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Résumé — La microscopie super-résolution optique est une technique récente qui permet d’améliorer la résolution des images
pour passer de quelques centaines a quelques dizaines de nanométres, et ce sur échantillon biologique vivant. Nous proposons ici
d’améliorer ’analyse des piles d’images générées par cette technique d’imagerie avec une approche bayésienne non paramétrique,

pour des piles d’images bruitées.

Abstract — Optical super-resolution microscopy is a recent imaging technique. This allows improving the image resolution
from a few hundreds to a few tens of nanometers, thus beyond the diffraction limit, for live-cell imaging. This work aims to
improve the processing of noisy image stacks delivered by this technique based on a nonparametric Bayesian method.

1 Introduction

La microscopie de super-résolution PALM (Photo Acti-
vated Localization Microscopy), est une technique d’ima-
gerie de fluorescence biologique récente et prometteuse.
Développée par Betzig et al. [I], 2], qui a regu le prix No-
bel de Chimie 2014 pour ce travail, elle permet de dépasser
les limites dont souffrent les méthodes de microscopie op-
tique conventionnelles. Du fait de la diffraction optique,
I'image d’un objet ponctuel est en effet une tache, qui
correspond a la fonction d’étalement du point (FEP) du
dispositif optique. Deux objets plus proches que la largeur
4 mi-hauteur de la FEP ne pourront alors pas étre séparés,
ce qui limite en pratique le pouvoir de résolution d’un mi-
croscope optique, c’est-a-dire sa capacité a séparer deux
sources ponctuelles, & des détails de l'ordre de 200nm.
L’imagerie PALM consiste a remplacer les fluorophores
usuels (un fluorophore est une molécule qui ré-émet une
lumiére décalée vers le rouge aprés excitation lumineuse)
par des protéines fluorescentes photo-activables, que 1’on
peut activer de fagon stochastique avec un laser de lon-
gueur d’onde différente & celle d’excitation de la fluores-
cence.

On peut ainsi n’imager & chaque acquisition qu’une faible
proportion des fluorophores qui seront ensuite détruits
(photo-blanchis) au bout de plusieurs cycles d’excitation/

émission de fluorescence. Séparée des autres avec une grande

probabilité, la position de chaque molécule fluorescente ac-

tive est alors localisée bien plus précisément que la largeur
a mi-hauteur de la tache de diffraction. En recommencant
Popération un grand nombre de fois (en pratique de I’ordre
de plusieurs milliers d’acquisitions), on obtient une pile
d’images qui permet de reconstruire I'image super-résolue.
Cette technique permet d’obtenir en pratique des résolu-
tions de l'ordre de la dizaine de nanométres qui ne peuvent
pas étre atteintes en microscopie optique classique. Elle
s’avére également simple & mettre en ceuvre, peu cotteuse
et permet ’observation in vivo des cellules contrairement
& la microscopie électronique.

La technique de microscopie PALM étant récente, les al-
gorithmes permettant cette détection sont en plein essor.
Parmi les plus connus, on peut citer citer QuickPALM [4],
DAOSTORM [5], RapidSTORM [7]. La plupart des mé-
thodes en cours de développement cherchent avant tout &
améliorer la rapidité des traitements (parfois jusqu’a at-
teindre le traitement en temps réel par rapport a ’acquisi-
tion). L’objectif de ce travail est au contraire de s’orienter
vers une technique permettant le meilleur gain de résolu-
tion. La détection des fluorophores pose le probléme de la
détection et 'estimation dans un champ de données mas-
sif (plusieurs milliers d’images) et bruité de sources ponc-
tuelles dont le nombre, les positions, les intensités ainsi que
les instants et durées d’activation sont a priori inconnus...
Dans ce contexte, des approches par processus « objets »
comme celles proposées pour la détection de galaxies dans
des cubes de données hyperspectrales [6] semblent par-



ticuliérement pertinentes. Un fluorophore peut, en effet,
étre assimilé & un objet ponctuel, plus des marques qui
reflétent ses propriétés lumineuses (instant d’activation,
durée de la fluorescence, intensité). Dans ce cas, la confi-
guration des fluorophores correspond & la réalisation d’un
processus ponctuel marqué. L’originalité de la méthode
consiste & se placer dans un cadre bayésien non paramé-
trique. Cette approche permet de tenir compte des di-
verses connaissances a priori. Ces derniéres sont relatives
au systéme optique (fonction d’étalement du point du mi-
croscope), aux spécificités de I'imagerie PALM (émission
d’un méme fluorophore sur des images contigués), ainsi
que de s’adapter efficacement & la variabilité de ’espace
de représentation (nombre de fluorophores inconnus).

Ce papier est organisé de la maniére suivante. Le modéle
bayésien de processus ponctuel marqué est présenté dans
la partie 2, les grandes lignes de I’algorithme d’échantillon-
nage y étant également esquissées. Les résultats obtenus
sur des données réalistes sont présentés dans la partie 3.

2 Modéle Bayésien non paramétri-
que

On modélise les observations comme un mélange linéaire
de sources, chaque source correspondant & la réponse d’un
fluorophore w. Un fluorophore est un objet ponctuel carac-
térisé par sa position x € X C R? dans la scéne imagée,
plus des marques correspondant respectivement a I’instant
d’activation t € N*, la durée d > 0, et 'intensité d’émis-
sion w > 0. L’ensemble des fluorophores w = {uy,uz, ...}
peut donc étre modélisé comme la réalisation d’un pro-
cessus ponctuel marqué sur X x M, ot M = {(t,d,w)}
désigne ’espace des marques [3]. Les configurations u sont
donc définies sur l’espace, de dimension infinie, des confi-
gurations dénombrables d’objets. On note n(u) le nombre
d’objets dans la configuration u.

2.1 Modéle d’observation

On note K le nombre d’images acquises, M le nombre de
pixels de chaque image, et Y la matrice M x K des obser-
vations dont chaque colonne y,,, pour 1 < k < K, corres-
pond & la kiéme image vectorisée. On suppose que durant
son émission, 'intensité d’un fluorophore est constante au
cours du temps, ce qui est en conforme avec les hypothéses
physiques du modéle de fluorescence.

Pour une configuration donnée de fluorophores u, on
modélise les observations Y comme un mélange linéaire de
sources, chaque source correspondant & la réponse spatiale
et temporelle d’un fluorophore :

Y=HA,R+Um+ N, (1)
ot H est une matrice M x n(u) dont la iéme colonne h;

correspond a la réponse spatiale (¢ normalisée) du fluoro-
phore u; (la FEP centrée sur la position x; du fluorophore

u;), Ay est une matrice diagonale n(u) x n(u) dont le
iéme terme diagonal est I'intensité w; du fluorophore u;,
R est une matrice n(u) x K dont la iéme ligne r; corres-
pond au profil temporel d’émission (profil constant sur la
durée d’émission et ¢; normalisé¢) du fluorophore u;, U est
la matrice M x K unité, m est un scalaire qui correspond
a la moyenne de la fluorescence parasite du fond, et IN est
la matrice M x K de bruit supposé gaussien centré, blanc
de variance o2, qui refléte les fluctuations du fond et le
bruit d’acquisition.
La vraisemblance des observations s’écrit donc

MK/2 = tr(Y—Um—2)T (Y —Um—2)
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ou Z = HA R désigne la contribution spatio-temporelle
des fluorophores u.

2.2 A priori sur la configuration u

La configuration u est modélisée a priori par un pro-
cessus de Poisson sur A x M. Les marques sont supposées
a priori indépendantes.

On note pg la probabilité d’activation a chaque acqui-
sition. Cette probabilité est liée & la puissance du laser
d’activation. L’instant d’activation ¢; du fluorophore u;
est alors distribué selon une loi géométrique de parameétre
po, i.e. p(tilpo) = (1 — po)"'po pour t; € N*,

L’intensité w; d’activation du fluorophore u; est mo-
deélisée par une loi exponentielle p(w;|A) = Aexp (—Aw;)
sur RT. Notons que la normalisation ¢; des profils tem-
porels d’intensité r; garantit la contrainte physique selon
laquelle les flux totaux d’intensité de chaque fluorophore
sont identiquement distribués.

Enfin, la durée de fluorescence d; du fluorophore u; est
modélisée par une loi exponentielle afin de pénaliser les
trop grandes durées : p(d;|p) = pexp (—pd;) sur RT.

Dans un contexte bayésien hiérarchique, les hyperpa-
ramétres pg, A et p sont finalement eux-mémes supposés
aléatoires, et modélisés selon des lois conjuguées suffisam-
ment vagues pour assurer la robustesse de la méthode en
I’absence d’information. La probabilité py est modélisée
selon une loi uniforme, et A et u sont modélisés selon une
loi Gamma G(1, x) ou le paramétre d’échelle x est choisi
suffisamment grand (par exemple, y = 10%).

La configuration x des positions des fluorophores est
finalement modélisée par un processus de Poisson homo-
géne d’intensité S sur X. Dans un contexte bayésien hié-
rarchique, on obtient alors aprés marginalisation du pa-
rameétre (3, voir [6], la densité suivante par rapport a la
mesure du processus de Poisson homogéne d’intensité uni-
taire :

p(@) = ¢"“n(u)!,

ou g = b/(1 +b) ou b est une constante suffisamment
grande, typiquement b = 103. En marginalisant les hyper-
paramétres, on obtient finalement ’expression suivante de



la densité a priori d’une configuration définie par rapport

a la mesure du Processus de Poisson unitaire sur X x M :
) !

n(u)!

x (w)
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:|n(u)+1 qn(u)n(u)'?
ot B(-,-) et I'(-) sont les fonctions Beta et Gamma.

2.3 Loi a posteriori

Un a priori non-informatif impropre est choisi pour le
couple de paramétres (m,o?) qui modélisent la fluores-
cence du fond :

p(m, 02) = ;1(]07-&-00[)2 (mv 02)'
La loi a posteriori s’écrit finalement

p(m,o®, ulY) o< p(Y|u,m,o?)p(m,o*)p(u).  (2)

2.4 Echantillonneur a saut réversible

L’estimateur du maximum a posteriori de la configura-
tion est maintenant obtenu en maximisant la loi a poste-
riori. Afin d’explorer le champs de données massif observé,
cette optimisation est conduite de maniére stochastique
(algorithmes d’échantillonnage par méthodes de Monte-
Carlo par Chaines de Markov) afin de se concentrer sur
les configurations les plus probables.

L’algorithme MCMC 4 sauts réversibles utilisé pour échan-

tillonner conjointement la configuration des objets et les
paramétres selon la loi a posteriori fait intervenir plu-
sieurs types de mouvements, comme détaillé dans [6], qui
sont, aléatoirement sélectionnés dans la chaine :

— les paramétres du fond (m,o?) sont simulés par un
échantillonnage de Gibbs par bloc : simulation de
la loi de Student p(m|Y,u) puis de la loi inverse-
gamma p(o?|Y,u,m),

— l’intensité w; du fluorophore u; peut étre simulée se-
lon un échantillonnage de Gibbs partiellement effon-
dré : simulation de la loi Gamma p(\|u) de I'hyper-
parameétre A, puis simulation selon la loi gaussienne
tronquée sur R : p(w;|w, Y, m, 02, \),

— les durées d; et positions x; du fluorophore u; sont
simulées par échantillonnage de Metropolis-Hastings
a marche aléatoire,

— enfin des naissances/morts de fluorophores, qui mo-
difient la dimension du modéle, sont proposées selon
des mouvements de Green a saut réversible.

3 Résultats

Le challenge de « Localisation Microscopique » ISBIE|
est un challenge international ouvert et permanent qui

1. http://bigwww.epfl.ch/smlm/

cherche & comparer les logiciels et algorithmes traitant
les données PALM/STORM. Des jeux de données synthé-
tiques réalistes et des métriques ont été mis en place afin
de permettre ’évaluation et la comparaison des méthodes.

La comparaison se fait sur ’échantillon "Tubulins II"E|
du challenge ISBI dont on connait la vérité-terrain. Il
s’agit d’une séquence de 2400 images 256 x 256, contenant
100000 fluorophores, simulés en ’absence de dérive spa-
tiale du processus d’acquisition, mais avec un bruit non-
stationnaire.

3.1 Images super-résolues reconstruites

Les images basses résolutions et super-résolues avec notre
méthode sont présentées sur les figures [I] et 2] L’'image
basse résolution est ici obtenue en calculant pour chaque
pixel la variance de l'intensité de ce pixel sur toutes les
images. La comparaison de ces images permet bien de
constater visuellement le gain de résolution obtenue par
rapport & l'image originale, mais également par rapport
a limage super-résolue délivrée par 'algorithme Quick-
PALM.

FiGURE 1 — Gauche : image basse résolution (variance du
profil temporel de chaque pixel) affichée pour la taille originale
des pixels (150nm), Droite : image super-résolue obtenue (10
millions d’itérations) affichée pour une taille de pixel de 15nm.
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FIGURE 2 — (a) Image basse résolution (variance temporelle
des pixels), (b) Détail de I'image basse résolution, (c) Détail
de 'image super-résolue issue de notre algorithme, (d) Vérité
terrain, (e) Détail de 'image issue de QuickPALM.

2. http://bigwww.epfl.ch/smlm/datasets/index.html?p=
tubulins-II
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3.2 Comparaison a ’aide des métriques

La comparaison se fait toujours avec le jeu de données
"Tubulins II". Pour une image donnée, un fluorophore de
la vérité terrain est mis en correspondance avec le fluo-
rophore proposé par l’algorithme dont il est plus proche,
a condition que leur distance soit inférieure & une cer-
taine toléranceﬂ Le fluorophore proposé est alors consi-
déré comme un vrai positif, et ’on note par la suite | AN B
le nombre total de vrais positifs. Différents critéres clas-
siques de performances sont reportés pour les logiciels de
l'état de art QuickPALM, Table[I] RapidSTORM, Table
et notre algorithme, Table[3] en fonction de la tolérance
considérée.

Pour QuickPALM, 38% des vrais objets (37772 / 10°)
sont détectés en utilisant un seuil de rapport signal sur
bruit de 3 (seuil qui semble donner sur ce jeu de données
les meilleurs résultats).

TABLE 1 — Performances de QuickPALM : 37772 objets dé-
tectés (pour un seuil de RSB a 3)

a)rls)rance |A N Bj ‘ .(]%c)card F-Score | Précision | Rappel ‘ Ell\r{SE
10 7751 5.8 0.1 0.2 0.07 6.8

20 17409 14.4 0.25 0.46 0.17 12.0
50 27272 24.7 0.39 0.72 0.27 22.6
100 34370 33.2 0.49 0.90 0.34 38.8
150 36682 36.2 0.53 0.97 0.36 49.9
200 37455 37 0.54 0.99 0.37 57.4

Pour RapidSTORM, on fixe le seuil d’intensité mini-
male & 100, ce qui semble étre ici le meilleur compromis
pour l'utilisation du logiciel en mode simplifié. On détecte
plus de 150000 fluorophores, dont énormément de faux po-
sitifs, ce qui explique que la précision soit beaucoup moins
bonne que pour QuickPALM.

TABLE 2 — Performances de RapidSTORM : 157763 objets
détectés (seuil en niveau de gris de 100)

Ei)rls)rance |A N Bj ‘ ‘(]%(:)C&rd F-Score | Précision | Rappel ‘ ﬁ“ll\r{SE
10 15294 6.31 0.12 0.10 0.15 6.60
20 28827 12.59 0.22 0.18 0.29 11.04
50 36300 16.39 0.28 0.23 0.36 17.17
100 391440 17.91 0.30 0.25 0.39 26.57
150 40030 18.38 0.31 0.25 0.40 33.49
200 40138 18.44 0.31 0.25 0.40 37.00

Notre algorithme détecte en tout 65156 objets (10 mil-
lions d’itérations effectuées, soit 2 heures de calcul sur un
serveur multicoeurs). On constate que RapidSTORM posi-
tionne correctement plus d’objets & une tolérance de 10 nm
mais au prix de trés nombreuses fausses détections. Glo-
balement notre algorithme arrive & mieux reconstruire le
jeu de données (61% de fluorophores détectés contre 40%
et 38% si on se base sur la tolérance maximale de 200 nm)
tout en ne fournissant que trés peu de faux positif (97%
de précision contre 25% pour RapidSTORM). Ces résul-

3. http://bigwww.epfl.ch/smlm/methods/index.html

tats illustrent les performances de la méthode proposée
qui offre bien un gain de précision significatif par rapport
a des logiciels de I’état de ’art.

TABLE 3 — Performances de notre algorithme : 65156 objets
détectés, 10 millions d’itérations

'(Il‘i)rlj)rance |A N Bj ‘ g%(;card F-Score Précision Rappel ‘ &hr/i?E
10 11609 7.66 0.14 0.18 0.12 6.89
20 32234 24.63 0.40 0.51 0.32 12.85
50 55678 51.82 0.68 0.88 0.56 22.48
100 60510 58.97 0.74 0.96 0.61 30.10
150 61367 60.31 0.75 0.97 0.61 35.30
200 61467 60.47 0.75 0.97 0.61 39.66

Conclusions et Perspectives

La méthode proposée s’avére performante par rapport
aux logiciels existants déja utilisés par les biologistes. Afin
de gagner encore en précision, des termes de régularisa-
tion spatiale pourraient étre introduits dans le modéle
pour mieux s’adapter aux structures imagées. Enfin, I’in-
formation d’intensité pourrait étre utilisée afin d’estimer
la profondeur des fluorophores au sein de la cellule et de
proposer une reconstruction 3D.
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