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Résume —Les technologies d'imagerie permettant d’obtenir des imagéschelle cellulaire sont devenues incontournables pour mieux com-
prendre les processus biologiques. Nous nowséssons ica I'imagerie biphotonique et plus particéilementa la reconstruction des images
acquises par un tel sgghe dans un contexte in-vivo. Deux difficedtmajeures sont : les gros volumes de @asmue re@sentent les acquisi-
tions et la mauvaise connaissance deef@onse impulsionnelle de I'instrument. Nous proposons dans ce tragtihter cette der@rea 'aide

d’un montage ex@rimental bas sur I'observation de micro-billes fluorescentes. Le grotd inverse de restauration d'image est ensatelu
dans un cadre non aveugle, en le formulant sous la forme d'@regtnali€ minimi€ a I'aide d’'une néthode d’optimisation convexe efficace
fondée sur la technique de Majoration-Minimisation. L'efficéaite I'approche propég est @montée sur donées simides et eelles.

Abstract — Better understanding of biological processes requires new, imprdwgh resolution imagery techniques. The present work
concerns the restoration of data acquired with two-photon microscopylimgical tissue, in-vivo in particular. Two main challenges to tackle
are: the large dimensionality of the acquired data and the incomplete krgmvidficthe impulse response of the system. We propose here
an experimental setting to estimate it based on the observation of fluotesi®o-beads. The non-blind formulation of the related inverse
problem of image restoration is then solved by minimizing a penalized criteisorg an efficient convex optimization strategy based on the

Majoration-Minimization approach. The effectiveness of the propaggaoach is not only shown on simulated data but also on real data.

1 Introduction

Ce travail porte sur la restauration des dees issues de
la microscopie biphotonique [15, 10]. Cette modalite mi-
croscopie par fluorescence, f@elsur le principe de I'absorp-
tion a deux photons, par oppositiarla microscopie confocale
conventionnelle 0 I'absorption se fai& un photon, possle de
nombreux avantages par rappartette derréire, dont sa capa-
cité a imagera de plus grandes profondeuadjmiter la photo-
toxicité (ce qui permet d’effectuer des é&tfencesn vivo sur
des tissus biologiques [6]), ainsi @ufeduire le bruit d’acqui-
sition [7]. Le moatle de formation de I'image, ou prashe
direct, est

@

ouz € RV, avecN = N; x Ny x N3, repiesente les doraes
3D originales (inconnues)y € RY est image mesiée (k-
gracke),H est un oprateur liraire de convolution 3D meéd
lisant le systme d'acquisition (B & la Point Spread Func-
tion (PSF) de l'instrument) eb repiesente un bruit additif.

y=Hx+b,

Notre objectif est deasoudre le proime inverse assdgiqui
consiste don@ restaurer I'image volumique a partir d'une
version c&gracey de celle-ci.

La méconnaissance dd et la grande dimension du volume
de donmesa traiter constituent deux verrous importants de ce
probleme. La PSF du microscope biphotonique varie suivant
I'axe Z (le flou augmente avec la profondeur) [7]. Dans ce tra-
vail, nous considrons un voluma restaurer @&paisseur faible
devant ces variations, et supposons de ce faitefafeur de
convolution 3DH spatialement invariant. Pour l€grminer,
nous adoptons une approche purementegrpentale, base
sur I'observation de micro-billes. Plus simglenettre en place
que des strégies de restauration aveugle, cette approdhja, d
utilisée en microscopie par fluorescence classique [5], nous a
permis d’obtenir des mesures de PSF satisfaisantes. Nous pr
posons de traiter le profaine inverse non aveuglésultant via
la formulation d’un criere fenali€, dont la minimisation est
réalige gacea une approche de Majoration-Minimisation.

La suite de I'article est orgare comme suit : la section 2
présente la formulation du céte ainsi que I'algorithme uti-

*Ce travail &t realig dans le cadre d'un projet jeune chercheur et a recdiS€ pour le minimiser, en supposahl connu. Apes avoir
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décrit la straégie d’obtention de la PSF epmentale, nous
demontrons dans la section 3 l'efficaitle la néthode pro-
pose,a l'aide de ésultats de restauration de dées syntb-
tiques et eelles. La section 4 conclut ce travail.

2 Méthode propoge

2.1 Critere pénalis

Une approche classique desplution consista cefinir une
estimee dex comme le minimiseur d’un ciére composité’(x)
somme d’'un terme d’attache aux déas Ié au moéle d’'ob-
servation et d'un terme degularisation renforcant certaines
proprietes de I'objet recheréh Nous consiérerons ici le crigre
de moindres caés Enali€

)

Une enalisation hybrideR = R, + Rs + R3 est consiérée.
Tout d’abord, afin de contraindre I'intensides pixels restaés
dans un certain intervalle min , Zmax], NOUS @finissons

(Ve € RY) F(z) = %HH:B —y|I* + R(z).

N
(Ve € RY) Ri(@)=n) di, . o.g(@), ()
n=1

oun > 0 etdq estladistance au conveke La fonctionR; est
une approximation lisse de la fonction indicatrigg . ... |~
(celle-ci est retrou@e quand, tend vers l'infini), et joue unale
similairea une gnalisation quadratique exacte [2, Chap.4].

En microscopie biphotonique, I'axé, correspondana la
profondeur d’acquisition, est souvent moins finemesstoiu
que le planXY. Par conéquent, deux termes distincts d@ré
consiceres pour renforcer laégularie spatiale de I'objet es-
timé :

(V& € RN)  Ry(x) = L (V) + 07,

(z) V(vxal,)
Ry() (IVZal,)” 4)

N
A
n=1
N
3
n=1
avec(\,6,k) € (0,+00)3, et VX € RVXN VY ¢ RVXN,
VZ e RV*N des ograteurs ligaires calculant les gradients
discrets de I'objet suivant les ax&sY et Z. La fonction Ry
s’apparenté une version ligse de la variation totale [14] (cette
dernkre est obtenue podr= 0).

2.2 Algorithme 3MG

Nous proposons d'utiliser une stegie de Majoration-Mini-
misation (MM) pour minimiser le crére convexe difrentiable
F défini par (2)-(4). Il s'agit de remplacer le pr@phe de mini-
misation initial par uneé&quence de sous-pr@ohes plus sim-
ples, ici quadratiques. Sait’ ¢ RY. On c&finit unefonction
guadratique majorante de F' enx’ par

(Ve € RY) Q(z,2') > F(z) etQ(z',x') = F(z'). (5)

D’apres [1], la propréte (5) est erifiee si I'on cfinit,
(Ve e RY) Q(z,2') = F(z') + VF(z')" (x — )

1
+ 5@ - )T Ax')(z — '),
de matrice Hessienne

(Ve e RY) A(x)=H"H +\V*"B(z)V*
+ AV B(@)VY +2kVETVE L 291,
ou I est la matrice identitdeR”™ et, pour toute € RY,

B(z) = Diag { [(V¥2)*+ (V¥a) + 7] _1/2} .

Dans sa forme standard, I'algorithme MMestit

(Vk € N) @p4q € argmin Q(z, zy). (6)
xzeRN
Notons que (6) s'identifie avec une approche semi-quadgtiq
frequemment utilise dans le domaine de la restauration d'ima-
ges [12]. Cependard, chaque #rationk € N, la minimisation
deQ(-, zx) requiert l'inversion de la matricd (xz;) € RV*V,
ce qui peut s'agrer exttmement coteux en pratique, surtout
dans le cas de la restauration de degsmvolumiques. Pour pal-
lier ce probéme, des stragies de @solution approdke [11],
ou de sous-espace [3] o€ propoges. Nous retenons I'ap-
proche 3MG (MMa mémoire de gradient) de [3] qui consiste
limiter I'espace de minimisation de la fonction majoraaten
sous-espace de faible dimension, engemdr un petit nombre
de vecteurs. En pratique, cela condultalgorithme suivant :

(Vk S N) Ti41 = Tk + Dyug, (7)
ou les vecteurs colonne dB, engendrent le sous-espace de
mémoire de gradient ;
o —VF(.’IJQ) k=0
Dy, = { “VF(xp) | 2 —apa] si k>0 &
etu,, estun minimiseur de la fonction quadratique> Q(x;+
Dy, xy,), donré par
U = — (DZA(:Bk)Dk)T DZVF(:Bk), (9)
ou t est I'operateur de pseudo-inverse. La convergence de la
suite(xx ) ke résultant de I'alternance désapes (73 (9) vers
un minimiseur deF' estétablie dans [4]. En pratique, leit
rations sont stogges @s que le crigre d'aret ||V F(xy)|| < e
est \erifie, avec, typiqguement, = 10~2. Notons que I'algo-
rithme 3MG s’est disting@ sur divers exemples pratiques par
son faible cdt calculatoire, et sesés bonnes performances en
terme de vitesse de convergence [4, 8].

Si
Si

3 Resultats de simulation

Nous pEsentons ici lesasultats de restauration obtenus par
I'algorithme 3MG appliqé a des don@es synthtiques eté&elles.
Les simulations sont effeades sur un Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-2630v2 @ 2.6GHz avec Matlab R2013a. Les axes des fi-
gures sont grades en microns. La stiggie d’obtention de la
PSF exgrimentale utilige pour toutes les egpences est&trite
ci-dessous.



ovjctt || B 3.2 Restauration d’'une image syntetique

o Ir 5 ) Lamellodovers Nous commencons avec la restauration de éesrsyntb-

ales en verre ranche de ussu cerepra . . . . . -

Billes creuses — — 7 Lamelle de verre tiques. L'objet original est I'magé&eT_aneur ysm issue du

fluorescentes site http ://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexcpa
FIGURE 1 —Montage utili® pour obtenir la PSF ekpimentale. 125987-showvol-isosurface-render/, de tailie x 154 x 154

pixels, retenue pour la psence de structures filaires dans celle-
ci. Afin de ggrérery, nous avons appligua I'image originale
la PSF exprimentale, en supposant urésolution de).08 x
0.08 x 0.1 microns. Un bruit additif Gaussien ceata, de plus,
éte ajoug, afin d’avoir un rapport signal sur bruit (RSB) de
20 dB. Les paranatres de &gularisation sontagles manuelle-
ment afin de minimiser I'erreur entre les images origirmalket
restaueez. Sur cet exemple, I'ailioration, en terme de RSB
(RSB(z,z) = 10log;,(E[x?]/E[(x — Z)?]) oU E rep’sente
I'opérateur de moyenne spatiale), enjret x est de3.61 dB.
La figure 3 illustre deux coupes, I'une suivahtet I'autre sui-
vantX, des images originaleggradte, et resta@e.360 iterations

! - - . de 'algorithme sont @cessaires pour satisfaire le eri d’arét,

z ce qui correspond un temps de reconstruction d’envir®mi-

FIGURE 2 —Coupes centrales de la PSF ékmentale, issue de l'ob- Nutes. La qualé visuelle desésultats, que nous avons confir-
servation au microscope biphotonique de micro-billes fluorescenté®i&e sur d'autres jeux de dobes synthtiques, permet de va-
de diangtre 0.5 microns plaées sous une tranche de tis@ebral  lider la méthode propdse, dans le castol'opérateurH est
d’épaisseut 00 microns. connu de facon exacte.

3.1 Deétermination de la PSF ex@rimentale

Nous cherchona obtenir une PSF egpimentalea profon- 3.3 Restauration de doni@es geelles
deur100 microns du microscope biphotonique LSM 780 (Zeiss),

disponible au CERIMED, lorsque le contexte d’acquisitish e  Nous nous ireressons maintenaatia restauration d'images
le suivant : (i) le faisceau d’excitation est produit par an | acquises par le microscope. Nous appliquons tout d’abdrd no
ser infrarouge cadrent pulgé a la longueur d'ond840 nm, (i)  méthodea la restauration d’'une image de bille creuse de dia-
la fluorescence est acquise sur@&etteurs en cascade analy- metre 4 microns, de taillés86 x 186 x 351 pixels, acquise par
sant chacun une bande spectrale distincte du spectreeyisible montage écrit en figure 1, sous uné&solution de0.08 x

(i) seul le detecteur sensible dans la bang&-605 nm est  0.08 x 0.1 microns. La figure 4 illustre deux coupes, suivant
consicere dans notreetude. Nous mettons en place le mon-Z et X, de I'image obser®e et resta@e. Nous fixons les pa-
tage illusté en figure 1. La tranche de tissérebral, d’'une rametres de &gularisation afin d’obtenir une qudivisuelle
épaisseur de00 microns, &te cecouee au vibratome partir ~ satisfaisante de I'image resté@er25 minutes sont acessaires
d’'un cerveau lee sur une souris. Cette degné nous per- pour la reconstruction. Nous pouvons noter une fatiction
met de simuler un milieu proche des conditionsiivo. Plu-  du bruit de mesure. De plus, la forme épigue et creuse de la
sieurs acquisitions (typiqguement 5 sur diffnts champs) de bille est bien resta@e, en particulier dans le plafy. La forte
différentes billes fluorescentes creuses T7284 (produites pa&formation sur I'axeZ lieea I'instrument est amoindrie mais
Molecular Probes Life technologies) 86 microns de diamatre  reste anmoins visible.

(assimilablesa des distributions de Dirac 3D), pkes sous Nous nous irtressons ensuitela restauration d’une image
cette tranche de cerveau, sont efféetsl avec uneésolution de taille512 x 512 x 40 pixels, correspondarit I'observation
tres fine (.02 x 0.02 x 0.10 microns). Nous&alisons ensuite au microscope biphotonique d’'un morceau de cerveau dessouri
une moyenne des images obtenues, de factmiter le bruit  transgnique clarifé par la néthodescal e [9]. Contrairement
eta prendre en compte léventuelles inhomadgeités structu-  aux tests grcedents, uneasolution moindre, de.8 x 0.8 x 2.5
relles du tissu &rébral. La figure 2 illustre la PSFesultante, microns &&té utilisée, afin de s’approcher des conditioasltes
de taille191 x 191 x 151 pixels. Nous pouvons remarquer le d’acquisitionin vivo. La figure 5 illustre deux coupes, suivant
fort étalement de la PSF suivant I'aXe caracéristique de la Z etY, de I'image obserge, et resta@e apes un temps de re-
microscopie par fluorescence [13] ainsi que son &tgimliée  construction d’enviror0 minutes. A nouveau, NOUS pouvons
aux aberrations optiques. Dans la suite de cette sedilasgra  observer que la Bthode propae permet deéduire le bruit
un operateur de convolution 3D, dont le noyau est une versiod’acquisition, et d'aréliorer la qualié de I'image, en particu-
interpoke par splines cubiques de cette PSFéexpentale, lier dans le plarKY, ce qui permet une meilleure visualisation
s’adaptant la iesolution des dorégesa restaurer. des corps cellulaires.



FIGURE 3 — Coupes originales (gaucheggrades (centre) et res-
taurees (droite)aZ = 13.6 microns (haut) eX = 5.36 microns (bas),
de 'imageCT_aneur ysm

4 Conclusion
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FIGURE 4 — Coupes obseies au microscope biphotonique (haut)
et restauges (bas)a Z = 22 microns (gauche) eX = 8 microns

(droite), d’'une bille fluorescente de diaime4 microns.

Ce travail aborde le probine de éconvolution en microsco-
pie biphotonique. La i@thode propa=e repose sur une formu-
lation variationnelle du probime et sur un algorithme de type
MM. Des réesultats prometteurs o@té obtenus sur dormes
réelles et sim@es. Nous travaillons actuellementobtention
de moetles PSF spatialement variantes, €itpns attentiora
I'analyse de la nature du bruit.
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