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Résumé – L’imagerie microscopique à feuille de lumière est une technologie très récente et prometteuse permettant une

illumination sélective des échantillons biologiques étudiés. Pour cette technique nous proposons l’implantation sur GPU d’un

algorithme de déconvolution rapide, complétant des méthodes par fusion. L’algorithme proposé permet en pratique de déconvoluer

des images de taille 1000× 1000× 100 en des temps inférieurs à 5 minutes.

Abstract – Light sheet fluorescence microscopy is a recent and promising technology which allows a selective illumination of

biologic samples. For this modality we propose to use a GPU-implanted fast deconvolution algorithm, to be used with fusion

methods. The proposed algorithm can deblur an image with 1000× 1000× 100 voxels in less than 5 minutes.

1 Introduction

L’imagerie microscopique à feuille de lumière est une tech-
nologie très récente et prometteuse permettant une illumi-
nation sélective des échantillons biologiques étudiés, con-
trairement à des microscopes plus conventionnels de type
confocal. Cette illumination est obtenue en déformant un
laser Gaussien en une feuille de lumière de très faible
épaisseur (de l’ordre de quelques micromètres). Cette
technique implique une exposition moindre et, par con-
séquent, une réduction du photoblanchiment et de la pho-
totoxicité [7] tout en permettant une imagerie en pro-
fondeur. Ainsi, de larges spécimens vivants peuvent être
imagés à des résolutions fines en 3D+t [8, 12]. Sur ceux-
ci, les dégradations observées sont multiples et provien-
nent des éléments optiques, du bruit d’acquisition de la
caméra CCD, des effets d’atténuation laser et de diffu-
sions, et des raies d’atténuation. Les techniques existantes
de restauration réduisent ces dégradations en multipliant
les angles de vues. Aussi, des approches de type décon-
volution multi-vues [12], ou de fusion des vues avec re-
calage affine [8] ont été suggérées. Nous proposons ici
l’enchaînement d’une étape de déconvolution puis d’une
étape de fusion afin de corriger les dégradations optiques.
L’étape de déconvolution est indispensable car l’épaisseur

de la feuille de lumière est 8 fois supérieure à la taille d’un
pixel. L’originalité de ce travail réside dans le développe-
ment d’un algorithme de déconvolution 3D non linéaire,
robuste et rapide, adapté à la programmation sur GPU.
En pratique, il permet de traiter des images de grande
taille, de l’ordre de 100 millions de voxels, en des temps
inférieurs à 5 minutes.

2 Modèle de formation d’image

En considérant les éléments optiques (lentille, objectifs,
forme de la feuille de lumière) ainsi que le bruit d’acquisition
de la caméra CCD pour des intensités laser faibles, nous
obtenons :

m = P(h⊗ x), ou encore m = P(Hx), (1)

où m est l’image observée, h la réponse impulsionnelle
du système optique, ⊗ l’opérateur de convolution, H la
matrice de flou associée à h, P(·) le bruit de Poisson et
x est l’inconnue. Dans ce travail, la réponse impulsion-
nelle est déterminée expérimentalement en moyennant les
réponses de billes fluorescentes fixées dans l’agarose au-
tour de l’échantillon. Afin que leurs images représentent
directement la réponse impulsionnelle, ces billes sont de
faible diamètre.



Le modèle de formation d’image est classique en mi-
croscopie à fluorescence, notamment en microscopie con-
focale (voir entre autres [2, 3, 5, 11]). Nous noterons x̂ l’
estimée de x. Classiquement, l’évaluation de x̂ est obtenue
par le principe du maximum a posteriori. Ces approches
utilisent un a priori sur x, dont les plus classiques sont
de types entropiques ou Gaussien [11]. Plus récemment,
des a priori non lisses ont été introduits en microscopie
confocale, notamment la variation totale [4] ou d’autres
critères reposant sur des ondelettes [2]. Les approches
par variation totale permettent de favoriser des fonctions
régulières par morceaux et d’utiliser efficacement les cartes
graphiques. Sous ces hypothèses, notre problème se ramène
à une optimisation non contrainte formulée comme suit :

x̂ = argmin
x∈Rn

Hx−m log(Hx) + αTV (x),

avec TV (x) = ‖∇x‖1.
(2)

3 Méthode Numérique et Implan-

tation

De nombreux schémas numériques existent pour résoudre
notre problème. Cependant, notre objectif principal est
une implantation sur GPU permettant d’exploiter au mieux
les coeurs et la bande passante de la carte graphique.
Suivant cette idée, nous préférons utiliser au maximum
des fonctions de librairies propriétaires optimisées comme
la transformée de Fourier rapide en CUDA, au lieu de
méthodes de types différences finies plus techniques à im-
planter efficacement en 3D. Parmi les approches récentes
d’optimisation rapides, notons les méthodes de premier
ordre de type Forward-Backward splitting [5], primales-
duales [1] ou encore les techniques de type Douglas-Rachford
[9] ou la méthode des directions alternées (ADMM) [10].
Les deux premières techniques appliquées à notre prob-
lème ne demandent que le calcul de produits matrice-
vecteur. Les deux autres nécessitent en revanche la ré-
solution de systèmes linéaires. Ainsi, pour des architec-
tures standards, le deuxième type d’approche est moins
indiqué. Dans notre cas, comme les opérateurs sont di-
agonalisés par la transformée de Fourier, ces approches
prennent tout leur sens sur GPU.

Nous avons opté ici pour la méthode ADMM qui permet
de résoudre les problèmes s’écrivant sous la forme :

argmin
s.t.Bx+Cy=b

f1(x) + f2(y), avec x ∈ R
n, y ∈ R

m,

B ∈Mat(l, n), C ∈Mat(l,m), b ∈ R
l,

(3)

où f1, f2 sont des fonctions convexes fermées. En notant
L(x, y, λ) le lagrangien augmenté, le schéma itératif con-
siste à répéter les étapes suivantes jusqu’à validation d’une

condition d’arrêt :

1) xk+1 = argmin
x∈Rn

L(x, yk, λk),

2) yk+1 = argmin
y∈Rm

L(xk+1, y, λk),

3) λk+1 = λk + β(Bx+ Cy − b).

Notre problème de minimisation peut-être formulé dans
le cadre de la méthode des directions alternées en choisis-
sant :

• f1(x) = 0, x ∈ R
n, y = (w, z) ∈ R

n × R
3n, f2(y) =

〈1Rn , w〉 − 〈m, logw〉+ α||z||1,

• B =

(

H

∇

)

, C = −IdR4n , b = 0,

où 〈·, ·〉 désigne le produit scalaire usuel. Le lagragien
augmenté s’écrit :

L(x, y, λ) = 〈1, w〉 − 〈y, log (w)〉+ α‖z‖1

+〈λ,Bx− Cy〉+
β

2
‖Bx− Cy‖

2

2
,

avec λ = (λ1, λ2, λ3, λ4) ∈ R
4n et β ∈ R.

(4)

Explicitons maintenant les deux premières étapes :
Étape 1 :
En choisissant des conditions de bord circulaires, les ma-
trices H, ∇x, ∇y et ∇z sont circulantes et xk+1 peut-être
calculé par transformée de Fourier. En notant F(H) la
transformée de Fourier associé au masque h et la division
étant éléments par éléments dans le domaine spectral, il
vient :

xk+1 = F−1





F
(

HT (wk −
λ1,k

β
)
)

+A

F (HTH +∇T∇)



 ,

avec A = F

(

∇T
(

zk −
(λ2,k, λ3,k, λ4,k)

β

))

.

(5)

Étape 2 :

wk+1 =
q − 1

β

2
+

1

2

√

(

1

β
− q

)2

+
4m

β
,

avec q = Hxk+1 +
λ1,k

β
.

(6)

zk+1 = softα
β

(

∇xk+1 +
(λ2,k, λ3,k, λ4,k)

β

)

,

avec softγ(u)(i) ≡
u(i)

‖u(i)‖1
max(‖u(i)‖1 − γ, 0).

(7)

Le critère d’arrêt retenu est un nombre fixé d’itérations
(assurant un temps d’exécution constant). Une autre pos-
sibilité est d’évaluer le saut de dualité. En pratique, l’étape
1) consiste en la résolution d’un système linéaire et re-
quiert 5 transformées de Fourier. L’étape 2) requiert 3



(a) (b)

Figure 1: (a) Coupe dans le plan (Oxy) pour z égal à 40
d’une image 3D du fantôme Shepp-Logan, convoluée et
dégradée par un bruit de Poisson. Le PSNR vis-à-vis de
l’image originale est de 17, 49 dB. (b) Coupe dans le plan
(Oxy) pour z égal à 40 de l’image déconvoluée obtenue, le
PSNR est de 23, 08 dB . Les paramètres de l’algorithme
étant α = 0.004 et β = 0.001 pour 50 itérations avec un
préconditionnement.

transformées de Fourier. Concrètement, ces transformées
prennent entre 10 et 15% du temps de calcul total et les
autres opérations sont point à point (additions, divisions,
multiplications, seuillage doux). Étant données les dimen-
sions des images, il est très complexe d’effectuer les accès
nécessaires aux calculs des différences finies en des temps
optimaux par rapport à la bande passante, entre la mé-
moire de la carte graphique et les coeurs (accès à des seg-
ments non contigus de mémoire).

L’algorithme implanté nécessite 18 copies de l’image de
type complex. La mémoire sur carte graphique variant de
500 mégas-octet (e.g. FX2700M) à 4.5 gigas-octet (e.g.
TESLA C1060), il est impossible de traiter directement
une très grande image. En pratique, on découpe l’image
en blocs (de taille 1283 ou 2563) qui se recouvrent avant
traitement [6]. On applique l’algorithme précédent sur
chaque bloc et on recompose l’image lorsque tous les blocs
ont été traités.

4 Résultats et Discussion

Avant de nous intéresser à des données réelles, montrons
les résultats de la méthode sur une image synthétique.
Cette image est constituée de juxtapositions du fantôme
Shepp-Logan ayant une dynamique codée sur 255 niveaux
de gris; le tout formant une image de 128×128×128 voxels.
La réponse impulsionnelle considérée est une gaussienne
3D isotropique d’écart-type égal à 2 voxels. Les résultats
qualitatifs sont illustrés sur la figure 1, en particulier, on
observe une bonne reconstruction de l’image originale.

Les données réelles considérées dans la suite des expéri-
ences sont issues d’un jeu de données publiques1 d’images

1Voir http://pacific.mpi-cbg.de/wiki/index.php/SPIM_

microscopiques à feuille de lumière, représentant un em-
bryon de drosophile. Les résultats sont présentés sur la
Figure 2, les paramètres expérimentaux déterminés ex-
périmentalement sont α = 0.001 et β = 0.002. En util-
isant un préconditionnement, seulement 50 itérations sont
nécessaires. On montre expérimentalement en 2D que 30
itérations suffisent à diminuer d’un facteur 1000 la dif-
férence entre la fonction coût en xk et en xN , avec N
très grand. Sur portable modeste avec un GPU de type
FX2700M (48 coeurs), le temps mesuré est de 9 minutes
et 22 secondes pour une image de taille 953×543×81, soit
approximativement 42 millions de voxels. Sur un GPU de
type TESLA C1060, on observe en revanche un temps de
calcul au moins quatre fois moindre.

5 Conclusion

Nous avons présenté un algorithme permettant de ramener
le temps de calcul de la déconvolution de larges images
tridimensionnelles à des temps raisonnables. Cette ap-
proche, vue comme un pré-traitement permet l’utilisation
de méthodes reposant sur la fusion des vues par un re-
calage affine et ainsi d’augmenter la qualité des images
reconstruites.
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