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Résumé – L’imagerie par bioluminescence est une technologie d’imagerie optique basée sur la détection de photons produits par une réaction
biologique entre un substrat et une enzyme dans les tissus vivants. Cette technique d’imagerie, peu bruitée, est utilisée dans de nombreux
domaines de la recherche biomédicale et notamment en oncologie préclinique. Le flux de photons émis par une tumeur est lié à son volume et
son état métabolique, nécessitant une localisation précise de celle-ci. Certaines expériences impliquent la visualisation de signaux multiples (par
exemple 2 tumeurs) sur le même animal ce qui rend leur quantification difficile car la délimitation manuelle de la région d’intérêt (ROI) doit
être plus fine et est le plus souvent arbitraire. Dans ce travail, nous étudions l’utilisation de la décomposition factorielle par Factorisation Non-
Négative de Matrice (Non-Negative Matrix Factorization, NMF) comme méthode de séparation des sources afin de permettre une quantification
plus précise de chaque tumeur sans a priori spatial.

Abstract – Bioluminescence imaging is an optical imaging technology based on the detection of photons produced by a biological reaction
between a substrate and an enzyme in living tissue. This low noise imaging technique is used in many fields of biomedical research and
particularly in preclinical oncology. The photon flux from the tumor is related to the volume and the metabolic state of the tumor. Moreover,
some experiments require the visualization of multiple signals (e.g. 2 tumors) on the same animal which makes their quantification difficult
because the manual delimitation of the region of interest (ROI) must be more precise and is most often arbitrary. In this work, we investigate the
use of Non-Negative Matrix Factorization (NMF) as a source separation method in this context in order to allow a more accurate quantification
of each tumor without spatial a priori.

1 Introduction
L’imagerie par bioluminescence (BLI) est une technologie

d’imagerie optique basée sur la détection des photons produits
par l’oxydation d’un substrat (luciférine) injecté par voie systé-
mique [7] (intraveineuse IV - intrapéritonéale IP) ou locale qui
réagit avec une enzyme spécifique (luciférase) exprimée dans
l’hôte biologique (exemple cellules tumorales modifiées) en
présence d’oxygène et d’adénosine triphosphate (ATP). Cette
modalité d’imagerie permet le suivi de phénomènes biologiques
en oncologie préclinique [5].

Plusieurs paramètres de la BLI peuvent influencer le signal
enregistré tels que la profondeur de la tumeur dans l’organisme
[12], la sensibilité du système de détection (généralement une
caméra CCD), le positionnement de l’animal, la température
du tissu ou encore l’anesthésique utilisé [6]. Comme les tissus
des mammifères ont peu de bioluminescence naturelle, la BLI
semble être une méthode d’imagerie privilégiée pour étudier
les phénomènes in vivo [13] ; en particulier lorsque les tumeurs
sont situées profondément dans le corps de l’animal et ne peuvent

donc pas être mesurées de façon non invasive ou sans sacrifier
l’animal.

En recherche préclinique de traitements contre le cancer, il
est courant d’utiliser le volume de la tumeur comme indicateur
de l’efficacité du traitement [11] et c’est cet indicateur que la
BLI tente de quantifier de manière non invasive. L’hypothèse de
base est que le flux de photons au pic de la réaction est corrélé
au nombre de cellules cancéreuses [11, 7].

Pour obtenir cette information quantitative à partir d’une ac-
quisition d’images, la méthodologie généralement utilisée est
de dessiner manuellement une Région d’Intérêt (ROI) autour
de la zone tumorale dans le logiciel d’analyse d’images intégré
au système d’acquisition de bioluminescence [8]. Selon Zilber-
man et al. [16], comme la bioluminescence n’est pas un signal
très bruité, il est plus imprécis de dessiner une ROI trop pe-
tite qu’une ROI trop grande car on perdrait du signal. Certains
préconisent même de dessiner une ROI tout autour de l’animal
[5]. Cependant, certains protocoles expérimentaux nécessitent
de définir des ROIs autour de plusieurs tumeurs sur la même



face de l’animal.
Sim et al. [15] ont montré la validité de modéliser la réaction

de bioluminescence par un modèle pharmaco-cinétique à plu-
sieurs compartiments. Afin d’isoler différentes tumeurs dans
une image de BLI, notre hypothèse est que chacune constitue
une source d’émission de photons dont la cinétique dépend de
ses paramètres intrinsèques. Une méthode de séparation aveugle
de sources semble pertinente dans ce cadre car le signal peut
résulter d’un mélange inconnu des signaux sources. La Factori-
sation Non-Négative de Matrice (Non-Negative Matrix Factori-
zation, NMF), introduite par [10], permet d’obtenir une déconvo-
lution d’un signal de base et la séparation en une combinai-
son linéaire de K composantes. La contrainte de positivité per-
met de donner des résultats naturellement interprétables dans
de nombreux domaines.

Dans ce travail, nous étudions l’utilisation de la NMF comme
méthode d’isolation des signaux sans a priori spatial. Pour évalu-
er cette méthode d’analyse nous avons utilisé un jeux d’images
de BLI d’oncologie préclinique acquises sur des souris por-
teuses de deux tumeurs sur la face ventrale.

2 Matériels et méthodes
2.1 Jeux de données

Le jeux d’images utilisées est issu de six souris balbcJRJ
ayant reçu par injection sous cutanée ventrale une suspension
de cellules CT26-Luc (2.5x105/50l milieu de culture). Les ima-
ges BLI ont été acquises avec une caméra CCD (PhotonImager
RT OPTIMA, BiospaceLab, Nesles la Vallée, France) en uti-
lisant du sel de potassium de luciférine dilué dans du tampon
phosphate 10mM injecté par voie i.p. à raison de 2 mg par sou-
ris anesthésiée, ce qui est en grand excès par rapport à la quan-
tité de luciférase. Des acquisitions ont été faites tous les 2 jours
à partir de 7 jours après l’implantation des tumeurs jusqu’au
sacrifice de la souris dû à l’échec de leur traitement. En effet,
chaque souris a été sacrifiée lorsque le volume de la tumeur,
mesuré à l’aide d’un pied à coulisse, est devenu trop important
(plus de 1000 mm3) ou lorsque le signal BLI est devenu trop
fort (plus de 5 × 105ph/s/cm2/sr). L’acquisition de la lumi-
nescence a été initiée 8 min après l’injection du substrat pour
une durée d’environ 7 min avec un échantillonnage temporel
de 89ms par image et des pixels de taille 0.12× 0.12mm2.

Chaque acquisition BLI consiste en une série temporelle de
signaux 2D acquis sur un champ de vision fixe. Une acquisition
typique contient 4650 trames temporelles. Dans chaque trame,
la valeur des pixels varie de 0 à 1000 et représente le nombre
de photons captés.

Nous avons sélectionné uniquement les données provenant
d’acquisitions où le volume est du même ordre de grandeur
entre les 2 tumeurs dans le cadre d’une première approche et
où il est supérieur à 10mm3 pour avoir assez de signal. Cette
sélection de données nous place dans un cadre idéal et sont
établies dans le contexte d’une première analyse. Ces condi-
tions devront être mises à l’épreuve dans de futurs travaux. Au
total, avec 6 souris nous obtenons 15 images BLI et donc 30
tumeurs.
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FIGURE 1 – Exemples de séries temporelles de BLI sur 2 pixels
issus de 2 tumeurs, avant (en haut à droite) et après (en bas à
droite) filtrage de Savitzky–Golay.

2.2 Algorithme
On note O(x, y, t) une image 2D + T de bioluminescence

spatio-temporelle (pour une souris donnée et un jour donné)
de taille M × N × Ttotal avec Ttotal = 4650 trames tempo-
relles qui représentent donc un comptage de photons. On note
OROI(x, y, t) le signal restreint à une ROI autour des 2 tu-
meurs, obtenue manuellement.

La Figure 1 montre un exemple de séries temporelles sur
deux pixels de tumeurs, avant et après filtrage de Savitzky–Golay
[14] (pour améliorer la visualisation).

2.2.1 Pré-traitement
Le signal est ensuite échantillonné avec une période d’échantil-

lonnage notée Te afin de réduire le temps de calcul puis lissé
spatio-temporellement avec un filtre médian de taille 3×3×3.
On obtient finalement ÔROI(x, y, t) de taille M × N × T où
T = Ttotal/Te. Enfin, le signal est rasterisé et concaténé dans
une matrice 1D+T de taille P×T où P = M×N notée S(p, t).

2.2.2 Analyse factorielle par NMF
La NMF factorise une matrice positive S de taille P × T

en un produit de 2 matrices positives W et H (S ≈ WH),
respectivement de tailles P ×K et K ×T représentant respec-
tivement les charges et facteurs de la décomposition. Le seul
hyperparamètre à régler est le nombre de facteurs K.

Les matrices de décomposition sont calculées en minimisant
l’erreur (par exemple via la norme de Frobenius) entre la ma-
trice d’origine et le résultat de la factorisation :

min
H≥0,W≥0

||S −WH||F

Ce problème d’optimisation sous contrainte est résolu grâce à
la méthode des poids multiplicatifs [9] dans lequel H et W sont
mises à jour alternativement de manière itérative.

Dans notre contexte, nous faisons l’hypothèse que les profils
temporels présents dans la matrice H correspondent aux dyna-
miques de chaque tumeurs. On fi xe donc K égal au nombre de
tumeurs présentes dans le champ de vue.

Suivant cette hypothèse, on peut supposer obtenir une ap-
proximation Ŝi(t) du signal Si(t) correspondant à la tumeur i
avec la méthode suivante. Notons Wi et Hi les facteurs appris
avec la NMF associés à la tumeur i. WiHi est une matrice de



taille P × T correspondant au signal reconstruit associé à la
composante i. On définit donc Ŝi(t) = (

∑P
p=1 Wi(p))Hi(t)

comme la reconstruction sans a priori spatial du signal Si(t).

3 Résultats
Dans notre contexte, nous fixons K = 2 pour identifier 2

tumeurs par image. La période d’échantillonage Te est réglée à
Te = 10 trames. Dans la suite, on note donc W = (W1,W2) et
H = (H1, H2)

T . Les décompositions sont initialisées grâce à
l’algorithme NNDSVD [4] et le nombre maximal d’itérations
est fixé à 200.

3.1 Illustrations visuelles de la décomposition NMF
On illustre sur la Figure 2 le résulat de la NMF sur une image

BLI, avant et après pré-traitement. Les cartes paramétriques des
charges sont codées sur 2 canaux où le premier canal (en rouge)
est W1 et le deuxième canal (en vert) est W2. Pour aider à la
visualisation du signal original, nous illustrons également les
images d’accumulation où la valeur de chaque pixel correspond
au nombre total de photons captés par ce pixel pendant toute la
durée de l’acquisition.

Carte paramétrique (matrice W)Profils temporels des facteurs (matrice H)Matrice totale d'accumulation
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FIGURE 2 – Décomposition d’une image BLI avec la NMF :
(haut) avant et (bas) après pré-traitement. Gauche : Image BLI
d’accumulation ; Milieu : profils temporels des composantes
H1 en rouge, et H2 en vert ; Droite : cartes paramétriques des
charges Wi associées.

Dans cette figure, on observe tout d’abord que le filtrage per-
met de réduire l’effet perturbateur du bruit cosmique [1] sur la
composante verte. La carte paramétrique issue de l’image BLI
pré-filtrée confirme bien que la tumeur de gauche est associée
à la première composante (H1) et que la tumeur de droite est
associée à la deuxième (H2).

3.2 Qualité de factorisation
Nous avons comparé les signaux reconstruits aux signaux

originaux, au niveau de chaque tumeur avec des ROIs de référence
manuellement délimitées.

Chaque signal reconstruit Ŝi(t) est alors comparé au signal
original Si(t), comme illustré sur la Figure 3. La métrique uti-
lisée est la corrélation de Pearson r.

La NMF est comparée à un clustering K-Means sur les séries
temporelles avec 3 classes : une pour chaque tumeur et une

pour le fond.
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FIGURE 3 – Comparaison entre signaux de ROIs de 2 tumeurs
(gauche et droite) reconstruits par NMF et K-Means et le signal
original. Haut : signaux originaux et reconstruits ; Bas : ROI
indiquée sur image d’accumulation.

Pour avoir une idée du caractère discriminant de notre métho-
de, nous avons comparé de la même manière pour chaque tu-
meur le signal Si(t) avec Ŝj(t) où j est l’autre tumeur présente
dans la même image. Ce qui nous intéresse ici est de recons-
truire le pattern du signal Si(t). Cependant, les signaux tem-
porels que nous manipulons ici présentent de légères pertur-
bations dues au bruit que nous ne souhaitons pas détecter mais
qui dégradent la métrique de corrélation. Ces signaux sont donc
lissés grâce à un filtrage de Savitzky–Golay avec une taille de
fenêtre Tf , de réponse impulsionnelle hTf

, est appliqué avant
évaluation. Dans toute la suite, nous avons choisi empirique-
ment Tf = 31 car c’est une fenêtre assez grande comparée à la
taille des signaux temporels après échantillonnage (T = 465)
et cela permet d’atténuer les variations à faute fréquence). On
note ainsi formellement pour chaque tumeur :
∆ = r(hTf

∗ Si, hTf
∗ Ŝi) et δ = r(hTf

∗ Si, hTf
∗ Ŝj).

Les résultats sont synthétisés par la Figure 4. Selon les dia-
gramme en boites, la méthode NMF est plus discriminante entre
tumeurs (similarités ∆ > δ) que le K-means. En effet, la NMF
donne ∆ = 0.76 ± 0.2 et δ = 0.19 ± 0.5 alors que avec le K-
means on a ∆ = 0.69± 0.3 et δ = 0.49± 0.5. Cependant ces
2 méthodes génèrent des résultats pour lesquels ∆ < δ. Cela
se produit 6 fois avec la NMF, lorsque le signal émis par une
des tumeurs est très faible. La cause d’un tel phénomène peut
être le traitement de la souris qui ferait artificiellement bais-
ser le signal BLI mais pas le volume tumoral. La détection de
telles réactions pourrait représenter un axe de travail intéressant
pour les biologistes. Cela se produit avec le K-Means 4 fois de
manière moins prévisible avec des cas où ∆ et δ sont en fait très
proches à cause du manque de discrimination de cette méthode.
3.3 Résultats sur cinétique longue

Nous avons testé notre approche de décomposition sur une
souris porteuse de 2 tumeurs et pour laquelle nous disposons
d’une acquisition longue. L’algorithme a en fait été appliqué
une fois sur la cinétique entière et une fois sur une fenêtre de
7 minutes au bout de 8 minutes après le début de l’acquisition
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FIGURE 4 – Corrélations entre reconstructions de signaux de
tumeurs avec la NMF (gauche) et le K-means (droite). Haut :
Distributions des corrélations ∆ et δ ; Bas : Paires de valeurs
(∆, δ) pour chaque tumeur - en rouge si ∆ < δ. Les p-values
correspondent à un test des rangs signés de Wilcoxon avec
comme hypothèse nulle δ > ∆.

pour se remettre dans les conditions précédentes.
La reconstruction par NMF donne des corrélations de 0.88 et

0.82 sur la cinétique longue et de 0.64 et 0.51 pour la cinétique
courte.

Ce résultat suggère qu’augmenter la durée de l’acquisition
pourrait renforcer la robustesse de la décomposition.

4 Discussion et Conclusion
Dans ce travail, nous avons étudié l’utilisation de la NMF

comme méthode de séparation aveugle de sources sans a priori
spatial appliquée à des images de bioluminescence de suivi
longitudinal de souris porteuses de 2 tumeurs. Les résultats
semblent montrer que cet algorithme permet une factorisation
du signal de bioluminescence plus performante qu’un algo-
rithme de K-Means.

Cet algorithme a été étudié sur une cohorte d’acquisitions
de cinétiques courtes et sur une unique acquisition de cinétique
longue, sur lequel il semble performant. L’exploitation de cinéti-
ques longues permettrait de tester la capacité de notre décompo-
sition à récupérer les paramètres pharmaco-cinétiques de chaque
tumeur.

Des travaux complémentaires sont en cours pour améliorer le
modèle NMF et affiner nos analyses. Notamment, Bodvarsson
et al. [3] propose de rajouter un facteur d’échelle aux compo-
santes apprises par la NMF afin d’améliorer la quantification.
L’algorithme FAMIS [2] pourrait également être étudié. Enfin,
des contraintes spatiales pourraient aussi être ajoutées lors de
la résolution du problème d’optimisation de la NMF.
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animale LIOPA, Faculté de Pharmacie (UMS US25 Inserm - UMS
3612 CNRS) Plateforme Imageries du Vivant de l’Université Paris
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