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Résumé ix

Simulation et apprentissage machine pour l’analyse d’images de cellules uniques basée
sur la microscopie à fluorescence en microfluidique

Résumé

Cette thèse se situe dans le contexte de l’étude des cellules isolées, i.e. la cytologie. Cette
branche de l’analyse du vivant est en pleine évolution grâce à des apports technologiques
révolutionnaires. Ainsi, grâce à la microfluidique, les cellules peuvent désormais être amenées
automatiquement sous un microscope là où elles étaient classiquement triées selon des signa-
tures spectrométriques mono-dimensionnelles. Par ailleurs, grâce aux études sur les organoïdes
et la transparisation des tissus il est possible d’observer in situ et de façon faiblement invasive la
forme et les textures individuelles des cellules dans des agrégats en trois dimensions. La puis-
sance de ces évolutions technologiques en cytologie est possiblement décuplée quand elles sont
associées à la diversité des modalités de microscopies à fluorescence ou encore à l’intelligence
artificielle par apprentissage machine.
Ces nouvelles opportunités en cytologie moderne amènent également un lot de questions
ouvertes : Quel microscope choisir pour faire un tri de cellules ? Est-ce qu’une super résolution
est indispensable? Est-ce qu’une image 3D est nécessaire? Comment accélérer le débit de
l’imagerie pour atteindre un haut débit sans augmenter le coût de l’expérimentation ? La réponse
à ces questions dépend bien sûr de la question biologique posée mais la méthodologie pour y
répondre peut-être générique. Nous les abordons avec une approche originale de simulation
numérique en nous penchant sur des cellules étudiées dans le domaine de la cancérologie. Nous
montrons l’apport de la simulation pour de l’instrumentation virtuelle et pour de l’augmentation
de données en apprentissage machine.
Sur cellules uniques, nous montrons que lorsqu’une tâche de tri est seulement visée, il est
possible de recourir à la microscopie sous-résolue en utilisant des caractéristiques texturales
classiques aussi efficacement que les caractéristiques pointillistes basées sur des microscopes
super-résolus. Ensuite, nous montrons, pour différentes techniques de microscopies, que les
images 2D pourraient être utilisées au lieu des images 3D avec une magnitude de performance
similaire. Puis, nous prouvons que l’imagerie diffractive, plus simple et compact d’utilisation,
pourrait être utilisée au lieu de l’imagerie conventionnelle sans perte de la performance de tri.
Enfin, nous montrons que l’effet de flou apporté par la microfluidique peut être négligeable
sur le tri de cellules. Sur agrégats cellulaires, la détection individuelle de cellules est fortement
dépendante de la qualité des images acquises. Un facteur important permettant d’avoir des
images de haute qualité est la clarification chimique des échantillons. Néanmoins, ces méthodes
sont invasives et coûteuses en termes de préparation des échantillons. Dans une deuxième
partie de la thèse, nous montrons la puissance de l’apprentissage profond pour réaliser une
clarification numérique des échantillons par apprentissage de type transfert.

Mots clés : microscopie de fluorescence, système microfluidique, cellule unique, tri des
cellules, simulation d’images microscopiques, apprentissage machine, instrumentation
virtuelle, sphéroïde, clarification numérique



x Résumé

Simulation and machine learning for image analysis of single cells based on fluorescence
microscopy in microfluidics

Abstract

This thesis is conducted in the context of the study of isolated cells, i.e. cytology. This branch of
life analysis is in full evolution thanks to revolutionary technological contributions. Thus, with
the advent of microfluidics, cells can now be automatically brought under a microscope where
they were classically sorted according to one-dimensional spectrometric signatures. Further-
more, thanks to studies on organoids and tissue transparencies, it is possible to observe in situ
and in a minimally invasive way the shape and individual textures of cells in three-dimensional
aggregates. The power of these technological developments in cytology is potentially increased
tenfold when combined with the diversity of fluorescence microscopy modalities or artificial
intelligence through machine learning.
These new opportunities in modern cytology also bring a lot of open questions: Which micro-
scope to choose for cell sorting? Is a super resolution essential? Is a 3D image necessary? How
to accelerate the imaging throughput to reach a high throughput without increasing the cost of
the experiment? The answer to these questions depends of course on the biological question
asked but the methodology to answer them can be generic. We address them with an original
approach of numerical simulation by looking at cells studied in the field of cancerology. We
show the contribution of simulation for virtual instrumentation and for data augmentation in
machine learning.
On single cells, we show that when a sorting task is only targeted, it is possible to use sub-
resolved microscopy using classical textural features as efficiently as pointillistic features based
on super-resolved microscopes. Then, we show, for different microscopy techniques, that 2D
images could be used instead of 3D images with a similar performance magnitude. Then, we
prove that diffractive imaging, simpler and more compact to use, could be used instead of
conventional imaging without loss of sorting performance. Finally, we show that the blurring
effect brought by microfluidics can be negligible on cell sorting. On cell aggregates, individual
cell detection is strongly dependent on the quality of the acquired images. An important factor
to obtain high quality images is the chemical clarification of the samples. However, these
methods are invasive and costly in terms of sample preparation. In a second part of the thesis,
we show the power of deep learning to achieve digital clarification of samples by transfer
learning.

Keywords: fluorescence microscopy, microfluidic system, single cells, cell sorting, mi-
croscopy images simulation, machine learning, virtual instrumentation, spheroids, digi-
tal clearing
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1.1. Introduction 3

Dans ce premier chapitre introductif, nous présentons un aperçu général sur les

différents enjeux en cytométrie pour le tri et l’analyse de cellules uniques. Nous décri-

vons également les différentes techniques d’analyse des cellules uniques, notamment les

méthodes basées sur les systèmes microfluidiques, la microscopie à fluorescence et les

méthodes de traitement des images. Puis nous explicitons la problématique scientifique

générale de cette thèse. Dans une deuxième partie, nous détaillons le contexte pra-

tique, les objectifs spécifiques de la thèse, les méthodologies et techniques utilisés pour

résoudre les différentes problématiques. Finalement, nous présentons en conclusion,

l’organisation du document.

1.1 Introduction

Dans une forêt de cent mille arbres, il n’y a pas deux feuilles identiques. De même,

dans le corps humain, il n’y a pas deux cellules similaires dans un groupe génétique-

ment identique. L’analyse de cette hétérogénéité cellulaire a été reconnue comme une

étape vitale pour l’interprétation correcte des résultats diagnostiques et thérapeutiques

des maladies, tels que les métastases tumorales [1, 2], la résistance aux médicaments [3]

et la différenciation des cellules souches [4, 5]. Cependant, cette analyse a été longtemps

masquée par l’étude des réponses moyennes d’une population des cellules. Or, pour

pouvoir identifier les différences entre les cellules, il est nécessaire de procéder à di-

verses manipulations et à une analyse complète au niveau des cellules uniques.

Depuis de nombreuses décennies, l’utilisation d’outils biologiques traditionnels,

comme les boîtes de Pétri et les plaques de puits a été reconnue comme une solution

pour l’isolement des cellules. Toutefois, ces outils sont techniquement difficiles pour

manipuler et analyser des cellules uniques de petite taille et à faible concentration

de bio-molécules cibles [6]. Ainsi, la cytométrie de flux, la méthode classique, qui

permet de trier rapidement les cellules marquées par fluorescence dans un flux, a

été développée et reconnue comme une méthode standard pour l’analyse des cellules

uniques [7, 8]. Cette méthode est automatique, et elle permet la détection multiple

et efficace pour le tri cellulaire. Néanmoins la cytométrie de flux est encombrante,

mécaniquement compliquée, coûteuse et exigeante pour des volumes d’échantillons

relativement importants. En outre, elle ne peut être utilisée que pour analyser les

cellules à un moment donné, c’est-à-dire qu’il est impossible d’utiliser la cytométrie

de flux pour surveiller en permanence la dynamique cellulaire [6]. Le développement

de la microfluidique, qui permet de manipuler et contrôler des fluides de l’ordre du

micro au pico-litre dans des réseaux de microcanaux, ouvre la voie à l’étude de cellules

uniques et des interactions cellulaires dans des agrégats comme dans les modèles
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des sphéroïdes [9]. La microfluidique a connu un essor considérable depuis près de

deux décennies [10, 11] et permet d’envisager des approches révolutionnaires pour la

cytométrie.

1.2 Vue sur les systèmes microfluidiques

Par définition, un système microfluidique est un dispositif miniaturisé formé d’un

ensemble de microcanaux gravés ou moulés dans un matériau (verre, silicium ou poly-

mère tel que le PDMS pour PolyDiMethylSiloxane) [12]. Les microcanaux constituants

la puce microfluidique sont connectés entre eux de manière à réaliser une fonctionnalité

spécifique tels que mélanges, pompage, tri, ou contrôle de l’environnement biochimique.

Ce réseau de microcanaux enfermé dans la puce microfluidique est relié à l’extérieur

par des entrées et des sorties percées à travers la puce, comme des interfaces entre le

monde macro et micro [13, 14] (voir figure 1.1). C’est par ces trous que les liquides sont

injectés et évacués de la puce microfluidique avec des systèmes extérieurs tels qu’un

contrôleur de pression ou une pompe péristaltique, etc [15, 16].

Figure 1.1 – Illustration d’un système microfluidique avec les tubes d’entrée et de sortie
en comparaison avec une pièce de monnaie de 1 centime d’euro. Figure reproduite à
partir de la base de données du projet.

Les progrès de la microfluidique ont permis plusieurs types de manipulation des

cellules uniques. Nous pouvons citer par exemple, les méthodes hydrodynamiques

comme la microfluidique en gouttelettes et la microfluidique basée sur les tourbillons,

les méthodes mécaniques comme les manipulations par des microvalves, des microstruc-

tures ou des micro puits, etc [17, 18]. Ces méthodes permettent d’isoler les populations

en cellules uniques pour une tâche d’analyse [19, 20], de cultiver des échantillons
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biologiques directement sur une puce [21, 22], de contrôler l’environnement dans

lequel les systèmes cellulaires se développent, d’injecter des nutriments et des mé-

dicaments [9, 23], et aussi de reproduire les conditions dynamiques présentes dans

un organe vivant [24]. En plus, diverses fonctionnalités analytiques, notamment les

réseaux de microélectrodes, la spectrométrie de masse et la chromatographie, peuvent

être intégrées aux composants microfluidiques pour diverses applications d’analyse

qualitative et quantitative de cellules uniques [6, 25, 26]. Bien que ces systèmes soient

efficaces pour certaines tâches comme le tri des cellules, les analyses liées sont limitées

aux signatures d’absorption spectro-métrique traditionnelles ou aux signatures de dif-

fusion détectées lors du passage des cellules. Ainsi, elles sont incapables d’extraire des

informations résolues dans l’espace qui sont souvent essentielles pour quantifier des

phénotypes cellulaires complexes. Grâce à la cytométrie par imagerie [27, 28, 29], utili-

sant les techniques de microscopie à fluorescence, l’analyse exhaustive à haut débit de

l’hétérogénéité cellulaire basée sur des caractéristiques 2D et 3D spatiales individuelles

(comme par exemple la forme, la texture, la taille, etc) est maintenant possible [30,

31]. Ce couplage de la microfluidique avec les microscopes à fluorescence a ouvert

une nouvelle ère pour la cytométrie rapide. Cependant, pour une analyse résolue et

performante, il est nécessaire de définir la technique de microscopie et la résolution des

images adéquates en lien avec le type d’analyse visée.

1.3 Microscopie à fluorescence : une révolution dans le

monde de l’imagerie microscopique

Au cours des deux dernières décennies, la microscopie a bénéficié de plusieurs

révolutions scientifiques. Par exemple, des innovations en chimie via la production de

nouveaux marqueurs fluorescents ou en optique avec des lasers accordables à la fois en

longueur d’onde et en durée d’impulsion [32]. La microscopie à fluorescence se base

principalement sur le marquage des échantillons par des bio-molécules fluorescentes

appelées les fluorophores. Lorsque l’échantillon est irradié par un laser à une bande spé-

cifique de longueurs d’onde, ces longueurs d’onde seront absorbées par les fluorophores

et une lumière de plus grande longueur d’onde est émise. À travers des filtres optiques,

seules les longueurs d’onde spécifiques de la lumière émise atteignent le détecteur pour

former une image [33, 34]. Contrairement à la microscopie classique, où l’échantillon

est observé avec la lumière incidente, la microscopie à fluorescence utilise la différence

entre les longueurs d’onde d’excitation et d’émission pour bloquer la lumière incidente,

ce qui permet d’obtenir une image présentant un contraste élevé entre l’échantillon et

le fond.
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1.3.1 Fonction d’étalement du point (PSF) et résolution optique

Un élément important en microscopie est la fonction d’étalement du point (PSF,

pour point spread function). Cette fonction est définie comme la réponse impulsionnelle

d’un microscope qui contrôle la résolution d’une image. En microscopie, l’image d’une

source ponctuelle, n’est plus un point, mais plutôt une tache floue appelée la figure de

diffraction (ou tache d’Airy) (voir figure 1.2.A). La fonction d’étalement du point (PSF)

décrit la relation entre l’objet ponctuel et la réponse floue produite dans le microscope.

Une image provenant d’un microscope consiste en une somme de toutes les PSFs des

objets ponctuels de l’échantillon. Ainsi, une PSF à une largeur à mi-hauteur (FWHM,

pour Full Width at Half Maximum) plus grande diminue la résolution de l’image acquise.

Cette fonction est généralement plus allongée dans la direction z (axiale) que dans la

direction xy (latérale) (raxiale > rlaterale) comme montré dans la figure 1.2.A.

Un autre terme important en imagerie microscopique est la résolution optique.

Elle est définie par le pouvoir d’un système microscopique à séparer l’image de deux

fluorophores dans l’échantillon qui sont séparés par une distance d. Selon le critère de

Rayleigh [35], la distance minimale entre deux points pour qu’on puisse les distinguer

est définit par,

dR =
λ

2NA
, (1.1)

avec, dR est la distance de Rayleigh, λ est la longueur d’onde du laser et NA l’ouverture

numérique de l’objectif. Selon l’équation (1.1), deux points sont résolus si d > dR, à la

limite de résolution (limite de diffraction) si d = dR et sont non résolus si d < dR. Une

illustration de ces trois cas est montrée dans la figure 1.2.B.

1.3.2 Les modalités de microscopie à fluorescence

Les révolutions scientifiques en chimie des fluorophores ont permis l’apparition des

techniques de microscopie de résolution intermédiaire à super-résolution en minimisant

la taille de la PSF. Nous citons par exemple, la microscopie à champ large, la microscopie

confocale à balayage laser [36], la microscopie de fluorescence à feuillet de lumière

(LSFM, pour Light-Sheet Fluorescence Microscopy) [37, 38], la microscopie à illumination

structurée (SIM, pour Structured Illumination Microscopy (SIM)) [39], la microscopie à

déplétion par émission stimulée (STED, pour Stimulated-Emission-Depletion Microscopy),

ou les techniques de microscopie unique de localisation de molécule (SMLM, pour
Single Molecule Localization Microscopy) [40, 41]. Grâce à ces techniques, la microscopie

à fluorescence est devenue l’un des principaux outils de la biomédecine permettant

d’observer en 2D ou en 3D des éléments cellulaires à l’intérieur de cellules uniques
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Figure 1.2 – La fonction d’étalement du point (PSF) d’un microscope. (A) L’image
d’une source ponctuelle est une figure de diffraction (tache d’Airy) d’une largeur à
mi-hauteur (FWHM) dans le plan xy de rlateral et dans la direction de z de raxial . (B)
Les trois conditions de critère de Rayleigh de deux points sources : points résolus, à la
limite de résolution et non résolus qui dépend de la distance d qui les sépares.

avec des résolutions qui vont en dessous du critère de Rayleigh (équation (1.1)) d’un

microscope classique [42]. Cependant, chaque modalité de microscope citée présente ces

avantages et des limites par rapport aux autres et par suite il faut adapter la technique

de microscopie selon l’application visée. Par exemple, les microscopes à champ large

sont des systèmes qui permettent l’acquisition rapide d’échantillons fluorescents sur

un grand champ de vision, mais ils ne permettent pas le sectionnement optique (la

possibilité de sectionner une cellule ou un tissu en tranches virtuelles et en 3D) et

peuvent donner lieu à des images de faible contraste et de faible résolution spatiale.

Par contre, les microscopes confocaux ont été développés pour résoudre ce problème,

mais ils sont fortement affectés par le photo-blanchiment et la photo-toxicité ce qui
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est parfois limitant pour de l’imagerie au cours du temps d’échantillons biologiques.

Les LSFMs combinent la capacité de sectionnement optique, typique des systèmes

confocaux, avec la possibilité de balayer rapidement un grand champ de vision, typique

de la microscopie à champ large résultant d’une imagerie à une vitesse d’acquisition

élevée sur des échantillons 3D étendus et une phototoxicité réduite par rapport à

la microscopie confocale. Les SIMs permettent d’obtenir un gain de résolution d’un

facteur de 2 sur toutes les directions. Tandis que les SMLMs permettent une détection

individuelle des fluorophores à haute résolution, mais ils ont un coût élevé en termes

de dispositif optique, de système de micro-positionnement, du temps d’acquisition et

de taille de la mémoire numérique [42, 43, 44]. Une illustration de la différence en

résolution d’image pour les techniques de microscopie à fluorescence à champ large,

confocale, SIM et SMLM est présentée dans la figure 1.3.

Figure 1.3 – Illustration de la différence en résolution d’image pour les techniques de mi-
croscopie à fluorescence à champ large, confocale, SIM et SMLM. Barre d’échelle=10 µm.
Les cellules visualisées sont des cellules squameuses oral (VB6) marquées à l’aide du
fluophore Alexa Fluor 647 pour visualiser la protéine ITGB1.

Figure modifiée à partir de [45].

1.3.3 Les défis en microscopie à fluorescence

Certaines techniques de microscopie à fluorescence sont largement utilisées conjoin-

tement aux systèmes microfluidiques (laboratoire sur puce, Lab-On-Chip). En effet, ces

techniques sont intégrées à des systèmes microfluidiques afin d’observer, à haut débit,

des échantillons biologiques directement dans le canal microfluidique, généralement

en temps différé, à l’échelle de la cellule unique [29, 46, 47, 48]. Cependant, dans ce

contexte, les techniques de microscopie super-résolus ne sont pas utilisées dans des

applications industrielles ni même dans des plateformes de microscopie ouvertes à des

utilisateurs qui ne sont pas experts en instrumentation. Une des raisons qui explique

ce retard est que la super-résolution s’accompagne de contraintes en termes de micro-

positionnement qui sont d’autant plus exigeantes que la taille de la fonction d’étalement
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du point du microscope est petite. Une façon de relâcher ces contraintes consiste à cou-

pler le choix des éléments optiques, c’est-à-dire la conception de la fonction d’étalement

du point, conjointement avec la question biologique posée et les pipelines de traitement

d’images associés. Nous proposons une telle approche dans cette thèse.

Ainsi, une question importante, non étudiée dans la littérature et qui représente

un défi dans le domaine, est de déterminer les limites des vitesses de passage des

cellules dans les microcanaux et d’étudier l’effet des artefacts de la microfluidique sur

la performance d’analyse des images. Or, l’étude de ces aspects, expérimentalement,

est très coûteuse et nécessite une répétition d’expériences avec diverses techniques de

microscopie et diverses configurations microfluidiques. Une manière de réduire ces

coûts est de s’appuyer sur la simulation numérique. Cette méthodologie permettra de

définir les différentes configurations optiques des microscopes et de la microfluidique

associée en faisant de l’instrumentation virtuelle. Dans cette thèse, nous étudions l’effet

du déplacement des cellules dans le système microfluidique sur l’analyse des images en

utilisant la simulation numérique.

1.3.4 Modalité d’imagerie sans lentille

L’imagerie de fluorescence sans lentille (lens-less imaging, en anglais) [49] est un

outil biomédical prometteur actuellement étudié pour une large gamme d’applica-

tions incluant la cytométrie [50, 51, 52, 53]. Cette imagerie consiste à détecter le motif

holographique diffracté par l’objet biologique par un capteur sans l’utilisation d’un

l’objectif de microscope. Un cas spécifique de l’utilisation de l’imagerie sans lentille

est l’imagerie diffractive où le module de la transformée de Fourier est directement

capturé via l’acquisition de la figure de diffraction de Fraunhofer [54]. Des algorithmes

de traitement d’images issus de l’intelligence artificielle peuvent alors être utilisés pour

détecter, analyser et même classifier les objets biologiques observés grâce au suivi d’in-

dicateurs spécifiques dans cette figure de diffraction non directement interprétable par

un humain. Cette technique d’imagerie présente l’avantage de simplifier la conception

optique, ce qui permet d’éviter d’avoir à se positionner très proche de l’échantillon

avec des optiques corrigées des aberrations [55]. La figure 1.4 illustre la différence en

conception optique entre l’imagerie à fluorescence conventionnelle et l’imagerie sans

lentille par diffraction.
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Figure 1.4 – Illustration de la différence en conception optique de : (A) l’imagerie
à fluorescence conventionnelle et (B) imagerie sans lentille par diffraction. Figure
modifiée à partir de [55].

1.4 Traitement des images microscopiques

Les évolutions des techniques de microscopie ont été accompagnées par le dévelop-

pement des algorithmes du traitement d’images dédiés pour l’étude des images 2D et

3D microscopiques [56]. Cependant, l’analyse quantitative des ensembles de données

aussi vaste issue des systèmes microfluidiques est un problème de vision par ordinateur

difficile à résoudre. Jusqu’à présent, le profilage phénotypique a été abordé à partir

de méthodes classiques d’analyse d’image dans une approche ciblée où les caractéris-

tiques spécifiques pertinentes pour le phénotype d’intérêt sont considérées [57, 58].

Cependant, le profilage phénotypique implique une approche moins ciblée, permet-

tant l’identification de nombreuses propriétés de l’échantillon et permettant un large

éventail de caractéristiques pour décrire ces propriétés [59, 60]. De telles situations

nécessitent des techniques plus avancées reposant sur l’apprentissage automatique [61,

62, 63]. Les algorithmes d’apprentissage automatique ont été largement utilisés pour

des applications en microscopie à fluorescence, comme par exemple, la classification

d’images basée sur des caractéristiques spatiales des cellules [64], la segmentation

de noyaux des cellules [65, 66, 67] et encore le débruitage et la restauration d’images

microscopiques [68, 69, 70]. Cependant, ces méthodes impliquent l’annotation ma-

nuelle d’une grande quantité de données pour entraîner correctement les algorithmes



1.5. Les agrégats des cellules : les sphéroïdes 11

d’apprentissage automatique. Ce processus est coûteux en terme de temps et constitue

le principal goulot d’étranglement dans le pipeline d’analyse des images. Une possibi-

lité pour surmonter ce problème, est d’utiliser des simulateurs numériques, incluant

la structure biologique à imager jusqu’à la physique de l’imagerie, pour simuler des

images annotées automatiquement. Nous proposons une telle solution dans cette thèse.

1.5 Les agrégats des cellules : les sphéroïdes

1.5.1 Les défis en imagerie des sphéroïdes

Les sphéroïdes sont des agrégats hétérogènes en prolifération, quiescentes et né-

crotiques de systèmes de culture cellulaire tridimensionnels (3D) in vitro [71]. Ils ont

suscité un intérêt croissant pour le criblage de médicaments en raison de leur capacité

à imiter parfaitement les principales caractéristiques des contacts physiologiques de

cellule à cellule et de cellule à matrice comme dans les tumeurs solides humaines in

vivo [72, 73]. En raison de la standardisation de leur production, les sphéroïdes sont

devenus un modèle de choix dans le contexte des 3R (remplacer, réduire, raffiner)

notamment pour le criblage de médicaments à haut débit [74, 75]. Pourtant, même si

les résultats expérimentaux sont souvent quantitatifs, entre chaque sphéroïde de taille

contrôlée, ils ne permettent pas d’obtenir des informations sur une seule cellule au sein

du sphéroïde lui-même, en raison de son manque d’adaptabilité à la microscopie en

profondeur. L’un des principaux défis est la visualisation des sphéroïdes par imagerie

de fluorescence, en raison de la diffusion de la lumière qui induit une pénétration en

profondeur limitée dans une telle structure opaque et, par conséquent, une faible perfor-

mance d’analyse des données au niveau de la cellule unique [76, 77]. Une solution pour

améliorer la visualisation des sphéroïdes marqués en fluorescence consiste à utiliser

des techniques de clarification optique, qui améliorent l’imagerie en profondeur et

permettent l’acquisition d’images de haute qualité et l’analyse d’images à haut débit. Le

principe de base de la clarification optique est d’uniformiser l’indice optique au sein de

la structure 3D, de manière à minimiser la réfraction. L’une des options est d’éliminer

les lipides qui contribuent aux effets de réfraction de la lumière, ou de remplacer l’eau

par une solution plus proche de l’indice de réfraction des lipides [78, 79, 80, 81, 82, 83].

La figure 1.5 montre une illustration d’un modèle de sphéroïde en 3D avant et après la

clarification.

1.5.2 Les défis en analyse des cellules en sphéroïdes

Bien que les méthodes de clarification permettent d’améliorer la qualité des images

en profondeur, ces méthodes sont invasives et coûteuses en termes de préparation
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Figure 1.5 – Illustration d’un modèle de sphéroïde en 3D acquise avec un microscope
confocal à fluorescence. Le réactif NucGreen Dead 488 ReadyProbes est utilisé comme
marqueur pour la visualisation de l’ADN dans les noyaux de cellules. (A) Le sphéroïde
avant la clarification. (B) Le sphéroïde après la clarification avec la méthode RapiClear.
Les plans XY à une profondeur de z = 84µm montre l’amélioration de la qualité de
l’image en profondeur.

des échantillons. De plus, il existe une diversité des protocoles délivrant différentes

performances de clarification optique. Ainsi, il est nécessaire d’identifier l’effet des

méthodes de clarifications sur la qualité des images et d’identifier la meilleure méthode

de clarification. Jusqu’à présent, l’évaluation de la qualité de la clarification optique

dans les sphéroïdes 3D a été effectuée à l’aide de métriques de qualité locales telles

que le rapport signal/bruit (SNR) et le rapport contraste/bruit (CNR) [84, 85, 86].

Cependant, il n’est pas évident de relier les métriques locales aux mesures d’intérêt

quantitatives finales. Il nous a donc semblé intéressant de revisiter l’évaluation de la

qualité de la clarification en se basant sur les métriques correspondantes à l’analyse

visée comme par exemple les métriques de segmentation pour une tâche de détection

des cellules uniques dans les sphéroïdes.

Les mesures quantitatives finales pour l’analyse d’image des sphéroïdes à haut débit

reposent principalement sur les mesures de la fluorescence des sphéroïdes entiers, l’ana-

lyse de la taille et l’invasion de la matrice comme indicateur des effets anti-métastatiques

des médicaments [87, 88, 89, 90, 91, 92]. Ces mesures fournissent des informations

quantitatives macroscopiques utiles mais ne fournissent pas suffisamment de détails

biologiques au niveau de la cellule unique pour évaluer les réponses au traitement, ni
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d’analyses quantitatives telles que le comptage des cellules et les études d’agrégation,

ni de caractéristiques dans le temps telles que les taux de croissance et de prolifération.

Pour surmonter ces limitations, des méthodes de segmentation des noyaux cellulaires

individuels ont été développées pour les images de sphéroïdes 2D et 3D [93, 94, 95,

96, 97, 98, 99, 100]. Les méthodes existantes dans la littérature pour la segmentation

des noyaux cellulaires en microscopie sont actuellement des méthodes basées sur l’ap-

prentissage profond (Deep Learning). L’intérêt spécifique pour l’apprentissage profond,

par opposition à un pipeline de traitement d’image standard composé d’une étape de

débruitage [101] suivie d’une étape de segmentation [102, 103], est d’offrir un processus

d’apprentissage de bout en bout où tout le pipeline est optimisé en même temps. Plu-

sieurs architectures ont été développées pour segmenter les noyaux en intégrant deux

ou plusieurs canaux dans la sortie de l’architecture d’apprentissage profond ou en ap-

pliquant des méthodes de post-traitement sur les cartes de segmentation prédites pour

améliorer la qualité des résultats de segmentation [67, 104, 105, 106, 107, 108, 109]. Les

méthodes d’apprentissage profond ont été appliquées pour segmenter des sphéroïdes

entiers de différentes tailles, formes et conditions d’éclairage [110] et également pour

segmenter les noyaux dans les images de sphéroïdes en 3D [111]. Dans ces travaux

connexes, une seule méthode de clarification a été étudiée. En revanche, dans cette

thèse, nous proposons, dans une perspective d’apprentissage profond, un protocole

permettant de comparer plusieurs méthodes de clarification pour la segmentation des

noyaux dans les sphéroïdes 3D en microscopie à fluorescence.

1.6 Problématique scientifique et objectifs de la thèse

Dans cette thèse, nous nous intéressons à la tâche du tri des cellules et la détection

des cellules dans les agrégats. Le tri des cellules est une application essentielle en micro-

fluidique, qui consiste à identifier les types des cellules d’une manière efficace et rapide.

Cette tâche consiste à trier des cellules cibles en fonction de leurs propriétés ou de leur

type à partir de mélanges complexes et hétérogènes [7, 112, 113, 114]. Cette étape de tri

permettra de trier et d’analyser à haut débit les cellules cancéreuses à différents stades.

Tandis que la détection des cellules uniques dans les sphéroïdes permettra d’évaluer

les réponses au traitement, l’analyse quantitative telle que le comptage des cellules, les

études d’agrégation, et l’analyse des caractéristiques dans le temps telles que le taux de

croissance et le taux de prolifération.

Sur la base de la première partie de ce chapitre, nous déduisons que l’analyse des

cellules uniques est fortement dépendante de la préparation des échantillons, de la
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technique de microscopie utilisée, de la configurations du système microfluidique

couplé au microscope et des méthodes de traitement des images associées. Ainsi, les

problématiques scientifiques de cette thèse peuvent être reformulées sous la forme de

deux problématiques :

1. Quel microscope choisir pour faire un tri de cellules ? Est-ce qu’une super ré-

solution est indispensable? Est-ce qu’une image 3D est nécessaire? Comment

accélérer le débit de l’imagerie pour atteindre un haut débit sans augmenter le

coût de l’expérimentation?

2. Comment identifier la meilleure méthode de clarification des sphéroïdes ? Est-il

possible de court-circuiter l’étape de clarification en utilisant l’apprentissage

automatique ?

Trouver le meilleur compromis entre la technique de microscopie, les configurations

de la microfluidique, et les méthodes de traitement des images est une tâche extrême-

ment coûteuse si on ne se base que sur des expérimentations réelles avec différents

microscopes, différentes vitesses des cellules et différentes approches de traitement des

images. Une solution pour trouver le meilleur compromis repose sur l’usage de simula-

tion numérique. Avec cette méthodologie, d’un coté, il est possible de réduire les coûts

expérimentaux en faisant de l’instrumentation virtuelle, en adaptant les paramètres op-

tiques pour une meilleure performance de tri. De plus il est également possible de faire

de l’augmentation des données par la génération d’images annotées automatiquement.

Nous nous appuyons principalement sur cette approche de simulation pour répondre à

la première problématique scientifique identifiée dans cette thèse.

Pour la seconde problématique, liée aux sphéroïdes, nous nous sommes penchés

sur l’usage de l’apprentissage profond. Cette méthode d’intelligence artificielle révo-

lutionne actuellement l’imagerie computationnelle [115]. En effet, il permet de lever

des contraintes sur la reconstruction des images brutes qui peuvent être directement

traitées par les réseaux de neurones sans avoir à passer par la production d’une belle

image interprétable par un cerveau humain. Pour résoudre cette deuxième probléma-

tique de la thèse, nous nous appuyons donc sur la puissance de l’apprentissage profond,

notamment les algorithmes de segmentation, pour déterminer la meilleure méthode

de clarification et pour étudier la possibilité de contourner l’étape de la clarification

chimique des sphéroïdes via un apprentissage par transfert.
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1.7 Cas d’usage : Analyse des cellules cancéreuses par

imagerie cytologique

Les problématiques scientifiques soulevées dans la précédente section sont géné-

riques dans le contexte de la cytométrie moderne. Pour ancrer notre approche nous

nous sommes basés sur le cadre expérimental du projet européen H2020 PROCHIP qui

finançait cette thèse. Dans cette section, nous décrivons le context et les objectifs de ce

projet ainsi que l’objectif de la thèse. Nous définissons de façon plus poussée les notions

en microscopie et en traitement des images qui ont été utilisées dans les chapitres de ce

mémoire.

1.7.1 Projet PROCHIP

Les métastases cancéreuses sont la principale cause de décès chez les patients atteints

d’un cancer. La génomique du cancer a montré que la progression des tumeurs vers

la formation de métastases est peu soutenue par d’autres altérations génomique, ce

qui implique que la capacité d’adaptation des cellules tumorales disséminées dans

des micro-environnements étrangers repose sur des altérations dans le domaine de

chromatine [116, 117] (voir figure 1.6). Les altérations du domaine chromatinien jouent

un rôle central dans la progression du cancer et les métastases, favorisant l’hétérogénéité

des tumeurs, ce qui constitue un défi pour un diagnostic précis et une thérapie ciblée.

Pour déchiffrer le rôle pathogène de l’hétérogénéité tumorale dans la progression des

tumeurs et la réponse thérapeutique, il est essentiel de définir les altérations dans

le domaine de la chromatine, au niveau de la cellule unique dans une population de

cellules cancéreuses.

C’est dans ce contexte que s’inscrit le projet européen PROCHIP (pour chromatin orga-
nization PROfiling with high-throughput super-resolution microscopy on a CHIP, https ://pro-

chip.eu/). Ce projet vise à construire un microscope à haute résolution à haut débit

dans une puce microfluidique (plus petite qu’une pièce de monnaie), capable de fournir

de l’imagerie à haut débit et à haute résolution de centaines de cellules avec une photo-

toxicité minimale. À partir de cette technique d’imagerie associée à des algorithmes de

traitement des images, le cancer sera étudié au niveau de la cellule unique, en triant

les échantillons de cancer fraîchement isolés sur la base de leur architecture chromati-

nienne. Cette technique permettra non seulement d’observer les moindres détails des

cellules, mais aussi de les classer en fonction de leur morphologie sous-cellulaire, de

leur fonction et de l’expression de leurs gènes colorés par des biomarqueurs. Cette tech-

nologie vise à remplacer un certain nombre d’outils actuels de dépistage biologique et
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Figure 1.6 – La structure de la chromatine. La chromatine est constituée d’une asso-
ciation d’ADN et de protéines de deux types : histones et non-histones. Elle est une
composante du chromosome à l’échelle de 300 nm dans le noyau de la cellule. Figure
modifiée à partir de [119].

clinique par des dispositifs miniaturisés et intégrés. En favorisant l’intégration de mul-

tiples fonctionnalités, il va être possible de manipuler et d’analyser plusieurs cellules

et échantillons dans un même laboratoire sur puce, ce qui réduirait radicalement les

coûts de dépistage et de phénotypage, accélérerait le développement de médicaments

et créerait de nouvelles stratégies de diagnostic clinique. Un schéma global des objectifs

du projet est illustré dans la figure 1.7.

En relation avec ces objectifs du projet PROCHIP, l’objectif de cette thèse est de

contribuer au tri de cellules uniques. Nous nous concentrons, comme indiqué dans la

section 1.6 de ce chapitre, sur le développement d’un simulateur d’images microsco-

piques permettant de réaliser l’instrumentation virtuelle, c.à.d, définir les meilleures

configurations optiques, microfluidiques et de machine learning pour un tri cellulaire

optimal. Dans ce qui suit, nous décrivons les différentes manipulations et technologies

utilisées pour répondre à cet objectif.
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Figure 1.7 – Schéma global des objectifs du projet PROCHIP. Figure modifiée à partir
de la base de données du projet.

1.7.2 Microscopie à fluorescence

Différentes techniques de microscopie ont été utilisées pour acquérir des images de

cellules uniques (la préparation et les types des cellules sont décrits dans la section 1.7.4).

Ces techniques sont la microscopie confocale à fluorescence à balayage laser [120] et

la microscopie de fluorescence à feuillet de lumière [38]. Nous expliquons dans cette

section, le principe de ces deux types de microscopie.

1.7.2.1 Microscopie confocale

Dans un microscope à fluorescence à champ large, l’ensemble de l’échantillon est

éclairé en même temps, toutes les émissions de l’échantillon sont collectées, y compris la

lumière du fond non focalisée, ce qui induit un flou dans l’image et une fonction d’éta-

lement du point (PSF) très large latéralement et axialement. Par contre, un microscope

confocal élimine la lumière émise hors du plan focal en utilisant un éclairage ponctuel

et un pinhole (trou) devant le détecteur (caméra) comme montré dans la figure 1.8. La

lumière du laser d’excitation est focalisée par l’objectif et cette lumière sera balayée sur

l’échantillon ce qui permet de contrôler l’imagerie à différentes profondeurs (sectionne-
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ment optique). En conséquence, l’imagerie de plusieurs profondeurs focales permet de

reconstruire une image 3D résolue. La microscopie confocale présente plusieurs avan-

tages par rapport à la microscopie optique conventionnelle à champ large : la réduction

des informations en dehors du plan focal, le contrôle de la profondeur de champ et la

possibilité de recueillir des coupes optiques en série permettant la reconstruction 3D

des images. Cette technique de microscopie a été utilisée pour acquérir les images de

cellules uniques étudiées dans les chapitres 2, 3 et de sphéroïdes dans le chapitre 5.

Figure 1.8 – Le principe de la microscopie confocale à fluorescence. Excitation de
l’échantillon par un système de balayage laser. Une fraction de la fluorescence émise par
les fluorophores est collectée par l’objectif du microscope et projetée sur le pinhole de
détection. La lumière émise hors du plan focal de l’objectif est largement bloquée par le
pinhole devant le détecteur. Les images tridimensionnelles peuvent être construites en
empilant les images bidimensionnelles de chaque plan focal. Figure modifiée à partir
de https ://www.laser2000.co.uk/.
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1.7.2.2 Microscope à feuillet de lumière

Au cours des dernières décennies, des efforts ont été déployés pour développer des

alternatives de microscopie permettant de visualiser des volumes d’échantillons plus

rapidement, avec des résolutions spatio-temporelles élevées sur de longues périodes,

tout en préservant l’échantillon sous de faibles niveaux d’irradiation. La microscopie

de fluorescence à feuillet de lumière (LSFM) s’est avérée être la technique de choix

pour atteindre ces objectifs difficiles [121, 122]. Essentiellement, le LSFM consiste

à éclairer l’échantillon avec un faisceau laser laminaire, généralement appelé feuille

ou nappe de lumière, mais seulement dans la partie de l’échantillon qui est imagée.

Ensuite, la fluorescence résultant du plan illuminé est collectée dans une direction

perpendiculaire à l’axe d’illumination, comme le montre la figure 1.9. De plus, comme

les nappes de lumières n’illuminent qu’un volume laminaire très fin de l’échantillon,

l’image projetée sur le réseau de détecteurs 2D correspondra à une section optique

propre de l’échantillon, sans lumière hors plan focal. Une telle image est équivalente à

celle obtenue avec le microscope confocal à balayage laser, mais sans la nécessité d’une

ouverture confocale devant le détecteur (pinhole). Dans un LSFM, les fluorophores

situés en dehors du petit volume de la nappe de lumière ne seront pas éclairés et ne

subiront donc pas de photo-blanchiment. Ce schéma d’excitation et de collecte des

lumières est très efficace et garantit que les fluorophores excités sont exposés à une

petite dose de lumière, ce qui entraîne un photo-blanchiment et une photo-toxicité

minimes. La nappe de lumière peut être générée de deux manières différentes. La

première est basée sur la focalisation de la lumière d’excitation à l’aide d’une lentille

cylindrique. La seconde est basée sur le déplacement rapide d’un faisceau occlus au

niveau du plan focal de la lentille de détection, formant ainsi une feuille de lumière

virtuelle [123]. En raison de ces avantages, le LSFM peut bénéficier de l’intégration

microfluidique et a été proposé dans plusieurs applications dans la littérature [47, 124,

125, 126, 127, 128]. Ainsi, elle a été utilisée pour acquérir des images de cellules uniques

étudiées dans les chapitres 4 et de sphéroïdes dans le chapitre 5.

1.7.3 Systèmes micro-fluidiques

Dans cette section, nous décrivons premièrement le système d’imagerie à feuillet de

lumière couplé à un système microfluidique pour l’imagerie à haut débit de cellules

uniques. Ce système a été développé chez nos partenaires dans le cadre du projet

PROCHIP, dans le département de physique à Politecnico di Milano, Milan, Italie [29].

Deuxièmement, nous décrivons les systèmes à micro-puits utilisés pour la culture des

sphéroïdes.
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Figure 1.9 – Le principe de la microscopie de fluorescence à feuillet de lumière. Figure
modifiée à partir de [123].

1.7.3.1 Système microfludique couplé à un microscope à feuillet de lumière

La configuration microfluidique consiste en un dispositif optofluidique interfacé

avec un microscope à champ large standard inversé. La micropuce comprend un réseau

fluidique tridimensionnel contenant un seul microcanal, utilisé pour délivrer en continu

des cellules uniques en suspension dans le champ de vision (FOV, pour Field Of View)

du microscope, et une lentille cylindrique intégrée qui est utilisée pour générer un

plan lumineux à travers le canal, en correspondance avec le plan focal de l’objectif du

microscope.

Le réseau microfluidique a un seul microcanal en forme de U, avec une entrée et

une sortie connectées au flacon d’échantillon et au système de pompage externe par des

tubes biocompatibles en polyéther éther cétone, avec un diamètre interne de 100 µm

et une longueur de 15 cm. Ce microcanal est conçu avec une section transversale de

≈ 60×90 µm2, ce qui garantit le passage des cellules de diamètre variant de 15 à 25 µm

simultanément. Cette petite section transversale s’adapte bien au champ de vision d’un

objectif à haute ouverture numérique (NA) et à grand grossissement. Ce microcanal est

relié à la connexion du tube par une entrée conique (voir figure 1.10.C).

Les lasers d’excitation sont couplés au dispositif à l’aide d’une fibre optique mo-
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nomode, afin d’être directement connectables aux sources lasers standards et d’éviter

le besoin de passer par des couplages externes. L’illumination à feuille de lumière

est obtenue par une microlentille cylindrique creuse avec deux surfaces asphériques

intégrée dans la micropuce. Cette conception garantit une largeur théorique (obtenue

par simulation) de la feuille de lumière de 1.6 et 1.7 µm pour une longueur d’onde

d’éclairage de 488 et 561 nm, respectivement. En même temps, la lentille garantit une

épaisseur presque uniforme de la feuille de lumière le long de son axe de propagation,

avec une largeur à mi-hauteur (FWHM) de 3.2 µm mesuré au bord du FOV, c’est-à-dire

à 5 µm des parois du canal, pour les deux longueurs d’ondes. L’épaisseur réelle de

la feuille de lumière générée a été caractérisée expérimentalement, en visualisant le

signal de fluorescence de la rhodamine. Ces mesures ont permis d’obtenir une largeur

minimale FWHM de 2.1 µm mesurée à une longueur d’onde d’excitation de 532 µm.

L’écart entre la valeur théorique et la valeur mesurée pourrait être principalement

attribué à quelques déviations mineures du profil de la lentille par rapport au profil

théorique et à la présence de rugosité résiduelle due au processus de gravure de la

microlentille. Pour définir la résolution latérale du microscope, la lentille a été intégrée

au canal microfluidique et plusieurs images de nanobilles fluorescentes d’un diamètre

de 100 µm émettant à 650 nm ont été acquises. Cette analyse a permis d’obtenir un

FWHM latéral de PSF de 0.51 µm, supérieur à la limite de diffraction théorique de

d = λ
(2×NA) = 0.295 µm. Cela pourrait être dû, premièrement, aux aberrations sphé-

riques résiduelles introduites par le microcanal, et deuxièmement, aux mouvements des

nanobilles pendant l’acquisition, en raison de leur mouvement brownien dans le liquide.

L’ensemble du dispositif a une dimension de 6× 3× 2 mm3 peut être monté sur un

porte-échantillon personnalisé ayant les mêmes dimensions qu’une lame de verre de

microscope, en maintenant l’alignement avec les phases de mouvement externe du

microscope à champ large. Dans cette configuration, les cellules sont transportées l’une

après l’autre à travers le plan lumineux, réalisant ainsi une acquisition automatique par

microscopie de fluorescence à feuille de lumière (LSFM). Un schéma de la configuration

et du dispositif est présenté dans la figure 1.10.A-B, ainsi qu’un schéma de microcanal

en forme de U est présenté dans la figure 1.10.C-D. En plus, un exemple d’une image

de cellule marquée par mCherry (pour visualiser les histones H2B) et par Alexa 488

(pour visualiser l’alpha-tubuline) acquise avec le système développé est présentée dans

la figure 1.11.

1.7.3.2 Systèmes à micro-puits pour la culture des sphéroïdes

Les micro-systèmes à base de micro-puits sont parmi les systèmes microfluidiques

passifs les plus utilisés pour la culture des sphéroides [129]. Le système à micro-puits
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Figure 1.10 – Schéma de la configuration et du dispositif microfluidique. (A) Illustra-
tion du dispositif monté sur le support personnalisé (en comparaison avec une pièce de
1 centime d’euro). (B) Représentation 3D complète du dispositif. (C) Microcanal de dé-
tection avant l’assemblage du dispositif visualisé au microscope. (D) Vues orthogonales
du microcanal. Figure modifiée à partir de [29].

est un micro-système à base d’agarose sur des moules en polydiméthylsiloxane (PDMS)

constitué d’un réseau de 130 microcylindres (diamètre 200 µm, hauteur 200 µm). Ils

permettent de cultiver les cellules jusqu’à la formation de sphéroïdes cellulaires, de

contrôler l’environnement dans lequel les systèmes cellulaires se développent, d’injecter

des nutriments, de clarifier et de marquer les sphéroïdes (voir figure 1.12). Ce système a

été utilisé pour générer les échantillons de sphéroïdes utilisés dans l’étude des méthodes

de clarification et de la clarification numérique à base de l’apprentissage automatique

détaillé dans le chapitre 5.
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Figure 1.11 – Image à double canal d’une cellule unique de type WT. (a) Plan xy calculé
par la projection d’intensité maximale (MIP) sur z. (b) Plan xy unique de l’image 3D.
(c) Plan xz unique reconstruit. (d) Séquence d’acquisitions du plan xy à différents z
pendant le passage de la cellule. Barre d’échelle= 5 µm. Canaux Alexa 488 et mCherry
sont représentés en vert et rouge pour visualier l’alpha-tubuline et les histones H2B
respectivement. Image reproduite de la base de données du projet PROCHIP.

Figure 1.12 – Illustration d’un système microfluidique à micro-puits utilisé pour culti-
ver les sphéroïdes.

1.7.4 Préparation des échantillons

Les échantillons utilisés dans nos études sont dérivés d’un modèle préclinique

de cellules cancéreuses métastatiques du sein [130]. Après transplantation de tIMEC

(cellules épithéliales mammaires humaines transformées - WT IMEC- surexprimant

MYC et PI3KCA mutant) dans la glande mammaire de souris NGS, les tumeurs primaires

formées ont été enlevées chirurgicalement pour isoler les cellules cancéreuses des

tumeurs primaires. Les souris traitées ont développé des lésions secondaires à la fois

localement (tumeurs secondaires) et dans plusieurs organes (métastases). Lorsque la

masse tumorale secondaire s’est développée, les animaux ont été sacrifiés pour retirer

chirurgicalement la masse tumorale secondaire et les foyers métastatiques du foie et

du poumon. Les masses tumorales et les lésions métastatiques ont été rapidement



24 CHAPITRE 1. Analyse de cellules uniques : enjeux et défis

désagrégées (en combinant la séparation mécanique et enzymatique) et les cellules

cancéreuses ont été isolées en les plaçant dans des milieux de culture définis. En

utilisant cette procédure, nous avons obtenu des cellules saine (WT IMEC) et des cellules

cancéreuses dérivées de xénogreffes (XD) et des cellules métastatiques (MD). Finalement,

les trois types de cellules ont été transferés pour exprimer la protéine fluorescente

mCherry (longueur d’onde d’émission centrale λem = 610 nm) en correspondance avec

l’histone H2B, à l’intérieur du noyau [130]. Ces échantillons ont été utilisés dans les

études présentées dans les chapitres 2, 3 et 4 de ce mémoire. La description de la

préparation des échantillons des sphéroïdes est détaillée dans le chapitre 5.

1.7.5 Les approches de traitement d’images des cellules uniques

Deux grandes familles d’approches sont proposées dans la littérature pour aborder

la caractérisation des cellules en microscopie sous-résolue [131, 132] et en microscopie

super-résolue [133, 134]. Pour le cas sous-résolu, où les cellules sont déterminées par

des motifs globaux plus ou moins organisés, on peut utiliser une approche texturale.

Alors que pour le cas super-résolu, les distributions des marqueurs fluorescents sont

classiquement étudiées avec une approche pointilliste. Dans cette section, nous décri-

vons les différents espaces de descripteurs pointillistes et texturaux que nous avons

utilisés dans nos travaux pour le tri des différents types de cellules uniques. Nous nous

focalisons dans cette section sur les méthodes d’extraction des caractéristiques, tandis

que d’autres méthodes de traitement d’images microscopiques, notamment, pour la

classification, le débruitage et la segmentation des images basée sur l’apprentissage

profond sont détaillées dans les chapitres 3, 4 et 5 respectivement.

1.7.5.1 Caractéristiques pointillistes

Dans une image microscopique super-résolue où les différents marqueurs fluores-

cences sont localisés individuellement, il est nécessaire de caractériser statistiquement

leurs organisations spatiales pour déchiffrer l’hétérogénéité cellulaire. Plusieurs algo-

rithmes ont été développés pour analyser quantitativement l’organisation spatiale et

la colocalisation des molécules. Nous pouvons citer par exemple, les coefficients de

Manders [135] et les coefficients de corrélation de Spearman [136] pour l’analyse de

colocalisation, l’analyse de l’organisation du cluster spatial basé sur la densité (DBSCAN,

pour Density Based Spatial Cluster Analysis with Noise) [137], l’analyse des motifs spa-

tiaux locaux de Getis et Franklin [138] et l’analyse des clusters basée sur le diagramme

de Voronoi [139], etc. Dans ce qui suit, nous décrivons deux types des méthodes que

nous avons utilisées pour l’extraction des caractéristiques pointillistes.
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Analyse statistique de la distribution des marqueurs

Cette méthode a été appliquée au problème du tri des cellules. Elle est basée sur

l’ajustement de la distribution des marqueurs fluorescents avec des modèles de distribu-

tions statistiques. Pour ce faire, l’organisation des marqueurs est analysée en calculant

la distance entre les marqueurs, la distance des marqueurs à la position moyenne des

marqueurs et la distance entre chaque marqueur et son plus proche voisin. À partir

de ces distances, un large ensemble de 16 distributions statistiques communes de la

littérature a été testé comme proposé dans [140]. Comme compromis entre la qualité de

l’ajustement et le nombre de paramètres dans la distribution, la meilleure distribution

parmi toutes celles testées a été sélectionnée pour minimiser le critère d’inférence

bayésien (BIC) [141, 142] exprimé comme suit,

BIC = −2ln(L) + p.ln(nb) , (1.2)

avec L est la vraisemblance du modèle, nb le nombre d’observations dans l’échantillon

et p le nombre de paramètres dans le modèle. Dans nos études, nous avons utilisé les

paramètres statistiques des modèles sélectionnés pour chaque distance calculée selon

BIC comme caractéristiques pointillistes pour le tri des cellules. Pour illustration, la

figure 1.13 montre un exemple de deux distributions des marqueurs pour deux classes

des cellules simulées. Les distributions des distances sont ajustées avec des distributions

statistiques et elles sont trouvées comme suit, Rayleigh R(0, scale σR) pour la distance

entre les marqueurs, exponentiel exp(0, rate λE) pour la distance à la moyenne et valeur

extrême généralisée GEV (shape ξG, scale σG, mean µG) pour la distance des marqueurs

au plus proche voisin. Les cinq paramètres statistiques (σR, λE , ξG, σG, µG) des distri-

butions de distance seront utilisées comme caractéristiques pour la classification des

cellules.

Analyse des motifs spatiaux : Fonction K de Ripley

La fonction K de Ripley est classiquement utilisée en microscopie [143, 144, 145]

pour résumer globalement le caractère aléatoire spatial ou le comportement de re-

groupement des marqueurs fluorescents et estimer les paramètres d’organisation des

marqueurs. Cependant, dans notre travail, nous avons utilisé cette fonction comme un

descripteur pour le tri des cellules. Par définition, la fonction K de Ripley est une ana-

lyse spatiale permettant de décrire la manière dont les motifs ponctuels se produisent

sur une zone d’intérêt donnée (cercle de rayon r) et dont l’expression standard est la

suivante,

K(r,n) =
|Ω|

n(n− 1)

∑
x,y

L{|x−y|≤r}f (x,y) , (1.3)
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Figure 1.13 – Ajustement des distances avec des distributions sélectionnées à partir du
critère BIC parmi un large ensemble de distributions communes comme dans [142].
Le bleu représente l’histogramme et le rouge l’ajustement. La première ligne pour une
cellule de classe (C1) et la deuxième pour une cellule de classe (C2).

où n est le nombre total d’événements dans le champ de vision donné |Ω|, L{|x−y|≤r} est

une fonction indicatrice égale à 1 si la distance entre les marqueurs situés en x et y

est inférieure au rayon r, et égale à 0 sinon. f (x,y) est un terme de correction de bords

qui empêche un biais dans K(r,n) à de grandes valeurs de r dû à la taille finie de |Ω|.
En effet, certaines paires de marqueurs séparés d’une distance inférieure à r peuvent

tomber en dehors de la fenêtre d’observation |Ω|, conduisant à une sous-estimation de

K . De multiples méthodes de correction des bords ont été conçues pour la fonction K

de Ripley. La correction des bords la plus utilisée est la correction de Ripley exprimée

comme suit,

f (x,y) =
1
2

(P (x,y) + P (y,x)) , (1.4)

où,

P (x,y) =
|∂b(x, |x − y|)|
|∂b(x, |x − y|)∩Ω|

. (1.5)

Elle consiste à diviser le nombre d’événements à une certaine distance de l’événement

central par la proportion de la circonférence d’un cercle ∂b(x, |x−y|) qui est incluse dans

le champ de vision |Ω| [146]. Un problème avec la fonction K de Ripley originale est

qu’elle n’est pas centrée et normalisée, ce qui complique son interprétation quantitative.

Dans notre travail, nous avons utilisé la version d’estimation proposée par [147] donnée

comme,

K̂(r,n) =

√
K(r,n)
π
− r . (1.6)



1.7. Cas d’usage : Analyse des cellules cancéreuses par imagerie cytologique 27

Ainsi l’allure de cette fonction K̂ définie le type de distribution des marqueurs. Par

exemple, si K̂ ≈ 0 la distribution est complètement aléatoire ou uniforme, si K̂ < 0 la

distribution est dispersée et si K̂ > 0 alors les marqueurs sont distribués en cluster

comme montré dans la figure 1.14.

Dans nos études, nous avons extrait à partir des courbes K̂ , cinq caractéristiques : la

valeur maximale de K̂ , le gradient maximal [0, max], le gradient minimal [max, end], le

rayon correspondant à la valeur maximale de K̂ et la corrélation de Spearman entre K̂

et le rayon r de manière similaire à ce qui a été proposé dans [145].

Figure 1.14 – Allure de la fonction k̂ de Ripley selon le type de la distribution spatial
des marqueurs. Pour une distribution uniforme K̂ ≈ 0, en cluster K̂ > 0 et dispersée
K̂ < 0. Figure modifiée à partir de [146].

1.7.5.2 Caractéristiques texturales 2D et 3D

Les méthodes texturales sont largement utilisées en apprentissage automatique

pour la représentation des motifs texturaux dans une image microscopique en 2D ou

3D. Nous avons utilisé ces méthodes pour trier les cellules uniques. Il existe un grand

nombre de méthodes [148] et il n’y a pas de preuve d’optimalité pour aucun outil. Nous

n’avons pas l’intention d’être exhaustifs et nous avons fait une sélection des méthodes

classiques.

Fonction d’auto-corrélation des images 2D

Un outil standard pour caractériser les statistiques de second ordre d’une texture

consiste à analyser la transformée de Fourier spatiale de l’auto-corrélation d’une image.

Cet outil a été utilisé, par exemple, pour caractériser l’arrangement des marqueurs fluo-

rescents en microscopie [149, 150]. Par définition, l’auto-corrélation consiste à comparer

toutes les paires de pixels possibles et à indiquer la probabilité que les deux soient

brillants en fonction de la distance et de la direction de séparation. Mathématiquement,

l’auto-corrélation est la convolution d’une fonction avec elle-même. Pour une image
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microscopique I de taille M ×N , la fonction d’auto-corrélation G(a,b) est calculée par

l’équation suivante,

G(a,b) =
M∑
x

N∑
y

i(x,y) ∗ i(x − a,y − b) , (1.7)

avec i(x,y) est l’intensité de l’image à la position (x,y) et a et b représentent le décalage

par rapport à la position initiale x et y. En pratique, les auto-corrélations sont calculées

plus efficacement et plus rapidement par des transformées de Fourier rapides en utili-

sant le théorème de Wiener-Khinchin. Ce théorème indique que la densité du spectre

de puissance d’une image est égale à la transformée de Fourier (F) de l’auto-corrélation

de cette image. Dans notre étude, l’équation utilisée pour calculer l’auto-corrélation

d’une image est sous la forme suivante,

G(i) = F−1[P S(i)] , (1.8)

où P S(i) = |F[i(x,y)]|2 est le spectre de puissance de l’image. La forme de l’auto-

corrélation peut être résumée par diverses caractéristiques. Dans nos travaux, nous

proposons de calculer cinq caractéristiques pour les tâches de classification : la valeur

d’auto-corrélation maximale, la largeur à mi-hauteur (FWHM), le gradient maximal et

minimal et la variance de la partie restante du profil des fonctions d’auto-corrélation

après suppression des pics centraux.

Matrice de co-occurrence des niveaux de gris (GLCM) 2D et 3D

Une autre approche statistique classique qui peut bien décrire les statistiques de

second ordre d’une image de texture est fournie par la matrice de co-occurrence des

niveaux de gris (GLCM, pour Gray Level Co-occurance Matrix). La GLCM a été introduite

pour la première fois par [151] et est essentiellement un histogramme bidimensionnel

dans lequel le (i, j)ème élément est la fréquence de co-occurrence de l’intensité du

pixel i avec l’intensité du pixel j. Elle est d’une dimension de b × b, où b représente le

nombre de niveaux de gris dans une image et est spécifiée par les fréquences relatives

C(i, j,dxy ,θ) dans lesquelles deux pixels, séparés par une distance dxy , se produisent

dans une direction spécifiée par l’angle θ, l’un avec un niveau de gris i et l’autre avec

un niveau de gris j (voir figure 1.15). Habituellement, la GLCM est calculée pour quatre

directions ou orientations principales sont θ=(0◦,45◦,90◦ et 135◦). Pour caractériser les

textures dans une image, un ensemble de 14 coefficients de Haralick résumant la GLCM

est ensuite calculé. Dans l’annexe A, nous présentons les caractéristiques d’Haralick

que nous avons utilisées par la suite dans cette thèse pour la classification des cellules.

Le concept de GLCM est également adapté à la 3D pour étudier les textures dans les
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Figure 1.15 – Principe du calcul de la matrice de co-coccurence des niveaux de gris.
Figure reproduite à partir de [152].

images volumétriques [153]. En 3D, la GLCM est définie en spécifiant une distance inter-

voxels d = (dx, dy , dz). En plus, nous n’utilisons plus seulement quatre directions comme

en 2D, mais plutôt 13 directions qui sont définies par le pair (θ,Φ) avec θ l’angle dans le

plan XY et Φ dans le plan de Z. Ces 13 directions sont : (0◦,0◦), (45◦,0◦), (90◦,0◦),

(135◦,0◦), (0◦,45◦), (0◦,90◦), (0◦,135◦), (90◦,45◦), (90◦,135◦), (45◦,45◦), (45◦,135◦),

(135◦,45◦) et (135◦,135◦).

Motifs binaires locaux (LBP et LBP-TOP)

Les motifs binaires locaux (LBP, pour Local Binary Pattern) sont également parmi

les descripteurs texturaux les plus utilisés dans les tâches de classification [154]. Pour

chaque coordonnée du pixel central (x,y) de l’image, les motifs binaires locaux (LBP)

indique un ensemble séquentiel résultant de la comparaison binaire de sa valeur avec

les P voisins dans un cercle de rayon R autour du pixel central de coordonnée (x,y).

Ainsi, le LBP attribue à chaque voisin la valeur 0 ou 1, si sa valeur est plus petite ou

plus grande que le pixel placé au centre, respectivement. La valeur décimale résultante

du nombre binaire généré remplace la valeur du pixel central et peut être exprimée

comme suit,

LBP (x,y) =
P−1∑
n=0

2nB (in − i(x,y)) , (1.9)
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où i(x,y) est la valeur d’intensité du pixel central et in désigne la valeur d’intensité du

nième pixel voisin. En outre, la fonction B(s) est définie comme suit,

B(s) =

1, if z ≥ 0

0, if z < 0 .
(1.10)

La fréquence des occurrences de chaque code décimal est ensuite calculée et utilisée

comme descripteur de texture (voir figure 1.16).

Figure 1.16 – Principe d’extraction des caractéristiques texturales LBP d’une image 2D
avec les pairs de voisinage et de rayon : (P = 4, R = 1), (P = 8, R = 1) et (P = 16, R = 2) et
les codes décimaux résultants. Figure reproduite à partir de [155].

Une extension de LBP, appelée le LBP-TOP [156] est appliquée sur les volumes

des images 3D. A la base, cette méthode a été développée pour l’extraction de carac-

téristiques dynamiques dans les vidéos. Cette méthode ne prend en compte que les

statistiques de co-occurrences dans trois plans XY, XZ et YZ qui s’intersectent dans

le pixel central. LBP-TOP considère les distributions de caractéristiques de chaque

plan séparément, puis les concatène ensemble dans un seul histogramme rendant le

vecteur de caractéristiques beaucoup plus court lorsque le nombre de points voisins
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augmente par comparaison avec une autre variante de LBP comme le LBP volumétrique

(VLBP) [157]. Figure 1.17 montre le processus d’extraction des caractéristiques des

trois plans orthogonaux pour un bloc volumétrique et leur concaténation dans un

histogramme. L’histogramme des caractéristiques de LBP-TOP peut être défini comme

suit,

Hi,j =
∑
x,y,z

I{fj(x,y,z) = i}, i = 0, ...,nj − 1; j = 0,1,2 , (1.11)

où, nj est le nombre des différents codes produits par l’opérateur LBP dans le jème plan

(j = 0 : XY, 1 : XZ and 2 : YZ), fi(x,y,z) désigne le code LBP du pixel central (x,y,z)

dans le jème plan, x ∈ {0, ...,X −1}, y ∈ {0, ...,Y −1}, z ∈ {0, ...,Z −1} et I{A} définie comme

montré ci-dessous,

I{A} =

1, if A is true ,

0, if A is false .
(1.12)

Ensuite, l’histogramme calculé sera normalisé pour obtenir une description cohérente

selon l’équation suivante :

Ni,j =
Hi,j∑n−j−1

k=0 Hkj
. (1.13)

Nous désignons les paramètres de LBP-TOP par LBP −TOPPXY , P XZ, P YZ, RX, RY , RZ où les

paramètres P indiquent la taille du voisinage pour chacun des trois plans orthogonaux,

tandis que les paramètres R indiquent les rayons le long des dimensions X, Y et Z du

descripteur.

Figure 1.17 – Extraction des caractéristiques LBP-TOP pour chaque bloc 3D. Les ca-
ractéristiques sont extraites de trois plans orthogonaux (XY, YZ and XZ) pour un bloc,
puis concaténées ensemble pour formée un histogramme. Figure reproduite à partir
de [156].
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Transformée en scattering (scattering transform)

La transformée en scattering a été introduite par [158]. Elle définit une représenta-

tion du signal qui est invariante aux translations et potentiellement à d’autres groupes

de transformations comme les rotations ou les changements d’échelle. Elle est également

invariante aux déformations et est donc bien adaptée à la classification des images et

des signaux [159, 160, 161]. Une transformée en scattering est implémentée avec une

architecture de réseau convolutionnel, itérant sur la décomposition en ondelettes et

le module complexe, et, dans un certain sens, imite les réseaux neuronaux convolutifs

en cascadant plusieurs couches de filtrage. Dans ce chapitre, nous allons donner une

description succincte de la représentation de la transformée en scattering d’une image.

Davantage de détails peuvent être trouvés dans [158, 160]. La figure 1.18 montre un

réseau de transformation par diffusion de trois couches fonctionnant comme un extrac-

teur de caractéristiques. Les vecteurs de diffusion Zm à la sortie des trois premières

Figure 1.18 – Schéma de l’extraction de caractéristiques par un réseau de transformation
de diffusion (scatnet) de trois couches. Figure modifiée à partir de [161].

couches m = 1, 2, 3 pour une image d’entrée f sont définis par,

Z1f = {|f | ∗φ}

Z2f = {· · · , |f ∗ψj,θ | ∗φ, · · · }

Z3f = {· · · , ||f ∗ψj,θ |ψk,ϕ | ∗φ, · · · },

(1.14)

où le symbole ∗ désigne la convolution spatiale, | · | représente la norme L1, φ est un

opérateur de moyennage, ψj,θ est une ondelette dilatée de 2j et d’orientation θ. La
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gamme d’échelles est j = {1, · · · , J} et le nombre d’orientations θ = {0,π/L, · · · ,π(L− 1)/L}
sont définis par les entiers J et L. Finalement, le nombre de couches est compris entre

m = 1 et m =M. Pour la classification des images microscopiques, nous avons utilisé le

filtre de Gabor comme l’ondelette mère. La version 3D de la transformée en scattering

pourra être estimée à partir des trois plans orthogonaux XY, XZ and YZ calculés comme

la projection de somme sur z des images 3D. Une visualisation des images à la sortie du

réseau de la transformée en scattering est présentée dans la figure 1.19.

Figure 1.19 – Images de sortie du réseau de la transformée en scattering à trois couches
(m = 3, j = 4 d’échelle et L = 6 d’orientations de filtre) pour un exemple d’image de
cellule saine et cancéreuse.
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1.7.6 Les algorithmes en apprentissage machines

Dans cette section, nous présentons les deux principaux algorithmes d’apprentissage

automatique supervisé que nous avons utilisés dans les chapitres suivants pour la

classification, le débruitage ou la segmentation d’images de cellules. Le principe de

chacun de ces algorithmes est détaillé dans ce qui suit.

1.7.6.1 Machine à vecteurs de support (SVMs)

Une machine à vecteurs de support (SVMs, pour Support Vector Machines) est un

algorithme d’apprentissage automatique supervisé qui peut être utilisé à des fins de

classification et de régression. Les SVM sont plus généralement utilisés dans les situa-

tions de classification. Les SVMs sont connus pour leurs solides garanties théoriques,

leur grande flexibilité ainsi que leur simplicité d’utilisation [162].

Les SVM reposent sur l’idée de trouver un hyperplan qui divise au mieux un jeu de

données en deux classes, comme le montre la figure 1.20.A. ils ont pour but de séparer

les données en classes à l’aide d’une frontière aussi simple que possible, de telle façon

que la distance entre les différents groupes de données et la frontière qui les sépare soit

maximale. Cette distance est aussi appelée marge et les SVMs sont ainsi qualifiés de

séparateurs à vaste marge , les vecteurs de support étant les données les plus proches

de la frontière.

Cette notion de frontière suppose que les données soient linéairement séparables,

ce qui est rarement le cas. Pour y pallier, les SVMs reposent souvent sur l’utilisation

de noyaux. Ces fonctions mathématiques permettent de séparer les données en les

projetant dans un espace vectoriel de plus grande dimension (voir figure 1.20.B). La

technique de maximisation de marge permet, quant à elle, de garantir une meilleure

robustesse face au bruit et donc un modèle plus généralisable [163].

1.7.6.2 Réseau de neurones convolutif (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN, pour Convolutional Neural Network) [164,

165] sont des algorithmes d’apprentissage profond, qui sont particulièrement utiles

pour trouver des patterns dans des images afin de reconnaître des objets, des visages et

des scènes. La structure d’un CNN consiste en une succession de couches : une couche

d’entrée (l’image à l’entrée du réseau), une couche de sortie (décision du réseau) et

une couche cachée composée de nombreuses couches convolutives, des couches de cor-

rection (fonction d’activation), couches de pooling et couches entièrement connectées

(fully connected ou dense layer) (voir figure 1.21). La description des composantes d’une
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Figure 1.20 – Principe de Machine à vecteurs de support (SVMs). (A) Dans cet espace à
deux dimensions, la « frontière » est la droite noire, les « vecteurs de support » sont les
points entourés (les plus proche de la frontière) et la « marge » est la distance entre la
frontière et les droites bleue et rouge. (B) Les SVMs permettent de projeter les données
dans une espace de plus grande dimension via une fonction noyau pour les séparer
linéairement.

architecture de CNN est la suivante :

— La couche convolutive : est le composant clé des réseaux de neurones convolutifs.

Elle est utilisée pour extraire un ensemble de caractéristiques (features) dans

les images reçues à l’entrée du CNN par une opération de filtrage. A la sortie

de cette couche, une carte d’activation est générée indiquant où se situent les

pixels ayant les descripteurs les plus discriminants. Contrairement aux méthodes

traditionnelles, les poids des filtres ne sont pas pré-définies selon un formalisme

particulier, mais apprises par le réseau lors la phase d’entraînement. Ces poids

sont initialisés aléatoirement puis ils sont optimisés par rétropropagation du

gradient.

— La fonction d’activation : c’est une fonction non-linéaire appliquée aux cartes

d’activation en sortie de la couche de convolution. En rendant les données non-

linéaires, elle facilite l’extraction des caractéristiques complexes.

— La couche de pooling : L’opération de pooling consiste à réduire la taille des

images, tout en conservant leurs caractéristiques importantes. Elle réduit le

nombre de paramètres et de calculs dans le réseau. Cela améliore l’efficacité et

évite le sur-apprentissage du réseau. Par ailleurs, cette couche de pooling permet

l’extraction des contextes à différentes échelles.
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— La couche entièrement connectées (FC) : c’est un ensemble des neurones qui

recoit un vecteur en entrée contenant les pixels des images aplaties, corrigées et

reduites par le pooling. Les poids de cette couche (FC) sont ajustés de la même

manière que les poids des filtres de la couche de convolution : lors de la phase

d’entraînement, par rétropropagation du gradient.

— La fonction de coût (loss function) : elle spécifie comment l’entrainement du

réseau pénalise l’écart entre la prédiction et les valeurs actuelles. Diverses fonc-

tions de coût adaptées à différentes tâches peuvent y être utilisées.

— Le taux d’apprentissage (learning rate) : est un hyperparamètre qui contrôle

l’ajustement des poids durant l’apprentissage. Un taux d’apprentissage trop élevé

peut entraîner des processus d’apprentissage instables ou l’apprentissage d’un

ensemble de poids sous-optimaux. Par contre, un taux d’apprentissage trop faible

peut entraîner un processus d’apprentissage du modèle très long.

Figure 1.21

Architecture basique d’un réseau de neurones convolutif (CNN).
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1.8 Conclusion et organisation du document

Dans ce premier chapitre introductif, nous avons vu les différents enjeux et défis

pour l’analyse de l’hétérogénéité cellulaire à l’échelle de la cellule unique. Ces enjeux

sont dépendants de plusieurs facteurs : la préparation des échantillons dans le cas des

sphéroïdes, le système microfluidique, la technique de microscopie et les méthodes

de traitement d’images ciblées. La problématique scientifique se résume par l’identi-

fication de la méthodologie à utiliser pour définir un compromis entre les coûts des

expérimentations et la performance de l’analyse visée. Nous proposons de déterminer

ce compromis en utilisant la simulation numérique. Nous avons également décrit dans

ce chapitre l’objectif applicatif de cette thèse qui est l’analyse cellulaire pour le tri des

cellules cancéreuses. Également, nous avons défini les différents termes et techniques

qui seront utilisées pour répondre aux questions des problématiques identifiées (sur

cellule unique et agrégats cellulaires). Dans les chapitres suivants, nous présentons les

différentes études menées dans la thèse qui sont organisées comme suit :

— Chapitre 2 présente une première étude pour définir la configuration optique

et les méthodes de traitement d’images optimales associées pour une tâche

de tri des cellules. Nous faisons une comparaison des microscopies sous et

super résolues ainsi que des caractéristiques pointillistes et texturales. Nous

proposons également une première version du simulateur d’image microscopique

2D utilisée pour l’instrumentation virtuelle.

— Chapitre 3 présente une étude pour identifier quelle dimension (2D ou 3D)

des images et quel type d’imagerie (conventionnelle ou sans lentille) est néces-

saire pour le tri des cellules avec un microscope confocal. Nous proposons une

deuxième version du simulateur, plus réaliste pour la génération des images

synthétiques.

— chapitre 4 présente une étude pour le tri des cellules à haut débit en optimi-

sant les configurations du système microfluidique couplé avec un microscope

à fluorescence à feuillet de lumière. Une nouvelle version du simulateur est

développée incluant les artefacts microfluidiques. Ce simulateur est utilisé pour

l’instrumentation virtuelle et l’augmentation des données.

— Chapitre 5 présente une étude pour la comparaison entre les méthodes de clari-

fication des sphéroïdes. Des études sur la faisabilité de transfert de connaissance,

entre les méthodes de clarification et la clarification numérique basée sur l’ap-

prentissage profond, sont présentées.

Une annexe située après un court chapitre de "conclusion et perspectives" présente

la plateforme open source de simulation spécialement développée durant cette thèse
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pour permettre à la communauté internationale de bénéficier des résultats obtenus

durant cette thèse.
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2.1 Introduction

Ce chapitre présente l’étude publiée dans [166] pour déterminer le compromis entre

la technique de microscopie, sous ou super résolue, et le type des caractéristiques d’ap-

prentissage automatique, pointillistes ou texturales, permettant de donner la meilleure

performance de tri des cellules. Nous présentons une première version du simulateur

développé dans le cadre de cette thèse. Dans cette étude, nous avons utilisé la simulation

numérique pour tester différentes approches de microscopie simulée ainsi des images

microscopiques réelles.

Nous considérons des images de cellules uniques observées au microscope dans

lesquelles des marqueurs fluorescents ont été activés (voir figure 2.1). Nous considérons

des tâches qui consistent à détecter des différences dans l’organisation spatiale de ces

marqueurs fluorescents. Ces différences peuvent être soit en termes de densité, soit

en termes de regroupement (distribution) des marqueurs fluorescents. La tâche de

détection des changements d’organisation spatiale des marqueurs est une question im-

portante dans de nombreux contextes biologiques. Par exemple, des états épi-génétiques

distincts sont associés à des modifications spatiales et de compactages spécifiques de la

chromatine [167, 168]. Par conséquent, la définition de l’organisation 3D des domaines

chromatiniens associés au cancer pourrait représenter une nouvelle frontière pour

déchiffrer l’hétérogénéité tumorale pendant la progression de la tumeur et la formation

de métastases [167, 168, 169]. Dans un autre cas, la détection des changements dans

la distribution des nucléoïdes est une question importante pour l’étude des défauts

mitochondriaux sous différents stress. Par exemple, la perturbation des composants

des nucléoïdes et les mutations de l’ADN mitochondrial ont été identifiées comme

significatives dans diverses maladies, comme la carcinogenèse [170] et les maladies

neurodégénératives [171]. Ces deux cas d’utilisation axés soit sur la chromatine ou

soit sur les nucléoïdes des mitochondries sont illustrés dans la figure 2.2. La tâche de

classification binaire correspond ici à une discrimination à partir de l’observation des

marqueurs fluorescents dans des cellules individuelles. Les cas d’utilisation illustrés

dans la figure 2.2-A ont été produits avec un microscope sous-résolu où les marqueurs

apparaissent comme une texture et ne sont pas distinguables les uns des autres alors

qu’ils ont été acquis à partir d’un microscope super-résolu dans la figure 2.2-B où

les marqueurs peuvent tous être localisés individuellement. Cependant, pour obtenir

la caractérisation globale d’une cellule, il n’est peut-être pas nécessaire de localiser

individuellement chacun de ces marqueurs et il n’y a donc aucune garantie que la

super-résolution soit obligatoire. Ces considérations sont très importantes en pratique

car les microscopes super-résolus sont beaucoup plus coûteux que les microscopes
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Figure 2.1 – Image réelle Vs image simulée. (A) Image 2D réelle d’une cellule cancéreuse
C2C12 marquée à l’aide du fluophore Alexa Fluor 488 pour visualiser la protéine
BMI1 et acquise avec un système de microscope à super-résolution N-SIM (Nikon
Instruments) équipé d’un objectif à immersion d’huile CFI Apo TIRF 100x 1,49 NA. (B)
Image synthétique générée pour imiter l’image de (A), avec une distribution de Poisson
hétérogène des marqueurs et convoluée par un noyau gaussien de σpsf = 0.8 simulant la
PSF.

sous-résolus. Il serait donc très utile de pouvoir déterminer a priori quelle serait la

meilleure résolution pour une tâche donnée afin de choisir le microscope le plus appro-

prié ou de concevoir une fonction d’étalement du point (PSF) optimale. En pratique,

pour l’acquisition optique expérimentale, plusieurs conditions d’acquisition pourraient

être testées offrant différentes tailles de PSF. En simulation, un ensemble continu de PSF

peut être testé librement, offrant une vue complète du comportement de la détection

des cellules et permettant d’envisager quelle serait la bonne gamme de PSF avant la

mise en oeuvre réelle.

Nous avons détaillé dans le cadre du premier chapitre (section 1.7.5) les approches

pointillistes et texturales utilisées dans la littérature pour la caractérisation des cellules.

Dans ce chapitre, nous proposons de comparer, pour la première fois à notre connais-

sance, les performances d’algorithmes basés sur l’identification de chaque marqueur

(approche pointilliste) ou sur la caractérisation de la texture créée par ces marqueurs (ap-

proche texturale). Nous comparons les performances de ces algorithmes pour différentes

tailles de fonction d’étalement du point d’un microscope et nous nous concentrons
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Figure 2.2 – Images réelles en 2D de noyaux de cellules obtenues par différentes
techniques de microscopie. (A) Images des noyaux de cellules mammaires acquises par
un système de microscopie confocale (Aurox Clarity) à éclairage structuré et à disque
rotatif. L’objectif utilisé est de 63x 1.4NA à immersion d’huile, avec des longueurs d’onde
d’excitation de 583 nm et d’émission de 631 nm, et regardant l’histone-H2B marquée
avec mCherry. (B) Nucléoïdes de mitochondries de fibroblastes de la peau colorés à
l’isothiocyanate de fluorescéine (FITC) et acquis avec la technique de microscopie de
reconstruction optique stochastique super-résolue.

spécialement sur les situations où les systèmes optiques passent de super-résolu à sous-

résolu. Une telle expérience prendrait beaucoup de temps pour être réalisée avec des

microscopes réels et peut bénéficier d’un schéma de simulation comme celui proposé

ici et aussi comme couramment utilisé dans la littérature [145, 172, 173, 174]. Les

images simulées sont produites à l’aide de PSF simulées qui imitent de manière réaliste

les images fluorescentes réelles comme le montre la figure 2.1-B. Un exemple d’images

réelles est également fourni dans la figure 2.1-A pour valider le résultat obtenu par

simulation.

Ce chapitre est organisé de la manière suivante : le processus de simulation des
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images est d’abord donné. Ensuite, les outils utilisés pour la caractérisation avec des

approches texturales ou pointillistes sont décrits. La comparaison de ces espaces de

caractéristiques réduits à la même dimension et appliqués au même classifieur est

ensuite réalisée avant la discussion et la conclusion.

2.2 Simulation d’images de microscopie à fluorescence

de cellules uniques

Deux simulations ont été réalisées pour étudier deux classifications binaires dis-

tinctes avec une différence dans la densité des marqueurs fluorescents ou une différence

dans le regroupement spatial des marqueurs fluorescents, ce qui correspond à la situa-

tion pratique des cas illustrés dans la figure 2.2.

Premièrement, nous avons généré deux populations de cellules (C1) et (C2) avec une

différence de densité de marqueurs. Les coordonnées (x,y) de chaque marqueur fluores-

cent ont été choisies de manière aléatoire selon des distributions gaussiennes indépen-

dantes et identiquement distribuées sur les dimensions horizontale et verticale d’une

image de M ×N pixels respectivement, où x ∈ {1,2,3, ...,M = 256} et y ∈ {1,2,3, ...,N =

256}. Les deux classes de cellules, imitant les cellules saines (C1) et pathologiques (C2),

ont été générées avec une différence d’écart-type dans leurs distributions (figure 2.3-A

et -B). Les paramètres ont été ajustés empiriquement pour imiter les observations sur

les cellules réelles de la figure 2.1-A, avec pour les cellules saines (C1) : Nx(126,100),

Ny(126,100), un nombre total de marqueurs de 3000, la surface de la cellule est de

100×100 = 10000 pixels, et une densité résultante de marqueurs nombre de marqueurs
surf ace de la cellule = 0.3.

Pour les cellules pathologiques (C2), on a Nx(126,100), Ny(126,90), un nombre total de

marqueurs de 3000, une surface de 100× 90 = 9000 pixels, et une densité résultante de

marqueurs de 0.33. La différence de densité des marqueurs entre les classes est de 0.03.

Nous avons ici utilisé cette différence entre (C1) et (C2) pour comparer les approches

pointillistes et texturales.

Deuxièmement, nous avons généré des populations de cellules avec la même densité

de marqueurs mais avec une organisation spatiale différente. Nous avons considéré

que la tâche consistait à détecter la différence entre les cellules avec des marqueurs

de processus de Poisson hétérogènes comme (C1) et les cellules avec des marqueurs

regroupés en grappes (clusters) que nous avons appelé (C3). Les marqueurs fluorescents

regroupés en clusters ont été générés par un processus en deux étapes : (i) 300 points ont

été générés, indépendamment les uns des autres, distribués uniformément sur l’espace



44 CHAPITRE 2. Classification d’images de cellules uniques

Figure 2.3 – Résumé visuel de l’étude. (A) Le pipeline de traitement pour simuler des
cellules et les classer selon des différences en densité ou d’organisations de marqueurs
fluorescents. L’image acquise par le microscope est simulée par la convolution de la
distribution des marqueurs avec la PSF. Pour classifier les types de cellules, deux
approches sont étudiées pour différentes valeurs de PSF : pointilliste et texturale. (B,
C) Exemples d’images microscopiques synthétiques ((C1) ou (C2) dans le panneau (B)
et (C3) dans le panneau (C) pour différentes valeurs de σpsf et le rapport k décrit dans
l’équation (2.1).

horizontal et vertical de l’image puis (ii) autour de chaque points s ∈ {1,2,3, ....,300},
10 marqueurs ont été générés avec une distance au point qui suit une distribution

exponentielle Ds (0, λD = 1
µD

), où λD est le paramètre de taux de cette distribution

et µD est la moyenne de la distribution qui a été fixée à 35 [175]. Le nombre total

de marqueurs générés dans chaque image était de 3000. Une instance de cette classe

de cellules C3 est présentée dans les figures 2.3-A et -C. L’organisation en grappes

(C3) et en processus de Poisson hétérogènes (C1) des marqueurs a été utilisée pour

comparer l’approche pointilliste et texturale. Un recadrage à l’intérieur des cellules si-

mulées est effectué pour éviter tout problème concernant les bords des cellules simulées.
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La PSF du microscope a été modélisée par un noyau de convolution, pris ici pour

illustration comme un noyau gaussien de taille σpsf . Les images simulées étaient alors

simplement la convolution des points fluorescents positionnés de manière aléatoire

ou regroupée en clusters avec la PSF (voir figure 2.3). Chaque image est de 256×256

pixels et le réalisme peut être apprécié visuellement dans la figure 2.1-A et -B. La

performance de la classification entre deux types de cellules (C1, C2) ou (C1, C3) a été

étudiée en fonction de la taille du PSF gouvernée par σpsf . Cette situation correspond

à un cas d’utilisation pratique en instrumentation où l’on cherche à concevoir la PSF

d’un microscope pour une tâche informationnelle donnée. Ici, l’objectif est de trouver

la condition de PSF qui permet d’obtenir la meilleure performance de classification

binaire.

Le champ d’exploration de la taille de la PSF σpsf a été adimensionné par la distance

entre les marqueurs et présenté comme suit,

k =
(
dminC1C2

σpsf

)
, (2.1)

où dminC1C2
est la plus petite valeur des distances minimales entre les marqueurs calcu-

lées pour C1 et C2. Cette distance calculée pour l’ensemble des données simulées est

dminC1C2
= 1.02. Nous avons exploré les valeurs de σpsf autour de k = 1 qui intuitivement

correspondent au passage entre le régime super-résolu (k > 1) et le régime sous-résolu

(k < 1) comme le montre la figure 2.3-C.

2.3 Donnée réelles

En complément de la simulation, la même approche a été appliquée à un ensemble

de données réelles constitué de cellules uniques mammaires saines (WT) et cancéreuses

(XD) décrit dans la section 1.7.4 du chapitre 1. Ces images sont des piles d’images 3D

de lignées de cellules mammaires provenant de plusieurs échantillons, acquises par un

système confocal Aurox Clarity à éclairage structuré/disque rotative et en utilisant un

objective à immersion d’huile 63x 1.4NA, avec des longueurs d’onde d’excitation de

583 nm et d’émission de 631 nm, et regardant l’histone-H2B marquée avec mCherry.

Les images 2D sont calculées à partir des piles d’images réelles en appliquant une

transformation de projection en z. Enfin, les cellules sont segmentées en cellules uniques

(taille des images de 256× 256 pixels) par une segmentation via l’algorithme des forêts

d’arbres décisionnels (Random Forest) [176] comme montré dans la figure 2.4. Ces
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images réelles présentées dans la figure 2.2-A peuvent être considérées comme étant

dans le régime sous-résolu en raison de la grande PSF expérimentale observée sur le

microscope utilisé. La quantité totale de l’ensemble de données réelles est de 907 images

de cellules cancéreuses et de 1007 images de cellules saines.

Figure 2.4 – Schéma descriptif du processus de génération des images de cellule uniques
à partir des volumes 3D multi-cellulaires.

2.4 Localisation des marqueurs fluorescents

Une première étape avant d’étudier la distribution spatiale des marqueurs fluo-

rescents, est de les localiser. Dans la littérature, plusieurs algorithmes de localisation

de marqueurs fluorescents ont été développés, comme le ThunderSTORM [177], le

DAOSTORM [178], le FALCON [179], l’algorithme de localisation des marqueurs à

haute densité dans [180], etc. Une évaluation de ces outils de localisation dans [181,
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182] a permis de quantifier ces performances pour la localisation de marqueurs fluo-

rescents et le temps de calcul associé aux algorithmes. Les performances sont limitées

au passage à des densités élevées de marqueurs. C’est pour cela, nous avons utilisé

dans notre étude, UNLOC (Unsupervised particle localization), la méthode récemment

introduite dans [183] et qui a montré une bonne capacité de localisation des marqueurs

fluorescents à basse densité ainsi qu’à haute densité (distribution en clusters) avec un

faible temps de calcul (de l’ordre de 30 minutes pour une image de 25000 tranches vs

10 heures avec ThunderSTORM).

En bref, UNLOC est un algorithme non-supervisé, rapide, flexible et efficace pour

des données en super résolution (SMLM) à haute densité. Il fournit une liste de coor-

données et de paramètres associés pour les particules détectées, sans biais sur leurs

localisations, pour la quantification a posteriori et la reconstruction de l’image. L’heu-

ristique d’UNLOC garantit une précision optimale de la localisation et du comptage

des particules pour n’importe quel ensemble de données SMLM avec une forte den-

sité locale ou un fond complexe ou les deux. Il est basé sur la théorie de la décision,

notamment le test du rapport de vraisemblance généralisé (GLRT, pour Generalized

Likelihood Ratio Test) pour la détection des particules, sans avoir besoin d’initialiser

aucun paramètre relatif aux données (SNR, densité de particules, niveau de bruit du

fond, etc). Il utilise par ailleurs l’estimateur de l’erreur quadratique moyenne minimale

(MMSE, pour Minimal Mean Squared Error Estimator) pour sa simplicité de calcul et

sa robustesse dans le cas d’un scénario de haute densité pour la quantification du

nombre de particules. Seuls les paramètres relatifs à la configuration optique doivent

être fournis comme la taille de la PSF (σpsf ) du microscope pour construire un modèle

gaussien qui sera ajusté pour la tâche de détection. UNLOC est un algorithme itératif

qui alterne une sur-estimation du nombre de particules pour obtenir un résidu d’ajus-

tement minimal avec un test du rapport de vraisemblance généralisé pour supprimer

les particules inutiles. La procédure de comptage est effectuée en même temps que

l’optimisation de la position des particules, de leur intensité et de la taille de la PSF. Il a

été démontré dans [183] que UNLOC s’approche de la limite de Cramér-Rao pour la

détection de particules en haute densité et sans connaissance préalable de leur intensité.

Nous avons appliqué UNLOC sur les images simulées dans les régimes sous-résolu

et super-résolu. Les performances de détection des marqueurs sont présentées dans

la figure 2.5. Une augmentation uniforme de la performance de détection pour les

marqueurs distribués aléatoirement avec des processus de Poisson hétérogènes et l’orga-

nisation des marqueurs en grappes se produit pour une gamme de rapport k = [0.5 1.3]

qui correspond à une taille de PSF σpsf < 2. Une performance maximale d’environ
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80% des marqueurs détectés se produit pour k = 1.3 correspondant à σpsf = 0.8,

la plage où UNLOC atteint une performance maximale de détection telle que trou-

vée dans [183] où la distance inter-marqueurs minimale est supérieure à 1.23σpsf
(dminC1C2

= 1.02 > 1.23σpsf ).

Figure 2.5 – Performance de la localisation des marqueurs à l’aide d’UNLOC pour les
distributions aléatoires et en grappes en fonction du paramètre k de l’équation (2.1).
UNLOC est plus efficace dans la gamme k = [1.3 2].

Après avoir extrait les marqueurs, il est possible maintenant de caractériser leur

organisation à partir des descripteurs pointillistes. Dans la section suivante, nous

parlons des différents espaces de caractéristiques utilisés pour le tri des cellules.

2.5 Traitement des images

2.5.1 Extraction des caractéristiques

Pour comparer la microscopie sous et super résolue pour le tri de cellules, nous avons

utilisé des caractéristiques pointillistes et texturales. Ces espaces de caractéristique ont

été décrits en détail dans la section 1.7.5 du chapitre 1.
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2.5.1.1 Approche pointilliste

Pour l’approche pointilliste, 5 paramètres statistiques (σR, λE , ξG, σG, µG) sont ob-

tenus par l’ajustement des distribution des distances avec des distributions statistiques

en utilisant le critère d’inférence bayésien (BIC) définit dans l’équation (1.2). Ces distri-

butions statistiques sont trouvées comme suit : Rayleigh R(0, scale σR) pour la distance

entre les marqueurs, Exponentielle exp(0, rate λE) pour la distance à la moyenne et

Valeur extrême généralisée GEV (shape ξG, scale σG, mean µG) pour la distance des

marqueurs au plus proche voisin. De plus, nous avons utilisé la méthode d’analyse des

motifs spatiaux pour les tâches de classification entre les classes de cellules avec des

différences de densité de marqueurs (C1 et C2) et de distribution spatiale (C1 et C3) en

exploitant les différences de courbes K̂ calculées selon l’équation (1.6) (voir figure 2.6).

Figure 2.6 – Courbe K̂(r,n) pour la distribution des marqueurs bruts (c’est-à-dire non
convolués avec une PSF) en fonction du rayon r.
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2.5.1.2 Approche texturale

La fonction d’auto-corrélation, les LBP et les GLCM ont été utilisés pour l’approche

texturale. La taille du voisinage d dans la méthode de GLCM a été choisie pour être un

multiple de la valeur maximale de σpsf , et trouvée optimale à 72 pixels (voir Annexe B)

et nous avons utilisé les quatre directions θ. Le LBP a été calculé en divisant chaque

image de microscopie en régions de 72 × 72 pixels de manière similaire à l’échelle

choisie avec le GLCM. Puis un nombre de voisinages P = 8 et le rayon de cercle R =

1 ont été fixés pour le calcul des descripteurs. Finalement, pour une comparaison

équitable entre les espaces de caractéristiques pointillistes et texturaux, une analyse

en composantes principales a été appliquée sur les 14 coefficients d’Haralick et les

descripteurs de LBP pour réduire le nombre total de descripteurs par image à 5 comme

pour les descripteurs de l’approche pointilliste et de la fonction de l’auto-corrélation.

Les coefficients d’Haralick les plus significatifs pour toute la gamme de tailles de PSF

testées après avoir appliqué l’analyse en composantes principales se sont avérés être : le

contraste, la variance, la somme des variances, la différence des variances et la somme

des moyennes.

2.5.2 Classification

Les tâches de classification visaient à distinguer les populations de cellules (C1) et

(C2) présentant une faible différence de densité des marqueurs de fluorescence et les

cellules (C1) et (C3) présentant des organisations spatiales de marqueurs différentes.

Pour une comparaison équitable, tous les espaces de caractéristiques, qu’ils soient

pointillistes ou texturaux, ont été fixés à 5. Ces espaces de caractéristiques ont été

appliqués au même classifieur, la machine à vecteurs de support avec un noyau linéaire.

La comparaison avec d’autres classifieurs (arbre de décision, régression logistique et K-

voisins les plus proches (KNN)) est également fournie dans l’annexe B. Les performances

de classification (précision) ont été testées pour 11 valeurs différentes de σpsf allant des

régimes sous-résolus aux régimes super-résolus. Pour chaque valeur de σpsf , l’ensemble

des données simulées était composé de 4000 images pour l’entraînement, avec 2000

pour chaque classe, et 500 images pour le test (respectivement 250 d’images pour

chaque classe). L’écart-type des performances (précision) a été calculé à l’aide de la

méthode de validation croisée avec 10-folds. La précision de classification a été calculé

suivant la formule,

P récision =
V P +VN
T otal

, (2.2)

avec, V P le nombre des vrais positifs, c.à.d, les cellules cancéreuses prédites comme

cancéreuses, VN le nombre de vrais négatifs, c.à.d les cellules saines prédites comme
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saines, et T otal le nombre total des images classifiées.

La classification a également été effectuée sur l’ensemble de données réelles de

la figure 2.2-A. Les résultats de la classification ont été obtenus par la méthode de

validation croisée avec 10-folds.

2.6 Résultats de la classification

2.6.1 Cas de différences de densité des marqueurs

Les performances de classification entre les populations de cellules présentant de

faibles différences de densité des marqueurs fluorescents (C1,C2) en fonction de σpsf
sont présentées dans la figure 2.7. Les performances de l’approche texturale dépassent

toutes celles de l’approche pointilliste, que ce soit en régime sous-résolu ou en régime

super-résolu. Parmi les espaces de caractéristiques texturales, l’approche texturale par

auto-corrélation montre la performance de classification la plus stable pour toutes les

tailles de PSF. La distribution de la distance parmi les approches pointillistes montre

de bonnes performances pour la détection de la différence dans le régime super-résolu

uniquement. Comme nous n’avons pas testé toutes les méthodes existantes pour les

approches pointillistes et texturales, la comparaison n’est pas exhaustive. Néanmoins,

il faut rappeler et souligner les choix spécifiques des méthodes testées (coefficient de

Haralick, motif binaire local et auto-corrélation) qui constituent toutes des méthodes

de base pour l’approche texturale. Ainsi, d’autres approches texturales pourraient sûre-

ment fournir des résultats encore meilleurs alors que la méthode UNLOC s’avère être la

référence actuelle de l’état de l’art pour les approches pointillistes [183]. Nous pouvons

donc conclure que, globalement, pour la tâche de classification considérée, les espaces

de caractéristiques basés sur des textures surpassent les espaces de caractéristiques basé

sur des points et ce, aussi bien dans les régimes sous-résolus que super-résolus.

De plus, il faut noter qu’il n’y a pas seulement une différence de densité entre (C1)

et (C2) mais aussi d’organisation spatiale en raison des différents écarts-types utilisés

pour la simulation. C’est pourquoi une différence entre les classes de cellules (C1) et

(C2) a été trouvée dans la fonction K de Ripley (voir figure 2.6). Si la seule différence

entre les classes se situait au niveau de la densité, il n’y aurait théoriquement aucune

différence dans la fonction K . C’est en effet une propriété de conception fondamentale

de ce descripteur de ne capturer que les caractéristiques de second ordre d’un processus

ponctuel, et d’être invariant aux changements de densité. Une variante de la simulation

des classes (C1) et (C2) avec des différences uniquement basées sur la densité sans
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l’effet de diffraction du microscope a été réalisée. Nous avons alors généré deux autres

populations de cellules imitant les cellules saines (C1) et pathologiques (C2) avec une

différence de densité de marqueurs et sans tenir compte de l’effet de diffraction du

microscope. Les deux classes de cellules ont été générées avec pour les cellules saines

(C1) : Nx(126,100), Ny(126,100), un nombre total de marqueurs de 3000, et une densité

résultante de marqueurs de 0.3. Pour les cellules pathologiques (C2) on a Nx(126,100),

Ny(126,100), un nombre total de marqueurs de 3100 et une densité de marqueurs

résultante de 0.31. La différence de densité de marqueurs entre les classes est de 0.01.

Nous avons utilisé ici cette différence entre (C1) et (C2) pour comparer les approches

pointillistes et texturales. Les espaces de caractéristiques texturales et pointillistes

sont étudiés et les performances de détection de la différence basée sur la densité sans

l’effet de diffraction du microscope sont présentées dans la figure 2.9. Globalement,

les performances texturales montrent le même comportement que dans le cas étudié

dans la figure 2.7. Pour l’approche pointilliste, puisque la seule différence entre (C1) et

C2) est la densité, comme prévu aucune différence dans la fonction K̂ de Ripley n’est

trouvée (voir figure 2.8). Cependant, lorsque la convolution et la détection avec UNLOC

sont ajoutées, un effet discriminant peut se produire entre (C1) et (C2). De plus, les

performances dans le cas de la distribution de la distance sont fortement affectées par

l’efficacité de la détection UNLOC qui dépend de la taille de σpsf .

2.6.2 Cas de différences d’organisation spatiale des marqueurs

Les performances de classification entre les populations de cellules présentant une

différence de distribution spatiale des marqueurs fluorescents (C1,C3) en fonction de

σpsf sont présentées dans la figure 2.10. Les performances des approches de classifica-

tion texturale et pointilliste sont très élevées et très proches l’une de l’autre presque

partout en termes de σpsf et, remarquablement dans les régimes sous-résolus. Le régime

sous-résolu, sans surprise, est l’endroit où la performance de l’approche pointilliste

chute. Dans ce cas de figure, certains marqueurs sont détectés comme des artefacts et

l’organisation spatiale des deux populations de cellules devient très proche, de sorte

que la discrimination entre elles diminue. Ceci est illustré dans la figure 2.11 avec

l’évolution globale des fonctions K̂ de Ripley lorsqu’elles sont tracées pour différents

σpsf .

2.6.3 Test sur données réelles

Les performances de classification entre les populations de cellules mammaires

saines et cancéreuses de l’ensemble de données réelles issues de la technique de micro-

scopie sous-résolue de la figure 2.2-A sont présentées dans le Tableau 2.1. Pour une
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Figure 2.7 – Performance de la classification binaire pour la différence de densité
de marqueurs entre les classes de cellules C1 et C2 en fonction du paramètre k de
l’équation (2.1) pour les approches texturales et pointillistes. Plus k est élevé, plus
la taille de la PSF est petite. L’écart-type des performances est calculé en utilisant la
méthode de validation croisée à 10-folds. En rouge, les méthodes suivant l’approche
texturale, et, en noir, les méthodes suivant l’approche pointilliste.

comparaison globale avec les résultats des données synthétiques, les comportements

des performances sont globalement similaires. L’approche d’auto-corrélation de l’es-

pace de caractéristiques texturales montre la meilleure performance de classification

avec un écart important par rapport aux autres espaces de caractéristiques texturales

et pointillistes proposés. Contrairement à ce qui a été trouvé dans la simulation, la

performance du LBP est inférieure à celle du GLCM. Cela peut provenir du fait que le

LBP est sensible au bruit tel que le bruit thermique de la caméra. Ce bruit n’a pas été

pris en compte dans la simulation. D’autres variantes du LBP ont été proposées dans la

littérature comme le modèle binaire médian (MBP, pour median binary pattern) [184],

les modèles ternaires locaux (LTP, pour local ternary patterns)) [185]. Ceux-ci pourraient

être testés pour contourner ce problème de sensibilité au bruit. Un autre point impor-

tant pour évaluer la valeur d’un espace de caractéristiques réside dans son temps de

calcul. Ils sont présentés dans le tableau 2.2. Un compromis entre les performances

et le temps de calcul est trouvé avec l’espace de caractéristiques texturales basé sur la

fonction d’auto-corrélation.
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Figure 2.8 – Courbe K̂(r,n) pour la distribution des marqueurs bruts (c’est-à-dire non
convolués avec une PSF) en fonction du rayon r sans l’effet de diffraction de microscope.

Tableau 2.1 – Résultats de la classification des méthodes étudiées appliquées à l’en-
semble des données réelles de la figure 2.2.A

Espaces de caractéristiques Donnée réelle
Auto-correlation 94.5± 0.18 %

GLCM 70± 1.4 %
LBP 64± 1.4 %

Distribution des distances 78.8± 0.7 %
Fonction K̂ de Ripley 69± 1.7 %

Tableau 2.2 – Temps de calcul des caractéristiques moyenné sur 100 images réelles

Espaces de caractéristiques Temps de calcul (en ms)
Auto-correlation 0.66

GLCM 0.12
LBP 6.3

Distribution des distances 340
Fonction K̂ de Ripley 68790
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Figure 2.9 – Performance de la classification binaire pour la différence de densité de
marqueurs entre les classes de cellules C1 et C2 sans l’effet de diffraction de microscope
en fonction du paramètre k de l’équation (2.1) pour les approches texturales et poin-
tillistes. Plus k est élevé, plus la taille de la PSF est petite. L’écart-type des performances
est calculé en utilisant la méthode de validation croisée à 10-folds. En rouge, les mé-
thodes suivant l’approche texturale, et, en noir, les méthodes suivant une approche
pointilliste.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié, à la fois sur des cellules uniques simulées

et sur des cellules mammaires uniques réelles, différents espaces de caractéristiques

pour une classification binaire fiable liée à des différences d’organisation spatiale des

marqueurs fluorescents. A cet effet, nous avons simulé deux classes d’images de cellules

(saines et pathologiques) avec des marqueurs fluorescents présentant soit une faible

différence de densité, soit une différence d’organisation spatiale. Nous avons ensuite

simulé différentes tailles de PSF de microscope autour du changement de régime entre

super-résolution et sous-résolution des marqueurs. Ces ensembles de données synthé-

tiques ont servi à comparer les performances de détection à la fois avec une approche

texturale et une approche pointilliste. Nous avons constaté que l’approche texturale

atteint de meilleures performances dans tous les régimes, qu’ils soient sous-résolus ou

super-résolus. Nous avons également testé un ensemble de données réelles acquises

par microscopie sous-résolue. Conformément aux résultats obtenus sur les données
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Figure 2.10 – Performance de la classification binaire pour les différences d’organisation
spatiale des marqueurs pour les classes de cellules C1 et C3 en fonction du paramètre k
de l’équation (2.1) pour les approches texturales et pointillistes. Plus k est élevé, plus la
taille du PSF est petite. L’écart-type des performances est calculé en utilisant la méthode
de validation croisée à 10-folds. En bleu, les méthodes suivant l’approche texturale, et,
en rose, les méthodes suivant une approche pointilliste.

synthétiques, les résultats de cet ensemble de données réelles ont montré que les perfor-

mances de classification obtenues en utilisant l’approche texturale d’auto-corrélation

surpassent les méthodes texturales de GLCM et LBP ainsi que les approches pointillistes.

Quelque peu contre-intuitif si l’on considère la quête actuelle de la super-résolution,

ce résultat, fort et important sur le plan pratique, démontre qu’il n’est peut-être pas

toujours nécessaire de rechercher systématiquement des techniques de super-résolution

ou d’effectuer une déconvolution fastidieuse lorsqu’on observe l’organisation spatiale

collective de marqueurs fluorescents en microscopie cellulaire unique. Ce résultat

est plus courant en traitement du signal. En effet, une analogie est trouvée dans les

méthodes d’estimation de densité basées sur le noyau (la PSF dans le cas étudié ici)

où il étend l’information contenue dans les points discrets à une zone plus large et

contribue ainsi à créer sa représentation continue. Cette représentation est plus facile à

manipuler que la représentation discrète. De retour en microscopie, lorsque la détection

ou la classification est visée, les images sous-résolues peuvent transporter suffisamment
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Figure 2.11 – Influence de la taille du PSF (rapport k) sur les fonctions de Ripley K̂(r,n)
des marqueurs localisés en utilisant UNLOC. (A) Visualisation des marqueurs localisés
dans le cas d’une distribution aléatoire. (B) Visualisation des marqueurs localisés dans
le cas d’une distribution en grappes. (C) Courbes K̂(r,n). L’organisation spatiale des
marqueurs fluorescents change en fonction de la taille du PSF. Globalement, pour les
petites tailles de PSF (images de super-résolution), l’organisation des marqueurs montre
une organisation similaire à celle des données brutes. En passant à des images de sous-
résolution (grande taille de PSF), l’organisation spatiale des marqueurs détectés change
en raison de la détection manquée causée par la baisse de sensibilité de UNLOC.

d’information pour permettre des performances élevées. Ceci a été obtenu ici avec des

images simulées où la vérité terrain a été établie automatiquement et avec un ensemble

de données réelles. Cela correspond exactement à la situation où les cellules peuvent

être triées automatiquement sur la base d’un plan d’expérience biologique ou en uti-

lisant la cytométrie de flux standard. Si une telle vérité terrain ne peut être établie, il

se peut que, de manière similaire à ce qui se passe en histologie, seule une inspection

humaine visuelle de la cellule puisse permettre de constituer une référence sur laquelle

l’apprentissage supervisé peut être entraîné. Dans ce cas, même pour des tâches de

classification, une super-résolution couplée à une sous-résolution peut être nécessaire.

Cependant, si des tels couples sont constitués pendant l’apprentissage, alors seules les

images de sous-résolution peuvent être utilisées pour la classification pendant le test,

comme le montre ce chapitre.

Des investigations supplémentaires pourraient être menées dans au moins deux

directions. Premièrement, seules les tâches de classification binaire ont été considérées

dans ce chapitre et il pourrait être intéressant de considérer si d’autres tâches infor-

mationnelles, comme la régression, pourraient bénéficier de l’approche proposée. La
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méthodologie globale pourrait ainsi être utilisée en instrumentation pour valider la

qualité d’une PSF pour une tâche informative donnée. Deuxièmement, dans ce chapitre,

la PSF du microscope était volontairement naïve sous la forme d’un simple noyau

gaussien 2D. La méthodologie proposée pourrait être transposée sans aucune difficulté

à tout type de PSF plus réaliste et peut même être étendue en 3D. De plus, la simulation

des marqueurs fluorescents était simplement une génération aléatoire de points dans

l’espace 2D de l’image, cette simulation pourrait être remplacée par une simulation

plus réaliste de particules en modélisant les chaînes de chromatine 3D à l’intérieur du

noyau d’une cellule comme montré dans le chapitre suivant (chapitre 3).
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3.1 Introduction

Ce chapitre étend le travail du chapitre 2 dans plusieurs directions. D’un côté, nous

proposons de discuter l’intérêt d’une image 2D sous-résolue couplée à un espace de

caractéristiques texturales pour trier les cellules cancéreuses et saines par comparaison

avec des images 3D. Il s’agit d’une question importante en microscopie computation-

nelle, car l’imagerie 3D est beaucoup plus lente à acquérir que l’imagerie 2D. Et d’un

autre côté, nous étudions l’intérêt de l’approche d’imagerie sans lentille pour le tri de

cellules par comparaison avec une approche d’imagerie conventionnelle. L’imagerie

sans lentille consiste en une imagerie diffractive où le module de la transformée de

Fourier est directement capturé via l’acquisition de la figure de diffraction de Fraun-

hofer [54]. Cela ouvre de nouvelles perspectives pour une cytométrie rapide et peu

coûteuse, permettant de trier les cellules sur la base des figures de diffraction de Fraun-

hofer sans avoir besoin d’un l’objectif pour le microscope.

Par rapport à l’étude présentée dans le chapitre 2, premièrement nous avons aug-

menté le réalisme de la simulation des marqueurs fluorescents en remplaçant la simu-

lation aléatoire dans l’espace 2D par une simulation plus réaliste en modélisant les

chaînes 3D de chromatines. Deuxièmement, nous avons remplacé la fonction d’étale-

ment du point (PSF) par un modèle de PSF plus réaliste d’un microscope confocal. Ainsi,

nous considérons des tâches qui consistent à classifier les différences dans l’organisation

spatiale de ces marqueurs fluorescents soit en termes de densité, soit en termes de

distribution. Les différentes tâches de classification binaires correspondent ici à une

détection entre sain et pathologique (cellule cancéreuse) à partir de l’observation des

marqueurs fluorescents à l’intérieur des cellules individuelles soit en 2D ou en 3D [186],

soit dans le domaine spatial ou spectral (module de Fourier) [187] comme illustré dans

la figure 3.1. Dans cette étude, nous basons la classification sur des caractéristiques

texturales comme nous avons montré dans le chapitre précédent (chapitre 2) que nous

étions capables de trier les cellules cancéreuses des cellules saines en se basant sur

les espaces de caractéristiques texturales aussi efficacement que les caractéristiques

pointillistes. Ces tâches de classification binaires sont effectuées à la fois avec des images

de cellules simulées et réelles.

Ce chapitre est organisé de la manière suivante. Le processus de simulation des

images 3D et 2D dans l’espace spatial et dans l’espace spectral de Fraunhofer est d’abord

donné. Ensuite, les outils utilisés pour la caractérisation des cellules vues comme des

textures sont détaillés. Enfin, la comparaison entre les différents modes (2D vs 3D,

spatial vs spectral) est fournie pour différentes résolutions allant de la sous-résolution à
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Figure 3.1 – Images 2D de noyaux sains et cancéreux de cellules mammaires à trier.
Ligne supérieure dans l’espace spatial ; ligne inférieure dans l’espace de Fraunhofer
diffractif correspondant au module de la transformée de Fourier de la ligne supérieure.
Les images sont acquises par un système de microscopie confocale (Aurox Clarity) à
éclairage structuré et à disque rotatif. L’objectif utilisé est de 63x 1.4NA à immersion
d’huile, avec des longueurs d’onde d’excitation de 583 nm et d’émission de 631 nm, et
regardant l’histone-H2B marquée avec mCherry.

la super-résolution.

3.2 Simulation d’images de cellules uniques en microsco-

pie confocale

3.2.1 Simulation de chaînes 3D de chromatine et de marqueurs fluo-

rescents

Plusieurs types de simulateurs de chromatine ont été développés dans la littérature,

allant de la simulation globale de la fluorescence en 2D [188], à la simulation des chaîne

3D de chromatine et d’ADN comme dans [189, 190, 191, 192] ou encore la simulation

de séries dynamiques d’images 3D de la microscopie à fluorescence [193]. Dans ce
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travail, les images 3D et 2D de cellules uniques sont générées à l’aide d’un simulateur

basé sur la modélisation de chaînes 3D de chromatine [192]. Nous avons utilisé cette

méthode en raison de sa simplicité par rapport aux autres simulateurs de chromatine de

la littérature et sa capacité à générer 16 chaînes de chromatines avec 100 configurations

différentes pour chacune. Cette simulation est inspirée de la technique de capture de

la conformation des chromosomes (3C) qui mesure les fréquences d’interaction entre

les loci du génome à longue distance. Cette étape de simulation utilise une approche

bayésienne pour dériver l’architecture 3D de la chromatine. Chaque brin de chromatine

est considéré comme un polymère linéaire composé d’un certain nombre de segments.

Le but de la modélisation est alors de dériver les coordonnées 3D des points d’extrémité

de ces segments. Cela peut être fait en utilisant l’inférence bayésienne pour intégrer

systématiquement les fréquences d’interaction d’entrée avec l’énergie de conformation

d’une structure de chromatine qui décrit le potentiel physique ou statistique d’une

conformation de chromatine [194]. Nous avons utilisé les chaînes 3D de chromatine

comme des supports pour les marqueurs fluorescents qui sont distribués le long des

chaînes générées de telle manière à ce que la distance entre deux marqueurs fluorescents

successifs suive une distribution uniforme (U ) ou gaussienne (G). La combinaison de

ces deux étapes génère un nuage de points 3D de marqueurs fluorescents simulant

l’ADN dans le volume cellulaire, qui est ensuite convolué avec une PSF 3D, comme le

montre la figure 3.2.A.

3.2.2 Modélisation de la fonction d’étalement du point

Pour une technique de microscopie de fluorescence, l’ouverture numérique de l’ob-

jectif utilisé est l’élément clé qui permet d’améliorer la résolution et les capacités

de sectionnement de l’instrument. La résolution d’un système est définie comme la

distance minimale à laquelle deux objets ponctuels peuvent encore être résolus. En

utilisant le critère de Rayleigh, la résolution latérale minimale rlaterale définie comme la

distance du maximum de la tâche d’Airy au premier zéro pouvant être obtenu selon

l’approximation paraxiale (c’est-à-dire que les parties du champ électromagnétique

se propageant dans le plan x − y sont supposées petites par rapport à celles qui se

propagent dans la direction z) s’écrit selon l’équation suivante [35],

rlaterale = 0.61
λ
NA

, (3.1)

où NA est l’ouverture numérique de l’objectif et λ est la longueur d’onde de la lumière.

Le rayon de la tâche d’Airy peut être approximé par une gaussienne dont la largeur est
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Figure 3.2 – Pipeline général de l’étude. (A) Simulation de chaînes de chromatine
3D avec différentes configurations spatiales. Les marqueurs fluorescents sont générés
aléatoirement (distribution uniforme ou gaussienne) sur les chaînes formant un nuage
de points 3D. Ensuite, une étape de convolution est appliquée avec une PSF 3D de
différentes tailles. (B) Image 3D générée . (C) Les images 2D correspondantes avec
différentes résolutions dans le domaine spatial. Ces images sont calculées comme les
images 2D situées dans le plan focal de l’objectif pour le cas d’un microscope confocal.
(D) Le module de la transformée de Fourier est appliqué pour toutes les images générées
en 2D afin de générer des images de diffraction de Fraunhofer. (E) Les caractéristiques
texturales sont extraites des images 3D et 2D (spatial et spectral) et sont ensuite utilisées
pour classer les cellules saines/cancéreuses après réduction de dimensions avec le même
classificateur.

égale à,

σr = 0.21
λ
NA

. (3.2)

La résolution axiale minimum de la tache d’Airy dans la direction z peut être décrite

selon l’équation suivante,

raxiale = 2
nλ

NA2 . (3.3)

De même, cette résolution pourra être approximée avec une gaussienne dont la largeur

en z est donnée comme suit [120, 195],

σz = 0.75
nλ

NA2 , (3.4)

avec n est l’indice de réfraction du milieu de l’immersion de la lentille de l’objectif. Les

équations (3.2) et (3.4) peuvent être utilisées pour modéliser la PSF 3D d’une technique
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de microscopie à champ large. Finalement, pour un microscope confocal, et pour une

performance de sectionnement idéale, l’écart-type gaussien (σ ) doit être réduit d’un

facteur de
√

2, et la taille finale de la PSF d’un microscope confocal 3D peut donc être

modélisée comme suit,

σr,c = 0.15
λ
NA

, (3.5)

σz,c = 0.53
nλ

NA2 . (3.6)

Dans notre étude, nous simulons la fonction PSF comme un noyau gaussien avec des

tailles latérales et axiales selon les équations (3.5) et (3.6) respectivement. Différentes

tailles de la PSF peuvent être générées pour une longueur d’onde λ et un indice de

réfraction du milieu d’immersion n donnés, en changeant l’ouverture numérique NA.

Pour notre étude, nous supposons que l’objectif utilisé est immergé dans de l’huile

d’indice de réfraction n = 1.51 et que les images sont acquises dans le canal rouge avec

une longueur d’onde de laser λ = 610 nm. Nous avons simulé sept PSF 3D différentes

avec diverses résolutions latérales (σr,c) et axiales (σz,c) en changeant la valeur de NA

comme illustré dans le tableau 3.1. Un exemple des plans médians XY, XZ et YZ

pour une PSF 3D générée pour NA = 1 est présenté dans la figure 3.3. À noter que la

résolution latérale et axiale augmente si un objectif avec NA élevé est utilisé et que la

résolution latérale est toujours plus grande que la résolution axiale (PSF allongée en z).

Tableau 3.1 – Exemples de résolutions latérales (σr,c) et axiales (σz,c) des PSFs 3D
simulées en fonction des valeurs de l’ouverture numérique NA. Lorsque la valeur de
NA diminue, la résolution diminue.

NA
Résolution basse rés.←− −→ haute rés.

0.2 0.4 0.8 1 1.4
σr,c en nm 457 229 114 92 65
σz,c en nm 12 205 3051 769 488 245

3.2.3 Simulation des images microscopiques

Les images simulées résultent de la convolution des points fluorescents positionnés

avec les PSFs générées. Pour réduire le temps de calcul, les chaînes de chromatine 3D

sont interpolées pour s’adapter à l’espace de 256× 256× 30 pixels afin que les images

finales simulées par microscopie fluorescente 3D soient générées avec la même taille.

Chaque pixel dans le plan d’image latéral est équivalent à 0.1031 µm. Enfin, les images

2D sont extraites de chaque image de microscopie confocale 3D comme le plan situé
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Figure 3.3 – Illustration des plans médians XY, XZ et YZ pour une PSF confocale 3D
générée pour une ouverture numérique NA = 1.

dans le plan focal de l’objectif (plan XY au milieu du volume 3D)(voir figure 3.2-B,C).

Ensuite, la figure de diffraction de Fraunhofer est simulée en calculant le module de

la transformée de Fourier des images 2D conventionnelles (voir figure 3.2-D). Grâce à

ce schéma, nous produisons des images 3D et 2D des mêmes cellules dans des espaces

spatiaux et fréquentiels avec une résolution variable.

Pour étudier les limites de la classification des cellules saines et cancéreuses en

utilisant la microscopie confocale 3D ou 2D, et les domaines spatiaax ou spectraux,

nous proposons une approche de simulation basée sur la génération de deux classes de

cellules (saines et pathologiques) selon deux expériences numériques :

— Première expérience : nous avons fixé la configuration des chaînes de chromatines

et introduit une différence de densité de fluorescence définie par un faible

changement de la distance uniforme d entre deux marqueurs successifs, de telle

sorte que d ∼Usain(0,100) pour les cellules saines et d ∼Umalsain(0,110) pour les

cellules pathologiques (voir figure 3.4, cas I et II).

— Deuxième expérience : nous avons fixé la configuration des chaînes de chroma-

tines et ajouté une petite différence dans la distribution des marqueurs fluo-

rescents de telle sorte que d ∼ Usain(0,100) et d ∼ Gmalsain(µ = 50,σ = 50) (voir

figure 3.4, cas I et III).

La quantité finale de données synthétiques 3D et 2D (spatial et spectral) générées

pour chaque valeur de NA est d’environ 2000 images, correspondant à 1000 images

pour chaque classe de cellules.
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Figure 3.4 – Vue d’ensemble des cas étudiés. À gauche : illustration de la simulation
de deux classes de cellules avec (I,II) des différences de densité de marqueurs fluores-
cents en changeant le paramètre de distribution uniforme et (I,III) des différences de
distribution de marqueurs fluorescents en changeant la distribution de probabilité des
marqueurs générés d’uniforme (U ) à gaussienne (G). À droite : exemples d’images simu-
lées pour chaque configuration de marqueurs fluorescents et pour différentes valeurs
d’ouverture numérique (NA).

3.3 Traitement des images

3.3.1 Extraction des caractéristiques texturales

Dans le chapitre précédent, nous avons montré l’efficacité des espaces de caracté-

ristiques texturales pour trier les cellules en utilisant des images sous-résolues. Nous

proposons dans la présente étude, et pour une comparaison équitable de la valeur de

l’image 3D volumique et de l’image 2D située au plan focal du microscope confocal en

charge de la classification binaire des cellules, de baser la classification sur le même

type d’espace de caractéristiques texturales, sur le même classifieur et sur la même

dimensionnalité après réduction de dimension.

Une variété d’approches texturales planaires et volumétriques ont été proposées

dans la littérature et ont été comparées pour des cas 2D et 3D d’images microsco-

piques [196, 197]. À titre d’illustration dans cette étude, et sans aucune prétention

d’optimalité puisque le but est la comparaison entre les images 3D et 2D, nous consi-

dérons le motif binaire local de trois plans orthogonaux (LBP-TOP, pour Local Binary
Pattern from Three Orthogonal Planes) pour les images 3D [156] et le motif binaire local

classique (LBP) pour les images 2D. Nous considérons également la méthode classique

de la matrice de co-occurrence des niveaux de gris (GLCM) pour les images 3D [198,
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199, 200] et 2D. Enfin, nous incluons un espace de caractéristiques profondes basée

sur des réseaux de convolution de transformée en scattering (scattering transform) [158]

appliquée aux images 2D et aux trois plans orthogonaux XY, XZ and YZ des images 3D

calculés comme la somme de projection en z, y et x respectivement.

Les méthodes d’extraction des caractéristiques 2D et 3D utilisées dans cette étude

ont été décrites dans la section 1.7.5.2 du chapitre 1. Pour la présente étude, les hyper-

paramètres de chaque méthode ont été choisis comme suit :

— La taille du voisinage P , pour le LBP et le LBP-TOP a été choisie pour être

supérieure à la valeur maximale de la résolution latérale σr , et s’est avérée

optimale à P = 8 pixels, tandis que les rayons ont été optimisés empiriquement

et fixés à RX = RY = 1 et RZ = 4.

— Pour les méthodes de GLCM 2D et 3D, nous avons utilisé respectivement 4 et 13

directions et fixé la valeur de voisinage d = dx = dy = dz = 8 pixels, d’une manière

similaire à l’échelle utilisée pour le LBP.

— Les caractéristiques texturales de la transformée en scattering ont été calculées

avec le filtre de Gabor comme l’ondelette mère avec les paramètres de la trans-

formée en scattering qui ont été optimisés d’une manière empirique avec m = 3

couches pour une échelle j = 4 et des orientations L = 6 des filtres.

3.3.2 Classification

Les caractéristiques texturales (3D et 2D) basées sur LBP, GLCM et la transfor-

mée en scattering, sont calculées pour chaque image simulée et réelle dans l’espace

conventionnel et spectral de Fraunhofer. Ensuite, les espaces des caractéristiques de

GLCM 3D, de LBP, de LBP-TOP et de scattering transform 2D et 3D ont été réduits à 14

caractéristiques ( équivalant au nombre minimum de caractéristiques pour la méthode

GLCM 2D), en appliquant une analyse en composantes principales (PCA). Pour la tâche

de classification, un classifieur SVM avec un noyau linéaire a été utilisé pour l’appren-

tissage et la classification des cellules. Nous évaluons les performances pour chaque cas

de différences de densité et de distribution des cellules simulées selon sept résolutions

différentes définies par les valeurs de NA. Nous avons utilisé la méthode de validation

croisée à 10-folds pour quantifier les performances de classification (équation (2.2)) des

images simulées ainsi que des images réelles.
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3.4 Résultats et discussion

3.4.1 Images simulées

3.4.1.1 Images 3D vs 2D

Les performances de classification entre les populations de cellules en fonction

de l’ouverture numérique NA de l’objectif lorsque la densité et la distribution des

marqueurs fluorescents changent sont comparées pour les images 3D versus 2D dans

les panneaux A et B de la figure 3.5 respectivement. Globalement, les performances

de classification des cellules basées sur les différences de densité et de distribution

diminuent trivialement lorsque la résolution diminue (les petites valeurs de NA).

Cependant, il est remarquable que cette baisse est très limitée (86 à 80 %) comme

le montre la figure 3.5-B pour les différences de distribution des marqueurs et plus

prononcée (90 à 60 %) pour un changement de densité des marqueurs comme le montre

la figure 3.5-A. De plus, les performances de classification entre les images 2D et 3D

sont similaires lorsque le GLCM et le transformée en scattering sont utilisés pour les

deux cas de différences d’organisation spatiale. Alors que pour le LBP, un écart a été

trouvé lorsque les valeurs de NA augmentent. Cependant, en raison de la PSF allongée

du microscope confocal le long de l’axe z, la différence observée est à nouveau très

limitée (≈ 8%). Les résultats obtenus permettent de définir la dimension d’image, la

valeur de NA et l’espace de caractéristique qui donne la meilleure performance de

classification, ce qui est le cas du LBP 3D (LBP-TOP) pour NA > 1. Également, ils

montrent la possibilité d’utiliser la transformée en scattering pour toutes les valeurs

de NA pour la classification des images 2D du plan focal au lieu de 3D en profitant du

coût d’acquisition et de calcul plus faible des images 2D.

3.4.1.2 Espace spatial vs Fraunhofer

Les performances de classification pour les deux cas de différences de l’organisa-

tion spatiale des marqueurs fluorescents en fonction de NA sont ensuite comparées

pour l’imagerie diffractive (spectrale) et l’imagerie conventionnelle (spatiale) dans les

panneaux A et B de la figure 3.5 respectivement. Globalement, les performances de

classification dans l’espace spectrale s’avèrent très dépendantes de l’organisation spa-

tiale des marqueurs comme trouvé pour l’espace spatial. Dans le cas des différences de

densité, les performances chutent en passant de la haute à la basse résolution (valeurs

grandes de NA vers des valeurs plus petites), alors que dans le cas de la différence de

distribution, elles restent stables pour toutes les valeurs de NA. En ce qui concerne

la question de l’espace de représentation, les performances dans l’espace diffractif
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de Fraunhofer surmontent globalement celles de la microscopie spatiale, notamment

pour les espaces texturales de GLCM et transformée en scattering, quelle que soit la

résolution de la microscopie pour le cas de la différence de densité des marqueurs

(figure 3.5-A). Par contre, les performances de l’espace diffractif sont inférieures pour le

LBP et GLCM et similaires pour la transformée en scattering à ceux de l’espace spatial

dans le cas de la différence de distribution des marqueurs (figure 3.5-B). Ces résultats

montrent que l’imagerie diffractive de Fraunhofer pourraient constituer une solution

optimale pour le tri de cellules en utilisant l’espace des caractéristiques texturales basé

sur la transformée en scattering.

3.4.2 Images réelles

En complément des images synthétiques, nous avons appliqué les mêmes approches

sur un ensemble d’images microscopiques réelles de cellules mammaires saines et

cancéreuses (figure 3.1) acquises avec un microscope confocal en utilisant un objectif

à immersion d’huile de 63x, n = 1.51, NA = 1.4 (voir la description des données dans

le chapitre 2, section 2.3). Pour ce test, les volumes des images 3D et les images 2D

situées au plan focal de l’objectif (tranches au milieu des piles 3D) sont utilisés pour la

comparaison entre la classification 3D/2D. Le module de la transformée de Fourier des

images 2D réelles est calculé pour créer l’ensemble de données d’imagerie diffractive

pour la comparaison des espaces spatial/spectral. La quantité totale de l’ensemble de

données réelles est d’environ 907 images de cellules cancéreuses et 1007 images de

cellules saines pour chaque approche étudiée.

Nous avons utilisé les mêmes espaces des caractéristiques texturales appliqués sur

les données simulées et nous avons également inclus une méthode basée sur un réseau

de neurones convolutif (CNN, pour Convolutional Neural Network) [201]. L’architecture et

les hyperparamètres du CNN ont été optimisés pour les images spatiales et spectrales. Le

modèle est composé de 4 couches convolutionnelles utilisant des filtres 3×3 (32, 68, 128

et 128 filtres) suivies d’une activation RELU et d’un max-pooling. Pour la classification,

nous avons utilisé deux couches denses de 128 et 64 neurones respectivement et 2

neurones avec une fonction softmax à la sortie. Les images d’entrée sont normalisées à

des valeurs comprises entre 0 et 1. Nous avons également utilisé l’augmentation aléatoire

des données avec : rotation jusqu’à 180◦, zoom avant/arrière jusqu’à 20% et changement

de luminosité jusqu’à 30% de l’original. L’ensemble de données ont été divisés en 80%

pour l’apprentissage et 20% pour la validation. Chaque modèle a été entraîné pendant

100 époques, incluant la régularisation avec l’arrêt prématuré (early stopping), sur

son jeu de données (2D spatial ou spectral) avec une taille de lot (Batch size)=32,
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Figure 3.5 – Performance de classification des cellules pour les images 3D et 2D dans
l’espace spatial, et 2D dans l’espace spectral de Fraunhofer calculé comme le module de
la transformée de Fourier (TF) en fonction de l’ouverture numérique (NA) de l’objectif.
(A) Lorsque la densité des marqueurs fluorescents change (Expérience 1, section 3.2.3).
(B) Lorsque la distribution des marqueurs fluorescents change (Expérience 2, sec-
tion 3.2.3).

un optimiseur Adam avec un taux d’apprentissage de lr = 0.001. Nous avons aussi

utilisé l’entropie croisée catégorielle éparse (SCCE, pour Sparce Categorial Cross-Entropy)

comme une fonction de perte et la précision de la classification (équation (2.2)) comme
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métrique pour l’évaluation de la performance. La fonction de perte SCCE est définie

comme suit,

SCCE =
−1
N

N∑
i=0

C∑
c=0

1yi∈Cc log(P [yi ∈ Cc]) , (3.7)

avec, N est le nombre total des images (observations), C le nombre des classes, 1 est une

fonction indicatrice, tel que 1 = 1 si yi ∈ Cc et 1 = 0 sinon. P est la probabilité prédite de

l’appartenance de l’observation i à la classe c.

Le tableau 3.2 montre les résultats de classification pour les différentes approches

étudiées. Les performances de classification des images en 3D et 2D, ont le même

comportement que celui trouvé pour les données synthétiques (voir figure 3.5, pour

NA = 1.4), où les performances sont proches pour les espaces de caractéristiques textu-

rales GLCM et la transformée en scattering, et une importante différence (de 8%) pour

le LBP. Ceci démontre la possibilité pour une telle tâche de classification binaire d’uti-

liser des images 2D situées au niveau du plan focal de l’objectif au lieu de manipuler

des images 3D qui sont coûteuses en acquisition et en traitement comme le montre le

tableau 3.3.

Concernant les espaces spatiaux et spectraux, globalement, l’espace spectral produit

des performances assez similaires à l’espace spatial lorsque des méthodes texturales

standards sont utilisées. Les meilleurs résultats dans le domaine spectral sont obtenus

avec la transformée en scattering. Pour le CNN, une performance de classification

légèrement supérieure pour l’espace spatial est observée, avec toutefois une différence

limitée à quelques pourcents en comparaison avec l’espace spectral. Par conséquence,

l’imagerie diffractive de Fraunhofer pourrait constituer une solution optimale pour

cette tâche de tri cellulaire lorsque l’espace des caractéristiques texturales est optimisé,

en prenant comme avantage la conception optique simple de l’imagerie diffractive de

Fraunhofer et donc de la technique d’imagerie sans lentille.

Tableau 3.2 – Résultats de la classification des méthodes utilisées pour les images
3D et 2D dans le domaine spatial et pour les images 2D dans le domaine spectral de
Fraunhofer.

Méthodes
Espaces Dimensions GLCM LBP Scatnet CNN

Spatial
3D 72.2 ± 1.1% 73.8 ± 0.9% 75.1 ± 0.5 % -
2D 71.1 ± 0.6% 65.9 ± 1.4 % 73.3 ± 0.6 % 79.4 ± 1.7%

Spectral 2D 73.6 ± 0.8% 70.1 ± 1.1% 74.1 ± 1.2% 76.5 ± 1.4%
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Tableau 3.3 – Nombre et temps de calcul pour l’extraction des caractéristiques pour les
images 2D et 3D avant la réduction de dimensions avec une PCA. Le temps est moyenné
sur 100 images réelles.

Caractéristiques
Paramètres 2D 3D

GLCM LBP SCATNET CNN GLCM LBP SCATNET
Nombre de caractéristiques 14 59 241 3 460 034 182 768 723

Temps d’extraction (en seconde) 0.02 0.01 0.06 0.008 2.9 0.5 0.12

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié différentes approches de microscopie de fluo-

rescence afin d’optimiser les coûts pour le tri de cellules. Nous avons comparé les

performances entre les images 3D du microscope confocal et les images 2D situées au

plan focal de l’objectif du microscope pour une tâche de classification binaire. Nous

avons également comparé la même tâche entre l’imagerie spatiale conventionnelle et

l’imagerie diffractive de Fraunhofer calculée comme le module de la transformée de

Fourier des images 2D spatiales. Pour réaliser ces comparaisons, nous avons généré des

images de cellules uniques simulées, imitant les cellules saines et pathologiques, avec

des marqueurs fluorescents ayant une faible différence dans l’organisation spatiale en

termes de densité et de distribution des marqueurs. Une PSF 3D théorique approximée

par un noyau gaussien 3D a été modélisée. Avec ce modèle, différentes résolutions

latérales et axiales ont été simulées en variant la valeur de l’ouverture numérique NA

de l’objectif de microscope. Appliquée aux mêmes espaces de caractéristiques et au

même classifieur, cette comparaison a permis d’identifier des situations non-triviales

où le traitement des images 2D spatiales situées au plan focal d’un microscope pourrait

être optimal par rapport au traitement de tout le volume 3D des images. De plus,

elle a permis de montrer que les figures de diffraction de Fraunhofer pourrons être

utilisées pour une classification des cellules avec une magnitude plus élevée à celle de

l’espace spatial. Également, la comparaison a montré les valeurs de NA (objectif de

microscope) et les méthodes texturales optimales qui permettent d’avoir une meilleure

performance de classification et de réduire l’écart entre les différentes approches testées.

Ensuite, nous avons validé les résultats obtenues par la simulation avec un ensemble

d’images réelles acquises par un microscope confocal associée à un objectif à immersion

d’huile et d’ouverture numérique NA = 1.4. Les résultats sur les données réelles ont été

trouvés conforme avec ceux obtenus par la simulation pour les différentes approches.

Par conséquent, ces résultats prouvent, d’un côté, la possibilité d’utiliser les images 2D
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situées au plan focal au lieu des images 3D, et d’un autre côté, la possibilité d’utiliser les

images 2D dans l’espace de Fraunhofer au lieu des images 2D spatiale afin de réduire le

coût du microscope sans l’utilisation de l’objectif. Ces résultats sont très intéressants

d’un point de vue du traitement d’images, car les images 3D sont plus coûteuses en

acquisition et en traitement que les 2D. De plus, ils sont importants de point de vue

physique, car ils ouvrent des nouvelles voies pour une cytologie rapide et peu coûteuse

où le tri des cellules peut être basé sur les figures de diffraction sans avoir besoin de

microscopes coûteux en terme d’optiques.

Dans cette étude, les images réelles ont été acquises avec microscope confocal à un

objectif d’ouverture numérique NA = 1.4. Il serait intéressant de tester d’autres données

réelles avec différentes valeurs d’ouvertures numériques. De plus, la simulation de

l’imagerie diffractive a été volontairement simple pour une première démonstration

d’intérêt. Il serait encore intéressant d’étudier différentes distances d’acquisition allant

du régime de diffraction de Fraunhofer correspondant au champ lointain jusqu’au

régime de diffraction de Fresnel connu comme le champ proche [202, 203]. Également,

la méthodologie proposée pourrait être transposée sans aucune difficulté à tout type

de PSF réaliste. Dans ce chapitre, la microscopie confocale a été utilisée comme mi-

croscope 3D. Ce microscope fonctionne dans un régime sous-résolu et ne peut pas

distinguer individuellement les marqueurs fluorescents. Il serait intéressant de revoir

cette étude avec des microscopes super-résolus incluant des modèles de PSF réalistes et

un post-traitement, tels que le microscope par localisation de molécules uniques [204,

205], le microscope à illumination structurée [206] ou encore le microscope à fluo-

rescence à feuillet de lumière (LSFM) [207]. Aussi, le bruit de la caméra, tel que le

bruit thermique, de lecture et de photon, et l’effet de la microfluidique, généralement

la base de la cytométrie rapide, n’étaient pas simulés et étudiés dans ce chapitre. Il

serait intéressant d’ajouter un tel artefact sur les images simulées et d’étudier l’effet de

flou de la microfluidique sur l’analyse des images, notamment l’influence de la vitesse

des cellules sur la performance de classification. Une telle étude est présentée dans le

chapitre suivant et la simulation de toutes les techniques de microscopie proposés ont

été regroupées dans un outil de simulation et d’analyse des images (MicroVIP) décrit

dans l’annexe C.
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4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents (chapitre 2 et 3), nous avons montré la faisabilité du

tri de cellules uniques stables (fixes) avec des images 2D sous-résolues, en utilisant des

caractéristiques texturales. Cependant, des effets spécifiques à la microfluidique, non

étudiés dans les chapitres précédents, sont le flou causé par le mouvement des cellules

pendant l’acquisition de l’image et la réduction du nombre de tranches z 3D acquises

pour une cellule. Il est intéressant d’étudier l’influence de ce type de bruit sur l’efficacité

de la classification des images de cellules. Dans ce chapitre, nous étendons ces travaux

en ajoutant un tel flou. Nous étudions l’influence des artefacts de mouvement des

cellules dans le circuit microfluidique sur la qualité de l’image, sur la performance de la

classification des cellules en 2D et 3D basée sur des caractéristiques texturales et aussi

sur l’efficacité de débruitage basée sur des algorithmes d’apprentissage profond. Ainsi,

nous optimisons la vitesse de passage des cellules dans le microcanal et les dimensions

des images pour avoir une acquisition rapide en respectant un tri de cellules à haute per-

formance. Nous proposons d’étudier ces aspects avec des images simulées ainsi qu’avec

des images de cellules uniques réelles acquises avec un microscope microfluidique de

fluorescence à feuillet de lumière. Ce dispositif a été développé dans le cadre du projet

PROCHIP et les descriptions de ce dispositif sont montrés dans la section 1.7.3.1 du

chapitre 1).

Le présent chapitre est organisé comme suit. L’acquisition des images réelles avec le

microscope microfluidique à feuillet de lumière est d’abord montrée. Puis, la simulation

des images et les méthodes de classification et de débruitage des images utilisées dans

l’étude sont données. Finalement, nous montrons les résultats des analyses sur les

images simulées et réelles et nous finissons par une conclusion.

4.2 Acquisition des images

Les cellules utilisées dans cette étude sont des cellules épithéliales mammaires hu-

maines fixées (WT) et des cellules tumorales primaires dérivées de xénogreffes (XD). De

plus, la lignée cellulaire XD a été insérée dans un hôte vivant (une souris) afin de générer

des métastases et des tumeurs secondaires. Ces dernières ont été récupérées et cultivées

séparément, obtenant ainsi une troisième lignée cellulaire, dite dérivée de métastases

(MD). Les trois types de cellules ont été marqués pour exprimer la protéine fluorescente

mCherry (Longueur d’onde d’émission centrale λem = 610 nm) en correspondance avec

l’histone H2B, à l’intérieur du noyau [130]. Finalement, afin d’éviter l’agrégation des

cellules et le colmatage éventuel du système microfluidique, de l’acide éthylènedia-
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mine tétra-acétique (EDTA) à une concentration de 5mmol a été ajouté aux échantillons.

Les cellules utilisées ont un diamètre de noyau typique compris entre 10 et 15µm.

Compte tenu de ces dimensions et de nombre cible de segments par cellule compris

entre 5 et 25, cela implique un régime d’écoulement de l’ordre de 20 à 140 nl/min,

bien en dessous du seuil du nombre de Reynolds pour un écoulement laminaire. Ce

régime d’écoulement particulier devrait garantir l’absence de vortex dans le liquide,

c’est-à-dire, en première approximation, une translation rigide de la cellule le long du

canal, c’est-à-dire dans la direction perpendiculaire à la nappe lumineuse et au plan

de détection. Néanmoins, des perturbations induites par les parois latérales ou par

des imperfections dans la section transversale du canal, ainsi que des mouvements

browniens peuvent encore avoir lieu.

Les échantillons sont imagés à l’aide d’un objectif à immersion dans l’eau 60x

NA = 1.1 (Olympus LUMFLN60XW), de sorte que le FOV est représenté sur le capteur

de la caméra (CMOS, Hamamatsu Orca Flash 4.0 V3, taille d’un pixel de 6.5 µm ) avec un

facteur de conversion de 0.11 µm/pixel. Les échantillons sont transportés à une vitesse

donnée (standard : 50 nl/min et rapide : 140 nl/min) à la feuille de lumière, mesurée

avec un débitmètre en ligne, tandis que la caméra fonctionne en mode d’acquisition

continue. Durant le passage de la cellule, un logiciel sélectionne la sous-région d’intérêt

et combine les images acquises par la caméra dans une matrice 3D de 200× 200 pixels

avec un nombre variable de tranches z et les enregistre dans un fichier HDF5 dédié.

Dans ce mode d’opération, la dimension z des données 3D, c’est-à-dire la distance dz
entre chaque plan z (en µm), est donnée par,

dz =
Q
A

1
f rame rate

, (4.1)

où Q représente la vitesse des cellules (débit mesuré), A est la section transversale du

microcanal (5646 µm2) et f rame rate est la fréquence d’acquisition maximale exploi-

table de la caméra (200 Hz).

Les descriptions des images de cellules réelles WT, XD et MD acquises avec les

vitesses standard et rapide sont présentées dans le tableau 4.1. Il est important de noter

que les ensembles de données à vitesse rapide ont un échantillonnage très faible suivant

l’axe z (c.-à-d. un petit nombre de tranches z), presque un tiers de la contrepartie à

vitesse standard. La figure 4.1 illustre les projections maximales en z et en x (plans

XY et YZ) des images de cellules WT réelles. Comme le montrent les plans YZ des

cellules, il est visible que le niveau de flou de mouvement augmente avec la vitesse



78 CHAPITRE 4. Effet de la microfluidique sur le tri de cellules uniques

des cellules. De plus, comme le montre la figure 4.2, le nombre de coupes z acquises

avec la vitesse rapide est beaucoup plus petit que le nombre de tranches acquises avec

la vitesse standard. Il est donc intéressant d’explorer l’effet de ces distorsions sur les

performances du tri cellulaire.

Tableau 4.1 – Nombre d’images et gamme de tranches z et espacement z (dz) (en µm)
des images réelles des types de cellules WT, XD et MD utilisées dans l’étude pour des
vitesses cellulaires standard (50 nl/min) et rapide (140 nl/min).

Nombre d’images
Vitesse WT XD MD Tranches z dz (µm)
Standard 1450 1606 2085 [5 25] 0.74
Rapide 1380 2236 1890 [2 9] 2.1

Figure 4.1 – Illustration des plans XY et YZ des images de microscopie microfluidique à
feuillet de lumière de cellules WT. (a) La cellule a été acquise avec une vitesse de cellule
standard de 50 nl/min. (b) La cellule a été acquise avec une vitesse de cellule rapide de
140 nl/min.LatailleXY desimagesestde200×200 pixels (22×22 µm) et l’espacement z
est de 0,74 µm pour (a) et de 2,1 µm pour (b) . Le niveau de l’effet de flou est visible
dans les plans YZ des panneaux (a) et (b). Barre d’échelle jaune= 5 µm.

4.3 Simulation d’images de cellules uniques par micro-

scopie microfluidique à feuillet de lumière

Afin d’étudier l’impact de la microfluidique sur l’analyse d’images de cellules

uniques, nous proposons d’abord de baser l’étude sur des images de cellules simu-

lées. La simulation de l’ensemble des images acquises par microscopie microfluidique à
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Figure 4.2 – Effet de microfluidique sur le nombre des tranches z acquises pour une
image. Le nombre de tranches z (13) acquises avec une vitesse de cellule de 50 nl/min
par comparaison au nombre de tranches z (2) acquises avec une vitesse de cellule de
140 nl/min pour deux cellules de taille similaire.

feuillet de lumière est réalisée selon l’équation suivante,

ILSFM = {(PC ∗ P SF) ∗ η(σm,θm)}+ β , (4.2)

où "∗" indique une convolution, ILSFM est l’image microscopique 3D synthétique, Pc est

le nuage de points 3D des marqueurs fluorescents, P SF est la fonction d’étalement du

point expérimentale du microscope de fluorescence à feuillet de lumière. Les artefacts

microfluidiques ont été simulés sous la forme d’un noyau de flou de mouvement

convolutif (η) de taille σm qui dépend de la vitesse de passage des cellules dans le

microcanal et de l’orientation des cellules θm. β = {G,P } est le bruit de la caméra, tel

que G est un bruit gaussien simulant le bruit thermique et de lecture et P un bruit de

Poisson simulant le bruit de photon. La figure 4.3 montre un résumé graphique de la

simulation et les éléments de l’équation (4.2) sont décrits dans ce qui suit.

4.3.1 Nuage de points 3D de marqueurs fluorescents (Pc)

Dans cette étude, les images 3D de microscopie microfluidique de cellules uniques

sont générées à l’aide d’un simulateur réaliste basé sur la modélisation des chaînes

de chromatines en 3D [192] (voir description dans la section 3.2.1 du chapitre 3). Les

chaînes de chromatine sont ensuite interpolées dans les directions x, y et z afin de

simuler aléatoirement plusieurs formes sphériques de cellules allant de 8×8×10 µm3 à

12×12×15 µm3. Nous avons utilisé ces chaînes 3D comme supports pour les marqueurs
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Figure 4.3 – Pipeline global de la simulation. (A) Simulation des chaînes de chromatine
3D avec diverses configurations spatiales. Les marqueurs fluorescents sont générés aléa-
toirement en utilisant une distribution uniforme sur les chaînes formant un nuage de
points 3D. Ensuite, une étape de convolution est appliquée avec la PSF 3D expérimen-
tale du microscope à feuille de lumière. (B) Profils latéral et axial de PSF expérimentale
utilisée. (C) Effets de la microfluidique simulés comme un noyau de flou de mouvement
convolué avec les images synthétiques 3D. Le bruit de la caméra a ensuite été ajouté (D)
Pour générer les images synthétiques 3D finales des cellules uniques imitant les cellules
acquises avec un microscope à feuillet de lumière dans un système microfluidique
avec différentes vitesses cellulaires. E) Les caractéristiques texturales sont extraites des
images 3D et 2D et sont ensuite utilisées pour classer les cellules saines et cancéreuses.
(F) Les images 3D avec leur vérité terrain ont été utilisées pour entraîner les modèles de
débruitage par apprentissage profond (CARE) qui seront appliqués ensuite aux images
réelles. Barre d’échelle=5 µm.

fluorescents qui sont distribués le long des chaînes où la distance entre deux marqueurs

fluorescents successifs suit une distribution uniforme (U ). La combinaison de ces deux

étapes génère un nuage de points 3D de marqueurs fluorescents simulant l’ADN dans le

volume cellulaire, qui est ensuite convolué avec le PSF 3D expérimental, comme illustré

dans la figure 4.3-A.
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4.3.2 Fonction d’étalement du point expérimentale (PSF 3D)

Pour augmenter le réalisme de la simulation, nous avons utilisé la PSF 3D expéri-

mentale du microscope de fluorescence à feuillet de lumière couplé avec un système

microfluidique (décrit dans la section 1.7.3.1 du chapitre 1). La PSF expérimentale de

4× 4× 9.2 µm3 a été obtenu avec un objectif 60x NA=1.1 à immersion dans l’eau (indice

de réfraction n = 1.33) en utilisant des nanoparticules fluorescentes ponctuelles avec

une longueur d’onde d’émission centrale de λ = 580 nm (voir figure 4.3-B). Afin de

déterminer les résolutions latérale et axiale du microscope, la PSF 3D a été ajustée avec

une fonction Gaussienne dans les directions xy et z et les largeurs à mi-hauteur dans

les directions latérale (FWHMr) et axiale (FWHMz) ont été calculées comme suit,

FWHMr,z = 2.335σr,z , (4.3)

où, σr,z représente les largeurs Gaussiennes latérale et axiale ajustées aux profils de

PSF expérimentale. Les résolutions latérale et axiale calculées sont respectivement de

FWHMr = 0.521 µm et FWHMz = 2.415 µm. Cette PSF a été convoluée avec le nuage

de points 3D pour générer les volumes d’images synthétiques de cellules uniques.

4.3.3 Simulation des artefacts microfluidiques (η)

Les artefacts microfluidiques ont été simulés sous la forme d’un noyau de flou de

mouvement convolutif η(σm,θm) appliqué sur les plans YZ des images générées en 3D

(figure 4.3-C). La taille σm du flou de mouvement dépend de la vitesse des cellules (Q)

à l’intérieur du microcanal et des caractéristiques de la caméra telles que la fréquence

d’acquisition d’images (frame rate) et la vitesse d’obturation VO (shutter speed). La

taille du noyau dans l’espace du microcanal (en µm) est calculée comme suit,

σm(en µm) =Q × VO . (4.4)

La taille du noyau dans l’espace de l’image (en pixels) peut être dérivée par σm
dz

, où dz est

l’espacement en direction z qui est défini dans l’équation (4.1). Selon cette simulation,

la taille du noyau de flou de mouvement (σm) et le nombre de tranches z des images

simulées sont proportionnels et inversement proportionnels à la vitesse de la cellule Q.

Dans notre simulation, la fréquence d’acquisition d’images de la caméra a été fixée à

200 Hz et la vitesse d’obturation à 1
f rame rate , les mêmes utilisées pour l’acquisition des

images réelles. L’orientation θm du noyau de flou de mouvement a été fixée à θm = 0◦ en

considérant que la rotation des cellules à l’intérieur du dispositif microfluidique est

négligeable.
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4.3.4 Simulation du bruit de la caméra : (β)

Pour plus de réalisme, nous avons simulé également un bruit thermique et de lecture

et un bruit de photon de la caméra sous forme du bruit gaussien G(µn,σn) et de bruit de

Poisson P (λp) respectivement (figure 4.3-C). Les paramètres du bruit gaussien ont été

calculés en ajustant la distribution d’intensité du fond des images réelles. Par calcul,

nous avons trouvé une valeur de la moyenne µn se situe dans la plage de [110, 140]

et l’écart-type (σn) dans la plage de [5, 15]. La fréquence λn du paramètre de bruit

de Poisson, généralement proportionnel au nombre de photons collectés, a été fixée

aléatoirement à λn = 100.

4.3.5 Images de cellules uniques 3D simulée (ILSFM)

Les résultats du schéma de simulation de l’Eq. (4.2) sont les images de microscopie

à fluorescence à feuillets lumineux 3D (ILSFM) rapportées dans la Fig 4.3.D. Les images

ont été simulées avec une taille de 200× 200 pixels correspondant à 22× 22 µm2 pour

une résolution xy des pixels de 0,11 µm, tandis que le nombre de tranches z a été défini

en fonction du débit de l’échantillon dans le système, dans la plage de 20 à 140 nl/min

( Q
60×A en µm/sec, avec A = 5646 µm2 est la surface de la section transversale du microca-

nal.Pour cette gamme de vitesses et de volumes cellulaires, les valeurs d’espacement

z (dz) récupérées sont comprises entre 0,29 et 2,1 µm. Pour les cellules 3D simulées,

le nombre de tranches z acquises est de l’ordre de [20 50] tranches pour une vitesse

cellulaire de 20 nl/min et de [3 7] tranches pour 140 nl/min. Enfin, des images 2D

ont été simulées en appliquant une transformation de projection de somme sur z des

images de microscopie synthétique 3D.

Une illustration des images simulées à différentes vitesses cellulaires est présentée dans

la Figure 4.4. Sur cette figure, l’effet du flou de mouvement des cellules en microflui-

dique sur la qualité des images simulées et la diminution du nombre de tranches z

acquises sont visibles lorsque la vitesse des cellules augmente.

Nous avons généré 5 séries de 2000 images chacune pour différentes vitesses des

cellules, telle que 1000 images de cellules saines et 1000 de cellules cancéreuses. Les

deux classes des cellules ont été basées sur les différences en densité des marqueurs

fluorescents en changeant le paramètre de la distribution uniforme utilisée pour géné-

rer le nuage de points 3D. Alors, nous avons fixé Uh(0,20) pour les cellules saines, et

Uunh(0,30) pour les cellules cancéreuses.

Les cellules générées ont été utilisées pour une tâche de classification afin d’étudier

l’effet de la microfluidique sur les performances de classification (figure 4.3-E) et ont
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Figure 4.4 – Illustration des plans XY et YZ situés au centre des images simulées en
fonction de la vitesse de cellules dans les microcanaux du système microfluidique. Les
images montrées sont les plans XY et YZ de chaque image 3D simulée avec la distance
inter-tranche (dz) et le nombre des tranches acquis pour chaque image pour différentes
vitesses de cellules. L’effet de la microfluidique est caractérisé par la diminution du
nombre des tranches z et l’augmentation du flou de mouvement sur les plans YZ lorsque
la vitesse des cellules augmente.

également été utilisées pour l’augmentation des données afin d’entraîner un algorithme

de débruitage par apprentissage profond (figure 4.3-F).

4.4 Analyse d’images

4.4.1 Extraction des caractéristiques texturales et classification

Afin d’étudier les effets de la microfluidique sur la classification des cellules. Nous

avons basé la classification sur des espaces de caractéristiques texturales 2D et 3D

classiques, sont le LBP, GLCM et la transformé en scattering (scattering transform) suivis

d’un classifieur SVM avec un noyau cubique. Les paramètres de ces méthodes ont été

optimisés empiriquement, d’une manière à maximiser la performance de classification.
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Pour cela, nous avons fixé les paramètres de voisinage à 16 pixels pour le LBP et GLCM,

tandis que le nombre de couches, des échelles et les orientations des filtres de Gabor de

la transformée en scattering ont été fixés à m = 2, j = 4 et L = 8 respectivement. Pour

évaluer la performance, la méthode de la validation-croisée à 10-folds a été utilisée

pour la classification des images simulées ainsi que les images réelles. Le déséquilibre

de nombre des classes des images réelles est régularisé en prenant un nombre d’images

de chaque classe (WT, XD et MD) équivalent à la plus petite base de données d’un type

de cellules pour chaque vitesse de cellule, c.à.d., 1450 images de chaque type de cellule

pour la base de données de vitesse standard et 1380 pour la base de données de vitesse

rapide.

4.4.2 Débruitage d’images

4.4.2.1 CARE

Le débruitage, i.e. deconvolution des images est proposé à l’aide d’une méthode

d’apprentissage profond pixel par pixel basée sur l’algorithme de restauration d’image

(CARE, pour Content-Aware image Restoration) [68]. CARE est basé sur l’architecture de

réseau neuronal convolutif (CNN) Unet [208]. Dans sa mise en œuvre originale, CARE

utilise des paires d’images avec des niveaux de bruit élevés (Image brute, Raw) et faibles

(Vérité terrain, GT) pour générer des réseaux de débruitage spécifiques aux données.

Dans notre étude, nous avons utilisé CARE pour débruiter les données réelles

pour lesquelles la vérité terrain n’est pas disponible, en entraînant avec des paires

d’images simulées (Raw, GT). Pour cela, nous avons généré un ensemble de 120 images

synthétiques et leur GT pour chaque vitesse de cellule (50 et 140 nl/min). Chaque image

a été divisée en 512 patchs 3D, dont la taille est de 64 × 64 × 8 pixels pour la vitesse

standard des cellules, et de 64×64×4 pour la vitesse rapide des cellules (voir figure. 4.6-A

et -B). Le nombre total de patchs de l’ensemble de données d’image pour chaque vitesse

de cellule est de 66560, répartis en 80% pour l’entraînement et 20% pour la validation de

l’architecture CARE. L’architecture et les hyper-paramètres de CARE ont été optimisés

pour les deux ensembles de données (vitesse des cellules) et ont été utilisés comme suit :

nombre des bloques d’Unet=2, taille des filtres=3×3×3, nombre de filtres=(32,64), taille

du lot (batch size)=64, nombre d’époques d’apprentissage=100 et taux d’apprentissage

(learning rate)=0.0001. Nous avons utilisé l’erreur absolue moyenne (mae, pour mean
absolute error) comme fonction de perte pendant l’apprentissage des modèles. Le mae

est défini comme suit,

mae =
N∑
i=1

|Ŷi −Yi |
N

, (4.5)
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où,N est la taille 1D de l’image débruitée, Ŷi et Yi sont les ième valeurs scalaires prédites

par CARE et les vraies valeurs de la GT respectivement.

Les modèles CARE entraînés sur les données simulées ont été directement appliqués

pour le débruitage des données réelles. Et puisque les vérités terrains des images réelles

ne sont pas disponibles, nous avons utilisé la performance (précision) de la classification

et le rapport signal/bruit (SNR) pour évaluer la qualité de débruitage.

4.4.2.2 Noise2void

En plus de la méthode de débruitage basée sur CARE, nous avons également appli-

qué l’algorithme de débruitage Noise2void basé encore sur l’apprentissage profond [209].

Il s’agit d’une approche auto-supervisée qui élimine le besoin des vérités terrains (GT)

comme le cas de nos données réelles. Noise2void permet de débruiter des images en

n’ayant accès qu’à une seule image bruitée ou à un ensemble d’images en prédisant les

valeurs des pixels centraux des patchs données. Il est également basé sur une architec-

ture convolutionnelle Unet qui apprendrait à sortir directement les valeurs des pixels

centraux, laissant finalement l’image d’entrée inchangée. Ainsi, ces réseaux apprennent

à supprimer le bruit indépendamment du niveau du pixel.

Nous avons entraîné un modèle Noise2void pour chacun des ensembles de données

(de vitesse des cellules standard et rapide). Les images d’entraînement et de validation

ont été divisées en patchs de 64× 64× 4 pour les deux bases de données en ne prenant

que les images réelles ayant un nombre de tranches z ≥ 4. Le nombre total de patchs par

ensemble de données est de 12384, répartis en 80% pour l’entraînement des modèles et

20% pour la validation. L’architecture et les hyper-paramètres de Noise2Void ont été

également optimisés pour les deux ensembles de données et ont été utilisés comme suit :

nombre des bloques d’Unet=2, taille des filtres=3× 3× 3, nombre de filtres=(32,64),

batch size=32, nombre d’époques d’apprentissage=100, learning rate=0.0004, rayon

du voisinage=16 pixels et la fonction d’activation de la sortie est linéaire. Nous avons

utilisé l’erreur quadratique moyenne (mse, pour mean squared error) comme fonction de

perte pendant l’apprentissage des modèles. Le mse est définit comme suit,

mse = (si − ŝi)2, (4.6)

où, ŝi est la valeur du pixel central du ième patch prédite par Noise2void et si est la

valeur du même pixel central dans le ième patch à l’entrée du modèle Noise2void.

Enfin, comme Noise2void n’a pas besoin d’images de références (GT), nous avons
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entraîné l’architecture directement sur les images de données réelles. L’efficacité du

débruitage a été évaluée par la moyenne du rapport signal/bruit (SNR) et la performance

(précision) de la classification. Les résultats sont montrés dans la section suivante.

4.5 Résultats et discussion

4.5.1 Analyse d’images simulées

4.5.1.1 Classification des bases d’images simulées

Les performances (précision) de la classification entre les populations de cellules

simulées avec des différences en densité des marqueurs fluorescents en fonction de la

vitesse des cellules (Q) dans le microcanal sont comparées pour les images de microsco-

pie 2D et 3D pour différents espaces de caractéristiques texturales dans la figure. 4.5.

Globalement, les performances de classification sont stables pour toutes les vitesses

des cellules, avec une augmentation limitée de la précision pour une vitesse cellulaire

rapide lorsque la transformée en scattering 2D est utilisée. Concernant la question des

dimensions de l’image, il faut noter que les performances entre les espaces 2D et 3D

varient en fonction des caractéristiques texturales utilisées : le décalage est important

pour le GLCM, mais très limité pour les méthodes de la transformée en scattering et

de LBP. Ces résultats sur les données simulées montrent, premièrement que les arte-

facts microfluidiques ont un effet réduit sur les performances de classification, offrant

ainsi la possibilité d’utiliser une vitesse de cellule rapide pour le tri cellulaire avec le

montage microscopique étudié. Deuxièmement, l’écart limité entre les performances

de classification 2D et 3D, lorsque la méthode optimale de caractéristiques texturales

est utilisée, comme la transformée en scattering dans notre cas, permet l’utilisation

d’images 2D et ouvre la voie à la cytométrie rapide en réduisant le temps d’acquisition

et le temps de calcul.

4.5.1.2 Débruitage d’images simulées

Nous avons utilisé la similarité structurelle classique (SSIM, pour Structual Simila-
rity) et l’erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE, pour Normalized Root Mean
Squared Error) comme mesures pour évaluer la performance de CARE pour débruiter les

données simulées telles qu’utilisées dans [68]. La figure 4.6-C montre les performances

de débruitage en fonction des vitesses standard et rapide des cellules, calculées pour 20

images de test par classe de cellules et par vitesse (total de 40 images de test par vitesse).

La performance de débruitage des données simulées montre l’efficacité de CARE pour

les vitesses standard et rapide des cellules avec une performance légèrement meilleure
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Figure 4.5 – Performances de classification (%) (précision) d’images simulées de cellules
uniques de microscopie microfluidique à feuillet de lumière 2D et 3D basées sur les
différences de densité des marqueurs fluorescents en fonction de la vitesse de cellule Q
pour les méthodes texturales : (A) LBP, (B) GLCM et (C) transformée en scattering.

pour les données de vitesse standard (SSIM50 nl/min = 0.85, SSIM140 nl/min = 0.81). Ces

résultats sur les données simulées montrent un effet réduit de la microfluidique sur le

débruitage des images et la puissance de CARE à surmonter le niveau de bruit élevé

lorsque la limite de vitesse des cellules (140 nl/min) est utilisée.

Pour étudier l’efficacité de CARE entraîné sur les données simulées pour le débrui-

tage des images réelles, nous avons ensuite appliqué chaque modèle de débruitage aux

images de l’ensemble des données réelles correspondantes.

4.5.2 Analyse d’images réelles

4.5.2.1 Classification d’images réelles avant débruitage

Les performances de classification des trois classes d’images de cellules réelles WT,

XD et MD, basées sur les espaces de caractéristiques texturales en fonction de la vitesse

des cellules sont présentées dans le tableau 4.2. Les résultats trouvés pour les images

brutes (tableau 4.2.Brutes) sont conformes à ce qui étaient trouvés avec les images

simulées (voir figure 4.5). Premièrement, les différences entre les performances de clas-

sification pour les vitesses de cellules standard et rapide sont très proches (globalement

une différence de l’ordre de ≈ 1−3%) pour les trois méthodes texturales. Par conséquent,

ces résultats montrent que les artefacts de la microfluidique ont un effet très réduit sur

la performance de tri des cellules comme trouvée avec la simulation.
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Figure 4.6 – Débruitage des images synthétiques par apprentissage profond (CARE).
Illustration des patchs bruts (Raw), vérités terrains (GT) et débruités avec CARE à
partir d’un ensemble de données avec une vitesse de cellule de (A) 50 nl/min et (B)
140 nl/min. (C) Performance du débruitage évaluée par la moyenne de la SSIM (la plus
élevée est la meilleure.) et de la NRMSE (la plus faible est la meilleure.) calculées pour
40 images de test pour chaque vitesse cellulaire. Les barres en rouge sont la métrique
calculée entre les paires (Raw, GT) et les barres en bleu sont celles de (CARE, GT). Les
lignes noires représentent les barres d’erreur.

Deuxièmement, concernant les méthodes texturales, le LBP et la transformée en scat-

tering, en 2D et en 3D, montrent des performances de classification plus importantes

que la méthode de GLCM. Alors qu’une meilleure performance est remarquée pour la

méthode de la transformée en scattering en 3D lorsque les images sont acquises avec une

vitesse standard. Cependant, cette performance est trouvée très proche, voir similaire à

la performance de classification basée sur la même méthode texturale lorsque la vitesse

des cellules est plus rapide (une différence de ≈ 0.8%). Ceci garantit une possibilité
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d’utiliser cette méthode texturale pour la classification des cellules en configurant la

plate-forme de microscopie microfluidique avec la plus haute vitesse possible sans avoir

une perte signifiante de performance sur le tri des cellules.

Ensuite, un autre point important dans le tri de cellule à haut débit est la réduction

du coup d’acquisition et de calcul. Ce point concerne bien les dimensions des images

2D et 3D, où les volumes des images 3D sont plus coûteuses en terme d’acquisition, en

mémoire de stockage et en temps d’analyse, que les images 2D. Pour cela, nous avons

analysé la différence des performances de classification entre les images 2D et 3D. Bien

que l’efficacité de tri soit plus élevée en 3D, les résultats ont montré une différence de

performance de classification très limitée entre les images 2D et 3D. De plus, nous avons

comparé le temps d’extraction des caractéristiques et le temps de classification des

images en 2D et en 3D. Ces temps de calcul sont illustrés dans le tableau 4.3 et ils ont

été obtenus avec un processeur Intel Core i7-6700HQ CPU @ 2.60 GHz. Tenant compte

des temps de calcul d’un coté, et la différence entre les performances de classification

des images 2D et 3D à une vitesse rapide d’un autre coté, nous avons trouvé que la

transformée en scattering en 2D permet d’avoir une meilleur compromis entre temps

de calcul et performance de classification. En effet, la différence de performance entre

2D/3D est de l’ordre de ≈ 3% et la différence en de temps de calcul pour les images 2D

est de ≈ 60% moins que pour les 3D.

En résumé, cette comparaison nous permet de considérer que le tri des cellules basé

sur la transformée en scattering en 2D avec une vitesse de cellules rapide de 140 nl/min

pourra être une solution optimale pour accélérer jusqu’au bout le tri des cellules en

microscopie microfluidique avec une perte très négligeable.

4.5.2.2 Classification d’images après débruitage

Dans l’objectif d’étudier la possibilité d’amélioration de la performance de classifica-

tion des images réelles après la réduction des effets de la microfluidiques, nous avons

appliqué les algorithmes de débruitage CARE et Noise2void, basés sur l’apprentissage

profond, sur les bases des données réelles. La méthode CARE a était entraînée avec

les images simulées et appliquées sur les images réelles tandis que Noise2vois a été

entraîné directement sur les images réelles. Les performances de débruitage de ces deux

algorithmes ont été étudiées en utilisant le rapport signal/bruit (SNR) calculé comme

le rapport de la moyenne des intensités des signaux des cellules sur l’écart-type des

signaux du bruit de fond. Des illustrations des images réelles brutes et après débrui-

tages avec CARE et Noise2void sont présentées dans la figure 4.7-A et -B. Les valeurs

moyennes de SNR calculées à partir de 60 images réelles avant et après débruitage
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Tableau 4.2 – Performances de classification de données réelles (% de précision) pour
des images brutes, et après débruitage CARE et Noise2void, basées sur des espaces de
caractéristiques texturales et pour des vitesses de cellule standard et rapide. Les cellules
du tableau en gris représentent les valeurs de classification les plus élevées en 2D et 3D
pour chaque expérience réalisée.

Vitesses des cellules
Images Caractéristiques Standard Rapide

2D 3D 2D 3D

Brutes
LBP 90.5 ± 1 % 95.4 ± 0.7 % 89.8 ± 1.2 % 89.6 ± 1.5 %

GLCM 79.2 ± 1.8 % 85.3 ± 1.4 % 86.3 ± 0.8 % 87.2 ± 1.5 %
SCATNET 91.6 ± 0.9 % 96 ± 0.9 % 92.5 ± 1.3 % 95.2 ± 1.2 %

CARE
LBP 91.6 ± 2 % 93.1 ± 0.9 % 90.1 ± 2.3 % 91.7 ± 2 %

GLCM 79.9 ± 2.2 % 86.2 ± 2.1 % 77.8 ± 3.4 % 78.3 ± 2.2 %
SCATNET 94.1 ± 1.5 % 97.1 ± 1.7 % 93.6 ± 1.6 % 96.1 ± 0.9 %

Noise2void
LBP 89.3 ± 1.98 % 98.3 ± 0.9 % 95.2 ± 1.5 % 81.1 ± 2.7 %

GLCM 77.1 ± 2.3 % 84.3 ± 2.7 % 95.1 ± 0.7 % 95 ± 1.1 %
SCATNET 91 ± 2.2 % 95.8 ± 1.4 % 95.5 ± 1.1 % 95.2 ± 0.9 %

Tableau 4.3 – Temps de calcul pour l’extraction de l’espace des caractéristiques, l’en-
traînement et la classification des images réelles 2D/3D, à vitesse standard/rapide.

Caractéristiques
Paramètres 2D 3D

(Temps (T.) en seconde) LBP GLCM SCATNET LBP GLCM SCATNET
Nb de caractéristiques / image 243 14 417 1000 182 1251

T. d’extraction / image 0.34 0.06 0.9 3.2 8.6 1.6
T. d’entraînement / ≈ 4000 images 0.9 95 3.2 11 13 3.5

T. de classification / image 4.6× 10−5 2.3× 10−5 6.9× 10−5 2× 10−3 5.7× 10−5 2.3× 10−4

CARE et Noise2void pour chaque ensemble de données de vitesse des cellules sont aussi

présentées dans la figure 4.7-C.

Les résultats montrent un niveau de bruit plus élevé pour les images acquises à une

vitesse rapide de 140 nl/min exprimé par une baisse du niveau de SNR (SNR50 nl/min =

4.3, SNR140 nl/min = 3.5). Cette baisse représente une augmentation des artefacts lorsque

la vitesse de passage des cellules dans le microcanal augmente. De plus, le Noise2void

révèle une efficacité de débruitage qui surmonte celle de CARE pour les deux vitesses

de cellules standard et rapide. Cela pourrait être dû au fait que CARE a été entraîné

sur les données simulées comme un réseau pour déconvoluer les images, similaire aux

algorithmes de déconvolution classiques, tandis que la Noise2void a été utilisé comme



4.5. Résultats et discussion 91

un réseau de débruitage.

Figure 4.7 – Débruitage d’images microscopiques réelles. Illustration des plans XY
calculés par une projection maximale sur z d’images brutes, et après débruitage par
CARE et Noise2void d’un ensemble de données avec une vitesse de cellules : (A)
50 nl/min et (B) 140 nl/min. (C) Rapport signal/bruit (SNR) calculé à partir de 60
images réelles avant et après débruitage CARE et Noise2void pour chaque ensemble de
données de vitesse de cellules. Barre d’échelle en jaune = 5 µm.

De plus, en ce qui concerne la performance de classification après débruitage des

images avec CARE et Noise2void, ces résultats sont présentées dans le tableau 4.2.CARE

et tableau 4.2.Noise2void respectivement. Par comparaison avec les résultats des images

brutes, CARE permet globalement d’améliorer légèrement la performance de classi-

fication pour toutes les méthodes texturales pour les deux vitesses de cellules. Par

exemple, la performance de classification basée sur la transformée en scattering est

améliorée de 91.6% à 94.1% et de 96% à 97% pour les images 2D et 3D respectivement

pour une vitesse standard, et de 92.5% à 93.6% et de 95.2% à 96.1% pour les images

2D et 3D respectivement pour une vitesse rapide. Tandis que, le Noise2void permet
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d’améliorer la performance seulement pour des cas spécifiques en 2D ou en 3D, comme

par exemple, pour le LBP 3D avec une vitesse de cellule standard, de 96% à 98.3%, et

encore de diminuer l’écart entre le 2D et le 3D pour le scattering transfrom pour une

vitesse de cellules rapide (de 3% à 0.3%).

Finalement, ces résultats de classification après le débruitage, permettent d’un coté,

d’ouvrir les voies vers plus de choix d’optimisation en améliorant la performance de tri

et en réduisant la perte de performance de l’utilisation de la vitesse de cellule rapide

au lieu de standard et des images 2D au lieu de 3D. Et d’un autre coté, les résultats

obtenus permettent de montrer la configuration numérique donnant la performance de

classification maximale (cas LBP 3D après débruitage Noise2void).

4.5.2.3 Analyse d’images mal-classées

Une étape importante lors d’une telle étude appliquée à la classification des cellules

est d’analyser les images de cellules mal-classées. La figure 4.8-A -B et -C montre res-

pectivement des exemples d’images de cellules de type WT, XD et MD mal-classées

obtenues durant les expériences illustrées dans le tableau 4.2. La plupart des images

mal classées sont trouvées des images contenantes des "fausses cellules" telles que des

particules de poussière, des cellules en mitose, des régions d’intérêt mal alignées, des

régions d’intérêt contenant plusieurs cellules, etc. Ces fausses cellules affectent les per-

formances de classification et présentent des défis en microfluidique et en cytométrie.

Plusieurs solutions pourront être envisagées pour résoudre ce problème. Première-

ment, une étape de pré-traitement des images, telle que la régularisation des images

en direction de z pour aligner les tranche des images, ou la segmentation basée sur

l’apprentissage automatique pour sélectionner une seule région d’intérêt. Par contre,

cette solution permet de ne résoudre qu’une partie du problème. Une autre solution

plus simple est d’ajouter une quatrième classe pour les images des fausses cellules.

Cette solution permet de résoudre les différentes sources des fausses cellules, mais elle

pourrait conduire à exclure un nombre important des cellules imagées de l’étude.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié l’effet de la microfluidique sur la classification

des images de cellules en utilisant à la fois des cellules synthétiques et des images réelles

de cellules épithéliales mammaires humaines. Cette étude est importante en cytométrie

pour identifier la vitesse limite de passage des cellules dans le microcanal permettant de

garantir un tri à haut débit avec une haute performance. Nous avons simulé deux classes

d’images de cellules uniques (saines et cancéreuses) avec des marqueurs fluorescents
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Figure 4.8 – Illustration des plans XY des images mal classées poues les types de cellules
(A) WT, (B) XD et (C) MD, collectées à partir de diverses expériences de classification
du tableau 4.2.

présentant une faible différence de densité. Nous avons ensuite utilisé les données

simulées pour étudier la performance de classification en fonction des vitesses des cel-

lules ainsi que le débruitage via des algorithmes de débruitage profond (CARE). Nous

avons constaté, en se basant sur les données simulées, que la vitesse des cellules a un

effet réduit sur la performance de classification et cette performance est presque stable

pour toutes les vitesses testées allant de 20 à 140 nl/min. De plus, nous avons comparé

la performance de classification entre les images 2D et 3D. Les résultats ont montré

un écart très limité entre les images 2D et 3D pour des espaces de caractéristiques

spécifiques tels que le LBP et la transformée en scattering. Conformément aux résultats

obtenus sur les données synthétiques, les résultats sur données réelles ont montré que

les performances de classification obtenues en utilisant une vitesse de cellule rapide

(140 nl/min) sont très proches de celles d’une vitesse standard (50 nl/min), et que les

images 2D peuvent être utilisées pour le tri avec une perte de performance très limitée.

Nous avons ensuite appliqué les algorithmes de débruitage CARE et Noise2void où

CARE est entraîné sur les données simulées et Noise2void sur les images réelles. La

performance de débruitage est évaluée en utilisant le rapport signal/bruit (SNR) et la

performance de classification. Les résultats après le débruitage des images ont montré

l’efficacité de ces méthodes de débruitage pour améliorer la qualité des images acquises

dans le microcanal et la capacité à améliorer la performance de classification.

Cette étude a permis de répondre à des questions importantes en cytométrie, en

proposant des solutions pour les aspects physiques de la microfluidique, comme la

vitesse de cellules et les aspects numériques des méthodes de tri, comme les espaces de

caractéristique texturales optimaux, le débruitage des images et enfin les dimensions
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des images. De plus, elle a mis en relief l’importance de la simulation pour l’instrumen-

tation virtuelle et pour l’augmentation des données.

Dans cette présente étude, nous avons considéré des méthodes texturales classiques

pour la classification. Avec ces méthodes, nous avons pu atteindre une très bonne

performance de tri de l’ordre de 98.3% avec le LBP 3D. D’autres algorithmes basés sur

l’apprentissage profond, comme le CNN, peuvent être testés dans l’objectif d’amélio-

ration de la performance de tri. De plus, la technique de microscopie de fluorescence

à feuillet de lumière a été utilisée dans cette étude pour l’imagerie des cellules à haut

débit. D’autres types de microscopies, comme la microscopie à illumination structurée

à feuillet de lumière [210, 211] pourrait être testée pour garantir à la fois une imagerie

à haut débit et une reconstruction super-résolue des images 3D acquises.

La microfluidique et la microscopie ont été utilisés dans cette étude pour l’image-

rie des cellules à l’échelle de la cellule unique. Ces systèmes n’ont encore jamais été

couplés ensemble pour l’imagerie à haut débit et la culture d’autres structures cellu-

laires, comme les sphéroïdes [9, 23, 212]. Cependant, l’importance de l’imagerie à haute

qualité et haut débit de ces structures se base non seulement sur la plateforme d’acqui-

sition, mais aussi sur l’étape de préparation de ce type d’échantillons, notamment la

clarification des sphéroïdes. Nous nous focalisons sur cette étape de clarification avec

une perspective d’analyse d’images dans le chapitre suivant.
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5.1 Introduction

L’apprentissage profond révolutionne actuellement l’imagerie computationnelle [115].

En effet, il permet de lever des contraintes sur la reconstruction des images brutes qui

peuvent être directement traitées par les réseaux de neurones sans avoir à passer par la

production d’une belle image interprétable par un cerveau humain. Cette révolution

touche également une autre étape en imagerie avec la préparation des échantillons via

des agents de contraste ou de clarification. En microscopie, notamment, ces agents de

contrastes sont des produits chimiques très souvent utilisés pour magnifier le contraste

ou débruiter l’échantillon en vue de permettre à un humain de pouvoir interpréter les

détails d’intérêt. Ce marquage de l’échantillon avec un agent de contraste est coûteux

en temps et possiblement invasif (nécessitant de fonctionner ex-vivo ou encore défor-

mant les tissus). L’usage des réseaux de neurones pour court-circuiter cette étape de

marquage a notamment été montré en histopathologie 2D ex-vivo [213]. Dans ce même

esprit, visant à réduire le temps de préparation de l’échantillon, nous montrons une

nouvelle utilisation des réseaux de neurones pour de l’imagerie de culture in vitro en 3D.

Dans les sciences de la vie, on s’intéresse de plus en plus aux modèles de culture

en 3D pour mieux reproduire l’environnement 3D rencontré in vivo. L’imagerie de

ces modèles de culture 3D est essentielle pour la découverte de médicaments, mais

elle doit faire face à plusieurs problèmes avant que son utilisation ne se généralise.

L’examen microscopique approfondi de ces modèles cellulaires 3D se heurte au défi de

la pénétration de la lumière en profondeur dans les tissus biologiques opaques. Pour

surmonter cette limite, diverses techniques de clarification ont vu le jour au cours des

dernières décennies [82]. Cependant, il n’est pas aisé de choisir les meilleurs protocoles

de clarification et d’évaluer quantitativement leur efficacité. En nous concentrant sur

les sphéroïdes, nous proposons un benchmark selon une méthode générique avec des

mesures de contraste local et une segmentation des noyaux basée sur un réseau neuro-

nal convolutif profond (Convolutional Neural network (CNN). Nous allons plus loin en

testant la possibilité de transférer les connaissances de segmentation d’un protocole de

clarification à un autre. En particulier, un transfert intéressant est celui de modèle de

réseau de neurones entraînés sur des modèles clarifiés et appliqués à des images non

clarifiées. Ces résultats ouvrent la voie vers une clarification numérique qui permettrait

d’accélérer la préparation des échantillons et de se passer de la clarification.

Un schéma du pipeline opérationnel de l’étude est fourni dans la figure 5.1. Nous

comparons les protocoles de clarification RapiClear et Glycérol (figure 5.1-A) à des

échantillons non clarifiés (Contrôle). Les deux méthodes de clarification étudiées ont été
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choisies pour leur simplicité et leur non-toxicité. RapiClear [214] et Glycérol [85] ont

déjà été connues comme des procédures de clarification rapides et rentables mais effi-

caces, pour des échantillons de taille moyenne tels que des organoïdes et des sphéroïdes

de quelques centaines de micromètres. Tout d’abord, nous évaluons la qualité de la

clarification des images de sphéroïdes acquises par microscopie confocale à fluorescence

avec les métriques locales conventionnelles telles que le rapport signal/bruit (SNR) et

le rapport contraste/bruit (CNR) (figure 5.1-B). Ensuite, nous utilisons des méthodes

de segmentation par apprentissage profond pour évaluer la qualité de la clarification

(figure 5.1-C et -D). Enfin, nous étudions la possibilité de clarifier numériquement des

données non clarifiées par des modèles de données clarifiées via l’apprentissage par

transfert et la transférabilité des connaissances d’un protocole de clarification à un

autre, comme par exemple, Le TDE, ScaleS et CUBIC (figure 5.1). Dans ce chapitre,

nous montrons qu’en utilisant une stratégie simple d’apprentissage profond, il est pos-

sible d’obtenir des images segmentées fiables même pour des images de faible intensité

et de faible rapport signal/bruit. Nous démontrons également la transférabilité de la

connaissance de la segmentation des échantillons clarifiés aux tissus natifs pour une

clarification numérique rapide des spécimens vivants à la volée. Dans ce qui suit, nous

présentons les détails de toutes les étapes décrites dans le résumé graphique de la

figure 5.1.

5.2 Préparation et acquisition d’images des échantillons

de sphéroïdes

5.2.1 Formation de sphéroïdes dans des microsystèmes à base d’aga-

rose

5.2.1.1 Conception de microsystèmes et fabrication de moules

Des microsystèmes à base d’agarose ont été utilisés pour la formation de sphéroïdes.

Ces microsystèmes permettent la formation de centaines de sphéroïdes reproductibles

en un seul pipetage. En bref, un moule principal est créé en utilisant la technique

classique de photolithographie. Le moule est constitué de 130 micropuits cylindriques

de 200 µm de diamètre et 250 µm de hauteur. Une réplique du moule en polydiméthyl-

siloxane (PDMS) a ensuite été coulée sur ce moule principal. Les microsystèmes finaux

à base d’agarose ont ensuite été produits en moulant l’agarose dans ce moule en PDMS.

Vous trouverez plus de détails sur le processus dans [215] (Patent FR3079524A1, 2018).
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Figure 5.1 – Schéma global de l’étude. (A) Les échantillons de sphéroïdes sont cultivés
dans des réseaux de micro-puits. Le contrôle sont les échantillons non clarifiés et
les autres sont clarifiés avec deux méthodes de clarification distinctes : Rapiclear et
Glycérol. (B) Ensuite, les images de sphéroïdes acquises avec un microscope confocale
sont analysées pour évaluer la qualité le long de la profondeur z. (C) Un ensemble
de données d’images pour chaque méthode de clarification est annoté à l’aide d’un
algorithme des forêts d’arbres décisionnels et corrigé par un expert. (D) Enfin, les
modèles d’apprentissage profond sont entraînés avec les ensembles de données annotées
et les trois modèles de segmentation entraînés sur les données de Rapiclear, Contrôle et
Glycérol sont testés pour (E) la transférabilité des données sur diverses méthodes de
clarification.

5.2.1.2 Microsystèmes à base d’agarose

La solution d’agarose (2%, p/v) a été préparée en dissolvant de la poudre d’agarose

ultra-pure (Invitrogen) dans l’eau. Un autoclave a été utilisé pour la dissolution à une

température 121◦C pendant 15 minutes afin d’éviter la formation de bulles . La solution

d’agarose (300 µL) a été déposée sur un moule PDMS chauffé à 78◦C et une lamelle

couvre-objet a ensuite été placée sur la goutte d’agarose pour l’étaler avec une épaisseur

constante sur le moule. Après la gélification de l’agarose dans la forme souhaitée, le

couvre-objet a été retiré et les micropuits d’agarose moulés ont été découpés pour

s’adapter aux puits d’une plaque de 24 multipuits. Les micropuits ont ensuite été placés

dans une plaque et maintenus hydratés avec du PBS (1 mL/puits). La plaque a été

stérilisée aux UV (8 W, 254 nm) pendant 20 min à l’état ouvert et fermé et conservée à

4◦C jusqu’à son utilisation. La veille de chaque expérience, le PBS a été remplacé par le

milieu de culture et laissé diffuser dans chaque micropuits par une incubation d’une
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nuit à 37◦C avant l’ensemencement des cellules.

5.2.1.3 Implantation des cellules et formation des sphéroïdes

La lignée cellulaire de carcinome colorectal HCT-116 a été utilisée dans cette étude.

Les sphéroïdes HCT-116 ont été formés dans des plaques à 24 puits contenant des

micropuits d’agarose. Les cellules ont été ensemencées dans chaque plaque de 24 puits

contenant des microsystèmes à une densité de 1.2×105 cellules/mL, 1 mL par puits. Cela

conduit à un ensemencement initial de 20-30 cellules/micro-puits. Afin d’encourager

et d’accélérer l’agrégation des cellules, la plaque de 24 puits a été placée sous agitation

orbitale (160 rpm) pendant 15 min dans l’incubateur à 37◦C et 5% de CO2. Après 4

heures, la plaque a été rincée avec du milieu frais pour éliminer les cellules qui n’ont

pas atteint les micropuits. Les sphéroïdes tumoraux multicellulaires (MCT) sont formés

en 1 jour et sont utilisés au jour 5 dans cette étude. Le marquage, la clarification et

l’imagerie fluorescente sont réalisés in-situ dans le microsystème à base d’agarose, sans

manipulation des sphéroïdes.

5.2.2 Marquage de cellules dans les sphéroïdes

Au jour 5, les sphéroïdes ont été lavés 3 fois avec du PBS chauffé pendant 5 minutes,

puis fixés au paraformaldéhyde (3.7% dans du PBS) pendant 20 minutes. Tous les puits

ont ensuite été lavés avec du PBS/3% BSA (3×5 min), perméabilisés avec du Triton 0.5%

pendant 20 min, et rincés à nouveau avec du PBS/ 3% BSA (3×5 min). Pour colorer les

noyaux de cellules, le réactif NucGreen Dead 488 ReadyProbes a été utilisé (Invitrogen

R37109, 2 gouttes/mL, soit 2 gouttes par puits, 4 heures à température ambiante). Les

échantillons ont été lavés avec du PBS (1×10 min) et conservés à l’abri de la lumière

dans du PBS à 4◦C jusqu’à l’acquisition des images. Ces échantillons non nettoyés ont

été soit imagés directement (condition Contrôle), soit traités avec différentes méthodes

de nettoyage, décrites ci-dessous.

5.2.3 Clarification des échantillons

Différentes techniques de clarification ont été utilisées. Les micropuits ont été in-

cubés pendant la nuit soit avec la solution RapiClear 1.52 (sunjinlab), soit avec une

solution de Glycérol (80% de glycérol dans du PBS (v/v)). Les microsystèmes ont en-

suite été montés avec 35 µL de solution fraîche clarifiée entre 2 lamelles couvre-objet,

séparées par un espaceur collant de 1 mm (Ispacer de 2× 0,5 mm d’épaisseur, SunJin

Lab).
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Le composé chimique 2.2’-thiodiéthanol (TDE) a également été testé dans cette

étude, selon la procédure décrite dans [216]. En bref, les micropuits ont d’abord été

incubés dans une solution de TDE à 20% dans du PBS (v/v) pendant 1 heure, puis

transférés dans une solution de TDE à 47% dans du PBS (v/v) pendant 2 heures. Les

microsystèmes ont ensuite été montés dans une solution fraîche de TDE/PBS à 35 µL à

47% entre 2 lamelles couvre-objet, séparées par un intercalaire collant de 1 mm (Ispacer

de 2× 0,5 mm d’épaisseur, SunJin Lab).

Pour les méthodes de clarification ScaleS et CUBIC, nous avons utilisé les données

existantes de la littérature décrite dans [93, 217].

5.2.4 Acquisition d’images de sphéroïdes

Des piles d’images (z-stacks) de 1024× 1024 pixels en xy ont été acquises à l’aide

d’un montage confocal classique. Les images RapiClear ont été acquises avec le Leica

SP5 en mode résonant, un objectif sec de 20x (NA=0,7) est utilisé avec une échelle de

pixels de 0.2 µm en xy et un pas de 1 µm dans la direction z. Les images de contrôle,

de glycérol et de TDE sont acquises avec le Nikon A1Rplus en utilisant un objectif à

immersion d’eau de 20x (NA=0,7) avec une échelle de pixels de 0.243 µm en xy et un

pas en z de 2 µm. Un laser à argon de 488nm a été utilisé pour détecter le marqueur

NucGreen. À noter que toutes les images 2D de sphéroïdes ont été normalisées pour

avoir une moyenne nulle et une variance égale à 1 afin de compenser la variation

d’intensité avant le processus d’apprentissage automatique des modèles.

5.3 Annotation des données

L’annotation de la vérité terrain a été effectuée d’une manière semi-automatique à

l’aide de l’outil interactive d’apprentissage et de segmentation (Ilastik, pour Interactive
Learning and Segmentation Toolkit ) [218] basée sur les forêts d’arbres décisionnels

(Random Forest) suivi d’une correction par un expert (figure 5.1-C). Des images 2D du

début, du milieu et de la fin des piles d’images 3D appartenant à chaque condition de

clarification ont été sélectionnées pour une représentation exhaustive des instances et

des effets de clarification sur les profondeurs des images. Le mode de classification par

pixel a ensuite été utilisé pour générer des cartes de segmentation primaire. Les filtres

utilisés dans l’étape de segmentation étaient des filtres d’intensité, de bord et de texture

avec des tailles de noyau variées allant de 0.7 à 10 pixels afin de représenter les détails

les plus fines et les plus grands de la transition entre les noyaux et le fond (36 filtres).

Ensuite, nous avons appliqué le traitement par lots pour segmenter toutes les images
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de l’ensemble des données 2D. Enfin, une étape de correction manuelle produite par

un expert a été appliquée aux cartes de segmentation. La quantité totale d’images 2D

annotées était de 57 pour chaque condition de clarification. Les ensembles de données

ont ensuite été divisés en 47 pour l’entraînement, 5 pour la validation et 5 pour le

test des modèles d’apprentissage profond. Le nombre total de noyaux cellulaires était

d’environ 10000 pour chaque ensemble de données d’une condition de clarification.

5.4 Normalisation des sphéroïdes en profondeur z

Les images de sphéroïdes 3D de différentes épaisseurs ont été normalisées en pro-

fondeur z en considérant la tranche ayant le plus grand diamètre comme le centre

du sphéroïde. Le diamètre de chaque tranche de sphéroïde a été calculé à partir de la

projection d’intensité maximale binarisée du volume 3D sur l’axe des ordonnées y. Le

pourcentage du diamètre a ensuite été calculé pour chaque tranche en fonction de la

valeur maximale du diamètre. Sur la base de cette méthode de normalisation, et pour

une comparaison équitable entre les protocoles, nous avons considéré des tranches de

profondeur allant de 70 à 100 % du diamètre maximum (voir figure 5.5).

5.5 Évaluation de la qualité des images sur la base de

métriques locales

Nous évaluons d’abord localement la qualité des images de sphéroïdes en fonction

de la profondeur z en utilisant des métriques statistiques sont le rapport signal/bruit

(SNR) et le rapport contraste/bruit (CNR) calculé de deux manières : le coefficient de

Bhattacharyya (BC) et le rapport de Fisher (FR). Ces métriques sont définies comme

suit,

SNR =
µsignal
σnoise

, (5.1)

CNRBC = 1−
255∑
X=1

√
pd(X).qd(X) , (5.2)

CNRFR =
(µsignal −µnoise)2

Vsignal +Vnoise
, (5.3)

où, µsignal , pd(X) et Vsignal sont respectivement l’intensité moyenne du signal, la probabi-

lité d’une valeur d’intensité du signal X et la variance du signal. De même, µnoise, qd(X),

Vnoise, et σnoise sont respectivement l’intensité moyenne du bruit, la probabilité d’une

valeur d’intensité du bruit X, la variance et l’écart-type du bruit (voir figure 5.2). Nous
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avons également calculé l’intensité moyenne normalisée (moyenne I/Imax) dans chaque

tranche d’image pour illustrer le changement d’intensité le long des profondeurs. Tous

ces facteurs ont été calculés pour trois sphéroïdes de chaque condition de clarification.

Figure 5.2 – Définition des patches pour le calcul des métriques locales. (A) Les patchs
sont découpés à partir du centre du sphéroïde dans chaque tranche le long de la
profondeur z pour les jeux de données Contrôle, RapiClear et Glycérol. (B) Chaque
patch est divisé en noyaux pris comme signal et en bruit comme fond extra-cellulaire.
Ils sont utilisés pour calculer le rapport signal/bruit (SNR) et le rapport contraste/bruit
par Fisher (CNRFR). (C) Les histogrammes illustrent les valeurs de probabilité de
l’intensité (X), où X ∈ [1 255] du signal des noyaux et du bruit. Ces distributions sont
utilisées pour calculer le rapport contraste/bruit par le coefficient de Battacharayya
(CNRBC).

5.6 Méthodes de segmentation par apprentissage profond

Pour évaluer la qualité de la clarification, nous avons testé un ensemble de méthodes

de segmentation de l’état de l’art basées sur l’apprentissage profond qui ont été utilisées

pour la segmentation d’images de sphéroïdes en 2D (figure 5.1-D). Elles sont brièvement

présentées dans cette section.
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5.6.1 Unet

Nous avons utilisé le réseau de segmentation de référence Unet [208] pour prédire

2 classes de sortie (noyaux cellulaires et fond). Nous avons simplifié l’architecture en

réduisant le nombre de canaux de caractéristiques. Nous utilisons des blocs de 5 pour

les chemins de contraction et d’expansion, chacun composé de 2 couches convolutives

avec 4.2n (n = 2,3,4,5,6) filtres de taille 3 × 3 et fonction d’activation ReLU. Pour la

carte de probabilité de sortie (ŷ), nous utilisons une couche convolutionnelle à un

seul canal avec une fonction d’activation sigmoïde (voir figure 5.3-A). Le nombre

total de paramètres entraînables était de 2158417 optimisées en utilisant l’optimiseur

d’Adam [219] et les hyper-paramètres d’entraînement sont : batch size = 1, epochs = 33

et le taux d’apprentissage (learning rate) lr = 1e−3. La carte de segmentation finale a

été calculée par seuillage de la carte de probabilité par une valeur de seuil α qui a été

optimisée sur l’ensemble des données de validation pour chaque condition. Le processus

d’optimisation est décrit plus loin dans la même section.

5.6.2 Post-traitement basé sur la Morphologie Dynamique (DM)

La même architecture Unet décrite précédemment a été appliquée pour prédire

la carte de probabilité (ŷ) suivie d’une étape de post-traitement basée sur la morpho-

logie dynamique [220] et l’algorithme de Watershed [221]. Cette combinaison a été

utilisée dans la segmentation d’images histopathologiques pour séparer les noyaux

touchants [222] qui sont considérés comme un seul objet après seuillage de la carte de

probabilité. En bref, l’étape de post-traitement était principalement basée sur l’hypo-

thèse que la probabilité postérieure à la bordure des noyaux en contact était systémati-

quement plus faible que dans le centre putatif du noyau, et que les centres des noyaux

correspondent à un maximum local d’intensité dans l’image. La chute significative du

signal entre le centre des noyaux et la bordure a été définie par la dynamique morpho-

logique comme suit : soit LM un maximum local de la carte de probabilité ŷ à la sortie

de Unet. LM représente un noyau cellulaire si, le long de tous les chemins P reliant LM

à un certain maximum supérieur LM ′, la diminution de ŷ est au moins égale à λ,

min
P=(LM,...,LM ′)
ŷ(LM ′)>ŷ(LM)

{max
x∈P

[ŷ(LM)− ŷ(x)]} > λ , (5.4)

où x est un pixel aux coordonnées (i, j) et λ est un paramètre libre optimisé pour chaque

méthode de clarification (voir figure 5.3-B). La carte de segmentation finale a ensuite été

obtenue en appliquant une transformation de type watershed à la carte de probabilité

inversée ensemencée à partir des maxima qui remplissent ce critère.



5.6. Méthodes de segmentation par apprentissage profond 105

Figure 5.3 – Sorties des méthodes de segmentation par apprentissage profond. (A)
Illustration d’un patch découpé d’une image de sphéroïde 2D et de son masque bi-
naire de vérité terrain (y). Lors de la segmentation avec Unet, la sortie est la carte de
probabilité inversée ŷ. d̂ est la carte de distance prédite à la sortie de Dist. {ri,j}64

k=1 et
Pi,j sont les distances prédites d’un pixel x = (i, j) à la limite des noyaux le long d’un
ensemble de directions radiales (trouvées empiriquement optimales à η = 64) et la
carte de probabilité de l’objet à la sortie de Stardist respectivement. (B) Illustration du
principe de post-traitement basé sur la morphologie dynamique.

5.6.3 Dist

Le problème dans les images 2D de sphéroïdes à haute densité de noyaux est que

les noyaux qui se touchent et se chevauchent sont segmentés comme un seul objet.

Plusieurs travaux ont été proposés pour résoudre ce problème en prédisant à la fois

l’objet et ses contours [223, 224]. D’autres ont proposé de concentrer l’attention du

modèle sur le cœur des noyaux en prédisant une version érodée de l’annotation, les

centres correspondant à l’érosion ultime de la vérité terrain [225, 226]. Dans notre

travail, et contrairement à la classification binaire par pixel utilisée précédemment,

nous suivons le travail proposé dans [106] et nous avons transformé la classification

des images 2D de sphéroïdes en un problème de régression en prédisant les cartes

de distance (d̂) qui se concentrent sur le centre des noyaux (voir figure 5.3-A). Par

conséquent, pour chaque pixel x = (i, j) de l’image binaire annotée (y), avec y(x) > 0,
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nous attribuons une transformée de distance (Dc) représentant la distance au pixel

d’arrière-plan le plus proche xb = [ib, jb]. Ici, nous avons utilisé la distance de Chebyshev

définie comme suit,

Dc = max(|ib − i|, jb − j |) . (5.5)

Le modèle Dist est basé sur la même architecture Unet décrite précédemment. Les

mêmes hyperparamètres d’apprentissage ont été utilisés pour prédire les cartes de

distance. Seule la fonction de sortie sigmoïde a été remplacée par la fonction ReLU

au niveau du canal de sortie car les valeurs prédites sont supérieures à 1. La carte de

segmentation binaire finale a ensuite été obtenue par seuillage des cartes de distance

de sortie d̂. La valeur de seuil notée β a également été optimisée pour les méthodes

de clarification RapiClear, Contrôle et Glycérol. Enfin, l’étape de post-traitement dé-

crite précédemment a également été appliquée aux cartes prédites afin d’améliorer

la segmentation finale après avoir optimisé le paramètre λ pour chaque méthode de

clarification.

5.6.4 Stardist

Les polygones convexes étoilés (Stardist), ou Star-convex polygons en anglais, est

l’un des algorithmes robustes les plus utilisés pour la détection et la segmentation

des cellules dans les images de microscopie en 2D. Il consiste à prédire un polygone

convexe étoilé pour chaque pixel de noyau cellulaire x = [i, j] en régressant les distances

{rki,j}
η
k=1 du pixel à la bordure des noyaux auxquels il appartient, le long d’un ensemble

optimisé de directions radiales η avec des angles équidistants. De même, séparément,

l’algorithme prédit la carte de probabilité (pi,j) pour chaque pixel x comme la distance

euclidienne normalisée par rapport au pixel du fond le plus proche xb = [ib, jb] (voir

figure 5.3-A). Compte tenu de ces polygones candidats et des probabilités de noyaux qui

leur sont associées, une suppression non-maximale (NMS, pour nom-maximal supression)

a été effectuée pour atteindre l’ensemble final de polygones, chacun représentant un

noyau cellulaire. Stardist est principalement basé sur l’architecture Unet avec 3 blocs

pour les chemins de contraction et d’expansion, chacun composé de 2 couches convo-

lutives avec 32.2n (n = 0,1,2) filtres de taille 3 × 3, et une couche supplémentaire de

128 filtres ajoutée après la couche finale de caractéristiques Unet pour éviter que les

deux couches de sortie suivantes doivent se disputer les caractéristiques. Les fonctions

d’activation entre les couches sont ReLU et le nombre total de paramètres entraînables

était d’environ 1.4 million de paramètres. Les couches de sortie de l’architecture sont

constituées d’une couche convolutive à canal unique avec une fonction d’activation

sigmoïde pour la carte de probabilité des noyaux et d’une couche de sortie pour les

cartes des distances du polygone qui a autant de canaux qu’il y a de directions radiales
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η et n’utilise pas de fonction d’activation supplémentaire.

Nous avons utilisé Stardist dans notre étude pour segmenter les noyaux cellulaires

à l’intérieur des images de sphéroïdes en 2D. Pour les trois jeux de données, l’étape

d’apprentissage a été réalisée avec les paramètres primaires suivants : batch size = 1,

epochs = 400 et le taux d’apprentissage lr = 0.3e−3. Ensuite, le meilleur modèle d’appren-

tissage qui minimise les fonctions de perte (équations (5.6) et ( 5.7)) a été sélectionné

pour chaque condition. Ainsi, sur la base de ce critère, les hyper-paramètres des modèles

sélectionnés pour les ensembles de données RapiClear, Contrôle et Glycérol étaient

respectivement (epochs = 317, lr = 0.75e−4), (epochs = 282, lr = 1.5e−4) et (epochs = 380,

lr = 0.75e−4).

Finalement, et comme dans les méthodes de segmentation décrites précédemment, les

paramètres : nombre de rayons η, seuil α de la carte de probabilité des noyaux et seuil

de la suppression non-maximale τ , ont été optimisés pour chaque ensemble de données.

5.7 Fonctions de perte d’apprentissage et métriques d’éva-

luation de la segmentation

5.7.1 Fonctions de perte

L’objectif d’une fonction de perte dans un modèle d’apprentissage profond est

de quantifier la différence entre les prédictions et les vérités terrain afin d’orienter

l’entraînement du réseau. Dans notre travail, nous avons utilisé deux fonctions de perte

couramment utilisées : l’entropie croisée binaire (BCE, pour Binary Cross Entropy) et

l’erreur quadratique moyenne (MSE, pour Mean Squared Error) pour les problèmes de

classification et de régression respectivement. Le BCE pour la classification binaire

(noyaux et fond) est défini comme suit,

BCE(y, ŷ) =
−1
M

M∑
m=1

ym.log(ŷm) + (1− ym).log(1− ŷm) , (5.6)

et le MSE pour la prédiction de la carte de distance est défini selon l’équation suivante,

MSE(d, d̂) =
−1
M

M∑
m=1

(dm − d̂m)2 , (5.7)

où M est la taille de la carte de sortie 1D, ŷm et d̂m sont les m-ièmes valeurs scalaires

dans les cartes de sortie prédites de sortie, ym et dm les valeurs cibles correspondantes
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des cartes de probabilité et des cartes de distance respectivement.

5.7.2 Métriques d’évaluation de la performance de segmentation

Afin d’évaluer la performance de la segmentation des images de sphéroïdes et de

pouvoir comparer quantitativement la transférabilité des modèles de segmentation

entraînés sur l’une des méthodes de clarification à d’autres protocoles de clarification,

nous avons utilisé la métrique (à l’échelle de pixel) F1-score [227] pour l’évaluation

de la segmentation et également l’Aggregated Jaccard Index (AJI) [225] comme une

métrique à l’échelle d’objet pour l’évaluation de la séparation des noyaux touchants. La

mesure F1 est définie comme la moyenne harmonique entre le rappel et la précision au

niveau du pixel et elle est calculée comme suit,

F1-score = 2.
P récision×Rappel
P récision + Rappel

, (5.8)

avec la P récision = T P
T P+FP et le Rappel = T P

T P+FN , où T P , FP et FN sont respectivement

le vrai positif, le faux positif et le faux négatif.

L’AJI est une extension de l’indice de Jaccard global, où chaque noyau de la vérité

terrain est d’abord associé à un noyau détecté en maximisant l’indice de Jaccard. L’AJI

correspond alors au rapport des sommes des cardinaux d’intersection et d’union de ces

composants associés respectivement. En outre, toutes les composantes détectées qui ne

sont pas assorties seront ajoutées au dénominateur. Plus formellement [106], l’AJI peut

être définie comme,

AJI =

∑L
i=1 |Gi ∩ S∗k(i)|∑L

i=1 |Gi ∪ S∗k(i)|+
∑
l∈U |Sl |

, (5.9)

avec, Gi est une vérité terrain de noyau de L noyaux dans une image, S est l’ensemble

des noyaux détectés, S∗k(i) est le noyau segmenté associé à Gi qui maximise l’indice de

Jaccard, c’est-à-dire S∗k(i) = argmaxk
|Gi∩Sk |
|Gi∪Sk |

et U est l’ensemble des indices des noyaux

détectés qui n’ont été attribués à aucune vérité terrain.

5.8 Optimisation des hyper-paramètres

Une étape importante de l’apprentissage profond supervisé est l’optimisation des

hyperparamètres. Cette étape d’optimisation a été appliquée au jeu de données de

validation afin de maximiser les métriques de segmentation telles que le F1-score,

l’AJI ou l’indice de Jaccard pour la méthode de segmentation Stardist. Dans notre

travail, le seuil des cartes de probabilité α, le seuil des cartes de distance prédite β, la
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valeur h-minima λ de l’étape de post-traitement de la reconstruction morphologique

dynamique, le nombre de rayons des polygones convexes en étoile η et le seuil τ de la

suppression non-maximale (nms) ont été optimisés empiriquement en faisant varier

chaque paramètre entre une gamme de valeurs (voir figure 5.4). Ensuite, la valeur qui

maximise une métrique de segmentation a été sélectionnée pour chaque méthode de

segmentation en fonction des modèles de segmentation RapiClear, Contrôle et Glycérol,

comme indiqué dans le tableau 5.1.

Figure 5.4 – Optimisation des hyperparamètres basée sur un ensemble de données
de validation pour les modèles de segmentation Contrôle, RapiClear et Glycérol. Les
graphiques montrent l’évolution du F1− score et du AJI en fonction des valeurs du (A)
seuil de carte de probabilité α et du paramètre h-minima λ pour Unet et Unet+DM
respectivement, (B) le seuil de carte de distance prédite β et la valeur h-minima λ pour
Dist et Dist+DM et (C) la variation de la métrique F1− score en fonction du nombre de
rayons η nécessaires pour reconstruire les polygones.
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Tableau 5.1 – Étape d’optimisation des paramètres. Divers seuils ont été optimisés
pour chaque méthode de segmentation utilisée entre une gamme de valeurs testées. La
valeur du seuil qui maximise une métrique a été sélectionnée.

Paramètres Méthodes de segmentation Ranges Métriques
Modèles de segmentation

Contrôle RapiClear Glycérol

α
Unet α ∈ [0 1] F1-score 0.5 0.6 0.4

Stardist α ∈ [0.3 0.7] Indice de Jaccard 0.6 0.4 0.5
β Dist β ∈ [0 2] F1-score 1.1 1.2 0.6

λ
Unet + DM

λ ∈ [0 20] AJI
8 7 2

Dist + DM 2 1 1
η

Stardist
η ∈ 2i , i ∈ [2 8] F1-score 64

τ τ ∈ [0.3 0.5] Indice de Jaccard 0.4 0.3 0.4

5.9 Apprentissage par transfert

Dans notre étude, nous avons utilisé la méthodologie de l’apprentissage par trans-

fert [228] pour transférer les connaissances acquises lors de l’entraînement du modèle

de segmentation sur un ensemble de données provenant d’une condition de clarification

et d’appliquer le modèle pré-entraîné pour segmenter des images clarifiées avec d’autres

conditions. Ceci a été fait par transfert direct des poids dans le réseau neuronal sans

réglage spécifique.

5.10 Résultats et discussion

5.10.1 Comparaison des méthodes de clarification avec les métriques

locales

Nous avons évalué l’efficacité des protocoles RapiClear et Glycérol sur la qualité de

l’image en comparant leurs jeux de données avec des données non clarifiés (Contrôle)

en utilisant des métriques de qualité locale de l’image. La qualité a été évaluée quan-

titativement en profondeur z sur les piles de sphéroïdes 3D en se basant sur le calcul

de diverses métriques locales en utilisant des patchs découpés à partir du centre du

signal du sphéroïde dans chaque coupe (voir figure 5.2). Les mesures utilisées étaient le

rapport signal/bruit (SNR) (équation (5.1)) et le rapport contraste/bruit (CNR) calculé

de deux manières : à partir du coefficient de Bhattacharyya (BC) (équation (5.2)) et du

rapport de Fisher (FR) (équation (5.3)). La figure 5.5 montre les plans xz au centre des

sphéroïdes et les plans xy à une profondeur sélectionnée (de 70% à 100% du diamètre

maximum, correspondant à la plage de profondeur où les trois conditions peuvent

être comparées) ainsi que la moyenne et l’écart-type (std) de l’évolution de l’intensité

moyenne normalisée (moyenne I/Imax) et des métriques locales calculées à partir de
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trois sphéroïdes pour chaque condition Contrôle, RapiClear et Glycérol. Une inspection

visuelle qualitative des plans xz et xy des sphéroïdes est fournie dans les panneaux A

et B de la figure 5.5. L’évaluation quantitative de la qualité de l’image (figure 5.5-C)

montre la dégradation de l’image avec la profondeur z.

En ce qui concerne les intensités, une baisse importante est enregistrée pour toutes les

méthodes de clarification. Cette chute est plus prononcée dans les sphéroïdes non clari-

fiés (Contrôle). L’évolution de l’intensité en fonction de la profondeur est similaire pour

le Rapiclear et le Glycérol. Les métriques SNR et FR semblent presque constantes pour

les trois conditions de clarification étudiées, tandis que BC montre une dégradation glo-

bale le long de la profondeur z. Pour les trois métriques SNR, FR et BC, Glycérol montre

des valeurs significativement meilleures en comparaison avec Rapiclear et Contrôle.

Cependant, il est difficile de produire une prédiction sûre de l’effet de clarification le

long de l’axe z avec des métriques locales. C’est pourquoi il était également important

de confronter ce que l’on trouverait avec les métriques locales conventionnelles dans

une perspective d’apprentissage automatique.

5.10.2 Segmentation des images 2D des sphéroïdes

Nous avons utilisé des méthodes de segmentation par apprentissage profond pour

caractériser la qualité des protocoles de clarification des sphéroïdes. Plusieurs mé-

thodes de segmentation telles que Unet, Dist et Stardist, associées à des étapes de

post-traitement basées sur la reconstruction de la morphologie dynamique et l’algo-

rithme de Watershed (DM) ont été appliquées aux images de la figure 5.5-B produites à

partir des conditions de clarification testées. Nous avons utilisé le F1-score pour quanti-

fier la qualité de la segmentation en tant que métrique à l’échelle du pixel et l’indice de

Jaccard agrégé (AJI) en tant que métrique à l’échelle de l’objet. Nous avons considéré

le test de segmentation maximisant les métriques (score F1, AJI) comme la meilleure

méthode de segmentation. Nous avons testé l’efficacité de la segmentation pour deux

cas : (i) lorsque les images de test et les modèles de segmentation pré-entraînés pro-

viennent de la même méthode de clarification et (ii) de manière croisée en prenant les

images de test d’une condition de clarification et en utilisant le modèle pré-entraîné

d’une autre. Le tableau 5.2 montre les valeurs moyennes et les écarts types (std) du

F1-score et de l’AJI calculés pour les images de test situées à 70,80,90,95 et 100% du

diamètre maximal le long de z.

Il est intéressant de noter que, conformément à l’observation enregistrée par les

métriques de qualité locales, le protocole de clarification Glycérol fournit la meilleure

performance de segmentation dans toutes les configurations testées avec un F1-score
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Figure 5.5 – Analyse de la qualité des images de sphéroïdes en fonction de la profon-
deur (z) définie comme le pourcentage du diamètre maximal pour les ensembles de
données produits avec les méthodes de clarification Contrôle, RapiClear et Glycérol.
Les tranches avec 100% de diamètre sont considérées comme le centre des sphéroïdes
3D. (A) Illustration des tranches de xz. Les lignes pointillées colorées correspondent à
l’emplacement (en µm) des tranches xy ayant 70% et 100% de diamètre maximal. (B)
Visualisation des images de test (tranches xy) normalisées en profondeur (z) et utilisées
pour évaluer les performances de segmentation pour chaque méthode de clarification.
(C) Moyenne et écart-type (std) de l’intensité moyenne, SNR, CNRBC par Battacharayya
et CNRFR par Fisher calculés pour 3 sphéroïdes pour chaque méthode de clarification
et tracés en fonction du pourcentage du diamètre maximal.

maximum=0.91 et un AJI=0.71 trouvé lorsque la méthode de segmentation Dist suivie

d’un post-traitement (DM) est utilisée (tableau 5.2 C-3). En outre, il est remarquable que

le modèle de segmentation Glycérol est également puissant pour segmenter l’ensemble

de données non clarifiée de la condition Contrôle avec des résultats supérieurs aux
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valeurs du modèle Contrôle. Par exemple, les métriques de segmentation sont (F1-

score=0.86, AJI=0.55) pour le test Contrôle-Glycérol (tableau 5.2 A-3) et (F1-score=0.85,

AJI=0.52) pour le test Contrôle-Contrôle (tableau 5.2 A-2) lorsque la méthode Dist+DM

est utilisée. Il est également remarquable que les résultats de la segmentation des

images de test de Contrôle et RapiClear donnent des F1-scores et des valeurs AJI

plus élevés avec les modèles de segmentation entraînés sur le Glycérol qu’avec les

modèles entraînés sur leurs données. Comme le montre la figure 5.5, ces résultats

moyens sont presque stationnaires le long de z pour toutes les méthodes de clarification

testées (voir également l’illustration qualitative de la segmentation finale dans les

figures 5.10 et 5.11.A). Ceci prouve que l’évolution locale de l’intensité ou du SNR

montrée dans la figure 5.5 n’est pas nécessairement en corrélation avec les performances

de la segmentation.

5.10.3 Transférabilité des modèles de segmentation à d’autres en-

sembles de données

Enfin, nous avons testé la transférabilité des informations des ensembles de données

clarifiés à d’autres ensembles de données en segmentant des images de test provenant

d’une autre méthode de clarification, d’une autre structure et d’un autre système d’ima-

gerie en utilisant des modèles de segmentation pré-entraînés de Contrôle, Rapiclear

et Glycérol. Pour cette étude, nous avons utilisé des images de test de lignées cellu-

laires de carcinome colorectal HCT-116 clarifiées avec TDE et acquises avec un système

confocal à balayage laser (Nikon). Nous avons également sélectionné deux ensembles de

données de la littérature, tels que les cellules de carcinome mammaire T47D clarifiées

avec la méthode ScaleS et acquises avec un système confocal à disque rotatif (Opera

Phenix) [93] et la lignée cellulaire de carcinome colorectal HCT-116 clarifiées avec

la méthode CUBIC et acquise avec un microscope à fluorescence à feuille de lumière

(LSF) [217].

Le tableau 5.2 D,E,F montre la moyenne et l’écart type des métriques F1-score et

AJI calculé pour chaque image de test produite par les méthodes de clarification TDE,

ScaleS et CUBIC et segmentée avec les modèles pré-entraînés Contrôle, RapiClear et

Glycérol. Les résultats de segmentation sont élevés pour TDE et ScaleS (voir tableau

5.2 et figure 5.7-A). De façon similaire à ce qui a été trouvé pour Rapiclear et Contrôle,

le Glycérol apparaît, pour TDE et ScaleS également, comme la meilleure méthode sur

laquelle s’entraîner pour bénéficier de l’apprentissage par transfert. Cette expérience

prouve clairement la faisabilité du transfert d’informations par clarification numérique

d’une méthode de clarification à une autre acquise avec le même système d’imagerie
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Tableau 5.2 – Moyenne et écart-type de la métrique de segmentation calculée (F1-score,
AJI) pour cinq images de test produites à partir de Contrôle, RapiClear et Glycérol.
Les tests sont réalisés de manière croisée entre les modèles de segmentation (A, B et
C). Aussi, ils sont réalisés pour cinq images de test produites à partir de TDE, ScaleS
et CUBIC pour tester la transférabilité des données d’un protocole de clarification à
un autre (D, E et F). Les cellules de couleur grise représentent les valeurs de paires les
plus élevées de (F1-score, AJI) pour le meilleur modèle de segmentation pour chaque
ensemble de données de méthode de clarification. À l’exception de la méthode de
clarification Cubic où toutes les méthodes fournissent de faibles performances, Glycérol
apparaît comme la meilleure méthode sur laquelle on devrait entraîner les modèles
d’apprentissage profond afin de bénéficier de la clarification numérique.

Test data Segmentation models
F1-score ± std AJI ± std

Unet Dist Stardist Unet Unet+DM Dist Dist + DM Stardist

Contrôle

Contrôle 0.85 0.85 0.84 0.07 0.51 0.26 0.52 0.59
(1) ±0.01 ±0.01 ±0.01 ±0.06 ±0.03 ±0.05 ±0.03 ±0.03

RapiClear 0.84 0.85 0.72 0.14 0.52 0.16 0.52 0.42
(A) (2) ±0.02 ±0.01 ±0.04 ±0.03 ±0.05 ±0.03 ±0.03 ±0.07

Glycérol 0.86 0.86 0.84 0.01 0.57 0.06 0.55 0.55
(3) ±0.02 ±0.01 ±0.02 ±0.01 ±0.05 ±0.04 ±0.02 ±0.06

RapiClear

Contrôle 0.82 0.83 0.81 0.03 0.41 0.07 0.47 0.52
(1) ±0.01 ±0.01 ±0.01 ±0.02 ±0.02 ±0.03 ±0.05 ±0.03

RapiClear 0.83 0.84 0.76 0.11 0.46 0.08 0.48 0.43
(B) (2) ±0.01 ±0.01 ±0.03 ±0.09 ±0.04 ±0.04 ±0.02 ±0.06

Glycérol 0.83 0.83 0.80 0.01 0.46 0.03 0.47 0.49
(3) ±0.03 ±0.02 ±0.03 ±0.01 ±0.02 ±0.01 ±0.03 ±0.03

Glycérol

Contrôle 0.89 0.89 0.89 0.29 0.63 0.46 0.64 0.68
(1) ±0.01 ±0.01 ±0.01 ±0.01 ±0.01 ±0.06 ±0.03 ±0.02

RapiClear 0.88 0.87 0.78 0.40 0.63 0.46 0.62 0.51
(C) (2) ±0.01 ±0.01 ±0.02 ±0.07 ±0.03 ±0.04 ±0.02 ±0.03

Glycérol 0.91 0.91 0.90 0.34 0.70 0.47 0.71 0.70
(3) ±0.01 ±0.01 ±0.01 ±0.07 ±0.02 ±0.05 ±0.02 ±0.02

TDE

Contrôle 0.88 0.88 0.84 0.02 0.44 0.06 0.56 0.59
(1) ±0.01 ±0.02 ±0.02 ±0.01 ±0.07 ±0.05 ±0.05 ±0.04

RapiClear 0.89 0.89 0.78 0.08 0.60 0.09 0.60 0.52
(D) (2) ±0.01 ±0.02 ±0.02 ±0.04 ±0.01 ±0.04 ±0.02 ±0.06

Glycérol 0.90 0.89 0.84 0.02 0.39 0.02 0.54 0.58
(3) ±0.02 ±0.03 ±0.02 ±0.02 ±0.05 ±0.02 ±0.02 ±0.04

ScaleS

Contrôle 0.85 0.86 0.83 0.29 0.54 0.39 0.59 0.62
(1) ±0.03 ±0.03 ±0.03 ±0.13 ±0.03 ±0.1 ±0.05 ±0.05

RapiClear 0.8s3 0.85 0.77 0.22 0.58 0.26 0.58 0.50
(E) (2) ±0.06 ±0.05 ±0.06 ±0.1 ±0.03 ±0.13 ±0.06 ±0.06

Glycérol 0.87 0.85 0.85 0.12 0.57 0.14 0.56 0.63
(3) ±0.03 ±0.03 ±0.03 ±0.07 ±0.04 ±0.11 ±0.05 ±0.03

CUBIC

Control 0.68 0.69 0.24 0.003 0.33 0.004 0.16 0.07
(1) ±0.002 ±0.03 ±0.04 ±0.001 ±0.04 ±0.001 ±0.04 ±0.02

RapiClear 0.66 0.63 0.42 0.003 0.23 0.003 0.19 0.11
(F) (2) ±0.01 ±0.02 ±0.02 ±0.001 ±0.03 ±0.001 ±0.02 ±0.001

Glycerol 0.58 0.58 0.26 0.002 0.23 0.002 0.16 0.06
(3) ±0.01 ±0.01 ±0.04 ±0.001 ±0.04 ±0.001 ±0.01 ±0.01

mais avec une structure et une échelle de données différentes. En revanche, l’ensemble

de données CUBIC acquises avec la microscopie à fluorescence à feuille de lumière

(LSF) et présentant un contraste et des artefacts très différents montre une faible
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Figure 5.6 – Résultats de la segmentation en fonction des profondeurs (z). (A) Résultats
quantitatifs de la segmentation (F1-score, AJI) pour les cinq images tests prises à des
profondeurs allant de 70,80,90,95 et 100% définies comme le pourcentage du diamètre
maximal. Les méthodes de segmentation sont entraînées et testées sur la même méthode
de clarification. (B) Illustration qualitative de la segmentation finale des tranches à 90%
du diamètre maximal produite par les méthodes de clarification Contrôle, RapiClear et
Glycérol.

performance. Cette expérience montre la limite de la transférabilité (voir figure 5.7-B

et les figures 5.11-B et 5.12 pour une illustration qualitative des cartes de segmentation

finales).
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Figure 5.7 – Évaluation de la transférabilité des données : résultats de la segmentation
en fonction des profondeurs (z) définies comme le pourcentage du diamètre maximal.
(A) Résultats quantitatifs de la segmentation (F1-score, AJI) pour les cinq images de test
produites à partir des méthodes de clarification TDE, ScaleS et CUBIC et segmentées à
l’aide des modèles de segmentation RapiClear, Glycérol et Contrôle respectivement. (B)
Illustration qualitative des résultats de la segmentation finale pour les tranches à 90%
du diamètre maximal.

5.10.4 Faisabilité de la clarification numérique des sphéroïdes

La section précédente sur la transférabilité des données impose de se concentrer

sur un transfert d’intérêt spécifique, à savoir la possibilité de transférer des connais-

sances de données clarifiées à des données non clarifiées (Contrôle). Nous appelons cet
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apprentissage du transfert : "clarification numérique". Pour étudier cette clarification

numérique, nous avons utilisé un ensemble de 5 nouveaux sphéroïdes, qui ont été

imagés d’abord avant clarification (contrôle), puis après clarification avec Rapiclear, et

enfin après clarification avec Glycérol. Grâce aux microsystèmes à base d’agarose, il

est possible de changer de solution sans perdre les sphéroïdes, ce qui permet d’ima-

ger exactement les mêmes sphéroïdes après les différentes procédures de clarification.

Nous avons utilisé le comptage des noyaux comme métrique pour définir l’efficacité

de la clarification numérique. Nous avons pris comme référence les noyaux détectés

par la méthode de clarification la mieux identifiée, c’est-à-dire la condition Glycérol.

Pour cette expérience, les cartes de segmentation ont été filtrées en supprimant les

composants connectés inférieurs à 200 pixels. La figure 5.8-A,B,C illustrent l’intérêt

qualitatif de la clarification numérique disponible à la sortie des réseaux neuronaux

lorsque le meilleur réseau neuronal de segmentation (segmentation Dist) est entraîné

sur la meilleure méthode de clarification (Glycérol) et appliqué à des données non

clarifiées ou clarifiées avec Rapiclear. Il est évident que l’atténuation de l’intensité enre-

gistrée avec la métrique locale le long de z peut être compensée avec le réseau neuronal

profond grâce à la compensation numérique. Comme le montrent la figure 5.8-D,E en

comparaison avec la vérité de terrain, une amélioration significative du comptage des

cellules le long de z est apportée par l’entraînement sur des images obtenues avec la

meilleure méthode de clarification, alors que le modèle est appliqué directement sur le

contrôle ou sur une méthode de clarification moins efficace. Comme le soulignent les

flèches noires, le nombre de noyaux dans les sphéroïdes RapiClear a été complètement

compensé par un modèle entraîné sur le Glycérol. De plus, une amélioration d’environ

20 µm de la gamme de segmentation correcte pour les sphéroïdes Contrôle a été trouvée

lorsque la clarification numérique est appliquée. Ces résultats spécifiques prouvent

l’intérêt de la clarification numérique des sphéroïdes qui permet d’étendre la plage de

segmentation correcte sans avoir recours à une clarification chimique.

En outre, une reconstruction 3D des sphéroïdes segmentés a été réalisée pour le

comptage des noyaux en 3D. Cette étape est effectuée sur une version érodée des cartes

de segmentation finales pour séparer les cellules touchantes dans la direction z en ap-

pliquant une ouverture 3D par filtrage morphologique. Nous avons utilisé des sphères

comme des éléments structurants de taille X = 8, Y = 8, Z = 4 pixels équivalents à

la taille moyenne mesurée des cellules détectées. En comparant le nombre de noyaux

3D détectés dans les sphéroïdes clarifiés avec le Glycérol, le nombre de noyaux 3D

reconstruits présenté dans la figure 5.9-D montre les améliorations apportées par la

clarification numérique pour les sphéroïdes RapiClear et Contrôle. Une illustration

d’un sphéroïde (avant et après clarification) et la reconstruction 3D est présentée dans
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Figure 5.8 – Analyse de l’effet de la clarification numérique. Cartes de segmentation à la
sortie de l’architecture Unet pour la méthode de segmentation Dist calculées pour (A)
un sphéroïde clarifié avec Glycérol, (B) le même sphéroïde clarifié avec RapiClear et (C)
le sphéroïde non clarifié (Contrôle) pour différentes profondeurs z (µm). (D) Moyenne
et écart-type du nombre de noyaux détectés en 2D calculés à partir 5 sphéroïdes
en fonction de la profondeur z (µm) pour les sphéroïdes clarifiés avec RapiClear et
segmentés avec le modèle RapiCLear (ligne rouge) ou avec la clarification numérique
(ligne magenta). (E) La moyenne et l’écart-type du nombre de noyaux détectés en 2D
calculés à partir des mêmes 5 sphéroïdes de en fonction de la profondeur z (µm) pour
les sphéroïdes non clarifiés segmentés avec le modèle Contrôle (ligne verte) ou avec la
clarification numérique (ligne cyan). Le Glycérol a été utilisé comme référence (ligne
bleue).

la figure 5.9-A,B,C. Ici encore, dans le cas de la clarification numérique du Glycérol au

RapiClear, le nombre total de cellules est presque parfaitement récupéré. Pour le clarifi-

caion numérique du Glycérol au Contrôle, quelques 38 cellules supplémentaires sont

segmentées sans besoin de clarification chimique en comparaison avec la segmentation

appliquée sans l’aide de l’apprentissage profond.
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5.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié l’intérêt d’une perspective d’apprentissage pro-

fond pour la comparaison de méthodes de clarification en microscopie de fluorescence.

Ceci a été illustré pour une tâche de segmentation des noyaux dans des sphéroïdes 3D

visualisés par microscopie de fluorescence. La meilleure méthode de clarification iden-

tifiée avec la métrique locale conventionnelle suit les performances des méthodes de

segmentation basées sur l’apprentissage profond les plus récentes. Cependant, comme

les ensembles de données d’entraînement comprennent des images de différentes pro-

fondeurs, aucune influence réelle de la profondeur n’a été observée sur les performances

de segmentation, contrairement à ce qui a été constaté avec la métrique locale. Cela

démontre que la métrique locale peut être utilisée pour sélectionner une méthode de

clarification optimale mais que les performances finales peuvent être rendues inva-

riantes au bruit grâce à des stratégies d’apprentissage automatique adéquates.

Nous avons spécialement testé l’intérêt de l’apprentissage par transfert dans ce

contexte. Nous avons étudié l’intérêt d’entraîner le modèle sur une condition de cla-

rification et de tester sur une autre. Nous avons également constaté que la meilleure

méthode de segmentation était celle qui donnait les meilleurs résultats de transfert.

Ceci est particulièrement intéressant lorsque les images de test sont produites dans

des conditions non clarifiées. L’entraînement d’un modèle sur les meilleures conditions

de clarification permet de réaliser la segmentation des noyaux dans des conditions

non clarifiées avec de meilleures performances. Cela ouvre la voie à la clarification

numérique des échantillons. Des images annotées de haute qualité produites avec des

protocoles coûteux en temps pourraient permettre à quiconque de débruiter des images

acquises avec des protocoles beaucoup plus simples.

Ces résultats pourraient être étendus dans diverses directions. L’inférence de l’ap-

proche de segmentation proposée est très rapide (environ 2 minutes pour une pile de

41 tranches de 40 Mbs avec un processeur Intel Core i7-6700HQ CPU @ 2.60 GHz ).

Elle peut être facilement utilisée pour la segmentation à la volée pendant l’acquisi-

tion d’échantillons fixes, ainsi que pour l’imagerie en direct (pour les expériences où

les échantillons sont acquis sur une longue période de temps [des dizaines d’heures],

mais avec des intervalles de temps assez longs [supérieurs à 10 minutes]). En mettant

directement à disposition de l’utilisateur une telle métrique à l’échelle des cellules

uniques, nous ouvrons la voie à des applications prometteuses pour le dépistage de

médicaments dans un environnement 3D plus proche de celui in-vivo. Les sphéroïdes

du cancer colorectal ont été utilisés ici à titre d’exemple. La méthode est également dis-
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ponible pour les organoïdes qui sont apparus comme des modèles in vitro très puissants

pour imiter diverses situations normales et pathologiques [229, 230]. La méthode peut

également être facilement étendue à la segmentation d’autres structures biologiques

d’intérêt, telles que les formes globales des cellules, à condition que les ensembles

de données segmentées manuellement soient mis en oeuvre. D’autres méthodes de

clarification spécialement optimisées pour les échantillons épais [85, 231, 232, 233]

pourraient alors être également testées avec la même approche globale présentée dans

ce chapitre. Le résultat le plus prometteur résidait dans la possibilité d’une clarification

numérique. Dans cette étude, nous l’avons réalisée, pour une première démonstration,

en nous entraînant directement sur la meilleure méthode de clarification. Des variantes

pourraient être envisagées, comme le transfert de style [234, 235] ou l’adaptation de

domaine, afin d’améliorer encore la clarification numérique des échantillons. De plus,

nous avons démontré la possibilité d’une clarification numérique par apprentissage de

transfert même lorsque les deux microscopes utilisés ne sont pas strictement identiques.

Ceci nécessite une étude quantitative systématique pour évaluer la robustesse de cette

découverte avec des microscopes de différentes résolutions et aberrations.
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Figure 5.9 – Reconstruction 3D et comptage de noyaux en 3D. (A) Illustration d’un
sphéroïde clarifié avec la méthode Glycérol et la reconstruction 3D des cartes de seg-
mentation. (B) Le même sphéroïde clarifié avec RapiClear et la reconstruction 3D après
la clarification numérique. (C) Le même sphéroïde non clarifié et la reconstruction
3D après la clarification numérique. (D) La moyenne et les valeurs d’écarts types des
noyaux comptés en 3D des 5 sphéroïdes testés avec et sans clarification numérique. Le
glycérol a été utilisé comme référence (barres bleues).
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Figure 5.10 – Cartes de segmentation finales pour les images de contrôle et RapiClear.
Illustration des résultats de segmentation finaux de toutes les méthodes de segmentation
utilisées pour les coupes à 70,80,95 et 100% du diamètre maximal (profondeur z). (A)
Pour les images de Contrôle et (B) RapiClear.
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Figure 5.11 – Cartes de segmentation finale pour les images Glycérol et TDE. Illustration
des résultats de segmentation finaux de toutes les méthodes de segmentation utilisées
pour les tranches à 70,80,95 et 100% du diamètre maximum (profondeur z). (A) Pour
les images de test Glycérol et (B) images de test TDE segmentées à l’aide du modèle
RapiClear pendant le test de transférabilité des données.
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Figure 5.12 – Cartes de segmentation finale pour les images ScaleS et CUBIC. Illus-
tration des résultats de segmentation finaux de toutes les méthodes de segmentation
utilisées pour les tranches à 70,80,95 et 100% du diamètre maximum (profondeur z).
(A) Pour les images de test ScaleS segmentées à l’aide du modèle Glycérol et (B) images
de test CUBIC segmentées à l’aide du modèle Contrôle pendant le test de transférabilité
des données.



Conclusion et perspectives

Ce chapitre synthétise les principaux résultats développés durant ces trois années

de thèse, et met l’accent sur les perspectives de recherche qui apparaissent dans la conti-

nuité directe des contributions présentées dans ce manuscrit. Les travaux réalisés ont

abordé les problématiques de l’analyse d’images de cellules uniques où l’automatisation

de cette analyse est coûteuse et limitée par plusieurs facteurs :

— la préparation des échantillons,

— le choix de configurations microfluidiques,

— le choix de la technique d’imagerie microscopique,

— le pipeline de traitement d’images adapté.

Dans une première partie de la thèse, nous avons proposé principalement de baser

les études sur la simulation numérique. Avec cette méthodologie, les paramètres biolo-

giques et les paramètres optiques ont été utilisés pour générer des images de cellules

uniques imitant plusieurs états cellulaires tels que des cellules saines et ou des cellules

issues de tissus cancéreux, par la modification de l’organisation spatiale des marqueurs

fluorescents, et aussi pour modéliser plusieurs techniques de microscopie, sous- et

super-résolues, ainsi que l’environnement microfluidique. Différentes études ont mis en

évidence l’importance de la simulation numérique pour résoudre les problématiques

liées à l’automatisation de l’analyse de cellules uniques et au choix de la configuration

optique. D’une part, la simulation numérique a été très utile pour l’instrumentation

virtuelle, c’est-à-dire pour définir les meilleurs choix instrumentaux pour une tâche

informatique spécifique. D’une autre part, la simulation a également été essentielle

pour faire une augmentation des données fondée sur des bases physiques et biologiques

pour l’entraînement d’algorithmes d’apprentissage profond et appliquées sur les images

de données réelles.

Dans le chapitre 2 nous avons défini la qualité optimale de la PSF ainsi que l’al-

gorithme de traitement d’images associé pour garantir une haute performance de tri

en se basant sur la simulation numérique. Des ensembles d’espaces de descripteurs

pointillistes et texturaux ont été testés incluant l’analyse des motifs spatiaux et l’analyse

des distributions des distances, ainsi que la fonction d’autocorrélation, le GLCM et le

125
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LBP. Cette étude a mis en évidence l’existence de configurations non-triviales où il n’est

nul besoin de microscopes super-résolus coûteux pour détecter les changements dans

l’organisation spatiale des marqueurs. À l’inverse, dans ces configurations, il est possible

d’utiliser des microscopes sous-résolus (comme un microscope confocal) couplés à des

espaces de caractéristiques texturales pour détecter efficacement ces changements.

Dans le chapitre 3, nous avons utilisé la simulation pour définir les paramètres

de l’objectif, la dimension de l’image 2D ou 3D ou encore l’espace de caractéristiques

texturales optimal, parmi le GLCM, le LBP et le la transformée en scattering, qui

permettent une bonne classification des cellules imagées en microscopie confocal. Cette

étude a montré que la tranche 2D située au plan focal de l’objectif pouvait suffire à

classer parfaitement les cellules saines des cellules cancéreuses lorsque la transformée

en scattering est utilisée, réduisant ainsi le temps et la charge de calcul nécessaires

à l’acquisition des volumes 3D. De plus, avec le même schéma de simulation, nous

avons prouvé que l’imagerie diffractive de Fraunhofer pourrait être utilisée pour le tri

cellulaire au lieu de l’imagerie conventionnelle lorsque la méthode de caractéristiques

texturales et les paramètres optiques sont optimisés permettant ainsi une simplification

de l’optique et du coût de la microscopie.

Dans le chapitre 4, nous avons poussé plus avant notre approche de simulation en

intégrant les artefacts causés par la microfluidique. Nous avons utilisé dans l’étude de

ce chapitre des images acquises avec un microscope à feuillet de lumière couplé un

système microfluidique amenant automatiquement des cellules. Nous avons étudié cette

situation moderne de cytométrie pour déterminer les vitesses maximales utilisables

pour les cellules sans affecter la performance de tri. Les espaces des caractéristiques

texturales 2D et 3D ont été également utilisés pour le tri des cellules. La simulation a

montré que le flou causé par les vitesses typiques de cellules n’affecte quasiment pas la

classification. Ces résultats ont été complétés avec des images réelles de cellules WT,

XD et MD acquises à différentes vitesses (standard : 50 nl/min et rapide=140 nl/min).

L’imagerie 2D et 3D ont été étudiées pour minimiser les coûts d’acquisition. Nous avons

encore étudié la possibilité d’améliorer les performances en appliquant des algorithmes

de débruitage basés sur l’apprentissage profond par réseaux de neurones convolutifs.

La simulation dans ce chapitre a été utilisée non seulement pour l’instrumentation

virtuelle, mais aussi pour l’augmentation des données. Les images synthétiques ont

été utilisées pour entraîner les algorithmes de débruitage. Nous avons montré que

cette étape de débruitage a permis d’améliorer la performance de tri et encore d’offrir

plus de choix d’optimisation pour un tri des cellules à bas coût, rapide et à haut

débit. Ce gain de performance par le débruitage est d’autant plus intéressant qu’il

ne nécessite pas d’annotations manuelles puisque l’algorithme était entraîné sur des

données synthétiques pour lesquelles la vérité terrain est parfaitement connue.
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Dans une dernière partie de la thèse, nous avons réalisé un pas de côté en nous

intéressant à un autre aspect de la cytologie moderne avec la possibilité d’analyse de

cellules uniques au sein d’agrégats. Dans ce contexte, nous nous sommes concentrés sur

une étude comparative entre différentes techniques de clarification appliquées à des

sphéroïdes. Nous avons montré que les métriques locales usuelles pour sélectionner

une méthode de clarification optimale ne sont pas fiables pour prédire les performances

de segmentation des cellules. Nous avons aussi montré la puissance de l’apprentissage

profond pour envisager de contourner l’étape de clarification et ouvrir la voie pour une

détection et analyse de cellules dans les sphéroïdes à haut débit en réduisant le coût de

la préparation des échantillons par apprentissage de transfert.

Perspectives

Des perspectives ont été détaillées à la fin de chacun des chapitres de la thèse. Nous

en proposons quelques-unes supplémentaires qui vont advenir d’ici la fin du projet

européen PROCHIP (2022) qui finançait cette thèse.

Le simulateur d’images développé a montré son succès pour définir les différentes

configurations optiques et numériques, où les résultats théoriques obtenus par la si-

mulation ont été validés et confirmés par des données réelles. Plusieurs améliorations

pourraient être appliquées sur la simulation, notamment sur la partie biologique de

la simulation.La simulation des chaines de chromatines a été basée sur la modélisa-

tion d’un nombre réduit des chaines (16 seulement) et l’organisation des marqueurs

fluorescents a été faite d’une manière aléatoire sur les chaînes de chromatines ce qui

représente une limitation de la simulation. Une amélioration visée est par l’amélioration

de la simulation des chaines de chromatine et la détermination des paramètres de

distribution réelle des marqueurs dans les cellules saines et cancéreuses. Une manière

de le faire est de s’appuyer sur les techniques Hi-C et les techniques d’imagerie de super

résolution et/ou de méthodes bio-informatiques quantitatives d’analyse des distribu-

tions des marqueurs. Ces méthodes permettraient de trouver les modèles réelles des

chaines de chromatine et les caractéristiques des clusters, les densités des marqueurs,

la distribution des marqueurs dans les clusters, etc. Ces paramètres pourraient être

utilisés à l’entrée du simulateur pour ajouter plus de réalisme sur la simulation des

cellules biologiques uniques. De plus, il serait intéressant d’ajouter au pipeline d’ana-

lyse plusieurs types des biomarqueurs et ainsi de simuler plusieurs canaux d’images

sur une même cellule générée. Le tri de cellules a été mené avec le mcherry comme

marqueur des histones H2B. D’autres investigations vont être réalisées dans le cadre du

projet PROCHIP en testant plusieurs types de marquages. Finalement, la microscopie

à feuillet de lumière a été couplée avec un système microfluidique. Il sera intéressant
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de tester d’autres types de microscopies, comme le microscope à 3 faisceaux de nappe

de lumière à illumination structurée spécialement développé dans le cadre du projet

PROCHIP.
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AnnexeA
Les descripteurs d’Haralick

A partir d’une matrice de cooccurrence d’Haralick P de taille n2, nous pouvons
calculer les caractéristiques suivantes qui sont le plus classiquement utilisées :

1. Sum average :
2n∑
i=1

iPx+y(i) (A.1)

2. Sum variance :
2n∑
i=1

(i −µx+y)2Px+y(i) (A.2)

3. Contrast :
n∑
i=1

n∑
j=1

(i − j)2P (i, j) (A.3)

4. Correlation : ∑n
i=1

∑n
j=1 ijP (i, j)−µxµy)

σxσy
(A.4)

5. Entropy :

−
n∑
i=1

n∑
j=1

P (i, j)log(P (i, j)) (A.5)

6. Energy :
n∑
i=1

n∑
j=1

P (i, j)2 (A.6)
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7. Dissimilarity :
n∑
i=1

n∑
j=1

|i − j |P (i, j) (A.7)

8. Difference entropy :

−
n−1∑
i=0

Px−y(i)log(Px−y(i)) (A.8)

9. Difference variance :
n−1∑
i=0

(i −µx − y)2Px−y(i) (A.9)

10. Information measure of correlation 1 :

HXY −HXY 1
max(HX,HY )

(A.10)

11. Information measure of correlation 2 :√
1− exp[−2(HXY 2−HXY )] (A.11)

12. Inverse difference :
n∑
i=1

n∑
j=1

P (i, j)
1 + |i − j |

(A.12)

13. Sum entropy :

−
2n∑
i=2

Px+y(i)log(Px+y(i)) (A.13)

14. Sum variance :

−
2n∑
i=2

(i −µx+y)2Px+y(i) (A.14)

Pour pouvoir calculer les caractéristiques précédentes, il est nécessaire de définir les
statistiques suivantes :

HX = −
n∑
i=1

Px(i)log(Px(i))

HX = −
n∑
i=1

Py(i)log(Py(i))

HXY = −
n∑
i=1

n∑
j=1

P (i, j)log(P (i, j))
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HXY 1 = −
n∑
i=1

n∑
j=1

Px(i, j)log(Px(i)Py(j))

HXY 2 = −
n∑
i=1

n∑
j=1

Px(i)Py(j)log(Px(i)Py(j))

Px(i) =
n∑
j=1

P (i, j)

Py(j) =
n∑
i=1

P (i, j)

Px+y(i) =
∑
i+j=q

P (i, j),q = 2,3, 2̇k

P|x−y|(i) =
∑
i+j=q

P (i, j),q = 2,3, ˙k − 1

µx =
n∑
i=1

n∑
j=1

iP (i, j)

µy =
n∑
i=1

n∑
j=1

jP (i, j)
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AnnexeB
Optimisation des classifieurs

Cette annexe contient les différentes informations complémentaire pour le travail
présenté dans le chapitre 2. Il détaille les différentes opérations d’optimisation réalisées
pour le choix de classifieur et des hyper-paramètres des méthodes d’extractions des
caractéristiques texturales LBP et GLCM.

B.1 Sélection du meilleur classifieur

Dans l’étude présentée dans le chapitre 2, le Support Vector Machine (SVM) a
été utilisée comme classifieur pour la comparaison des espaces de caractéristiques
texturales ou pointillistes. Plusieurs autres types des classifieurs ont également été
testés, notamment l’arbre de décision, la régression logistique et les K-voisins les plus
proches (KNN) [236]. Les performances de classification pour chacun de ces classifieurs
couplés à des espaces de caractéristiques texturales et pointillistes ont été calculées
pour des données synthétiques pour toutes les tailles de PSF et pour des images de
données réelles. Les tableaux B.1, B.2, B.3, B.4 et B.5 présentent les performances de
la classification entre (C1, C2) basée sur les différences de densité respectivement pour
les espaces de caractéristiques auto-corrélation, GLCM, LBP, analyse de la distribution
des distance et fonction K̂ de Ripley. De plus, le tableau B.6 montre les performances
de classification entre deux classes de cellules réelles (saines et malsaines) en utilisant
les quatre classifieurs basés sur les mêmes espaces de caractéristiques texturales ou
pointillistes. Sur les données synthétiques, aucun écart systématique significatif de
performance n’a été trouvé entre les quatre classifieurs lorsqu’ils ont été examinés sur
une large gamme de tailles de PSF. Sur les données réelles, le classifieur SVM avec un
noyau linéaire a fourni les meilleures performances de classification. C’est pourquoi il
a été sélectionné pour la comparaison des espaces de caractéristiques dans l’étude du
chapitre 2.

B.2 Optimisation des hyper-paramètres pour GLCM et
LBP

Deux paramètres principaux doivent être optimisés pour obtenir les meilleures
performances de classification pour les méthodes texturales GLCM [151] et LBP [154].
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Tableau B.1 – Performance de la classification (en pourcentage %) pour la discrimi-
nation entre les populations de cellules (C1,C2) basée sur les différences de densité en
fonction de la résolution de l’image (taille du PSF, rapport k). Espace de caractéristiques
texturales par auto-corrélation couplé à quatre classifieurs. Le meilleur classifieur pour
chaque valeur du rapport k de l’équation (2.1) est mentionné en gras.

Performance de classification (%) en fonction du rapport k
Classifieurs 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.7 0.9 1.3 1.5 1.8 2

Arbre de décision 93.8 91.2 93 91 91.2 89.8 87.8 87 86 88.4 89.6
Régression logistique 94.4 92.6 93.8 92.2 94 92.4 90.4 89.2 89.6 89.2 90

SVM 94.4 93 93.2 92.6 92.8 91.2 88.8 89.8 90.4 88.4 90.2
KNN 94 91 92.2 91.6 91.8 91.4 89.4 87.8 87.4 88 89.4

Tableau B.2 – Même que le tableau B.1 mais avec l’espace de caractéristiques texturales
GLCM.

Performance de classification (%) en fonction du rapport k
Classifieurs 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.7 0.9 1.3 1.5 1.8 2

Arbre de décision 67.2 73 82 85.8 83.8 86.6 92 89.8 89.8 91.8 94.6
Régression logistique 72.4 84.6 87.4 88.2 88.6 89.2 92.8 92.2 89.8 91.4 94

SVM 72.2 84.6 87.8 88 88.6 88.4 92.2 91.6 90.2 91 94.2
KNN 68.6 81.8 85.8 86.4 85.6 87.2 90 89.6 91.4 89.8 93.2

Tableau B.3 – Même que le tableau B.1 mais avec l’espace de caractéristiques texturales
LBP.

Performance de classification (%) en fonction du rapport k
Classifieurs 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.7 0.9 1.3 1.5 1.8 2

Arbre de décision 76.4 72 60.6 63.2 77.8 89.6 92.4 89.2 91.2 90.4 93
Régression logistique 78.6 78.4 63.4 67.8 81.2 91.6 92.4 91.8 92.8 92.2 93.4

SVM 78.4 79 64.2 67.8 81 91.8 92.4 91.2 92.4 92.2 93.8
KNN 77.2 77.8 56.4 62.4 79.2 90.4 90.4 88.4 90.8 91.2 92

Ces paramètres sont la taille du voisinage pour le GLCM et la taille de la fenêtre
dans laquelle les images sont divisées lors du calcul des caractéristiques LBP. Pour
l’optimisation, les performances de classification basées sur les méthodes texturales
GLCM et LBP ont été calculées pour les 11 σpsf également utilisés dans les tableaux B.1
à B.5 allant de sous-résolu à super-résolu. Un classificateur SVM linéaire a été utilisé
comme classifieur et les espaces de caractéristiques de LBP et GLCM ont été réduits à
5 en utilisant l’analyse en composantes principales. Les performances obtenues pour
toutes les tailles de PSF ont été moyennées. La taille du voisinage et la taille de la fenêtre
qui ont donné les meilleurs résultats de classification se sont avérées optimales à 72×72
(voir figure B.1).
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Tableau B.4 – Même que le tableau B.1 mais avec l’espace de caractéristiques poin-
tillistes de distribution de la distance.

Performance de classification (%) en fonction du rapport k
Classifieurs 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.7 0.9 1.3 1.5 1.8 2

Arbre de décision 67 58 61.4 54.6 65.2 57 62.6 81.6 84.6 90.6 85
Régression logistique 69.6 62.2 57 59.8 77.2 66 65.6 87.2 84.8 93.4 91.2

SVM 70.2 62.6 57.2 59 76.6 64.8 62.8 86.2 84.8 92.2 89.8
KNN 63.4 63.6 55.8 56.2 71.2 58 57.8 83.2 82.2 89.6 88.8

Tableau B.5 – Même que le tableau B.1 mais avec l’espace de caractéristiques poin-
tillistes de la fonction K̂ de Ripley.

Performance de classification (%) en fonction du rapport k
Classifieurs 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.7 0.9 1.3 1.5 1.8 2

Arbre de décision 56.4 52.4 55.4 49.2 49 48.4 56.4 64.6 67.8 68.2 64.4
Régression logistique 59.2 53.8 56.4 48.2 46.4 50.2 55.2 68 65.4 71.8 65

SVM 59 53.2 56.6 50.6 48.6 48 59.4 67.2 65 71.8 65.6
KNN 54.6 55.2 50 47.8 53.6 49.6 55.8 64.4 65.2 67 62

Tableau B.6 – Résultats de la classification (en pourcentage %) entre les populations
des cellules réelles saines et malsaines. Quatre classifieurs sont utilisés pour étudier les
espaces de caractéristiques texturales et pointillistes. Le meilleur classificateur pour
chaque espace de caractéristiques est mentionné en gras.

Classifieurs
Espaces des caractéristiques Arbre de décision Régression logistique SVM KNN

Auto correlation 94.4 94.6 94.7 94.7
GLCM 62.7 68.7 70 67.3

LBP 65.8 64 64 62
Distribution de la distance 71.8 74.4 78.8 79.8

Fonction K̂ de Ripley 67.6 67.7 69 66.6
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Figure B.1 – Performances de classification moyennées pour tous les σpsf en fonction de
la taille du voisinage et de la taille de la fenêtre pour le GLCM et le LBP respectivement.



AnnexeC
MicroVIP : outil de simulation et
d’analyse d’images de microscopie à
fluorescence sur la plate-forme VIP

Les études réalisées durant la thèse ont mené au développement d’un outil de
simulation et d’analyse d’images de microscopie à fluorescence : MicroVIP. Dans cette
annexe, nous décrivons cet outil et nous détaillons ces différentes fonctionnalités.

C.1 Qu’est ce que MicroVIP?

MicroVIP est un outil convivial de simulation et d’analyse d’images de microscopie
à fluorescence déployé sur la plateforme d’imagerie virtuelle (VIP, pour Virtual Imaging
Platform) [237] du laboratoire CREATIS de l’Université de Lyon. MicroVIP intègre une
modélisation de la vérité terrain sous forme d’un nuage de points 3D de positions des
fluorophores, une simulation du processus d’acquisition de l’image microscopique 3D
ainsi qu’une application de méthodes conventionnelles d’extraction de features 2D et
3D. Il offre la possibilité de simuler de façon centralisée, i.e. avec une interface unifiée,
diverses techniques de microscopie à fluorescence, telles que la microscopie à champ
large (WFM), la microscopie confocale (CFM), la microscopie à illumination structurée
(SIM), la microscopie à feuillet de lumière (LSFM) et la microscopie à super résolution
(SMLM). Ainsi, il permet de simuler l’imagerie des échantillons en mouvement comme
on en trouve dans les systèmes microfluidiques.

C.2 Motivation et signification

La simulation d’images de microscopie permet de définir et de réaliser virtuellement
des expériences de microscopie. Elle peut être utilisée pour évaluer l’effet de plusieurs
paramètres physiques sur les images de microscopie avant de réaliser une expérience
réelle. De plus, elle permet de générer un grand nombre d’images, ainsi que leur anno-
tation (vérité terrain), pour un coût extrêmement faible, ce qui en fait un outil précieux
pour entraîner ou tester des algorithmes d’analyse d’images basée sur l’apprentissage
automatique et valider leur comportement face à plusieurs conditions expérimentales
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(images sous-résolues ou super-résolues, phénotypes cellulaires variables...). De nom-
breux simulateurs de microscopie à fluorescence ont été proposés dans la littérature.
Nous citons par exemple les simulateurs des images confocales ConfocalGN [238] et
PSFLab [239], l’outil de simulation de la super-résolution SOFI [240], l’outil de simula-
tion de LSFM Biobeam [241], etc. Cependant, ces outils sont généralement spécifiques
à une seule technique de microscopie, ils manquent également de standardisation, et
ne partagent donc pas d’ensembles communs d’entrées ou de sorties, de langages de
programmation communs, de plates-formes ou de types d’interface. Il est donc difficile
de trouver le logiciel dont on a besoin en fonction de son expertise, des contraintes
matérielles, des conditions expérimentales, etc.

Avec MicroVIP, nous proposons une seule application conviviale regroupant des
simulateurs pour un large éventail de techniques de microscopie. En plus d’offrir une
interface graphique très facile à comprendre, MicroVIP est doté de capacités complètes
de personnalisation des paramètres pour une flexibilité et une adaptation aux besoins
de l’expérimentateur.

C.3 Description du logiciel

Dans cette section , nous présentons l’architecture, les fonctionnalités et des exemples
illustratifs produits au moyen de MicroVIP.

C.3.1 Architecture de MicroVIP

MicroVIP consiste en trois modules principaux. Chacun de ces modules est décrit
ci-dessous, ainsi qu’un pipeline global de MicroVIP montrant les trois modules, les
entrées et les sorties est montré dans la figure C.1.

C.3.1.1 Module 1 : Génération des objets biologiques

Ce module est utilisé pour la modélisation des chaînes de chromatines 3D et la
génération des marqueurs fluorescents sur les chaînes (voir section 3.2.1 du chapitre 3).
Les chaînes des chromatines et ses différentes configurations ont été modélisés et inclus
dans l’outil MicroVIP. Ce module prend à son entrée les paramètres de distribution
aléatoire uniforme ou gaussienne des marqueurs fluorescents. Il renvoie à sa sortie une
liste des coordonnées du nuage de points 3D qui sera utilisé à l’entrée du module 2.

C.3.1.2 Module 2 : Simulation de la microscopie

C’est l’endroit où l’image microscopique sera simulée. Ce module prend à l’entrée
le nuage de points 3D et en plus les paramètres optiques du microscope, tel que, le
type de microscope, les paramètres de l’objectif (NA, magnification et immersion), la
longeur d’onde du laser (λ), les dimensions latérales de l’image de sortie (en pixels), la
taille d’un pixel de la caméra (en µm), les pas de sectionnement axiale (en direction z),
la largeur de la nappe de lumière en cas du LSFM et la vitesse des cellules pour une
simulation de la microfluidique. Il renvoie à sa sortie l’image 3D synthétique, l’image
de vérité terrain correspondante et la PSF 3D générée.
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C.3.1.3 Module 3 : Extraction des caractéristiques

C’est le module responsable de l’extraction des caractéristiques texturales et poin-
tillistes des images décrites dans la section 1.7.5 du chapitre 1. Il prend à son entrée
l’image synthétique 3D et renvoie à sa sortie un vecteur des caractéristiques. Ce module
intègre aussi l’outil UNLOC utilisé pour localiser individuellement des marqueurs fluo-
rescents (décrit dans la section 2.4 du chapitre 2) pour l’extraction des caractéristiques
pointillistes de la distribution des marqueurs.

Plus de détails sur le code MATLAB, les paramètres d’entrées et les sorties sont
décrits dans la page web suivante : https://gitlab.in2p3.fr/guillaume.vanel/microvip/-
/wikis/home.

Figure C.1 – Schéma globale de l’outil de simulation et d’analyse des images micro-
scopie MicroVIP. Il consiste en trois modules principaux, tels que le premier pour la
simulation des objets biologiques (l’ADN), le deuxième pour la simulation des images
microscopiques et le troisième pour l’extraction des caractéristiques de l’image simulée.

C.3.2 Exemples illustratifs

Un exemple d’images simulées à la sortie du deuxième module de MicroVIP est
illustré dans la figures C.2. Les images sont simulées pour trois différentes modalités de
microscopie sont : champ large (WFM), confocale (CFM) et microscopie à illumination
structurée(SIM) à deux faisceaux laser avec trois décalages de phases. Les paramètres de
l’objectif utilisés dans la simulation sont 40x, immersion de l’eau (n = 1.33) NA = 0.95.
La longeur d’onde d’excitation est de λ = 561 nm et une dimension latérale des images
de 256×256 pixels avec une taille de pixel de la caméra de 6.5 µm et un pas en direction
axiale dz = 0.4 µm. Seulement deux chaînes de chromatines ont été utilisées à l’entrée
du module 1 et les marqueurs fluorescents sont générés par une distribution uniforme
∼U (0,40).

https://gitlab.in2p3.fr/guillaume.vanel/microvip/-/wikis/home
https://gitlab.in2p3.fr/guillaume.vanel/microvip/-/wikis/home
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Figure C.2 – Exemples d’images microscopiques et de PSFs simulées avec différentes
modalités de microscopie avec MicroVIP. Les modalités sont le champ large (WFM),
confocale (CFM) et illumination structurée (SIM) à deux faisceaux laser.

C.4 Impact du logiciel MicroVIP

L’analyse d’images de microscopie à cellule unique est primordiale pour la biologie
quantitative moderne. Ceci a encouragé la création de MicroVIP, l’outil de simulation
et d’analyse d’images de microscopie, qui regroupe les techniques de microscopie à
fluorescence les plus avancées et les plus utilisées en une seule plateforme.

L’outil proposé permet de simuler différentes techniques de microscopie pour une
même cellule incluant aussi l’imagerie de cellules en mouvement dans un système mi-
crofluidique, avec une vitesse cellulaire personnalisée. De plus, MicroVIP implémente
un pipeline de simulation complet et autonome plutôt que de modéliser uniquement le
processus d’acquisition d’images. Il intègre en effet un module de génération de la vérité
terrain des chaînes de chromatine cellulaire et des positions des marqueurs fluorescents,
ainsi qu’un autre réalisant les méthodes d’extraction de caractéristiques communément
utilisées après l’obtention de l’image simulée. Par conséquent, cette conception per-
met à l’expérimentateur de faire de l’instrumentation virtuelle en réalisant des tests
in silico à bas coûts et rapides pour déterminer les meilleurs paramètres optiques et
physiques avant une expérience réelle de microscopie. Et aussi elle permet de faire
de l’augmentation de données par la réalisation rapide et peu coûteuse d’une base de
données d’images microscopiques 3D et sa vérité terrain associée, pour la calibration ou
l’entraînement d’outils d’analyse d’image et/ou de classification d’images de cellules.

Enfin, son déploiement sur la plateforme d’imagerie virtuelle (VIP) de laboratoire
CREATIS permet à l’utilisateur d’exécuter le logiciel sans se soucier des procédures
d’installation, des dépendances ou des contraintes matérielles. Ainsi, la plateforme
VIP offre des capacités de parallélisation, permettant de générer un grand nombre
d’images simulées en exécutant de manière transparente des exécutions parallèles sur
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l’infrastructure de la grille européenne (EGI, pour European Grid Infrastructure) ce qui
permet une simulation d’un grand nombre des cellules et ses vérités terrains nécessaires
pour l’apprentissage profond rapidement. Une illustration de la moyenne et l’écart
type du temps de calcul (en heures) nécessaire pour la simulation et l’extraction des
caractéristiques des cellules acquises avec un LSFM dans un système microfluidique
en fonction du nombre de cellules simulées avec et sans la parallélisation de calcul est
présentée dans la figure C.3. La parallélisation de calcul offerte par l’EGI montre un
gain du temps d’environ 35 fois pour la simulation d’images en comparaison avec la
simulation sans parallélisation.

Figure C.3 – Moyennes et écarts type du temps de simulation avec MicroVIP en fonction
du nombre de cellules : (A) sans la parallélisation et (B) avec la parallélisation de calcul
offerte par l’EGI.

C.5 Conclusion

Dans cette annexe, nous avons présenté MicroVIP, l’outil de simulation et d’ana-
lyse des images de microscopie à fluorescence qui a été développé durant la thèse.
Cet outil est accessible publiquement sur la platforme d’imagerie virtuelle (VIP)
par le lien suivant : (http://vip.creatis.insa-lyon.fr/). Ainsi, une page de l’outil Mi-
croVIP a été créé et elle est accessible par le lien suivant : https://www.creatis.insa-
lyon.fr/site7/en/MicroVIP.

http://vip.creatis.insa-lyon.fr/
https://www.creatis.insa-lyon.fr/site7/en/MicroVIP
https://www.creatis.insa-lyon.fr/site7/en/MicroVIP
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