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Résumé – Les images tridimensionnelles de microscopie de fluorescence confocale présentent un flou variant en profondeur, dû aux change-
ments d’indice de réfraction dans les chemins optiques, conduisant à des aberrations sphériques du système optique. Notre but est de proposer
une méthode de restauration des images de microscopie 3D qui prend en compte ces dégradations variables en profondeur. La difficulté est que
ces aberrations dépendent de paramètres liés au spécimen biologique imagé. La fonction de flou (ou PSF pour Point Spread Function en anglais)
variable spatialement doit donc être estimée spécifiquement pour chaque observation. Nous utilisons une méthode d’estimation conjointe du spé-
cimen biologique (image restaurée) et de la PSF 3D dont la variation en profondeur est modélisée par une combinaison convexe d’un ensemble
de PSF invariantes spatialement. Nous ajoutons une contrainte de phase sur la PSF, contrainte qui nous est donnée par la géométrie du système
optique qui est connue. Nous définissons un algorithme d’estimation par minimisation de critère dans lequel nous intégrons un algorithme de
Gerchberg-Saxton pour l’estimation de phase sous contrainte. Ainsi sont imposées lors de l’estimation par optimisation des contraintes spatiales
et fréquentielles. Nous montrons des résultats d’estimation de PSF variantes en profondeur et de restauration d’image.

Abstract – The three-dimensional images of fluorescence confocal microscopy show a depth varying blur, due to changes of refractive index in
the optical paths, resulting in spherical aberrations of the optical system. Our goal is to provide a method for restoring images of 3D microscopy
which takes into account such a depth varying blur. The difficulty is that these aberrations depend on parameters related to the imaged biological
specimen. The space-variant blur function (or PSF Point Spread Function) must be estimated specifically for each observation. We use a joint
estimation method of the biological specimen (restored image) and the 3D PSF whose variation in depth is modeled by a convex combination of
a set of space-invariant PSF. In this work, we add a phase constraint on the PSF. This constraint is given by the geometry of the optical system
which is known. We define an estimation algorithm by minimizing a constrained criterion in which we add a Gerchberg Saxton algorithm for
the phase estimation. Hence, spatial and frequency constraints are both included in the estimation algorithm. We show results of this blind
restoration algorithm with space variant PSF.

1 Introduction

La microscopie de fluorescence confocale permet d’imager
des échantillons biologiques 3D vivants, à une résolution de
quelques centaines de nanomètres. La qualité de ces images et
la résolution sont limitées par la physique d’acquisition. Ces
images ont principalement deux types de distorsion : un flou et
un bruit. Le flou provient de la diffraction liée à l’optique, ainsi
que des changements d’indice de réfraction dans les chemins
optiques, conduisant à des aberrations sphériques du système
optique produisant un flou variable en profondeur. Le bruit est
un bruit de Poisson dû au processus de comptage de photons
au niveau du détecteur. La question de la connaissance de la
fonction de flou ou PSF pour Point Spread Function en an-
glais est cruciale pour la restauration de ces images. Il existe
des modèles mathématiques de la physique d’acquisition dé-
finissant cette PSF 3D pour la microscopie confocale de fluo-
rescence, comme par exemple le modèle [5] que nous utilisons
pour les simulations. La difficulté est que ce modèle dépend

de paramètres physiques qui sont parfois inconnus, en parti-
culier les paramètres liés au spécimen biologique comme ses
indices de réfraction. De plus l’estimation précise des PSF en
chaque point de l’image 3D est un problème hautement sous-
déterminé. En effet si l’image d’origine contient n voxels alors
le nombre d’inconnues est n2 + n, car il y a n PSF chacune de
dimension n, plus l’image à restaurer de dimension n.

Dans des travaux antérieurs, nous avons approché la PSF
3D par une PSF variant uniquement en fonction de la pro-
fondeur, et modélisée par une combinaison convexe d’un en-
semble de PSF spatialement invariantes. La PSF résultante est
variable continument en profondeur. Une méthode d’estima-
tion conjointe du spécimen biologique (image restaurée) et de
la PSF 3D ainsi modélisée a été proposée dans [1] et est résu-
mée au paragraphe 2.

Dans ce travail, nous proposons de rajouter une contrainte
supplémentaire sur la phase des PSF. En effet, le modèle de
PSF issu de la physique en microscopie confocale est défini à
partir d’une fonction complexe [3, 5], la PSF 3D finale en étant



le module puissance 4. Nous prenons en compte la structure du
modèle dans Fourier et une contrainte de support donnée par
l’ouverture du système optique qui est connue. Nous propo-
sons d’utiliser l’algorithme d’estimations alternées sur l’image
et les PSF présenté dans [1], et d’y ajouter une étape d’estima-
tion de la phase par un algorithme de Gerchberg-Saxton (GS)
[7, 4] permettant l’introduction de la contrainte de support sur
la phase. Nous développons le modèle et l’algorithme d’esti-
mation utilisé et présentons des résultats sur des simulations
montrant l’intérêt de la prise en compte de cette contrainte sup-
plémentaire.

2 Critère MAPJ
Soient f et g deux fonctions à variables dans I ⊂ N3, dési-

gnant respectivement l’image originale et l’image dégradée, I
étant le support des images discrètes. Le modèle d’observation
est donnée par la statistique de Poisson suivante :

g(x, y, z) ∼ P
(
H̃ (f) (x, y, z) + bg

)
(1)

où bg > 0 est une constante modélisant le bruit de fond, prove-
nant de l’auto-fluorescence du spécimen ou de la diffusion de la
lumière. Cette constante peut être estimée en amont sur l’image
observée à partir d’une région ne contenant pas le spécimen
biologique. L’opérateur de flou H̃ variable en profondeur peut
être modélisé par l’équation suivante [1] :

H̃ (f) =
∑

1≤i≤M

hi ∗
(
ψi.f

)
(2)

où hi,, i = 1, ..., M est un ensemble de PSF spatialement
invariantes prises à différentes profondeurs fixées a priori, et
ψi : I → [0, 1], 1 ≤ i ≤ M est un ensemble de fonc-
tions de pondération telles que

∑
1≤i≤M

ψi(x, y, z) = 1. Le choix

des fonctions de pondération est discuté dans [3] où les au-
teurs ont montré que des fonctions linéaires suffisent pour ob-
tenir une bonne restauration. Nous considérons alors des fonc-
tions ψi (x, y, z) qui varient linéairement suivant l’axe (OZ) et
constantes suivant les axes (OX) et (OY ). En fixant ces fonc-
tions, le problème de la restauration aveugle en flou variable
revient à estimer les PSF hi et l’image f . Ceci est obtenu par
minimisation du critère suivant [1] :

J
(
f, h1, ..., hM

)
=

∑
(x,y,z)∈I

[H̃ (f) (x, y, z)

− g(x, y, z) log
(
H̃ (f) (x, y, z) + bg

)
]

+ α ‖∇f‖1 +
∑

1≤i≤M

βi
∥∥∇hi∥∥2

2

(3)

Les deux premiers termes d’attache aux données sont liés à
la statistique poissonienne. Le troisième terme, définit la varia-
tion totale sur l’image et permet de reconstruire une image avec
des contours nets. Le dernier terme permet d’obtenir des PSF

régulières et favorise des PSF plates et étalées, ce qui permet
de capter dans les PSF tout le flou des images observées. α et
βi, i = 1, ..., M sont des paramètres de régularisation. Ainsi
les deux termes de régularisation tendent à modéliser tout le
flou dans H̃ et non dans l’image f . Nous définissons respec-
tivement l’ensemble des images et l’ensemble des PSF admis-
sibles par :

Cf = {f ; f ≥ 0; ‖f‖1 = ‖g − bg‖1},
Ch = {h;h ≥ 0; ‖h‖1 = 1; supp (h) ⊂ B}.

(4)

La contrainte d’égalité sur f traduit la préservation de flux
lors de l’acquisition, la contrainte d’égalité sur les hi traduit
la normalisation des PSF. On peut montrer que si les PSF hi

sont normalisée alors la PSF variable H̃ définie en (2) l’est
aussi et que ceci est équivalent à la conservation de flux sur
la variable f . Bien que redondants, nous imposons ces deux
ensembles de contraintes car l’optimisation se fait alternative-
ment sur chacune des variables f et hi pour i = 1, ..M . L’algo-
rithme d’estimation jointe de l’image et des PSF, proposé dans
[1] consiste à minimiser le critère (3) alternativement en f , et
en hi, i = 1, ..., M , en itérant les étapes suivantes :

1. Estimation de l’objet par SGP [2] :

f (k+1) = argmin
f∈Cf

J

(
f, ĥ1

(k)
, ..., ĥM

(k)
)

(5)

2. Estimation des PSF par SGP [2] :
pour chaque i = 1, ..., M ,

ĥi
(k+1)

= argmin
hi∈Ch

J

(
f̂ (k+1), ĥ1

(k)
, hi, ..., ĥM

(k)
)
(6)

Chacune des optimisations partielles est un problème d’optimi-
sation convexe sous contraintes convexes. Notons que l’optimi-
sation globale est un problème de minimisation non convexe.
Nous utilisons l’algorithme SGP pour Scaled Gradient Pro-
jection method proposé dans [2] pour les optimisations par-
tielles en chaque variable. L’algorithme SGP est un algorithme
de type gradient projeté, le critère est supposé différentiable,
aussi nous utilisons une approximation régulière de la Varia-
tion Totale. L’algorithme SGP utilise une matrice d’échelle de
telle sorte que cette matrice et le pas de gradient sont optimisés
conjointement pour obtenir un algorithme rapide de type quasi-
Newton à chaque étape. Dans [8], l’auteur étudie la conver-
gence globale de l’algorithme lorsque les minimisations par
rapport à chaque variable sont partielles. Nous avons noté un
bon comportement numérique de l’algorithme sur données si-
mulées et réelles [1]. Les résultats dépendent de l’initialisation,
les PSF hi sont initialisées par le modèle théorique de Stok-
seth [3, 5] en supposant que l’indice de réfraction du spécimen
biologique est celui de son milieu (l’eau en général).



3 Estimation avec prise en compte de
contrainte de phase sur la PSF

Le problème d’estimation aveugle étant sous-déterminé, il
est important d’injecter le plus d’information possible sur les
variables. Les PSF proviennent de la modélisation de l’optique
en microscopie confocale [3, 5]. Dans cette modélisation, la
PSF s’écrit [3]

hi (x, y, z) = |hiA (x, y, z) |4

où hiA est une fonction complexe hiA(x, y, z) ∈ C. De plus,
nous avons

hiA (x, y, z) = TF−12D

(
P i (kx, ky, z)

)
où P i (kx, ky, z) ∈ C est la fonction pupille 2D pour chaque
coupe en Z, et kx, ky sont les coordonnées fréquentielles 2D.

Cette fonction peut être décomposée en deux termes :

P i (kx, ky, z) = P i
a (kx, ky) Pd (kx, ky, z) . (7)

Le terme Pd (kx, ky, z) modélise la défocalisation de l’optique
et est connu (donné par des paramètres physiques du système).
Le terme P i

a (kx, ky) ∈ C lié au spécimen biologique, décrit
les aberrations que subit le front d’onde en traversant des mi-
lieux d’indices de réfraction différents. Ce terme est inconnu
car il dépend de l’indice de réfraction échantillonné dans le vo-
lume du spécimen. Le support C de ce terme est un disque de
rayon donné par l’ouverture numérique (NA) du microscope :

C = {(kx, ky) ∈ N2;
√
k2x + k2y <

2π

λ
NA} (8)

Cette modélisation permet d’imposer des contraintes supplé-
mentaires sur les PSF (forme et support).

Pour prendre en compte ces contraintes de phase, nous ajou-
tons à l’algorithme précédent une étape d’estimation de la fonc-
tion complexe hiA à partir de l’amplitude ĥi estimée en (2). Plus
particulièrement on estime le terme P i

a, les autres termes étant
fixés par le système d’acquisition. Pour estimer le terme P i

a à
partir des ĥi (fonctions réelles), nous utilisons l’algorithme de
Gerchberg-Saxton (GS) qui a été précédemment appliqué avec
succès dans [4] en microscopie de fluorescence à champ large.
L’estimation est obtenue en alternant des contraintes dans les
domaines spatial (module de hAi donné par ĥi) et fréquen-
tiel (structure de hiA donnée et support de P i

a donné par C).
L’algorithme global d’estimation est alors le suivant, k étant le
compteur d’itération :

1. Estimation de l’objet par l’algorithme SGP [2] (équation
(5))

2. Estimation des PSF : pour chaque i = 1, ..., M , itérer
les étapes suivantes :

(a) Estimation de la PSF en intensité par l’algorithme
SGP [2] (équation (2))

(b) Estimation du terme d’aberrationP i
a (kx, ky) à par-

tir de la PSF ĥi par l’algorithme GS [4].

(c) Calcul de la PSF hi à partir du terme d’aberration :
ĥi(x, y, z) = |TF−12D

(
Pd (kx, ky, z)P

i
a (kx, ky)

)
|4

L’algorithme GS [4], alternant des contraintes dans les do-
maines spatial et fréquentiel, se déroule comme suit :
Initialiser hAi(k+1)

= 0

1. Remplacer le module de hA
i(k+1)

par
4

√
ĥi

(k+1)

2. Calculer pour chaque coupe z le terme :

Pa
i
z
(k+1)

(kx, ky) =

TF2D

(
hA

i(k+1)
(x, y, z) .

)
Pd
−1 (kx, ky, z)

ensuite calculer Pa
i(k+1)

comme étant la moyenne de
ces termes calculées pour les différentes z.

3. Projeter Pa
i(k+1)

sur l’ensemble des fonctions de sup-
port inclus dans

C = {(kx, ky) ∈ N2;
√
k2x + k2y <

2π

λ
NA}

4. Calculer pour chaque coupe en z la PSF cohérente par
l’équation suivante :

hA
i(k+1)

(x, y, z) =

TF−12D

(
Pd (kx, ky, z) .Pa

i(k) (kx, ky)
)

Les étapes 1 à 4 sont itérées jusqu’à stabilisation de la fonction
ĥi. La convergence de l’algorithme proposée vers un minimum
de J sous un ensemble de contraintes, dont les contraintes de
phase, reste à définir. Les résultats numériques obtenus montrent
néanmoins un bon comportement de l’algorithme et une amé-
lioration des résultats d’estimation lorsque la contrainte de phase
est appliquée.

4 Tests numériques
Nous avons généré numériquement une image 3D de co-

quille de bille dont une coupe (Y, Z) est présentée dans la fi-
gure 1 (b). Nous avons dégradé cette image par un flou variable
en profondeur (pour chaque coupe en z, nous avons utilisé une
nouvelle PSF calculée par le modèle de [3, 5]) et par un bruit
poissonien (cf. figure 1 (a)). Nous avons ensuite restauré cette
image par l’algorithme proposé en utilisant une combinaison
de 3 PSF. Les paramètres de régularisation sont choisis par une
procédure automatique. Nous utilisons une mesure de qualité
sans référence proposée dans [9] pour des images 2D que nous
avons étendue aux images 3D. La mesure de qualité sans ré-
férence Q est grande pour une image sans flou et sans bruit et
diminue avec le flou, avec le bruit, et avec les deux conjointe-
ment. Ainsi, nous calculons pour un ensemble de valeurs prédé-
finies des hyperparamètres, la solution de l’optimisation de (3).
Pour chacune des images f résultat, nous calculons la mesure



Observation

(a)

Vraies

(b)

Restauration avec
contrainte de phase

(c)

Restauration sans
contrainte de phase

(d)

FIGURE 1 – Coupes (Y, Z) de l’observation (a), l’image origi-
nale (b), l’image (c) est la restauration avec l’algorithme pro-
posé incluant la contrainte de phase, l’image (d) est estimée par
l’algorithme [1] sans contrainte de phase.

(e) (f)

(g)

FIGURE 2 – Coupes (Y, Z) de l’une des 3 PSF : image (a) vraie
PSF, l’image (b) est la PSF estimée avec l’algorithme proposé
incluant la contrainte de phase, l’image (c) est estimée par l’al-
gorithme [1] sans contrainte de phase.

de qualité Q. Les hyperparamètres sélectionnés sont ceux don-
nant la valeur de Q maximale. Les valeurs pour le test proposé
ici sont : α = 10−3, β1 = 4. 104, β2 = 5. 105, β3 = 5. 105.
L’image restaurée par l’algorithme avec contrainte de phase
est présentée en figure 1 (c) et en figure 1(d) nous présen-
tons l’image restaurée lorsque les PSF sont estimées sans la
contrainte de phase [1]. Les PSF correspondante vraies et esti-
mées sont présentées figure 2. On peut constater que la prise en
compte de la contrainte de phase améliore la forme de la PSF
estimée par rapport à la vraie PSF.

5 Conclusion
Dans cet article nous avons étudiée l’influence d’une contrainte

de phase sur le problème de retauration aveugle, contrainte
donnée par la modelisation du système optique. L’introduction
de cette contrainte est réalisée par un algorithme de Gerchberg-

Saxton imbriqué dans un algorithme de minimisation alternée
de critère pour l’estimation jointe de la PSF et de l’objet. L’ap-
plication de cet algorithme sur des donnée simulée a montré
une bonne estimation. D’autres tests sont conduits sur des exemples
simulés ainsi que des exemples de spécimens biologiques réels
pour compléter ces résultats préliminaires. Une méthode opti-
misant directement les paramètres des PSF sur le modèle com-
plexe est à l’étude, ce qui éviterait ces algorithmes d’optimisa-
tion imbriqués (par exemple la méthode développée dans [10]
dans le cas de PSF stationnaire).
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