA

nous permet de paver une large région spectrale et donc d'atteindre un facteur de
super-résolution important. MA est composée de 37 LEDs et conduit à un facteur
de recouvrement spectral Γ ∼ 10%. La géométrie de MA a été conçue pour ob-
tenir le facteur de recouvrement le plus faible possible sans aucune information
manquante dans le domaine de Fourier. MB est composée de 93 LEDs complé-
mentaires. Combinées avec les LEDs de MA, elles nous permettent d'atteindre
Γ = 60% (voir la légende de la Figure 4.3 pour plus de détails sur la con�guration
du microscope).

Nous simulons la con�guration d'un microscope équipé d'un objectif de gran-
dissement 4Ö et de NA = 0.08. La matrice de LEDs M , composée de 130 LEDs à
λ = 525nm, est introduite dans la Figure 4.3 et est placée à une distance d = 55mm
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Figure 4.3 � Présentations schématiques du microscope équipé d'une matrice de
LEDs M = MA ∪ MB (a), région spectrale couverte dans le domaine de Fourier
avec MA (b) et avec M (c).

.

en dessous de l'échantillon. Une telle con�guration nous permet d'atteindre un fac-
teur de super-résolution théorique γ = 5.

Cette con�guration nous permet d'obtenir une pile FPM de N images, avec
N = 130. Chaque image de la pile FPM sera de taille 128x128. Nous avons choisi
cette taille d'image en basse résolution a�n de produire des images reconstruites
de taille 384x384. Pour les études de la reconstruction cDIP qui suivent, nous
utiliserons la con�guration M avec toutes les LEDs, avec un fort recouvrement
Γ = 60% comme condition de référence. Puis, pour un faible recouvrement, nous
n'utiliserons que 37 LEDs de la matrice M , ce qui correspond à MA.

4.5 Resultat cDIP Γ = 60%

Pour évaluer le modèle cDIP, nous nous sommes concentrés sur la comparaison
entre le cDIP et le ePIE dans des conditions favorables (130 LEDs et Γ = 60%).

Dans le cadre de cette étude comparative, notre objectif était d'évaluer la per-
formance du modèle cDIP en termes de reconstruction d'image, en le comparant
à l'approche ePIE traditionnelle sous di�érentes conditions expérimentales. Plus
précisément, nous avons examiné le modèle cDIP en présence et en absence de
fonctions de défocalisation a�n de déterminer si les caractéristiques intrinsèques
de l'ePIE tels que l'intégration d'un terme de phase pour la correction de la mise
au point, étaient également pertinents et e�cacement transposables au cadre mé-
thodologique du cDIP.

La défocalisation sur les données simulées a été mise en ÷uvre par l'introduction
d'un terme de phase dans la fonction de pupille P (ν) ce qui permet de générer des
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Figure 4.4 � Comparaison visuelle des images reconstruites par ePIE et cDIP
pour di�érentes conditions expérimentales. a) pour z = 0µm et ∆znum = 0µm, b)
pour z = −70µm et ∆znum = 0µm, c) pour z = −70µm et ∆znum = −70µm et d)
le couple intensité-phase de réference

.

piles FPM (LR) avec le niveau de defocus désirées.
Les résultats obtenus par cDIP dans les conditions spéci�ques de z = 0µm et

z = −70µm démontrent une qualité similaire à ceux produits par ePIE.
Dans le cas des reconstructions à z = −70 et ∆znum = 0, l'analyse montre que

les deux algorithmes partagent le même comportement pour les objets défocalisés.
Ils peuvent facilement être remis au bon focus avec le bon paramètre de ∆znum.
Cette observation con�rme que l'opération de refocalisation numérique peut être
e�ectivement intégrée dans le processus de reconstruction cDIP.

Cependant, un inconvénient majeur de cette méthode réside dans la vitesse de
convergence du cDIP, qui se révèle être assez lente. Le principal facteur contri-
buant à cette lenteur est la manière dont les poids Θs sont initialisés, qui est faite
aléatoirement. Pour ce jeu de données particulier, le cDIP converge au bout de
1500 itérations, chaque itération prenant 200 ms sur une Nvidia RTX 8000, pour
un total de 5 minutes. En contraste, ePIE, en tant que méthode de référence, ne
prend que 30 secondes pour converger (100 itérations) lorsqu'il est exécuté sur un
CPU.

4.6 Resultat cDIP Γ = 60% avec correction d'aber-
rations

Au cours de notre étude sur les performances du modèle cDIP que nous avons
mis en ÷uvre, une question essentielle s'est posée sur l'intégration d'une méthode
de correction des aberrations optimisée lors du processus d'inversion, à l'instar de
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Figure 4.5 � Schema cDIP adapté pour inclure une correction d'aberation
.

l'algorithme EPRY. Cette correction a une importance capitale, notamment pour
les systèmes optiques sujets à des aberrations considérables, lesquelles peuvent af-
fecter signi�cativement la qualité des images de phase et d'intensité. Il est d'ailleurs
à noter que ces aberrations sont souvent propres au système optique lui-même et
peuvent même nécessiter des ajustements en fonction de l'échantillon observé. Par
conséquent, l'intégration d'un mécanisme de correction d'aberration en parallèle
avec le processus de reconstruction d'image peut être nécessaire.

Pour aborder ce dé�, nous avons conçu un modèle neuronal dédié qui fonctionne
en parallèle avec notre modèle principal de reconstruction d'intensité et de phase.
Ce modèle neuronal annexe a pour mission spéci�que d'estimer les corrections
d'aberrations nécessaires, comme illustré dans le schéma de la Figure 4.5.

Ces travaux ont été e�ectués au début de 2022. Récemment, en octobre 2022,
une équipe a publié une approche similaire [20], où une reconstruction par cDIP
intégrant une correction de pupille a été mise en avant. Leur approche repose
sur un MLP (Multi-Layer Perceptron) qui estime les coe�cients du polynome de

Zernike[55] a�n de générer une approximation P̂ (ν)′, qu'ils intègrent, comme nous
l'avons fait, dans la reconstruction avec correction d'aberration.

Dans notre modèle, l'adaptation du schéma cDIP s'est traduite par l'intégration
d'un modèle U-Net [77] dans le processus de reconstruction. Ce modèle prend en
entrée une image correspondant au disque de l'ouverture numérique et cherche en
sortie à estimer la fonction de phase qui correspond à P̂ (ν)′ dans la fonction de
coût 4.1.

Dans le cadre de l'évaluation de notre modèle, nous avons introduit une fonction
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d'aberrations basée sur les cinq premiers ordres de polynômes intégrés à la fonction
de phase durant la génération de notre séquence d'images pour la microscopie
ptychographique de Fourier (FPM). L'objectif était de déterminer si notre modèle
cDIP pouvait e�cacement estimer ces corrections d'aberration tout en réussissant
simultanément la reconstruction des images de phase et d'intensité associées.

Les résultats obtenus sont remarquablement satisfaisants. Comme nous le voyons
dans 4.6a), si nous ne corrigeons pas l'aberration, les images de phase et d'inten-
sité reconstruites sont de très mauvaise qualité. En revanche, l'introduction de la
correction a permis d'obtenir une reconstruction 4.6b) très proche de l'image de
référence, tout en estimant avec précision l'aberration du système.

Cette méthode con�rme que la reconstruction conjointe de la pupille, de l'in-
tensité et de la phase o�re des résultats satisfaisants. Il est évident que cette
intégration d'une correction de l'aberration améliore substantiellement la qualité
de l'image, validant ainsi notre approche.

4.7 Resultat cDIP pour Γ = 10%

L'un des plus grands dé�s en FPM est d'obtenir des résultats de haute qualité
avec un nombre réduit de LEDs comme expliqué dans le Chapitre 2. Ainsi, nous
avons expérimenté le modèle cDIP dans ce type de reconstruction, en utilisant
une con�guration réduite pour examiner la mise en ÷uvre à la place du e-PIE qui
permet d'obtenir une meilleure qualité d'image.

Dans cette étude, nous avons utilisé la matrice MA avec 37 éléments, recouvrant
le même spectre que les expériences précédentes avec 130 LEDs, mais avec un
recouvrement qui permet une redondance (Γ ∼ 10).

Les résultats de la Figure 4.7 montrent que les méthodes ePIE et cDIP, dans
ces conditions de recouvrement, ne permettent pas une bonne reconstruction des
images de phase et d'intensité. Les images reconstruites présentent de nombreux
artefacts, et bien que la reconstruction cDIP permette d'obtenir une image de
phase légèrement améliorée, la qualité reste nettement insatisfaisante par rapport
à l'image de référence.

4.8 Conclusion

Le modèle cDIP que nous avons proposé pour la reconstruction est original ;
c'est un DNN informé par la physique, en ce sens que le modèle de formation
d'image de microscope (modèle direct) est explicitement introduit dans le mo-
dèle pour calculer la fonction de perte ; les images HR d'intensité et de phase
reconstruites sont donc obtenues par ce modèle, mais leurs valeurs n'ont jamais
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Figure 4.6 � Resultat cDIP Γ = 60% avec correction d'aberrations.a) Recons-
truction cDIP de l'intensité et de la phase sans la reconstruction de la fonction
d'aberration. b) Reconstruction cDIP de l'intensité, de la phase et de la fonction
d'aberration. c) Intensité, phase et fonction d'aberration de référence.

.



CHAPITRE 4. RECONSTRUCTION PAR RÉSEAUX DE NEURONES CDIP112

Figure 4.7 � Reconstruction FPM dans di�érentes expérimentales : Intensité et
phase obtenues avec un recouvrement de Γ = 60% (130 LEDs).b) Intensité et phase
obtenues avec un recouvrement de Γ = 20% (37 LEDs). c) Intensité et phase de
référence.

.

été utilisées directement pour calculer l'erreur.
Nos études de simulation montrent que dans des conditions de fort recouvre-

ment Γ = 60%, le modèle cDIP o�re une reconstruction de haute qualité en utili-
sant une stratégie de correction de gradient globale, laquelle s'appuie sur l'incor-
poration d'équations physiques dans la fonction de coût.

Ce modèle est également capable d'e�ectuer une correction de la fonction de
la pupille, permettant ainsi de compenser e�cacement les aberrations et de récu-
pérer les informations en phase et en intensité de l'objet, même lorsque les images
initiales sont fortement dégradées. Toutefois, il est important de noter que ces mo-
dèles nécessitent une optimisation spéci�que des poids pour chaque objet étudié,
requérant environ 2000 itérations. Ce temps de calcul est nettement supérieur à
celui de l'approche ePIE, qui ne nécessite, environ qu'une vingtaine d'itérations.

Dans la condition de faible recouvrement Ce résultat révèle que le modèle
cDIP que nous avons mis en place avec l'architecture U-Net ne permet pas une
reconstruction FPM satisfaisante dans des conditions de faible recouvrement. Nous
proposons dans le chapitre suivant (Chapitre 5), un protocole qui nous permettra
de diminuer encore ce taux de recouvrement tout en gardant de bonnes propriétés
de reconstruction.



Chapitre 5

Stratégie de reconstruction FPM
dans les conditions de faible
recouvrement

Dans le chapitre précédent, nous avons exposé les résultats obtenus pour un
faible recouvrement, qui se sont avérés infructueux, que ce soit notre approche
cDIP ou l'algorithme ePIE. Dans ce chapitre, nous allons présenter la stratégie
mise en place pour dépasser cette limitation et ainsi obtenir une reconstruction de
bonne qualité dans des conditions de faible recouvrement. Ce travail original a fait
l'objet d'une publication dans le journal Sensors [15]

5.1 Etat de l'art

Comme expliqué dans le Chapitre 2, le temps d'acquisition en microscopie
de Fourier ptychographique (FPM) est un facteur critique, car il est directement
proportionnel au nombre d'images brutes nécessaires pour la reconstruction de
l'image et ce nombre est nativement élevé. À cet égard, obtenir une haute qualité
de reconstruction avec un nombre réduit d'images est un domaine de recherche
de premier plan. La méthode initiale mise en avant par le groupe de Waller, telle
que citée dans les travaux [85, 84], emploie un codage multiplex de l'éclairage.
Dans cette méthode, l'échantillon sous observation est illuminé simultanément par
plusieurs ondes planes angulaires. Chacune de ces ondes planes permet d'obtenir
des informations de di�érentes régions du domaine de Fourier. Lorsque ces ondes
interagissent avec l'échantillon et sont ensuite capturées par la caméra, elles se
combinent en une seule image composite. L'algorithme de reconstruction utilise
alors une technique de séparation de sources pour décomposer cette image com-
posite en ses composantes individuelles dans le domaine de Fourier.

113
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Ce processus de séparation est intégré dans l'algorithme de reconstruction,
permettant ainsi une e�cacité accrue en termes de temps d'acquisition et de qua-
lité de l'image reconstruite. C'est une avancée signi�cative qui contribue à rendre
la FPM envisageable dans une variété d'applications en imagerie biomédicale et
autres domaines nécessitant une haute résolution et un temps d'acquisition rapide.

Cette méthode présente deux avantages : le nombre d'images qui doivent être
enregistrées pour une couverture complète de la région spectrale ciblée est considé-
rablement réduit ; de plus, la puissance optique totale utilisée pour sonder l'échan-
tillon est augmentée proportionnellement au nombre de LED utilisées simulta-
nément, ce qui peut entraîner une possible réduction du temps d'exposition de la
caméra. Cependant, les conséquences exactes de ce codage sur la qualité de l'image
reconstruite ne sont pas encore claires puisque l'information acquise avec une dy-
namique de caméra donnée doit être distribuée sur de larges régions spectrales.

Des approches alternatives ont également été étudiées où le processus de re-
construction est obtenu à partir de l'entraînement d'un réseau neuronal profond
(DNN) que nous avons cité dans le Chapitre précédent (Chapitre 4) tel que dans
[44].

Dans ce travail, nous abordons ce problème de la reconstruction FPM avec
peu d'images brutes dans un contexte d'apprentissage profond. La méthode que
nous proposons ira au-delà des deux tendances précédentes ; plus précisément,
nous introduisons ici une méthode générale basée sur le formalisme DIP. Dans une
première étape, le réseau cDIP est entraîné a�n de réaliser des reconstructions à
partir d'un jeu de données simulées de Fourier Ptychographic Microscopy (FPM).
Suite à cette phase d'entraînement et à l'apprentissage des poids du réseau, le
modèle est en mesure de fournir une estimation moyenne pour les reconstructions
FPM.

Dans une seconde étape, pour un objet donné, les poids sont davantage optimi-
sés a�n d'obtenir une estimation précise de la solution recherchée qui est spéci�que
à cet objet.

Le principe d'un tel schéma de reconstruction est démontré à l'aide de simu-
lations. Une reconstruction avec un facteur de super-résolution d'environ γ = 5
sans artefact appréciable dans les hautes fréquences est obtenue avec seulement 37
images brutes. Un motif spéci�que de matrice de LED d'éclairage de microscope
est considéré dans les simulations. Son arrangement spatial a été choisi a�n de
paver l'espace de Fourier avec le moins de LED possible. L'approche est générale
et applicable à d'autres motifs d'éclairage tels qu'une matrice de LED rectangu-
laire classique. Elle peut également ouvrir des perspectives intéressantes pour la
reconstruction FPM sous un éclairage codé en multiplex a�n de réduire encore le
nombre nécessaire d'images capturées.
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5.2 Con�guration FPM

Comme expliqué dans la partie FPM du chapitre 2 2.3.3, il est important de
noter que le problème inverse à résoudre en FPM est mal posé. Cela impose cer-
taines conditions expérimentales sur la con�guration : le bruit thermique doit être
su�samment faible, ce qui peut être réalisé en �xant une puissance de LEDs adé-
quate. De plus, le nombre de LEDs (ou d'images LR exploitées) doit être su�sant.
Par ailleurs, et étant donné que la descente de gradient est réalisée de manière
itérative, seules des données expérimentales partielles sont exploitées (image I i) à
chaque étape. Le facteur de recouvrement Γ entre deux régions successives mises
à jour dans le domaine de Fourier aux itérations i et i + 1 doit être supérieur à
50�60%. Cette question a été étudiée par de nombreux auteurs et Γ > 60% a été
déterminé à partir de simulations qui ont été con�rmées par la suite expérimenta-
lement [82],[19]. Ces régions de recouvrement sont indiquées par les régions grises
de la Figure 4.3. Par conséquent, le domaine de Fourier doit être pavé avec une
grande redondance, c'est-à-dire avec de nombreuses images di�érentes I i . Cela
limite le débit du FPM. Il est clair que la quantité théorique minimale de données
qui devrait être acquise dépend quadratiquement du facteur de super-résolution
γ. Ce facteur γ est dé�ni dans le domaine de Fourier par le rapport entre la sur-
face à reconstruire et la surface couverte par l'ouverture numérique de l'objectif
du microscope. Par exemple, pour γ = 5, seuls 36 angles d'éclairage di�érents (ou
images équivalentes) sont théoriquement nécessaires (pour Γ ∼ 0%). Cependant,
pour assurer une convergence correcte de l'algorithme de reconstruction, Γ doit
être supérieur à 60%. Les échantillons doivent donc être acquis avec une grande
redondance, ce qui entraîne un débit lent pénalisant le microscope. Dans [95], la
con�guration expérimentale utilisée assure γ = 6 et 225 éclairages ont été néces-
saires. Par conséquent, le temps minimal pour l'acquisition d'un FOV en couleurs
RVB est d'environ 1'30 s en considérant seulement 20 ms de temps d'exposition
pour chaque acquisition de pile (en conditions de champ clair et même sombre).

Comme indiqué précédemment, l'utilisation de MA seule ne peut pas nous
permettre d'obtenir une reconstruction d'image HR FPM exploitable en utilisant
l'ePIE, cDIP, ou des algorithmes de reconstruction connexes à cause de Γ. Cette
propriété est probablement générale. De plus, nous avons observé (simulations non
présentées ici) que la situation est inchangée même si un algorithme de descente de
gradient global [43] est utilisé. Cela signi�e que de nouvelles stratégies de recons-
truction algorithmique sont nécessaires. Nous avons ainsi élaboré une méthodologie
qui s'appuie sur le modèle cDIP, associé à une stratégie d'apprentissage, en vue de
pallier les limitations liées aux conditions de faible recouvrement.
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5.3 Schéma de la reconstruction par cDIP-DNN

Nous proposons d'incorporer une étape d'apprentissage supplémentaire dans le
modèle avant l'optimisation DIP 4.1.

Dans une telle situation, les poids Θs du réseau sont optimisés pour un grand
nombre d'exemples. Le but de cette première étape est d'approximer la fonction
inverse elle-même (à partir de divers exemples) plutôt que de résoudre le problème
inverse pour un exemple spéci�que. Après la convergence de cette étape d'appren-
tissage, une seconde étape est entreprise. Là, la fonction inverse (par le biais des
poids Θs ) est résolue spéci�quement pour les données considérées qui doivent être
inversées. La fonction inverse approximée obtenue à partir de l'étape d'apprentis-
sage est utilisée pour initialiser l'étape d'optimisation4.1. La même architecture
cDIP (c'est-à-dire uni�ée) est exploitée pendant ces deux étapes de calcul, ce qui
assure une cohérence globale entre l'étape d'apprentissage et celle d'optimisation.

5.3.1 Schéma d'apprentissage U-Net pour l'initialisation de
cDIP (Étape 1)

Pour constituer la base de données, le modèle électromagnétique direct F est ap-
pliqué à chaque image HR (I,Φ) d'un ensemble de données d'apprentissage (LDS),
conduisant à de nombreuses piles d'images basses résolution LR formées au niveau
du plan de la caméra pour les di�érentes illuminations utilisées (voir 4.3). La taille
de chaque pile dépend du nombre de LEDs considérées. Plus précisément, à ce
stade, nous appliquons F en considérant les N = 130 LEDs composant M . Nous
divisons les images LR résultantes en deux sous-piles : celles liées aux LEDs de
MA (NA = 37 images) et à MB (NB = 93 images), respectivement.

En e�et, dans cette phase d'apprentissage, nous pro�tons de la disponibilité
de ces deux sous-piles (à savoir la pile réduite et la pile complémentaire) d'images
LR pour faciliter la convergence du réseau et donc obtenir une bonne qualité de
reconstruction. Les NA images correspondant à la con�guration à LEDs réduite
MA sont l'entrée d'un U-Net, qui prédit un couple (I ′, Φ′) d'images HR. Ses
paramètres Θs (les poids) sont appris, en utilisant une optimisation DIP d'une
fonction de perte, qui est l'erreur quadratique moyenne entre la pile initiale de
N images et la pile de N images résultant du modèle direct appliqué sur (I ′,
Φ′). À chaque itération i, un nouveau couple d'images de l'ensemble de données
d'apprentissage est considéré ; de cette façon, les paramètres du U-Net, les Θs sont
optimisés pour un grand nombre d'exemples, contrairement à ce qui se passe dans
l'implémentation DIP classique où un seul exemple est considéré.

Il faut noter que, même si l'entrée du U-Net est limitée à la pile réduite
d'images, la fonction de perte exploite la pile complète de N images. De cette
façon, l'image �nale reconstruite béné�cie des informations riches obtenues à par-
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Figure 5.1 � Modèle cDIP-L (modèle d'apprentissage U-Net). LDS : ensemble
de données d'apprentissage composé de nombreux couples d'images d'intensité I
et de phase Φ. Le modèle FPM direct est utilisé pour calculer des images à basse
résolution formées au niveau du plan de la caméra. MA et MB représentent la
division de la matrice de LED en deux groupes. LR : pile d'images à basse résolution
formées au niveau du plan de la caméra pour les di�érentes illuminations utilisées.
Θ représente les paramètres du U-Net. LR' : images à basse résolution calculées à
partir des images prédites par le U-Net I ′ et Φ′ (en gris foncé pour MA, gris clair
pour MB). L : fonction de perte.

.
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tir des images HR originales. De plus, la fonction de perte ne considère pas une
MSE entre (I , Φ) et (I ′ , Φ′) comme c'est généralement le cas dans la littérature.
En e�et, dans l'approche actuelle, la fonction de perte résulte de la comparaison
des images LR résultant du modèle direct avec le nombre complet de LEDs N ,
appliqué aux deux couples d'images HR. Cela garantit que les équations physiques
sont explicitement résolues pendant l'étape d'apprentissage. Nous dénotons cDIP-
L comme le modèle de l'étape 1 (pour cDIP-Learned)

5.3.2 Reconstruction cDIP sous conditions de faible recou-
vrement (Étape 2)

Une fois que les paramètres du réseau sont appris (après un nombre approprié
d'itérations), le modèle est prêt à reconstruire une pile inconnue d'images LR
FPM acquises sous des conditions de chevauchement réduit Γ. La pile réduite de
NA images (liées aux illuminations MA) est présentée à l'entrée du U-Net. Comme
expliqué précédemment, nous avons une dernière étape (étape 2) a�n d'a�ner la
solution. Cette étape est nécessaire de manière à améliorer encore la qualité de
la reconstruction, comme cela sera visible dans la section 5.4. Cette étape est
obtenue en résolvant le modèle direct qui est attaché à un seul ensemble d'images
LR seulement, comme détaillé dans Chapitre 4.

Il est à noter que cette optimisation est e�ectuée sans aucun changement dans
l'architecture et la même fonction de perte qui a été introduite à l'étape 1 est
exploitée. La seule di�érence réside dans le fait que les poids du réseau Θlearned,
obtenus après la phase d'apprentissage, sont utilisés pour l'initialisation du U-Net.
De plus, ces poids sont maintenant optimisés en utilisant uniquement la pile ré-
duite, car c'est la seule information disponible à ce stade. L'image HR reconstruite
�nale est obtenue à la sortie du réseau après la convergence de l'étape d'optimisa-
tion.

Nous notons que l'intérêt de notre approche est que les modèles utilisés dans la
phase d'apprentissage et d'optimisation sont identiques. Les deux étapes sont donc
uni�ées du point de vue du modèle DNN. Par la suite, ce modèle est désigné cDIP-
LO (pour cDIP appris et optimisé) lorsque le modèle est initialisé avec des poids
appris et cDIP-O lorsque l'initialisation des poids DNN est seulement aléatoire.

5.4 Résultats de simulation et discussion

La con�guration du microscope utilisée pour évaluer le modèle de reconstruc-
tion cDIP-LO est un microscope équipé d'un objectif de grandissement 4Ö et de
NA = 0.08. Le modèle est testé uniquement par des simulations pour évaluer ses
performances ultimes. La matrice de LED M composée de 130 LED à λ = 525
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nm introduite dans la Figure 4.3 est placée à une distance d = 55 mm en des-
sous de l'échantillon. Les di�érentes régions du spectre de l'échantillon qui sont
ainsi sondées correspondent aux nombreuses régions indiquées dans la Figure 4.3
b,c. Une telle con�guration nous permet d'atteindre un facteur de super-résolution
théorique γ = 5. Le pas de pixel de la caméra simulée est de 3.45µm.

Les poids d'initialisation du modèle cDIP-LO sont obtenus en utilisant l'en-
semble de données d'apprentissage LDS (cf. Figure 5.1) après l'entraînement du
modèle cDIP-L. LDS est construit à partir du Dé� de Reconnaissance Visuelle
à Grande Échelle ImageNet 2019 (ILSVRC'19) et contient 10 000 masques com-
plexes Oj (voir Équation (1)). Chacun d'eux représente un échantillon numérique
utilisé pour simuler des images LR FPM. Plus précisément, Oj est obtenu à partir
d'images prises dans la base de données ImageNet. Pour chaque j ( j variant de 1 à
10 000), deux images de 384 Ö 384 pixels (respectivement Ij et Φj ) sont extraites
aléatoirement du catalogue ImageNet. Oj est alors formé avec

√
Ije

jΦj .

Pour chaque Oj , une pile de 130 images LR simulant les images qui seraient
acquises par la caméra sur l'échantillon Oj est calculée en utilisant un modèle direct
pour les di�érentes LED de la matrice d'éclairage M = MA ∪ MB. Le facteur
de chevauchement Γ est d'environ 60%. Il est important de souligner ici que le
LDS ainsi construit nous permet de simuler une grande variété d'échantillons qui
seraient di�cilement accessibles aux mesures FPM expérimentales. En particulier,
ImageNet contient un nombre considérable de photos avec de larges variations
dans leurs caractéristiques spatiales (contraste, fréquences spatiales, etc.).

De plus, les fonctions I et Φ sont non corrélées par construction. Ce n'est géné-
ralement pas le cas dans les vraies expériences puisque l'absorption des échantillons
biologiques et l'épaisseur optique sont généralement étroitement liées. Un tel LDS
pourrait donc être béné�que pour une bonne généralisation du modèle. En raison
du pas de la caméra utilisé dans les simulations (de 3.45 µm) et des caractéristiques
de l'objectif (4Ö NA = 0.08), les images LR produites sont échantillonnées par la
caméra avec un facteur de sur échantillonnage important par rapport aux critères
de Shannon. Dans notre cas, chaque image LR est de 128 Ö 128 pixels.

En complément du LDS, un ensemble de données de test TDS est également
constitué. Il se compose de 1000 masques complexes qui sont obtenus en suivant
la même construction que celle utilisée pour le LDS. Les images tirées d'ImageNet
sont cependant di�érentes de celles utilisées dans LDS. Pour chaque masque, deux
piles d'images LR sont également calculées en utilisant le modèle prédictif FPM.
La première pile est liée aux LED de MA, et la seconde aux LED de M .

Le TDS est exploité pour comparer les di�érents modèles de reconstruction
(ePIE, cDIP-L, et cDIP-LO). Un résultat typique est présenté à la Figure 5.2, où
les images (a) et (g) correspondent à (I et Φ) HR-images qui sont reconstruites
avec l'algorithme ePIE en utilisant la pile d'images LR relatives aux LED de M .
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Figure 5.2 � Comparaison des résultats de reconstruction obtenus avec des éclai-
rages et un chevauchement d'environ ∼10%. Les images (a�e) correspondent aux
images d'intensité, tandis que les images (f�i) correspondent aux images de phase.
(a) Image brute acquise avec la LED centrale, (b) image de référence, (c) re-
construction ePIE (en utilisant les LED MA), (d) reconstruction cDIPL après
entraînement (en utilisant les LED MA), (e) reconstruction cDIP-LO après en-
traînement et optimisation (en utilisant les LED MA). (f) correspond à la phase
de référence, et (g�i) à la phase reconstruite avec e-PIE, cDIP-L et cDIP-LO, res-
pectivement. Les �èches indiquent di�érents types d'artefacts (tels que le crosstalk
ou la dégradation de la résolution). Les images de référence (b,f) sont obtenues à
partir de la reconstruction ePIE en utilisant toutes les piles d'images (LEDs M ).

.

Ces deux images constituent les images HR d'intensité et de phase ciblées (ou de
référence). L'image (b) correspond à l'image brute liée à la LED centrale de la
matrice. Là, on peut apprécier la résolution native de l'objectif.

5.4.1 Évaluation visuelle

Les autres images de la Figure 5.2 sont les images qui sont reconstruites en
utilisant la pile d'images LR relatives aux LED de MA uniquement. En particu-
lier, les images (c) et (h) correspondent à la reconstruction ePIE, les images (d)
et (i) à la reconstruction cDIP-L, et (f) et (j) à cDIP-LO (intensité et phase). Les
images (c) et (h) illustrent les artefacts typiques qui peuvent être obtenus avec
la reconstruction ePIE dans des conditions de faible recouvrement. Un mélange
(crosstalk) important entre l'intensité et la phase est observé. De plus, le contraste
de phase est fortement dégradé. Il est clair que la qualité de ces images est trop
basse pour envisager leur exploitation pour des applications réelles (avec un faible
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γ). En revanche, les images I et Φ obtenues avec cDIP-L sont de meilleure qualité
perceptuelle à la fois pour l'intensité et la phase. Cependant, des artefacts sont
encore perceptibles. Certains d'entre eux sont indiqués par des �èches dans la Fi-
gure 5.2. Par exemple, la �èche A correspond à des dégradations dans les hautes
fréquences qui sont pour la plupart perdues. La �èche B correspond à une sépara-
tion incomplète entre l'image de phase et l'image d'intensité (crosstalk). Bien que
cDIP-L nous permet de récupérer des informations de phase avec des avantages
par rapport à ePIE, la résolution �nale des images reconstruites est discutable : la
résolution de l'image d'intensité est presque comparable à l'image d'intensité brute
relative à l'éclairage LED central. Ceci est conforme aux résultats publiés de l'état
de l'art [61], qui reposent également sur des systèmes basés sur un apprentissage
statistique seul. Ceci semble être inhérent aux modèles qui sont seulement estimés
statistiquement. Fait intéressant, la situation est très di�érente avec le modèle
cDIP-LO. Les di�érences entre les images reconstruites et les images de référence
sont trop faibles pour être visuellement appréciables.

5.4.2 Évaluation quantitative

Cette amélioration apportée par la reconstruction neuronale cDIP-LO est da-
vantage con�rmée en évaluant ses performances quantitativement à l'aide de la
fonction d'erreur L, calculée sur l'ensemble du jeu de données TDS. Les métriques
traditionnelles SSIM et PSNR sont évaluées pour les images reconstruites par rap-
port aux images de référence pour l'intensité et la phase. Les résultats sont indiqués
dans le Tableau 1 où la moyenne et l'écart-type de L, SSIM et PSNR sont cal-
culés sur l'ensemble du TDS. La colonne ePIE désigne la reconstruction ePIE en
utilisant les LED de MA.

De manière non équivoque, l'algorithme cDIP-LO conduit à une meilleure re-
construction d'image. En particulier, la perte évaluée pour ePIE et cDIP-L est
presque comparable, alors qu'elle est 10 fois plus faible pour cDIP-LO. La mé-
trique de similarité SSIM est proche de 1 pour cDIP-LO (comme souhaité) et bien
plus élevée que cDIP-L et ePIE SSIM. Le PSNR révèle également une importante
augmentation pour cDIP-LO par rapport à cDIP-L et ePIE (au-dessus de 10 dB).

Il est donc clair que le modèle cDIP-LO améliore sensiblement les performances
de reconstruction. Nous attribuons une telle amélioration au fait que l'initialisation
des poids de cDIP-LO béné�cie d'informations relatives à toutes les LED de M
pendant l'étape d'apprentissage et au fait que les calculs de reconstruction cDIP-L
sont ensuite résolus en utilisant les équations du modèle direct. On peut également
observer dans le Tableau 5.1 que les écarts-types des métriques relatifs à cDIP-
LO sont faibles, indiquant la capacité de cette approche DNN à généraliser. Nous
rappelons que TDS a été constitué avec divers masques complexes arti�ciels sans
corrélation entre l'intensité et la phase.
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Figure 5.3 � comparaison des reconstructions de la mire de résolution d'intensité
USAF 1951 obtenues avec l'éclairage (recouvrement ∼ 10%). Pour les images (a�f),
la mire de résolution est placée sur le plan focal du microscope. (a) Référence, (b)
image brute acquise avec l'éclairage de la LED centrale, (c) ePIE, (d) cDIP-L,
(e) cDIP-O, et (f) reconstructions cDIP-LO. Pour les images (g,h), la mire de
résolution est placée à 8µm au-dessus du plan focal du microscope. (g) Référence
(identique à l'image (a)), (h) LED centrale, (i) ePIE, (j) cDIP-L, (k) cDIP-O, et (l)
reconstructions cDIP-LO. La référence est calculée en utilisant la reconstruction
ePIE avec l'éclairage des LEDs M .

Table 5.1 � Évaluation des métriques L, SSIM et PSNR sur l'ensemble de données
TDS. Les moyennes et écart-types des métriques sont présentés. Les reconstruc-
tions sont obtenues à partir de la pile d'images LR générées avec les LED de MA.

ePIE cDIP-L cDIP-LO
L × 10−4 µ̄ = 4.43 µ̄ = 1.47 µ̄ = 0.244

σ = 2.85 σ = 0.724 σ = 0.0941
SSIMIntensity µ̄ = 0.569 µ̄ = 0.671 µ̄ = 0.919

σ = 0.143 σ = 0.105 σ = 0.029
SSIMPhase µ̄ = 0.19 µ̄ = 0.491 µ̄ = 0.915

σ = 0.109 σ = 0.167 σ = 0.06
PSNRIntensity

(dB)
µ̄ = 17.28 µ̄ = 25.03 µ̄ = 34.8

σ = 4.38 σ = 2.68 σ = 2.71
PSNRPhase

(dB)
µ̄ = 18.32 µ̄ = 25.05 µ̄ = 39.14

σ = 3.53 σ = 1.86 σ = 2.81

Les métriques L, SSIM et PSNR ne fournissent pas d'information concernant
la résolution �nale de l'image produite. Pour cette raison, nous avons entrepris des
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simulations complémentaires de reconstruction de la mire de résolution d'intensité
USAF 1951 en utilisant les LED M . Des résultats sont présentés à la Figure 5.3.
La première ligne d'images correspond à la situation où l'objet USAF1951 est placé
sur le plan focal du microscope. Pour la deuxième ligne, l'objet est hors foyer et
placé à 80µm au-dessus. Les �gures 5a,b correspondent respectivement à l'image de
référence et à l'image brute relative à la LED centrale. Le dernier élément résolu est
indiqué par une �èche. Les reconstructions obtenues avec ePIE, cDIP-L et cDIP-O
(c'est-à-dire sans initialisation du modèle cDIP) sont illustrées sur les �gures 5.3c,
d et e, respectivement. Comme on peut le voir, le dernier élément résolu ne change
pas beaucoup. Cela signi�e qu'aucune amélioration signi�cative de la résolution
(comparée à la résolution de l'objectif natif) n'est observable avec la reconstruction,
bien que la qualité perceptuelle globale des images reconstruites soit améliorée.
En revanche, la reconstruction cDIP-LO (voir �gure 5f) révèle un changement
signi�catif dans la position du dernier élément résolu. Elle nous permet d'évaluer
que le facteur de super-résolution atteint est γ = 5 , comme on peut s'y attendre
théoriquement. Notez également qu'aucune di�érence notable par rapport à l'image
de référence n'est observable. Bien que la qualité perceptuelle de l'objet USAF1951
soit légèrement améliorée dès que la reconstruction est e�ectuée (comparer les
�gures 5c-f à l'image 5b), la situation est très di�érente lorsque l'objet est hors foyer
(seconde ligne d'images de la �gure 5.3). Les images des �gures 5.3i-l correspondent
à des images reconstruites avec une correction de mise au point numérique (comme
expliqué dans la section 2.3.3). On peut noter que la qualité des images obtenue
avec ePIE, cDIP-L, et cDIP-LO est dégradée. En revanche, cDIP-LO démontre sa
capacité à reconstruire correctement la mire de résolution sans aucune dégradation.
Cet algorithme de reconstruction est donc pleinement fonctionnel et capable de
gérer correctement l'intégration de la correction de mise au point dans le modèle
direct, ce qui est très souhaitable pour des situations pratiques.

5.5 Conclusion

Dans ce travail, nous avons introduit un algorithme basé sur le DNN, à savoir le
cDIP-LO DNN, pour reconstruire des images acquises avec la FPM sous un nombre
réduit d'illuminations de l'échantillon (c'est-à-dire Γ < 60%). Les propriétés de
reconstruction de cette approche ont été comparées aux algorithmes de pointe
ePIE et au modèle DNN appris statistiquement (cDIP-L). Les résultats simulés
pour une con�guration FPM avec un facteur Γ très faible (Γ ∼ 10%) démontrent les
avantages conceptuels du cDIP-LO en termes de qualité d'image et de résolution.

Les poids du modèle cDIP-LO sont initialisés après une étape d'apprentissage
statistique cDIP-L ; dans cette étape, le modèle direct de la FPM a été intro-
duit comme en remplacement de toute exploitation d'une solution de référence
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reconstruite par une autre approche. Cela permet l'utilisation d'un modèle unique
et cohérent (ou architecture DNN uni�ée) dans l'étape d'apprentissage et dans
l'étape d'optimisation.

Nous notons que l'étape d'apprentissage est obligatoire cDIP-L ; la reconstruc-
tion avec cDIP-LO sans initialisation du modèle conduit à des images inexploi-
tables.Dans les travaux futurs, le test du cDIP-LO sur des données expérimentales
sera entrepris. D'un point de vue pratique, nous pensons que les données simulées
devraient su�re lors de l'étape d'apprentissage sans avoir besoin de données ex-
périmentales. Ce point sera spéci�quement étudié par rapport à la tolérance au
bruit expérimental ou à une éventuelle imprécision de position des LED. L'idée de
coupler une étape d'apprentissage statistique et une optimisation DNN informée
par la physique est générale.



Chapitre 6

Approche cDIP pour
expérimentation avec faible taux de
recouvrement et amélioration de
focus

6.1 Introduction

Dans ce chapitre nous étudions la question de reconstruction des images FPM
dans le cas d'un faible recouvrement du spectre pour une con�guration de mi-
croscope adaptée à l'obtention d'images de très haute résolution. La résolution
visée est celle utilisée pour l'observation des frottis sanguins en hématologie. En
microscopie traditionnelle, elle est atteinte avec un objectif immersion à forte ou-
verture numérique et fort grossissement (magni�cation), typiquement un objectif
100xNA1.3

En microscopie FPM, nous utilisons un objectif 20xNA0.75 qui permet d'at-
teindre une ouverture synthétique théorique égale 1.75 . D'un point de vue expéri-
mental, nous considérons une situation pour laquelle le facteur de super-résolution
atteint est limité à un facteur 2, c-a-d NAsynth = 1.5. Cela permet d'éviter tout re-
cours à des acquisitions d'images en champ sombre et donc de limiter le temps des
mesures. La matrice de LEDs utilisée contient 13 LEDs. Le dispositif de diagnostic
s'en trouve ainsi grandement simpli�é. Les échantillons utilisés correspondent aux
frottis sanguins recueillis dans le cadre du projet TAMIS.

Bien que la con�guration retenue nécessite déjà un nombre relativement res-
treint de LEDs, l'objectif de ce chapitre est de réduire encore davantage ce nombre.
En e�et, même pour ce nombre restreint de LEDs, la cadence actuelle de numé-
risation d'un frottis sanguin complet est encore élevée. Pour notre système, il est
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typiquement de 4 lames/heure. Cette cadence est encore trop faible pour être rai-
sonnablement utilisée en condition clinique (typiquement, la cadence souhaitée est
de l'ordre de 15 lames / heure). Pour atteindre cet objectif, nous nous inspirons
de l'approche détaillée dans le chapitre 5, que nous mettons en ÷uvre sur des don-
nées expérimentales. De plus, la réduction du nombre de LED doit s'e�ectuer sans
compromettre la qualité de l'imagerie. L'image obtenue doit aussi être améliorée
et optimisée, tel qu'énoncé dans le chapitre 3.

je présente des résultats encore à un stade préliminaire, car récents. Pour ce
faire je mets en ÷uvre les modèles neuronaux présentés au Chapitre 5 (le cDIP-
LO pour la reconstruction, le réseau CNN pour la refocalisation des images) pour
un nombre de LEDs correspondant à un facteur de recouvrement Γ de 20%. Les
résultats présentés permettent d'identi�er des limitations spéci�ques à la résolution
ciblée (présence de � trous � non négligeables dans le spectre couvert par l'éclairage
utilisé). Pour y remédier j'introduis une alternative de reconstruction basée sur
une reconstruction par apprentissage seul qui n'était pas fonctionnelle pour des
facteurs de super-résolution plus élevés (à facteur de recouvrement similaire ∼
20%). Plus précisément, l'approche mise en place consiste en un unique réseau
CNN en charge de la reconstruction et refocalisation, et ce, de façon simultanée.
Cette dernière est rendue viable pour les raisons suivantes : 1) elle pro�te du
facteur de super-résolution limité visé. Il s'agit d'une situation pour laquelle le
problème inverse est malgré tout plus facile à résoudre bien qu'il existe des trous
plus importants dans le spectre imagé de l'échantillon. 2) La connaissance du
modèle direct associé à la formation des images brutes de FPM dans la fonction
de coût pour un réseau appris (cDIP-L introduit en chapitre 4-5) est mise à pro�t
pour contraindre l'apprentissage du modèle statistique. 3) Une base de données
spéci�que est construite et exploitée en apprentissage. Cette dernière repose sur
un mixte entre des images brutes FPM acquises pour une matrice de LEDs avec
un facteur de recouvrement de 20% et celles acquises pour les mêmes objets avec
un facteur de recouvrement de 60%. L'idée sous-jacente est d'apprendre au réseau
à compléter l'information manquante dans le spectre. Par ailleurs, la base intègre
di�érentes images acquises pour le même échantillon avec des conditions de focus
variées pour apprendre ce qu'est une image nette. Bien que ces résultats soient
encore préliminaires et nécessitent encore une meilleure compréhension du rôle des
di�érents mécanismes indiqués en points 1 à 3, les résultats obtenus sont d'ores et
déjà intéressants. Ils doivent permettre de répondre à la problématique applicative
visée par une validation quantitative des performances de détection (travail qui
reste à faire au plan expérimental).
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Figure 6.1 � Régions spectrales couvertes dans l'espace de Fourier ;(a) la matrice
de LEDs M , présentant un recouvrement spectral de Γ ≈ 66%, et (b) la matrice
de LEDs MA , avec un recouvrement spectral de Γ ≈ 20%.

6.2 Con�guration du microscope

La source lumineuse est composée d'un anneau de 12 LEDs et d'une LED cen-
trale additionnelle. Cette con�guration est réalisée en utilisant un anneau NeoPixel
RGB 5050 d'un rayon de r = 15mm, équipé de 12 LEDs fournies par Adafruit,
ainsi qu'une LED centrale NeoPixel additionnelle.

Nous avons ajusté la distance entre les diodes et l'échantillon a�n d'obtenir
une ouverture numérique synthétique NAsynth = 1.5, correspondant à une distance
d ∼ 13mm. La caméra employée, un modèle IDS UI-3200SE, est dotée d'un capteur
haute résolution de 4104x3006 pixels, avec une taille de pixel de 3.45µm.

La Figure 6.1 (a) illustre la disposition spectrale associée à la matrice de LEDs
M , composée d'un anneau de 12 LEDs et d'une LED centrale. Cet agencement
satisfait les conditions de recouvrement, Γ ≈ 66% facilitant ainsi la convergence
des algorithmes de reconstruction classique de la FPM et permettant d'atteindre
la résolution cible.

De ce fait, le choix de réduire le nombre de LED dans la matrice M soulève la
question du nombre optimal à conserver : 6, 4 ou 3, en éliminant soit 1 LED sur
2, 1 LED sur 3 ou 1 LED sur 4 des 12 LED circulaires initiales. Après analyse,
nous avons déterminé que la conservation de 4 LEDs serait la plus adéquate. Cette
con�guration permet une réduction signi�cative du temps de production, avec une
diminution supérieure à 3, tout en minimisant la perte d'information par rapport
à la con�guration initiale.

Cette con�guration permet de couvrir ∼ 87% du spectre de l'échantillon acces-
sible à la matrice complète (avec ses 13 LEDs). En choisissant de n'utiliser que 3
LED, nous nous serions trouvés dans une situation avec une perte d'information
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Figure 6.2 � Illustration des images reconstruites d'un globule blanc et de glo-
bules rouges parasités à z = 2.25µm avec et sans ajustements de la mise au point
via la correction du front d'onde du ∆znum. a) Les images obtenues sous des condi-
tions de recouvrement spectral de Γ = 66% en utilisant l'algorithme ePIE sont
comparées à celles obtenues avec un Γ = 20%, également en utilisant les algo-
rithmes b) ePIE et c) cDIP-LO.

plus importante. Cette situation soulève des questions sur la capacité des modèles
de reconstruction à compléter ces données, en particulier dans le contexte sensible
du diagnostic médical.

La con�guration retenue MA, est donc constituée de 4 LEDs. Il s'agit d'un sous
ensemble de M , avec un chevauchement spectral de Γ ≈ 20% comme l'illustre la
Figure 6.1 (b).

La �gure 6.2 présente les résultats de reconstruction obtenus sur un globule
blanc avec l'algorithme e-PIE et cDIP-LO pour la matrice de LED MA. Il est
intéressant de remarquer que les algorithmes ePIE et cDIP-LO permettent une
reconstruction nativement intéressante à condition de connaitre ∆znum. Pour ces
recontructions, le paramètre ∆znum est �xé après un z-stacking numérique. Cela
montre que la di�culté de reconstruction est nativement plus simple que dans le
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Figure 6.3 � Illustration des images d'un globule blanc et de globules rouges pa-
rasités reconstruites à z = 2.25µm avec et sans amélioration d'images par modèle
U-Net FPM du Chapitre 3.a) Les images obtenues sous des conditions de recou-
vrement spectral de Γ = 66% en utilisant l'algorithme ePIE. Les images obtenues
sous des conditions de recouvrement spectral de Γ = 20%, b) en utilisant l'algo-
rithme ePIE et c) en utilisant le modèle cDIP-LO.

cas traité dans le chapitre 5 puisque de tels résultats ne peuvent notamment pas
être obtenus pour un facteur de super-résolution égale à 6 (cf. résultats présentés
en �gure 5.2 et 5.3 ).

Bien que les images reconstruites pour ∆znum = ∆zoptimal paraissent de bonne
qualité avec cette con�guration, on peut tout de même noter une légère di�érence
de qualité comparées aux images obtenues avec 13 LED Γ = 66%."

Ces observations montrent que les informations nécessaires pour une mise au
point correcte sont bien présentes dans les images. Il s'agit de trouver une stratégie
pour les exploiter de manière e�cace.

Comme déjà évoqué, l'estimation du paramètre ∆znum est contraignante et cela
nous avait conduit en chapitre 3 à développer un module de compensation de focus
par U-Net. Nous le mettons en ÷uvre pour les mêmes conditions expérimentales
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que celles utilisées en �gure 6.2. Nous pouvons observer que les résultats issus de la
compensation par le U-Net tels que présentés en �gure 6.3, ne sont pas exploitables.

En e�et, les images obtenues sont très détériorées. À la sortie du U-net, la
résolution est dégradée. Les détails �ns sont perdus. L'image présente de plus un
tramage additionnel génant. Par ailleurs, les contrastes de l'image de phase sont
assez éloignés de la référence (pour l'algorithme ePIE et cDIP-LO). Cette situa-
tion est probablement attribuable à la déformation signi�cative observée dans les
images reconstruites hors focus. En e�et, pour ∆znum = 0, les images reconstruites
présentent des structures anormales par comparaison aux même images recons-
truites avec les 13 leds.

Les anomalies sont indiquées par les �èches jaunes. Il peut notamment être
observé que les anomalies sont plus prononcées au niveau des bords des cellules
GB et GR, là où les variations de contraste sont importants.

Pour contourner cette di�culté, et pro�tant du fait que la reconstruction peut
être obtenue de façon adéquate par ePIE ou cDIP-LO à condition de connaitre
∆znum, nous cherchons à nous a�ranchir de cette méconnaissance dans un réseau
d'apprentissage. Pour cela, le réseau U-Net mis en place exploite un apprentissage
statistique de type cDIP-L. Ce réseau doit également prendre en charge la com-
pensation du focus par apprentissage en s'inspirant des démarches mise en place
au Chapitre 3.

Pour relever ce dé�, nous avons mis en ÷uvre une méthodologie originale basée
sur l'apprentissage statistique en utilisant un modèle cDIP. Cette stratégie vise à
optimiser pleinement l'exploitation de la pile d'images avec un taux de recouvre-
ment Γ = 22% en permettant une reconstruction au bon focus des images de phase
et d'intensité en une seule étape. Cette optimisation est réalisée grâce à des réfé-
rences contenant toutes les informations de la matrice M , ainsi qu'à l'utilisation
d'images de référence au bon focus.

6.3 Modèle de reconstruction et refocalisation par
apprentissage

J'utilise l'approche cDIP telle que décrite dans le Chapitre 4. Ce modèle spéci-
�que permet une reconstruction en employant une fonction de coût qui incorpore
le modèle direct de la microscopie ptychographique de Fourier (FPM). De plus,
cDIP présente la �exibilité d'intégrer un apprentissage statistique basé sur cette
même fonction de coût, comme nous l'avons montré dans le chapitre 5.

Nous utilisons ici le modèle cDIP-L, illustré en Figure 6.4. La di�érence par
rapport au modèle du chapitre 5 réside dans le fait que la base d'apprentissage est
composée d'images à di�érents niveaux de focus.
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Figure 6.4 � Schéma d'apprentissage du modèle cDIP-L

Le modèle prend en entrée des images à basse résolution (LR), éclairées par
quatre LED et sélectionnées à partir de la matrice MA. Ces images peuvent être
prises à di�érentes distances focales z, allant de z = −2.25µm à z = 2.25µm, avec
un incrément de 0.75µm. En sortie, le modèle U-Net 4.2 génère une estimation de
l'intensité I ′ et de la phase Φ′, tout en doublant le facteur de résolution.

A�n de calculer l'erreur durant la phase d'apprentissage, nous employons le
modèle direct de la Microscopie par FPM. Ce modèle utilise les images I ′ et Φ′ et
s'appuie sur la con�guration LED dé�nie par M = MA + MB, permettant ainsi
de générer 13 images à basse résolution, notées LR'. Ces images LR' sont ensuite
comparées à un ensemble de 13 images LR et centrées à z = 0µm et ∆z optimale.
Cet ensemble a été spéci�quement constitué pour servir de référence, permettant
ainsi d'ajuster les poids du réseau neuronal.

L'objectif est qu'à l'issue de la phase d'apprentissage, le modèle soit capable
de fournir des images de phase Φ′ et d'intensité I ′ avec le focus approprié et à la
résolution attendue.

Pour la réalisation de ces travaux, nous avons constitué une base de données
conforme à la méthodologie décrite dans le Chapitre 3.

Pour construire notre pile d'images de référence, nous sélectionnons à la fois
des images de phase (Φ) et des images d'intensité (I), sélectionnées de manière à
ce qu'elles soient au focus optimal, ∆znum = ∆zopt. Sur ces paires d'images I et Φ,
nous appliquons le modèle direct de la FPM en utilisant une con�guration de LED,
désignée par M . Cette démarche produit une pile FPM composée de 13 images à
basse résolution (LR), avec un taux de recouvrement spectral de Γ = 66%, et avec
une mise au point optimale.

Par la suite, pour chaque pile d'images de référence, nous générons sept piles
d'images à basse résolution en utilisant la con�guration de LED MA, avec un taux
de recouvrement d'information de Γ = 20%. Pour ces 7 piles, la distance focale (z)
varie dans un intervalle allant de z = −2, 25µm à z = 2, 25µm, avec des incréments
de z = 0, 75µm.



CHAPITRE 6. APPROCHE CDIP POUR EXPÉRIMENTATION AVEC
FAIBLE TAUX DE RECOUVREMENT ET AMÉLIORATION DE FOCUS 132

Par conséquent, pour toutes les mises au point et pour chaque pile composée
de 4 images, la sortie des modèles U-Net et du modèle direct permet d'obtenir
une pile d'images de 13 LEDs LR', que nous comparons aux piles de 13 images
de référence à la mise au point idéale, avec un taux de rétention d'information de
Γ = 66%.

La base de données est composée d'un mélange de données expérimentales et de
données de simulations, dans le but d'obtenir un apprentissage statistique diversi�é
et une meilleure généralisation sur di�érents types d'objets.

La base de données complète pour l'apprentissage se compose de 4 000 objets,
chacun avec des couples d'intensité et de phase (I,Φ). Chaque couple est représenté
à sept niveaux de mise au point di�érents, ce qui permet d'avoir un nombre total de
piles d'images LR de 28 000. Chaque image de la pile a une dimension de 256x256
pixels et est associée à son image de référence, correctement mise au point.

6.4 Évaluation visuelle du modèle

Nous avons évalué les performances du modèle cDIP après l'apprentissage en
utilisant un ensemble de données composé de 1000 objets simulés et 1000 ob-
jets issus d'expérimentations, chacun étant évalué à di�érents niveaux de mise au
point. Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus sur les données
expérimentales, qui constituent notre principal centre d'intérêt.

Les résultats obtenus pour le problème le plus simple de reconstruction lorsque
z = 0µm sont satisfaisants. Ils sont présentés en �gure 6.5. Nous observons qu'ici,
avec un facteur de super-résolution de x2, le modèle basé exclusivement sur l'ap-
prentissage, cDIP-L, permet d'obtenir des images en haute résolution. Le piqué
de l'image et les détails relatifs aux structures de l'objet semblent très proches de
ceux correspondant à la référence (pour lequel le facteur de super-résolution a été
mesuré par ailleurs expérimentalement sur une mire de résolution, et correspond à
un facteur x2). Ces images sont comparables en résolution à celles de la référence
ePIE avec une con�guration à un taux de recouvrement spectral de Γ = 66%. Il est
également notable que le modèle cDIP-L est e�cace pour mettre en évidence les
compartiments cellulaires d'intérêt. Ceci est illustré par la di�érence dans l'image
de phase à ∆znum = 0µm entre ePIE et le modèle cDIP-L. Avec le cDIP-L, nous
observons davantage de détails au niveau du noyau et des granules du globule
blanc.

Nous avons également analysé les résultats du modèle cDIP-L pour z = 2.25µm,
comme le montre la Figure 6.6. Cette analyse inclut des images de globules blancs
ainsi que des images de gobules rouges infectées du paludisme de type P. falcipa-
rum.

Nous constatons que le modèle cDIP-L permet une reconstruction du leucocyte



CHAPITRE 6. APPROCHE CDIP POUR EXPÉRIMENTATION AVEC
FAIBLE TAUX DE RECOUVREMENT ET AMÉLIORATION DE FOCUS 133

Figure 6.5 � Analyse comparative de la reconstruction d'un globule blanc poly-
nucléaire neutrophile à z = 0µm. a) Résultats ePIE dans un cas de faible recouvre-
ment Γ = 20% avec et sans correction de ∆znum. b) Résultats du modèle cDIP-L
avec Γ = 20%. c) Résultats ePIE dans un cas de fort recouvrement Γ = 66% avec
∆znum optimal.
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Figure 6.6 � Analyse comparative de la reconstruction d'un globule blanc po-
lynucléaire neutrophile et des globules rouges parasitées à z = 2.25µm. a) et c)
Résultats ePIE dans un cas de faible recouvrement Γ = 20%. b) et d) Résultats du
modèle cDIP-L avec Γ = 20%. c) Résultats ePIE dans un pour Γ = 66% et ∆znum
optimal.

à z = 2.25µm qui est équivalente, en termes de résolution et de qualité d'image,
à celles obtenues via le modèle ePIE avec Γ = 66%, tout en optimisant le réglage
du focus. En revanche, les images générées par ePIE en utilisant la con�guration
MA et une compensation numérique suite à une sélection manuelle ne parviennent
pas à atteindre cette qualité. On constate une perte de détails et la présence de
quelques légers artefacts dans le plasma.

Les résultats observés sur les globules rouges parasités sont tout aussi satis-
faisants que ceux obtenus sur les leucocytes. Notamment, le modèle cDIP-L four-
nit des informations discriminantes et complémentaires en phase et intensité à
z = 2.25µm, malgré un facteur de recouvrement de Γ = 20%. Ceci est d'autant
plus remarquable que le modèle n'a jamais été exposé à ce type d'objet biologique
durant la phase d'apprentissage.

Nous avons également e�ectué des tests sur une mire de résolution (intensité)
USAF1951. Les images correspondant à di�érentes mises au point sont présentées
dans la Figure 6.7. À z = 0µm, nous pouvons clairement distinguer le groupe 10,3
en utilisant la diode centrale. Un début de séparation du groupe 10,4 est égale-
ment observable. En doublant la résolution, l'algorithme ePIE permet de séparer
e�cacement les informations du groupe 11,3, même lorsqu'il est limité à 4 LEDs
mais cette information est perdue pour z ̸= 0µm

Avec le modèle cDIP-L, nous parvenons à reconstruire et refocaliser e�cace-
ment les images de la mire pour des valeurs de z allant de ±1, 5µm, atteignant
ainsi la résolution cible de 11,3.
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Figure 6.7 � Analyse comparative des images à di�érentes mises au point pour
la diode centrale (basse résolution) et des images d'intensité reconstruites à partir
de 4 LEDs avec Γ = 20% en utilisant les algorithmes ePIE et cDIP-L

Pour les valeurs de mise au point z ̸= 0µm, le modèle cDIP-L permet d'accéder
à des informations qui sont détériorées et perdues lors de la reconstruction e�ectuée
par l'algorithme ePIE dans les conditions de Γ = 20%.

En revanche, pour les valeurs z = −2, 25µm et z = 2, 25µm, nous commençons
à observer les limites de notre algorithme sur ce type d'objet. Des erreurs sont
indiquées par des �èches jaunes dans les images.

Il est important de noter que la mire USAF1951 est un objet spéci�que, es-
sentiellement caractérisé par un motif d'intensité et sans phase associée. Cette
particularité pourrait expliquer pourquoi les résultats présentent de légères dif-
férences par rapport à ceux illustrés dans la Figure 6.6, étant donné qu'elle ne
coïncide pas pleinement avec les conditions d'apprentissage du modèle cDIP-L.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré que la méthode de reconstruction cDIP-
L permet une bonne reconstruction et une extension de la profondeur de champ
directement à partir des images FPM, acquises en utilisant un éclairage à quatre
LED, en une seule étape. Dans le cas d'un facteur de super-résolution x2 et dans
un contexte expérimental, cette approche a signi�cativement réduit le temps de
production par un facteur de 3, en passant de 13 LED (12 annulaires et une
centrale) à seulement 4 LED. Cela représente un avantage considérable, notamment
pour les applications médicales.

Cette méthode, grâce à son utilisation du GPU, permet une reconstruction net-
tement plus rapide que les approches ePIE sur CPU. Avec le modèle cDIP-L, nous
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pouvons reconstruire un champ complet en à peine 5 secondes, un temps compa-
rable à celui de l'approche développée par Jiang et al [43]. En outre, l'avantage de
l'approche cDIP-L est qu'elle élimine le besoin de tout traitement supplémentaire,
qui pourrait autrement augmenter le temps de traitement.

L'approche mise en ÷uvre a permis d'étendre la profondeur de champ de
∼ ±0.5µm à ±2.25µm. Cette amélioration a été validée par des évaluations vi-
suelles e�ectuées sur des objets biologiques. En utilisant une mire pour calibrage,
la profondeur de champ obtenue a été évaluée comme étant supérieure à ±1.5µm.

Une validation quantitative du modèle présenté dans ce chapitre est essentielle
et pourrait faire l'objet de travaux ultérieurs.



Chapitre 7

Conclusion et Perspectives

7.1 Conclusion

Dans le cadre de cette thèse multidisciplinaire, nous avons étudié en profon-
deur les limitations associées à la Microscopie Ptychographique de Fourier (FPM)
a�n de les surmonter et de développer de nouvelles méthodes d'exploitation de
cette technique d'imagerie. Notre objectif est d'améliorer le diagnostic et le suivi
des pathologies hématologiques et parasitologiques. Plus précisément, nous avons
examiné les dé�s liés à la profondeur de champ, au temps d'acquisition, au temps
de reconstruction et à la qualité d'image. Pour aborder ces questions en micro-
scopie FPM, nous avons associé des méthodes d'intelligence arti�cielle basées sur
des approches d'optimisation neuronale (cadre de réseau informé par un modèle
physique) à des approches neuronales d'apprentissage (cadre de réseaux de neu-
rones avec apprentissage statistique). Cette combinaison de techniques o�re des
perspectives prometteuses pour optimiser à la fois l'e�cacité et la précision du
diagnostic.

La microscopie ptychographique de Fourier (FPM) o�re une profondeur de
champ supérieure à celle de la microscopie classique pour la même résolution.
Grâce à l'intégration de méthodes neuronales, nous avons réussi à étendre davan-
tage cette profondeur de champ comme montrée dans le Chapitre 3 en traitant
les problématiques liées à la mise au point, et en corrigeant les décalages de focus
causés par les aberrations chromatiques des objectifs. Ceci facilite l'exploitation
d'un large champ de vision. De plus, la FPM permet une reconstruction de l'image
qui o�re des références �ables sur le comportement cellulaire ciblé par z-stacking
numérique. Cette approche s'est appuyée sur un modèle U-Net bimodal, qui met en
évidence les comportements cellulaires souhaités. Nous avons pu valider quantita-
tivement cette méthode sur des problèmes de classi�cation de cellules parasitées en
observant une amélioration des résultats de classi�cation, caractérisée notamment
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par une augmentation de la sensibilité et de la spéci�cité.

Nos travaux sur les méthodes de reconstruction pour la Microscopie Ptychogra-
phique de Fourier (FPM) (Chapitre 4) ont mis en évidence l'e�cacité du change-
ment de paradigme apporté par l'utilisation de modèles neuronaux de type cDIP.
Nous avons démontré que ces méthodes possèdent les mêmes propriétés que les al-
gorithmes en termes de correction numérique de la mise au point et de correction
des aberrations optiques rencontrés dans les objectifs de microscopie.

De plus, les approches basées sur cDIP-LO (Chapitre 5), qui combinent un
apprentissage statistique à une phase d'optimisation, o�rent la possibilité de relever
des dé�s majeurs dans ce domaine d'imagerie. Sur des données simulées, elles
permettent de réduire le nombre de LEDs nécessaires à des niveaux jamais atteints
par les algorithmes classiques, avec des taux de recouvrement de l'ordre de Γ ∼
10% et seulement 37 LEDs pour atteindre des facteurs de super-résolution de 5.
Toutefois, ces méthodes cDIP requièrent un nombre d'itérations plus élevé pour
l'étape d'optimisation, étant donné le nombre élevé des paramètres du réseau de
neurones.

Le chapitre 6 est principalement axé sur l'application de la FPM dans un
contexte expérimental en hématologie ou parasitologie, nous avons spéci�quement
ciblé des applications requérant une imagerie en haute résolution.

Dans un tel contexte, le modèle que nous avons retenu est le cDIP-L qui permet
par un apprentissage e�cace la reconstruction d'images (I et Φ) avec un nombre
réduit de LEDs. Cette méthode a l'avantage non seulement d'améliorer la qualité de
l'image, mais aussi d'étendre la profondeur de champ. Par conséquent, elle permet
d'obtenir des images nettes sur un large champ de vision et o�re la possibilité d'une
imagerie bimodale discriminante. Plus spéci�quement, cette technique est capable
de produire des images en un temps d'acquisition très court, nécessitant seulement
4 LEDs par longueur d'onde. De plus, comme méthode, nous n'avons pas le besoin
d'une étape d'optimisation, ce qui implique que le temps de traitement global est
considérablement réduit.

L'originalité de cette thèse se manifeste à travers plusieurs points clés. Pre-
mièrement, elle présente un modèle de refocalisation basé sur un réseau neuronal,
tout en proposant une méthodologie pour la génération de bases de données, ne
nécessitant pas des acquisitions couteuse, car reposant sur des calculs numériques.
Deuxièmement, le travail démontre les avantages spéci�ques du modèle cDIP dans
divers scénarios de reconstruction d'image. Ce modèle se distingue par l'intégra-
tion d'une stratégie d'apprentissage en amont cDIP-L, suivie d'une optimisation
dans les cas nécessaires cDIP-LO qui, ensemble, permettent de réduire le nombre
de LED nécessaires en imagerie FPM. En�n, la thèse valide quantitativement les
contributions de la FPM dans certains domaines de la biologie, en s'appuyant
sur une base de données pour quanti�er les apports de cette technologie dans un
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contexte expérimental.
En conclusion, ce travail apporte une contribution importante au plan des prin-

cipes, mais aussi au plan applicatif non seulement à la pathologie numérique et à
la ptychographie de Fourier, mais il ouvre également la voie à des applications po-
tentielles dans d'autres types d'imagerie. Il o�re des outils robustes et automatisés
pour l'acquisition et l'analyse d'échantillons biologiques grâce à la mise en ÷uvre
stratégique de modèles neuronaux. Les méthodes que nous avons développées pré-
sentent un potentiel considérable pour améliorer non seulement la précision des
diagnostics, mais également pour accélérer signi�cativement le processus d'ana-
lyse. Cette e�cacité est particulièrement béné�que dans des contextes médicaux
où le temps est un facteur critique.

7.2 Perspectives

7.2.1 Validation quantitative du modèle cDIP-L pour la ré-
duction du nombre de LED et l'amélioration de la
qualité d'image

Les travaux abordés au Chapitre 6 concernent la réduction du nombre de LEDs
et l'amélioration de la qualité d'images, en particulier lors de l'utilisation d'objec-
tifs à grande ouverture numérique. Ces travaux ont déjà fait l'objet d'une validation
visuelle préliminaire. Le modèle cDIP-L s'est révélé particulièrement e�cace pour
des opérations impliquant un faible facteur de super-résolution.

Il serait intéressant de compléter les premiers résultats par une validation quan-
titative. Cette dernière sera réalisée en classi�ant des leucocytes et en détectant
des parasites à partir de larges bases de données de manière à évaluer le potentiel
d'intégration de notre approche dans des systèmes automatisés d'imagerie médi-
cale.

a) Évaluation complete cDIP-L

Un objectif supplémentaire, si les résultats sont con�rmés, serait de poursuivre
cette évaluation dans un objectif de commercialisation (TRIBVN/T-life) et ceci
en menant une analyse comparative entre cette méthode et d'autres systèmes de
diagnostic existants, et en se concentrant sur les mêmes types de frottis sanguins.
Cette évaluation comparative permettra de discerner les atouts distinctifs que la
microscopie ptychographique de Fourier (FPM) apporte au domaine, ainsi que les
avantages spéci�ques découlant de l'intégration de la bi-modalité dans ces tech-
niques.
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b) Exploration de la con�guration de LED optimale

Un autre axe prometteur pour la poursuite des recherches sur le modèle cDIP-L
consisterait à explorer la con�guration optimale de la matrice de LEDs. Cette ex-
ploration pourrait s'étendre aux travaux sur l'éclairage et la réduction du nombre
de LED permettant une réduction du nombre de LED.Une alternative à la con�-
guration des LEDs présentée dans le chapitre 6 est actuellement en cours d'explo-
ration et a�che des performances préliminaires comparables. Dans cette nouvelle
con�guration, un éclairage séquentiel est réalisé avec des groupes de 3 LEDs à
chaque fois, ce qui représente un éclairage par quadrant dans l'anneau composé de
12 LEDs. Par exemple, on commence avec un éclairage de 3 LEDs situées au nord,
suivi de 3 LEDs situées au sud, et ainsi de suite. Dans cette con�guration, le rôle
du cDIP-L devient principalement celui de la séparation des sources lumineuses.
L'utilisation simultanée de trois LED multiplie la puissance lumineuse par trois,
ce qui a pour conséquence de réduire encore davantage le temps nécessaire pour la
capture d'image, en l'occurrence par un facteur de trois.

De plus, il serait intéressant d'examiner des approches qui combinent des re-
constructions à partir de multiples longueurs d'ondes, en intégrant ces données
directement dans un seul modèle cDIP-L.

7.2.2 Estimation du Focus

Un axe de recherche pertinent à étudier serait l'élaboration de méthodes basées
sur l'apprentissage profond pour l'estimation précise du décalage de focalisation
∆znum. Cette estimation pourrait être complémentaire aux algorithmes d'autorefo-
calisation proposés dans cette thèse dans le cadre de systèmes de diagnostic auto-
matisés basés sur la microscopie ptychographique de Fourier (FPM). L'objectif de
cette initiative est double. Premièrement, cette approche servira de référence pour
le réglage du focus mécanique du microscope, permettant ainsi une optimisation
du microscope. Deuxièmement, le ∆znum pourrait également être intégré en tant
que paramètre dans les algorithmes de reconstruction comme cDIP-LO ou ePIE.
Cela permettrait non seulement de générer des images directement focalisées, mais
aussi d'étendre considérablement la profondeur de champ.

7.2.3 Reconstruction tomographique par cDIP-LO

L'une des perspectives visées serait d'étendre la stratégie actuelle du modèle
cDIP-LO, qui repose sur des modèles physiques pour la reconstruction en mi-
croscopie ptychographique de Fourier 2D, vers une reconstruction 3D [97]. Dans
ce contexte, nous envisageons d'explorer le potentiel des méthodes basées sur
l'apprentissage statistique et l'optimisation. L'objectif est d'atteindre une qua-
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lité d'image qui dépasse les limitations actuelles identi�ées inhérents à l'imagerie
3D, telle que l'amélioration de la résolution suivant l'axe Z. Par ailleurs, cette
approche pourrait également permettre de réduire le nombre de LEDs nécessaires
qui est actuellement, dans la littérature existante, très important.

7.2.4 Gestion du bruit

Les réseaux de neurones ont démontré leur e�cacité dans la gestion du bruit
dans plusieurs domaines. L'étude des méthodes neuronales permettant une re-
construction FPM de bonne qualité avec des données bruitées présente un inté-
rêt particulier pour les systèmes d'acquisition exploitant des facteurs élevés de
super-résolution notamment en utilisant des con�gurations d'imagerie exploitant
du champ sombre. Cette approche exploratoire viserait à alléger les contraintes
sur la con�guration expérimentale. Par exemple, elle pourrait réduire la nécessité
d'équipements électroniques de haute qualité ou d'acquisitions à haute gamme dy-
namique (HDR) avec des temps d'acquisition prolongés. Ces méthodes pourraient
également être envisagées pour atténuer le bruit introduit par le gain de la caméra,
notamment lorsqu'on cherche à réduire les temps d'exposition.

7.2.5 Extension à d'autres domaines

Les principes qui soutiennent les modèles de reconstruction sont très fortement
reliés à la résolution de problèmes inverses, mal posés.

De ce fait, il serait pertinent d'évaluer leur contribution dans d'autres domaines
de la microscopie, tels que la ptychographie directe ou l'holographie, qui opèrent
selon des principes similaires et o�rent, tout comme la FPM, un accès à la phase
en plus de l'intensité pour la caractérisation de l'objet étudié.
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Titre : Apport des techniques d’apprentissage (profond) à la microscopie holographique pour applications
médicales
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Résumé : Mon travail s’inscrit dans le cadre du
partenariat stratégique Télécom SudParis (TSP) et
TRIBVN/T-life, dédié au développement de nouvelles
approches en microscopie optique, couplées à l’intel-
ligence artificielle, en vue d’identifier, de prédire et de
monitorer les pathologies hématologiques et parasito-
logiques.
C’est dans cette perspective que nous avons
développé, dans le laboratoire, un prototype de mi-
croscope reposant sur un principe d’imagerie non
conventionnelle à synthèse d’ouverture, basée sur
l’approche FPM (Fourier Ptychographic Microscopy).
Cette approche permet de dépasser les limites en
résolution de l’optique conventionnelle ou de façon
équivalente accéder à des champs de vue très larges
(de 4 à 25 fois plus importants) à résolution fixée.
Elle permet, en sus, de diversifier la nature des
données acquises (avec l’enregistrement de la phase
en complément des données d’intensité).
Toutefois, en raison de certaines contraintes, notam-
ment le temps d’acquisition et de reconstruction des
images pour obtenir une qualité optimale, cette tech-

nologie rencontre encore des difficultés pour trou-
ver ses applications et être commercialisée par les
différents acteurs du domaine de la microscopie.
Le travail réalisé dans cette thèse a permis des
avancées significatives sur certains des aspects limi-
tants de cette technologie grâce à la mise en œuvre
de modèles à base de réseaux de neurones.
Nous avons proposé une refocalisation automatique
des images bimodales efficace sur de grands champs
de vue, grâce à un post-traitement basé sur un U-Net.
Nous avons aussi proposé une approche originale, al-
liant apprentissage statistique et optimisation guidée
par la physique pour réduire les temps d’acquisition
des images et les temps de reconstruction.
Ces modèles ont démontré leur efficacité, par des
diagnostics plus précis et discriminants, dans des ap-
plications de parasitologie et d’hématologie.
Les contributions apportées ont un potentiel d’appli-
cation qui dépasse le domaine de la FPM, ouvrant des
perspectives dans divers autres champs de l’imagerie
calculatoire.

Title : Contribution of (deep) learning techniques to holographic microscopy for medical applications

Keywords : Deep Learning, Fourier Ptychographic Microscopy, Biomedical Imaging

Abstract : This research is part of the Télécom Sud-
Paris (TSP) and TRIBVN/T-life strategic partnership,
dedicated to the development of new approaches in
optical microscopy, coupled with artificial intelligence,
to identify, predict and monitor hematological and pa-
rasitological pathologies. In this regard, we develo-
ped a prototype microscope based on a computatio-
nal imaging principle with a synthetic aperture, based
on the FPM (Fourier Ptychographic Microscopy) ap-
proach. This approach makes it possible to overcome
conventional optics’ resolution limits, or equivalently
access very large fields of view (from 4 to 25 times lar-
ger) at fixed resolution. It also enables us to diversify
the nature of the data acquired (with phase recording
in addition to intensity data).
However, despite its promise, the technology faces
challenges in widespread adoption and commercia-
lization within the microscopy field, primarily due to
constraints such as the time-intensive process re-

quired for image acquisition and reconstruction to
achieve optimal quality.
The research conducted in this thesis has led to sub-
stantial advancements in overcoming certain limita-
tions of this technology, leveraging models based on
neural networks.
We have proposed an efficient automatic refocusing
of bimodal images over large fields of view, thanks to
post-processing based on a U-Net. We have also pro-
posed an original approach, combining statistical lear-
ning and physics-driven optimization to reduce image
acquisition and reconstruction times.
These frameworks have validated their efficacy by
yielding more precise and discriminating diagnoses in
the fields of parasitology and haematology.
The potential applications of these contributions go far
beyond the field of FPM, opening up perspectives in
various other fields of computational imaging.
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