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Résumé obtain an unstructured set of points in the 2D+T volume.

Nous présentons une nouvelle technique pour automati- The trajector}es of moving .pomts are then viewed as mk-
nimal paths in a metric which depends on the 3D image

guement détecter et suivre, dans des séquences d'images, . X . .
k - . features. These trajectories are retrieved with a percalptu
de fluorescence 2D, des objets ponctuels visibles par inter-

mittence. Nous montrons l'intérét de notre approche pour %rl?:'ﬁ:g?hingﬁﬁ] t;gsi(ijrgsn ftehvi F:f;m:ttgng ?Illics):lr;htg]d
suivre, en milieu vivant et a I'échelle moléculaire, des-pro by studvin t'hed nan?ics of al cige rece toré in the neuro-
téines membranaires auxquelles sont spécifiguement at- y ying y gy P

tachées des nanocristaux semiconducteurs, de nouvellesnal membrane.
sondes de fluorescence aux propriétés tres prometteusesKeywords
pour I'imagerie ultrasensible in vivo.
La séquence d'images 2D est interprétée comme une image
3D dans un espace spatio-temporel. Une premiére étape de
détection, basée sur un modéle de I'image de fluorescence, .
permet d’obtenir un ensemble non structuré de points dans 1 Introduction
le volume 2D+T. Les trajectoires des points en mouvement |e suivi de molécules uniques est certainement I'une des
sont alors considérées comme des chemins minimaux danSméthodeS les p|us sensibles pour mesurer les dynamiques
une métrique dépendant des caractéristiques de I'image moléculaires dans les cellules vivantes [19]. Avec cette ap
3D. Ces trajectoires sont reconstruites avec une technique proche, un marqueur (ou sonde) est spécifiquement atta-
de groupement perceptuel basée sur I'algorithme de Fast ché a une protéine dont le mouvement latéral au sein de
Marching. Notre méthode, qui requiert peu de parametres, |3 membrane plasmique est mesuré avec de grandes réso-
estillustrée par I'étude de la dynamique des récepteurs de |utions spatiale (environ 10 nanométres) et temporelle (de
la glycine dans la membrane neuronale. I'ordre de la milliseconde). Pour vraiment accéder aux pro-
Mots Clef priétés des molécules individuelles et ne pas altérer la dy-
namique des biomolécules marquées, la sonde utilisée doit
Détection, segmentation, estimation du mouvement dans générer un signal lumineux intense et étre aussi petite que
une séquence d’'images. Imagerie biologique. possible. Leur petite taille (5 a 15 nm), leur forte inten-
Abstract sit.é Iumineuge et leur grande photostabilité font des nano-
cristaux semiconducteurs (NCS) des marqueurs de fluores-
We present a new method for automatically detecting and cence particulierement prometteurs parmi tous ceux utili-
tracking, in sequences of 2D fluorescence images, punctual sés récemment [20]. Les NCS ont par exemple permis de
objects which are intermittently visible. We demonstriage t suivre les récepteurs de la glycine dans la membrane neu-
ability of our approach to track, in live cells and at a mo-  ronale pendant plus de 20 minutes [11].
lecular level, membrane proteins specifically attached to Marquer des molécules unigues avec des NCS permet
quantum dots, which are new fluorescent probes with great d’obtenir des séquences de plusieurs centaines (voire mil-
prospects for ultrasensitive in vivo imaging. liers) d'images de fluorescence 2D exhibant le mouvement
The fluorescence 2D image stack is considered as a 3D simultané des différentes molécules marquées. Pour ex-
image in a spatio-temporal space. By applying a detec- traire une information pertinente de cette grande masse de
tion process based on a fluorescence image model, we first données brutes, une méthode est requise pour automatique-

Detection, segmentation, motion estimation in a sequence
of images. Biological imaging.



ment détecter et suivre les sondes en mouvement. |l s'agit et discutons de I'implémentation de notre méthode. Enfin,
cependant d’'un probleme difficile, notamment parce que dans la section 4, nous présentons quelques résultats expé-
les images de fluorescence sont bruitées (les grandes ré-rimentaux.

solutions spatiale et temporelle limitent le nombre de pho- Dans ce qui suit, nous considérons la séquence d'images de
tons détectables) mais surtout parce que la fluorescence desfluorescence comme un volume spatio-tempé(el y, z)

NCS est intermittente. En effet, 'émission de fluorescence ou (z,y) sont les coordonnées spatiale t'index de

des NCS alterne aléatoirement entre un état allumé et un I'image 2D. La taille de ce volume est notdg x N, x N..

état éteint (cf. Fig.1.a) [17]. Par souci de clarté, I'image plarig-, -, z) est également

Jusqu’a présent, différentes méthodes ont été proposéesnOtéEI\z-
pour détecter et suivre des objets en imagerie dynamique
de fluorescence. La plupart procédent a une analyse image @ ©) 37 @ ®
par image de la séquence. L'analyse d’une image est alors~ ® 4500
décomposée en deux étapes : 3% o © &

e Tout d’abord, les spots de fluorescence sont détectés et2 8 00
localisés avec précision. Cette étape de détection néces-2 200 ® @ 2500
site généralement la réduction du bruit de I'image, par @
diffusion anisotrope [31], seuillage par ondelettes [15, 5 1000 1500
28] ou filtrage adaptatif basé sur un modélisation du G)@ ®° ga
montage optique [1, 28, 29]. | @® e 500

e Ensuite, les spots détectés sont mis en correspondance  ° Tgmps e %
avec les trajectoires obtenues a partir des images pré-

cédentes. Puisque les objets a suivre sont ponctuels, 1a g, 1 _ (a) Trace temporelle de lintensité de fluorescence
seule information disponibles pour effectuer cette mise d'un NCS unique. (b) Image de fluorescence 2D. Pour une
en correspondance est la position des spots détectes. Dif- ey re lisibilité, Iimage a été saturée et les couldnrs

férentes méthodes ont €té proposees pour résoudre Ceyqrsges | es cercles correspondent aux spots détectés.
probléme, avec une approche statistique [9, 10, 21] ou

heuristique [4, 25, 32], i )
Cependant, aucune de ces technique n'est spécifiquement2 Détection des spots de fluorescence

dédiéee a la détection et au suivi de multiples spots de fluo- pgns cette partie, nous présentons une approche de détec-
rescence pouvant aléatoirement disparaitre et réapgarait g automatique des spots de fluorescence. Le seul pa-
Nous présentons ici une nouvelle méthode susceptible de (gmatre requis est un seuil de détection défini comme le
pallier ce manque. A la différence des approches tradition- rapport signal-a-bruit minimal permettant la détectionrd’
nelles qui analysent un film image par image, nous assi- gpot. Notre méthode est basée sur un modéle de 'image de
milons la séquence d'images 2D & un volume 3D spatio- fiyorescence et permet de localiser les spots avec une pré-
temporel. Dans ce volume 2D+T, les trajectoires molécu- cjsjon subpixellique. L'algorithme de détection est ségue
laires sont des courbes 3D que nous considérons COMMe tja|lement appliqué a chaque image 2D de la séquence.

des chemins minimaux dans une métrique dépendant des . N
caractéristiques de I'image 3D. Nous proposons de re- 2.1 Modélisation de I'image de fluorescence

construire ces chemins avec une technique de minimisa- yn NCS peut &tre considéré comme une source ponctuelle
tion d'énergie. Tout d'abord, une premiére étape permet de Jumiére dans la mesure ol sa taille est largement infé-
de détecter les spots de fluorescence a partir d'un modele rieyre 3 la longueur d’ondk de la lumiére qu'il émet. Par

de I'image de fluorescence 2D et donne un ensemble non conséquent, I'image 2D d’un NCS isolé correspond a la
structuré de pOintS dans le volume 2D+T. Une seconde réponse impu|sionne”e du montage optique (PSF' de I'an-
étape permet alors d'associer entre eux les points issus deglajs Point Spread Functiopet peut étre raisonnablement

la phase de détection. Le probléme de mise en correspon- modélisée par une fonction gaussienne 2D isotrope d’écart-
dance est ainsi réinterprété comme un probleme de grou- type opsr = Ra/3, O R4 ~ 1.22)/2N, désigne le
pement perceptuel étant donné un ensemble non structuréayon d’'Airy et N4 I'ouverture numérique.

de points et une image 3D. Nous cherchons séquentielle- |'image de fluorescence 2D résulte du produit de convo-
ment les paires de points (parmi 'ensemble des spots dé- ytion de la PSF avec la distribution spatiale des points
tectés) & associer et les chemins qui les relient tels que cessources (cf. Fig.1.b). Si le montage optique est calibré de
chemins soient des geéodésiques dans une métrique rieman-maniére a ce que le gain de la caméra soit unitaire, alors
nienne définie a partir de I'image 3D. lintensité associée & chaque pixel de I'image 2D corres-
Cet article est organisé comme suit. Dans la section 2, nous pond au nombre de photons détectés auquel s’ajoute une
présentons I'étape de détection des spots de fluorescence.constante appelée ligne de base et noggeNous suppo-
Dans la section 3, nous décrivons notre approche d'asso- sons que les images de fluorescence sont corrompues par
ciation des spots détectés, basée sur les chemins minimaux,la superposition de deux bruits indépendants : un bruit de
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photons et un bruit de fond [30]. Le bruit de photons, d0 & Soit (xm, ym) les coordonnées d’'un maximum de corréla-
la nature quantique de la lumiére, est modélisé par une loi tion. En estimant l'incertitude sur l'intensitg. (zm, ym)

de Poisson dont la variance est donnée par le nombre de par:

photons regus. Le bruit de fond est modélisé par une dis-

. . . . — —~2
tribution gaussienne de moyenne nulle et de variarfge varll|. (zm, ym)] = 1)s(xm, ym) — cL(z) + on"(2),
indépendante du nombre de photons recus. Ainsi, I'incerti- . o . .
tude sur lintensitd . (-, y) est définie par : on peut facilement définir un intervalle de confiance
z I *

Al (zm,ym) = Spy/Var[l|.(zm, ym)] 00 Sp est un seuil
de détection fixé a priori correspondant au rapport signal-a
bruit minimal permettant la détection d’un spot. On décide
alors que I'imagéd| . présente un spot @m, ym) Si

Var(l|,(z,y)] = I|.(z,y) — cL + 0%

2.2 Estimation des parametres:;, etoy

Notre algorithme de détection requiert I'estimation des pa 1. (2m, ym) — cL(2) > Al (2m, ym)-
rametres:;, etoy, qui sont tous deux indépendants du si- L o
gnal de fluorescence. Les hypothéses suivantes sont intro- 2.4~ Localisation subpixellique des spots

duites. Nous supposons d’abord que l'llumination est ho-  afin de localiser chaque spot détecté avec une précision
mogene sur la zone observée et que la majorité des pixels syppixellique pour un faible codt de calcul, un estima-
de/|. correspond au fond de l'image. De plus, nous suppo- teyr a trois points est appliqué dans les directioret y.
sons que la distribution des intensités de I'imdgeest un Soit (zm, ym) les coordonnées pixelliques d’un spot détecté
mélange de deux distributions gaussiennes : une distribu- gans l'imagel,.. La coordonnée subpixellique de ce spot

tion étroite (centrée sur, et associée au fond de I'image) | long de I'axer, notéer, est calculée de la maniére sui-
et une distribution plus large (qui reflete la distribution \ante -

des photons émis par les NCS). Par conséquent, estimer

la moyenne de la plus étroite des deux distributions gaus- To = Tm + J(-1,0 —Ja,0

siennes permet d’estimer. 2J—1,0) —4J0,0) + 2J (1,0

A partir de I'image de fluorescendg, de simples filtrages . _ o R
linéaires permettent d'obtenir les images auxiliaifgset ot Jiijy = log [1j(zm +i,ym + 7) — €L(2)]. Le méme
17, telles quel@(a:, Y) et/ (z,y) correspondent respecti- calcul est appliqué dans la direction orthogonale afin d’ob-

vement & la moyenne locale de et & I'écart-type local de tenir la coordonnée subpixelliqug. La précision de cet
1. au voisinage du pixel de coordonnéesy). En appli- estimateur a trois points, évaluée a partir de simulation de
. .

quant l'algorithme EM [12] & la distribution des intensités ~ Monte-Carlo, est d’environ.1 pixel dans chaque direc-
de limage moyenné&™ (respectivement a la distribution tion. Une localisation encore plus précise peut étre olgenu

des intgnsités dell’imailge des fluctuatidify, il est facilg Eggrrggrgsgit)gz;ELCSL:(IE:ﬁgirgr?—rlli;sé:liariri[gg;’ en effectuant
d’extraire une estimatiofy, (z) du parameétre;, (respecti- '

vement une estimatiofy (z) du paramétre v ). 3 Association des spots détectés

2.3 Detection par intercorrélation L'application de I'algorithme de détection a chaque image
Lintercorrélation normalisée est une technique pariieul ~ d€ la séquence permet d'obtenir un ensemble non structure

rement adaptée a la détection des spots de fluorescenced® Points dans le volume 2D+T. Dans cette partie, nous pre-
puisque ces derniers sont isotropes et de taille connue. sentons une approche destinée a associer et relier les spots

Considérons le noyau de convolutigh obtenu en dis- détectés afin d'obtenir un ensemble de trajectoires décri-
crétisant une fonction gaussienne 2D isotrope d'écag-typ Vantle mouvement des marqueurs de fluorescence.
opsr. NotonsG™ et G° la moyenne et 'écart-type d& 3.1 Définition

sur son support. L'intercorrélation normalis¢e, definie

de la maniare suivanfe: Une trajectoire est une courbe 3D décrite par une liste de

points (z, y, z) définis dans le volume 2D+T et ordonnés
(1. — ]IZ}) * (G —G™) par valeur croissante de la coordonn€ePour un point
VN = 17 Go 5 donné(z, y, z) d'une trajectoire, les coordonnées spatiales
|2 (z,y) peuvent prendre des valeurs réelles, mais la coor-
donnée temporelle ne peut prendre qu’une valeur entiére
appartenant a I'ensembld, ..., N.}. Le premier point
d’une trajectoire (i.e. le point ayant la coordonnémi-
nimale) est appelégueue de trajectoireet le dernier point
téte de trajectoireNotonsz, et z; les coordonnéesde la
queueet de latéted’une trajectoire. Alors, cette trajectoire
est définie par un unique point dans chaque plan d’'index
Lici, » désigne l'opérateur de corrélation. ou z parcourt’ensembléz,, z, +1,..., 2 — 1, 2 }.

est une mesure de similarité entre le modélet I'image

de fluorescencé,.. Notons que la transformée de Fourier
rapide permet de calculer avec efficadl‘gé, 17, ety.. Les
maxima locaux de, constituent un ensemble de positions
potentielles de spots de fluorescence, mais certains de ces
maxima résultent du bruit seul et doivent étre exclus.




3.2 Contraintes de suivi

Unecontrainte d’'unicitéest adoptée : chaque spot détecté
ne peut étre associé a plus d’une trajectoire et chaque tra-
jectoire ne peut étre associée a plus d’'un spot détecté dang
une image donnée de la séquence.

D’aprés les modeles standard de la membrane plasmique
(et notamment Ienodéle de mosaique fluif4]), les pro-
téines membranaires diffusent librement dans le plan de la
membrane cellulaire a cause de I'agitation thermique des
molécules du milieu. Dans un systéme bidimensionnel ho-
mogene, la densité de probabilff&u’une molécule brow-
nienne parcourt une distaneelans un intervalle de temps

(- 55)

ou D est le coefficient de diffusion de la molécule. Notons
¥ la probabilité que la distance maximale parcourue par
cette molécule e\, images soity :

r2

4Dt

P(r.7,D) = (47TD7'

\IJ:/ P(r,tsA,, D)2mrdr
0

ol t, la période d’échantillonnage temporelle. Si la valeur
de U est a priori fixée, alorsy = cgyv/DA, ou D est
exprimé enpixel®/t, et cy = +/4[log(1 — ¥)] est une
constante. A chaque spot détecté peut donc étre associé
une région de recherche paraboloidique (cf. Fig.2.a) a@&fini
par tout point(z, y, z) du volume 2D+T satisfaisant :

\/(x_ws)2+(y_ys)2 SC\D\/D|2_ZS| ) (1)

ou (zs,ys,2s) sont les coordonnées du spety une
constante ne dépendant queWdqu’on suppose a priori
fixée) etD une estimation du coefficient de diffusion de
la molécule représentée par le spot.domtrainte de vrai-
semblancémpose que deux spots ne peuvent étre associés
que si au moins I'un des deux appartient a la région de re-
cherche de l'autre.

3.3 Approche proposée

L'apparence des spots n’est pas une information suffisam-
ment discriminante pour permettre leur association. En ef-
fet, les NCS ne peuvent étre distingués entre eux puisqu’ils
sont de petite taille et présentent de larges fluctuatidns d’
tensité au cours du temps. Apparier des points a partir de
leurs seules positions tout en autorisant une occultation t
tale de certains d’entre eux sur plusieurs images succes-
sives est connu pour étre un probléme NP-difficile. Cepen-
dant, le faible signal de fluorescence, réel mais en-deca du
seuil de détection, est une information pertinente que nous
proposons de mettre a profit pour guider le processus d’'as-
sociation.

Plutét qu'analyser le film image par image, nous consi-
dérons la séquence d'images 2D comme une image 3D
définie dans un espace spatio-temporel. Pour reconstruire

e

(a)

z (index de l'image)

(b)

z (index de l'image

<

FIiG. 2 — (a) A chaque spot détecté est associée une région
de recherche paraboloidique définie dans I'espace spatio-
temporel. (b) Si la dynamique d’une molécule varie au
cours du temps, les coefficients de diffusion associés a la
gueueet a latéted’'une méme trajectoire peuvent étre trés
différents. Ce changement de dynamique est automatique-
ment pris en compte dans la définition des régions de re-
cherche.

y

courbes 3D dans le volume 2D+T, nous cherchons séquen-
tiellement les paires de points (parmi I'ensemble des spots
détectés) a associer et les chemins qui les relient tels que
ces chemins soient des géodésiques dans une métrique rie-
mannienne définie a partir de I'imade

Notre méthode d'association se déroule en deux étapes suc-
cessives. Tout d'abord, nous associons les spots détectés
dans deux images consécutives de la séquence en utili-
sant, a chaque itération, le critére du plus proche voisin au
sens d’'une distance pondérée. Cette premiére étape permet
d’établir un ensemble d#&ajectoires partielles une tra-

jectoire partielle n’étant composée que de points détectés

dans des images successives. A cause d’éventuelles fausses
détections et du clignotement des NCS, plusieurs trajec-
toires partielles définies sur des intervalles temporeds di

joints peuvent correspondre a la trajectoire d’'une méme

molécule. Aussi ces trajectoires partielles sont reliééee
elles avec des chemins minimaux afin d’obtenir tlajgec-
toires complétéeette seconde étape peut étre interprétée
comme une extension au suivi d’'objets ponctuels de I'ap-
proche plus générale visant a compléter des courbes avec
des chemins minimaux [5, 7].

3.4 Meétrique dépendant de I'imagel

Le probléme d’association est interprété comme la re-
cherche d’'un ensemble de chemins minimaux dans une mé-
trique qui dépend de I'imagé. Par conséquent, une mé-
triqgue pertinente doit étre définie. Comme expliqué plus
bas, un chemin minimal entre deux points donnés est une
courbe joignant ces deux points le long de laquelle I'inté-
grale d’'un potentieP est minimale. Puisque nous voulons
gue ce chemin minimal corresponde a la trace temporelle
d’'une particule fluorescente, le chemin doit préféremgiell

les trajectoires des émetteurs de fluorescence, qui sont desment suivre les pixels de I'image de fluorescence ayant une



grande intensité. Aussi, on peut simplement définir le po- | Définition :

tentiel comme l'inverse de l'imagg: e S7 désigne 1€*™ spot détecté dans l'image d’index Les
coordonnées de ce spot sont notées y;7, z).
1 e M™* est la matrice des distances pondérées séparant les
P(r,y,2) = 7. o ; ondere
I(z,y,2) +1 spots détectés dans les images successives d’inelex +1).
M;fjfz est estimé en intégrant le potentiele long du segmen
Donc, P est un volume de tailleV, x N, x N, prenant allant de(x?, 7, 2) a(zi !, y= ™ 2 +1).

de petites valeurs |a ou le signal de fluorescence est grand.| e M** est la matrice des distances euclidiennes séparant les
D’autres fonctions dé peuvent également étre considérées | spots détectés dans les images successives d’inelx + 1)
afin d'obtenir un potentiel rehaussant les spots par rapport | tejle que MEF = \/(If — )2 4 (g — i,

au fond de I'image ou les structures tubulaires de I'image |  p* est un vecteur tel qu&? est le rayon de la zone de re
3D [18]. Dans cet article, nous nous sommes Néanmoins | cherche circulaire associée au spt

limités a I'expression donnée ci-dessus. o L est 'ensemble des paires de spots satisfaisant la coetrai
3.5 Création des trajectoires partielles de vraisemblance, i.e. la liste de tripléisy, z) définie par :

_ ] ) . o L= {(@j, z) tel que{M;7 < Rf ou M;7* < Rj.“}}.
Les paires de spots détectés dans deux images CONSEcUtives | i isation - '

de la séquence et satisfaisant les contraintes de suivi sont| o pour chaque index d'image calculerM™>*, M** et assi-
sequentiellement associées pour constituer un ensemble| gnerR* = cy+/Din;, Olicy = /4[log(1 — ¥)].

n

de trajectoires partielles. A chaque itération est chdésie o Créer la listeL.

paire de spots avec le plus petit colt d’association, ce cot | Boucle :

étant donné par l'intégrale du potentidlle long du seg- Tant queL est non-vide, faire :

ment de droite séparant les deux spots. e Trouver(i*, j*, z*) tel queM;Z’jZ = gm)neL {M;ff}.

Pour appliquer la contrainte de vraisemblance, la rayon de
la zone de recherche circulaire, qui correspond a la distanc
maximale couverte par la molécule pendant la duygest
calculée a partir de la probabilit, qui est un parameétre
d’entrée, et a partir d’'une estimation du coefficient de dif-
fusion. Le coefficient de diffusion affecté a un spot qui est

. Assigneer*’f* = oo et Mﬁ;-i* = o0o. Mettre a jourL.
e Les spotsS% and Sj:“ doivent étre reliés. Trois cas
peuvent survenir 1) Aucun des deux spots a associer m'a
été affecté a une trajectoire partielle. Alors, une noevell
trajectoire partielle est créée avec ces deux sg@sun
seul des deux spots a associer a déja été affecté a ung tra-

la teteA(ou Iaq'ue,LJQ.d’une.traje.ct0|re pamelle peut facile- jectoire partielle. Alors, I'autre spot est rajouté a lgeca
ment étre estime si la trajectoire partielle est suffisamimen toire partielle.(3) Les deux spots & associer ont été affeqtés
longué. Ainsi, l'algorithme est en mesure d’adapter la a deux trajectoires partielles différentes. Alors, cescdeat

zone de recherche afin de prendre en compte d’éventuelles| jectoires partielles sont fusionnées.
variations de la dynamique des molécules (cf. Fig.2.b). Si- | ¢ A I'étape précédente, a chaque fois que les(@su (3)
non, une valeur arbitrairB;,; est affectée au spot. surviennent, les rayons des zones de recherche circulaires
L'algorithme proposé est détaillé dans la Table 1. Son associées a lgueueet a latétede la trajectoire partielle
exécution s'interrompt automatiquement quand toutes les |  SONt mis a jour en estimant le coefficient de diffusion de
paires de spots satisfaisant les contraintes de suivi ént ét |  raectoire. L
reliées. La Figure 4.c montre quelques résultats typiques | * Mt & jourL pour prendre en compte la modification des
zones de recherche circulaires.
obtenus avec cette approche.
Cet algorithme présente trois avantages principaux. Tag. 1 - Algorithme de création des trajectoires partielles.
D’abord, I'association est faite globalement dans tout le
volume spatio-temporel. Ainsi, cette approche est plus ro-
buste qu'une méthode procédant & une analyse image parDepuis l'introduction des contours actifs, snakeq16],
image qui n'utilise que les informations obtenues & partir  €lles ont notamment été utilisées pour la détection de
des images précédentes. Ensuite, cette technique est relat contours. Un contour actif est une courbe qui se déforme
vement peu sensible aux fausses détections puisqu’elle ne afin de minimiser, le long de lui-méme, une énergie combi-
prend pas en compte les points isolés parmi 'ensemble des hant un terme interne (qui régularise la courbe) et un terme
spots détectés. Enfin, c’est un algorithme rapide, et facile  externe d'attraction aux données (qui guide la courbe vers
implémenter. certaines caractéristiques de I'image). Etant donnée une
. . . courbe initiale, la minimisation de cette énergie conduit
3.6 Travaux relatifs aux chemins minimaux souvent a des minima locaux. Pour étre moins sensible a
Avant d’expliquer comment les trajectoires partiellestson ces minima locaux, Cohen et Kimmel [8] ont proposé de
reliées entre elles, nous donnons une bréve description modifier cette énergie et, pourvu que les deux extrémités de
des travaux antérieurs relatifs aux chemins minimaux. Les la courbe soient initialement données, de chercher le mini-
techniques de minimisation d’énergie ont été appliquées a mum global de
une grande variété de problemes en traitement d'images.

I ’estimation du coefficient de diffusion est détaillée df2@ 24]. E(C) = /C {w + P(C(s))}ds = /C P(C(s))ds  (2)

a




ou s est I'abscisse curviligney un terme de régularisation
et P un potentiel positif prenant de faibles valeurs prés des
caractéristiques d'intérét de I'image. L'éner@iéC) est si-
milaire a celle des géodésiques [3].

La solution de ce probléme de minimisation est obtenue en

calculant la surface d’action minimal¢, définie comme S

40 80 120 160 200

I'énergie minimale intégrée le long d’'un chemin entre un .
point de déparp, et n'importe quel autre point: ®) ’J/

Up) = Celjllpfo,p E(C) = Ceﬂlfo ) { / P } @/%oint de rencontre

ou Apmp est I'ensemble des chemins allant ﬂ@ ép. 500 1500 2500 3500 4500

PuisqueP > 0, la surface d’action minimalg est convexe

et admet un seul minimum local : le point de départLe FiG. 3 — (a) PotentielP. On recherche le chemin mini-

chemin géodésique reliapg a un pointp; est facilement mal reliant les deux points définis en haut a droite et en

déduit du calcul de I'action minimale par simple descente bas a gauche de I'image. (b) Surface d’action minirdéle

de gradient sut/ dep; apo, en résolvant : obtenue en propageant simultanément deux fronts jusqu’a

dc(s) ce qu’_ils se rencontrent. Deux descentes de grf':\dierzlflsur

s (s) = =VU with C(0) = p; andC(¢c) = po, a partir du point de rencontre permettent de déterminer le

chemin minimal joignant les deux sources.
ou /¢ désigne la longueur de la courBe

La surface d’action minimale satisfaisant I'équation Eiko _ . _ ~
nale : partielle, nous assignons au potentiel la valéy,q(z)

VU = P and U(po) = 0, (3) a proximité de(z,y, z). Cette proximité correspond a la
. ) B i i taille d’un spot de fluorescence dans une image 2D, donc
elle peut étre efficacement calculée avec lalgorithme de |, qgification du potentiel est faite dans un voisinage de
Fast Marching][6, 8, 26]. Cet algorithme est particuliére- taille M, x M, x 1 autour de(z, 1, z).

ment approprié pour obtenir le chemin minimal entre deux
points puisque le calcul d& sur toute la grille de calcul
n'est pas nécessaire. En effet, le chemin minimal reliant
po ap1 peut étre déterminé avec I'algorithme de Fast Mar-
ching en faisant propager simultanément deux fronts a par-
tir de po et p; jusqu’a ce qu'ils se rencontrent [5, 7]. Le
chemin minimal passe par le point de rencontre des fronts,
qui est un point-selle d&. Ainsi, deux descentes de gra-
dient surl{/ depuis le point de rencontre jusqug puisp;
donnent le chemin minimal recherché (cf. Fig.3).

Cette propriété a été utilisée dans [5] pour reconstruire un
ensemble significatif de courbes étant donné un ensemble
non structuré de points. Une approche similaire est propo-
sée ici pour trouver les trajectoires partielles a relidest
chemins qui les relient.

Contraintes de suivi Pour obtenir les trajectoires complé-
tées, nous cherchons séquentiellement le chemin minimal
joignant latéted’une trajectoire partielle a lqueued’'une
autre. L'ensemble detteset queuede trajectoires par-
tielles constitue un ensemble de sources a partir desguelle
des fronts sont simultanément propagés suivant I'équation
Eikonale (3). Deux types différents de fronts sont propagés
(cf. Fig.4.e):
e A partir de laqueued’une trajectoire partielle, le front
est propagé dans la direction descendante (dans la direc-
tion desz décroissants).
e A partir de latéted’une trajectoire partielle, le front est
propagé dans la direction montante (dans la direction des
z croissants).
3.7 Complétion des trajectoires partielles Si I'on veut que la contrainte de vraisemblance soit
Prétraitement. Une fois les trajectoires partielles obte- ~ Satisfaite, le domaine d'influentele chaque source doit
nues, nous les retirons du potentiel afin d’empécher dif- N€cessairement étre la région de recherche associee a cette
férents chemins minimaux de suivre les mémes traces de SOUrce. Par conséquent, chaque propagation de front est
fluorescence. Le potenUE’I w-+ P est modifié le long de restreinte a un domaine paraboloidique défini par (1). De
chaque trajectoire partielle de la maniére suivante. Simuc ~ PIUS, 1a contrainte d’unicité implique que taieue(ou la

signal de fluorescence n‘avait été enregistré(eny, z), t@fte d’une, trgjfact,oire partielle_ne peut étr_e reliée a plus
P,,.- aurait pris une valeur proche de : d’'une extrémité d’'une autre trajectoire partielle.

P a(z) = w+ 1 Ajout des chemins minimaux. Une téte et une queue
e cr(z)+1’ de trajectoires partielles ne peuvent étre jointes que si
ou EE(Z) est une estimation du fond de I’imag@z- 2| e domaine d'influence’une source est 'ensemble des points du

Pour chaque pointz, y, z) appartenant a une trajectoire  domaine de calcul qui peuvent étre influencésypar



leurs fronts se rencontrent avant les autres. Les fronts son
simultanément propagés jusqu’a ce qu’un front montant
et un front descendant se rencontrent. Deux descentes de
gradient sui/ a partir du point de rencontre donnent le
chemin minimal reliant laéte d’'une trajectoire partielle

a la plus proche (au sens d'une distance pondérée) des
queuesdes autres trajectoires partielles. Le potenfiel

est alors corrigé ave®,,,q4 le long du chemin minimal

qui vient d'étre déterminé. Comme expliqué plus haut,
cette correction empéche deux chemins minimaux reliant
deux paires différentes de trajectoires partielles dersuiv

la méme trace de fluorescence. Les deux sources qui ont
été reliées sont alors retirées de I'ensemble des sources,
et la surface d'action minimalé/ est mise a jour en
retirant les deux fronts qui se sont rencontrés. L'ensemble
du processus (descentes de gradientlgysour obtenir

le chemin minimal, correction dé, mise & jour de

et propagation des fronts) est itéré tant que des fronts
opposeés (i.e. fronts descendant et montant) peuvent encore
se rencontrer.

Résolution de I'équation Eikonale 3D.Notre approche

nécessite de résoudre I'équation Eikonale sur une grille
3D [13]. Les schémas classiques de différences finies ont
tendance a diverger et sont instables pour I'équation (3).

Définition :

e pointsAlive : points de la grille ou la valeur de I'action m
nimalel/ est déterminée et fixée.

e points Trial : prochains points de la grille & étre examin

pour lesquels la valeur de I'action minimalea été estimée en

résolvant (4).

e pointsFar : autres points de la grille pour lesquels la valg
de I'action minimald/{ n’a pas été estimeée.

Initialisation :

e pointsAlive: point de déparpy. Assigner/ (po) = 0.

e pointsTrial : voisinsp du point de dépatio (en 6-connexite).
Assignerd(p) = P(p).

e pointsFar : autres pointg de la grille. Assignet{(q) = oo.
Boucle :

Tant que I'ensemble des pointsial est non-vide, faire :

e Soitp le pointTrial avec I'action minimalé/{ la plus faible.
e Enleverp de I'ensemble des poin®&ial pour le mettre dang
I'ensemble des pointalive.
e Pour chaque voisiy de p (en 6-connexité) qui n'est pal
Alive, faire :

* Mettre & jourd(q) en résolvant (4).

* Si g estFar, I'enlever de I'ensemble des poirfear pour le

és

ur

mettre dans I'ensemble des poifisal.

TAB. 2 — Algorithme de Fast Marching 3D.

Rouy et Tourin [22] ont montré que la solution de viscosité doit satistaire lacontrainte paraboloidiquedétaillée dans

correcteu pourlf, , . est donnée par le schéma décentré
amont suivant :

(max {u —Up—1,y,2, U—Upt1,y,» O})2

(maX {U - Z/{Lyfl,z , U — Z/{m,erl,z ) 0})2

(maX {U - uw7y7zfl , U — Z/{m,y,erl ) 0})2

+
+ (4)
Pry- .

sante de/. Notons que calculer un chemin minimal par

tra, qui est une méthode d’ordé& N log, N) pour calcu-

ler le plus court chemin sur un graphe [14], mais ne souffre
pas des erreurs de métrication inhérentes aux algorithmes
de graphes appliqués a une grille discréte [8]. L'algorithm
de Fast Marching 3D original est détaillé dans la Table 2.
Contraintes sur la propagation de fronts.Quelques amé-
liorations doivent étre apportées a l'algorithme de Fast
Marching original pour forcer chaque front a se propa-
ger dans un domaine paraboloidique, de maniére soit mon-
tante, soit descendante. Pour chaque pod la grille ou

la Table 3.

Pour vérifier si deux fronts montant et descendant se sont

rencontrés a une itération donnée de la boucle de

Fast

Marching, il suffit de trouver un couple de points voisins
qui ont des index de source différents. Alors, une descente
de gradient a partir de chacun des deux points permet de
déterminer le chemin minimal. La descente de gradient
. ) . _ est faite avec une précision subpixellique en utilisant une
Le Fast Marching est un algorithme a simple balayage ré- inierpolation trilinéaire pour estimer les dérivées avec
solvant I'équation Eikonale isotrope de maniere efficace, ,, schéma de différences finies centré. Pour faire en
consistante et précise [7, 8, 13, 26, 27]. Pour résoudre (3), gorte que la coordonnée de chaque point du chemin
les points de la grille sont sélectionnés par valeur crois- minimal prenne une valeur entiére (correspondant & un

) i > ) . Y index d’image), on peut soit adapter localement le pas de
Fast Marching est de méme codt que I'algorithme de Dijks-  gescente de gradient, soit reparamétrer le chemin avec une

interpolation par splines.

lllustration. La Figure 4 montre un exemple représen

tatif

de notre méthode d’association. Notre approche permet de

détecter et compléter les trajectoires de particules en

mou

vement, méme lorsque le signal de fluorescence est trés

faible ou absent.

4 Reésultats expérimentaux

l'action U(p) a déja été calculée, on doit savoir de quelle Etudier le mouvement latéral des récepteurs de neurotrans-
sourcep dépend. Il est facile de garder trace de la source en metteurs dans la membrane neuronale est trés important

générant un index de sourSeQuand/(p) est mise a jour
en résolvant (4), on fait simplement I'affectatiS(p) = k,
ou k I'index de source du voisin (en 6-connexité) glgui
estAlive et qui a la plus petite valeur dé. Alors, pour re-
cevoir une valeur de I'actiot¥, chaque point de la grille

pour mieux comprendre le développement et la plas

ticité

des synapses. La glycine est I'un des deux principaux neu-
rotransmiteurs inhibiteurs. Pour illustrer notre méthode

nous présentons ici quelques résultats obtenus en s

uivant

dans la membrane neuronale des récepteurs de la glycine



marqués avec des NCS. Ces résultats sont en partie consul-
tables sur notre site interfef_es motivations de ces ex-
périences, ainsi que les protocoles utilisés, sont désaill
dans [11].

La Figure 5 montre une représentation 3D des trajec-
toires des récepteurs de la glycine dans un volume spatio-
temporel. Les résultats obtenus a partir de deux séquences
différentes d'images de fluorescence sont montrés, révélan
la grande hétérogénéité dynamique des récepteurs mem-
branaires.

5 Conclusion

Dans cet article, nous proposons une nouvelle approche
pour suivre des objets ponctuels avec des chemins mini-
maux définis dans un volume spatio-temporel. Peu de pa-
rametres sont requis par l'algorithme, qui est basé sur des
modeles réalistes de I'image de fluorescence et des dyna-
migues moléculaires dans la membrane. Le probléme d’ap-
pariement de points est résolu avec une approche de grou-
pement perceptuel, procurant une méthode robuste pour
déterminer les trajectoires d’émetteurs de fluorescenice qu
peuvent aléatoirement disparaitre et réapparaitre dans le
champ de vue.

L'application de notre méthode a des données réelles donne
des résultats trés satisfaisants. Cependant, une éealuati
systématique et plus approfondie de I'efficacité de 'algo-
rithme est nécessaire, ainsi qu'une comparaison avec des
approches concurrentes. Ce travail est en cours, et les pre-
miers résultats, détaillés dans [2], sont encourageants .
Bien que développée pour suivre des nanocristaux semi-
conducteurs, notre méthode peut cependant étre appliquée
au suivi d'autre particules et se révéler trés utile pour le
champ de recherche en pleine croissance qu’est aujour-
d’hui le suivi de molécules uniques.
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FIG. 4 —lllustration du processus d’association. Le mouve- "y 59 ezl
ment de quatre particules browniennes fluorescentes a été

simulé le long d’'une méme ligne d’une séquence d'images

synthétiques_ Chaque image représente une vue en CoupeFlG. 5- Représentation 3D des trajectoires des récepteurs
montrant le planxz dans lequel le mouvement survient. ~de laglycine dans un volume spatio-temporel. Pour chaque
(a) Image de fluorescence montrant les traces de fluores- Séquence d’images, la taille d’un pixel gt = 216.7nm
cence des quatre particules. (b) Nuages de points obtenus€t la période d’échantillonnage temporgl= 75ms. Le
aprés I'étape de détection. (c) Trajectoires partiellds-ob ~ mouvement de récepteurs individuels est clairement obser-
nues en reliant les spots détectés dans des images consévable sur plusieurs dizaines de secondes, avec une résolu-
cutives de la séquence. (d)-(e) Surface d’action minimale tion spatiale de quelques nanometres. Malgré le clignote-
U obtenue a différentes itérations. (h) Trajectoires complé ment des NCS, qui se caractérise par l'interruption brutale
tées obtenues en reliant les trajectoires partielles par de de certaines trajectoires, notre approche permet d'automa
chemins minimaux. tiguement reconstruire chaque mouvement individuel.



