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Chapitre 1

In tro duction

Organisation du mémoire

L'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf ) est une mo dalité récen te

p ermettan t de mesurer in viv o l'activité neuronale de sujets sains ou de patien ts et de

lo caliser les di�éren tes aires mises en ÷uvre lors de tâc hes cognitiv es. Dans ce do cumen t,

nous nous in téressons à l'utilisation de l'information anatomique cérébrale p our analy-

ser les données fonctionnelles. Après a v oir présen té dans le c hapitre 2 une syn thèse des

buts et des mo dalités d'acquisition de l'imagerie fonctionnelle, nous dév elopp ons dans le

c hapitre 3 les métho des p ermettan t de les analyser. Nous détaillons en particulier l'en-

sem ble des étap es de la c haîne de traitemen t qui metten t en évidence les activ ations liées

au paradigme exp érimen tal. Il apparaît que l'analyse univ ariée classique ne prend pas en

compte la corrélation spatiale et que la correction p oten tielle e�ectuée a p osteriori réduit

nettemen t la sensibilité des tests statistiques. De plus, dans le cas d'analyse m ulti-sujets

� nécessaire p our obtenir des résultats signi�catifs au niv eau d'une p opulation � la nor-

malisation spatiale forcémen t imparfaite conduit à une p erte de sensibilité qui n'autorise

que la détection des activ ations les plus imp ortan tes a v ec une lo calisation restrein te. L'al-

ternativ e actuelle consiste en une analyse par régions d'in térêt. Celle-ci ne p ose pas ces

problèmes de sensibilité mais les résultats son t extrêmemen t grossiers car limités de par la

dé�nition même des régions considérées. Il y a donc nécessité d'une appro c he in termédiaire

et qui puisse inclure de plus une information anatomique.

Le c hapitre 4 in tro duit les tec hniques de classi�cation de données que nous utiliserons

par la suite, en particulier les algorithmes K-Means et EM. Nous présen tons ensuite un

état de l'art de leur utilisation en analyse exploratoire m ultiv ariée p our l'IRMf où l'on

s'ap erçoit que l'asp ect temp orel est traité de manière tout à fait privilégié par rapp ort à

l'asp ect spatial.

Nous nous attac hons donc dans le c hapitre 5 à réaliser une parcellisation anatomique

p ermettan t d'obtenir une résolution in termédiaire a justable en tre le v o xel et la région

d'in térêt. Nous a v ons dév elopp é p our cela une métho de de parcellisation rep osan t sur des

diagrammes de V oronoï cen troïdaux obten us grâce à un algorithme de t yp e K-Means. Une

de nos con tributions principales est de mo di�er cet algorithme p our prendre en compte une

distance géo désique mo délisan t l'information anatomique : les cellules son t con train tes à

7



Chapitre 1. In tro duction

rester dans l'épaisseur du cortex et à ne pas tra v erser les sillons. Une seconde con tribution

concerne l'implémen tation, qui s'a v ère particulièremen t e�cace par rapp ort à l'état de

l'art grâce à l'usage de la géométrie discrète. La p ortée de ces con tributions est très

générale puisque ce t yp e de parcellisation est utilisé dans de nom breux autres domaines,

comme par exemple en géométrie algorithmique.

Après a v oir enco dé l'information anatomique grâce à cette parcellisation, nous a�ec-

tons un signal issu de l'IRM fonctionnelle à c haque parcelle, dans le c hapitre 6 . Ceci

app orte une réduction imp ortan te de la quan tité de données et réalise un lissage spatial

in trinsèque don t le supp ort est anatomiquemen t v alide, con trairemen t au �ltrage Gaussien

isotrop e. Cet e�et est illustré dans la première application, a v ec une détection classique

des activ ations, mais e�ectuée sur les parcelles. Même en utilisan t une correction très

conserv ativ e p our les comparaisons m ultiples, on observ e une augmen tation de la sensi-

bilité, ce qui met en évidence la compacité et la concision de notre représen tation. Dans

une seconde application, nous mettons en place une mo délisation des données qui v arie

spatialemen t. Le meilleur mo dèle lo cal est sélectionné lors d'une première session (phase

d'estimation), ce qui p ermet d'augmen ter considérablemen t la sensibilité et la précision

de la détection lors d'une seconde session. L'utilisation d'une parcellisation p ermet ici une

implémen tation particulièremen t simple et e�cace de la notion de lo calité. C'est d'ailleurs

ce qui nous a p ermis de réaliser cette exp érience démon tran t l'inadéquation d'un mo dèle

global unique. A v ec la dernière application, nous ab ordons les questions de connectivité

fonctionnelle. L'in tro duction des parcelles p ermet ici de tra v ailler sur l'ensem ble des don-

nées tout en conserv an t une notion de lo calité spatiale, ce qui n'était pas le cas aupara v an t

a v ec une réduction de t yp e A CP ou une sélection man uelle des zones d'in térêt. Au tra v ers

de toutes ces applications, on p eut v oir que la parcellisation spatiale est un outils puissan t

p our découvrir et dév elopp er de nouv elles métho dologies d'analyse des séquences IRMf.

Au c hapitre 7 , nous rev enons sur la classi�cation des signaux IRMf a v ec des mo dèles

de mélanges, résolus par un algorithme de t yp e EM. Ceci nous p ermet ainsi d'explo-

rer l'espace des rép onses à plusieurs tâc hes en évitan t l'explosion com binatoire générée

par l'ensem ble des con trastes de tâc he p ossibles. Nous augmen tons ensuite ce mo dèle de

mixture a v ec les co ordonnées spatiales p our obtenir une tec hnique qui généralise à la

fois l'appro c he puremen t signal et la parcellisation anatomique du c hapitre précédan t.

La forme des parcelles s'adapte ainsi non seulemen t à l'anatomie, mais aussi au signal

fonctionnel, a�n de rendre compte de l'ensem ble des données observ ées de manière la

plus homogène et parcimonieuse p ossible. Ce cadre s'adapte naturellemen t aux analyses

m ulti-sujets en fournissan t des parcelles homologues non seulemen t spatialemen t mais

aussi fonctionnellemen t. Les premiers résultats illustren t qu'une même �aire d'activ ation�

n'est pas exactemen t située au même endroit c hez tous les sujets dans un rep ère stan-

dard, prouv an t ainsi que notre métho de est p oten tiellemen t capable de con tourner les

h yp othèses de corrélation anatomo-fonctionnelle et d'homologie puremen t anatomiques.

Ceci ouvre de nom breuses p ersp ectiv es, que nous év o quons dans le c hapitre 8 , et qu'il

s'agit main tenan t d'explorer.
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Con tributions

Nous prop osons dans cette thèse une appro c he no v atrice par parcellisation p our l'ana-

lyse des données IRMf qui s'est résolumen t placées à la fron tière de deux domaines : les

métho des géométriques, plutôt dév elopp ées en imagerie médicale, et les métho des statis-

tiques, particulièremen t év oluées en neuro-imagerie et neurosciences. C'est donc naturel-

lemen t que notre tra v ail s'est déroulé au sein de deux équip es don t ce son t les axes de

rec herc he privilégiés : l'équip e Epidaure à l'INRIA Sophia An tip olis, et l'unité de neuro-

anatomie fonctionnelle du CEA-SHFJ à Orsa y . Il en est résulté une métho dologie simple

et e�cace qui com ble un vide du côté de l'utilisateur en lui p ermettan t d'adapter la réso-

lution de l'analyse au niv eau auquel il év alue et in terprète les résultats (l'amas ou cluster

d'activ ation). Cette appro c he s'a v ère égalemen t être un méta-outil puissan t p our décou-

vrir et dév elopp er de nouv elles métho dologies d'analyse des séquences IRMf. De manière

plus précise, on p ourra trouv er au �ls du man uscrit les con tributions suiv an tes.

� Dans le c hapitre 5, l'idée même d'utiliser une parcellisation anatomique est une

première con tribution. Une seconde con tribution imp ortan te rep ose dans la mise en

÷uvre pratique, en particulier a v ec l'inclusion des distances géo désiques p ermettan t

d'enco der l'information anatomique. Ces tra v aux on t été publiés dans

[

Flandin et

al. , 2002c; 2002b

]

.

� A v ec la première application du c hapitre 6, la détection d'activ ations, nous démon-

trons une augmen tation de la sensibilité qui met en évidence la p ertinence de notre

représen tation

[

Flandin et al. , 2002a

]

. Du p oin t de vue de l'utilisateur, nous p en-

sons que c'est cette con tribution qui p eut a v oir le plus d'impact, en p ermettan t des

analyses à une résolution in termédiaire en tre v o xel et région d'in térêt.

� A v ec la seconde application du c hapitre 6, nous utilisons la parcellisation comme

un méta-outil p our démon trer qu'un mo dèle spatialemen t adaptatif décrit bien plus

précisémen t la v ariabilité du signal BOLD au sein du cerv eau que le mo dèle global

classique

[

Ro c he et al. , 2003

]

. Cette exp érience rep ose égalemen t sur des tra v aux

an térieurs concernan t la sélection de mo dèles en analyse m ultiv ariée

[

Kherif et al. ,

2002c

]

qui ne son t pas décrit dans ce man uscrit.

� La dernière application du c hapitre 6 utilise encore la parcellisation anatomique

comme un méta-outil, mais cette fois-ci p our l'étude de la connectivité fonctionnelle :

l'analyse de la nature des in teractions temp orelles en tre les signaux spatialemen t

distan ts dans le cerv eau nous a conduit à prop oser une nouv elle mesure de similarité

fonctionnelle

[

Laha y e et al. , 2003b; 2003a

]

. La con tribution ma jeure de notre outil

est ici de p ermettre de tra v ailler sur l'ensem ble du cerv eau, ce qui n'était pas p ossible

a v an t.

� En�n, le c hapitre 7 généralise la parcellisation dans un cadre spatio-temp orel, réa-

lisan t ainsi pleinemen t la fusion géométrie/statistiques

[

Flandin et al. , 2003

]

. La

con tribution sera ici ma jeure p our l'utilisateur puisqu'en neurosciences, les questions

se p osen t au niv eau des p opulations. A l'heure actuelle, les analyse m ulti-sujets re-

tournen t souv en t des résultats statistiquemen t p eu signi�catifs, vraisem blablemen t

à cause du problème de la normalisation spatiale. Notre métho dologie p ermettan t

9



Chapitre 1. In tro duction

de con tourner ces h yp othèses d'homologie en tre v o xels, nous nous attendons à des

dév elopp emen ts imp ortan ts et fructueux dans les pro c haines années.

� P our �nir, nous v oudrions souligner quelques con tributions logicielles, récapitulées

très rapidemen t dans l'annexe D. Il s'agit essen tiellemen t de Parcel It Up! , une

bibliothèque de fonctions Ma tlab implémen tan t une grande partie de nos algo-

rithmes de parcellisation, actuellemen t utilisée au CEA-SHFJ et destinée à être

in tégrée dans Brain Visa. Citons égalemen t XMLTree et M2HTML , deux b oites à outils

Ma tlab en libre accès sur le site de Math W orks et téléc hargées plus de 4000 fois

au total en février 2004.

Certaines de nos con tributions n'on t pas trouv é place dans ce man uscrit. Il s'agit es-

sen tiellemen t d'une collab oration a v ec F. Kherif sur la dé�nition de mesure de similarité

spatio-temp orelles sur les IRM fonctionnelles, rep osan t sur des métho des d'analyse m ul-

tiv ariées, et dans le but de sélectionner les sujets don t les rép onses son t comparables lors

d'analyses de group e

[

Kherif et al. , 2002a; 2002b; 2003

]

. On p eut citer égalemen t notre

participation à une exp érience de rétinotopie, à la fois comme sujet, ce qui nous a p er-

mis de mieux appréhender le fonctionnemen t pratique d'un proto cole d'imagerie men tale

[

Klein et al. , 2003

]

, et comme analyste, ce qui a amené a comprendre les mécanismes

d'analyse tout au long de la c haîne de traitemen t des données.
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L'imagerie cérébrale fonctionnelle
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Chapitre 2. L'imagerie cérébrale fonctionnelle

Ce premier c hapitre est une in tro duction au domaine d'application qui a motiv é tous

nos tra v aux : les neurosciences, c'est-à-dire l'étude des relations en tre le cerv eau et les

fonctions men tales. Au cours de l'histoire, di�éren ts couran ts de p ensée on t prop osé leurs

mo dèles p our relier anatomie et fonction. En e�et, si l'anatomie de l'homme a pu être

étudiée précisémen t grâce à de nom breuses dissections, les pro cessus men taux son t b eau-

coup plus complexe à étudier, en l'absence d'outils de mesure adéquats in vivo . L'imagerie

cérébrale a p ermis aux cogniticiens d'a v oir à leur disp osition de nouv elles tec hniques d'ex-

ploration de l'activité cérébrale in vivo , don t nous présen tons ici quelques élémen ts. A no-

ter que le lecteur trouv era d'excellen tes in tro ductions à ce domaine dans

[

Mazo y er, 2001;

Houdé et al. , 2002

]

.

2.1 La cartographie fonctionnelle

2.1.1 In tro duction

L'étude des pro cessus men taux et de leur substrat biologique a in téressé au cours des

siècles de nom breux corps de métier : philosophes, biologistes, anatomistes, psyc hologues,

ph ysiologues, neurologues, etc. Chacun a ab ordé cette question selon son p oin t de

vue, créan t tout autan t de domaines scien ti�ques. Deux grands couran ts se distinguen t

p ourtan t : d'un coté les neurosciences privilégian t la connaissance de l'anatomie cérébrale

a�n de comprendre, à terme, ses propriétés fonctionnelles, et de l'autre la psyc hologie qui

c herc he à comprendre les mécanismes de la p ensée grâce à des tec hniques exp érimen tales

comp ortemen talistes (la psyc hoph ysique

1

par exemple) serv an t à con�rmer ou in�rmer

des mo dèles théoriques du fonctionnemen t cérébral. D'autres disciplines se trouv en t à

l'in terface de ces deux couran ts comme la neuropsyc hologie et la psyc hoph ysiologie.

La première c herc he à étudier les relations en tre un dysfonctionnemen t cognitif et une

pathologie ph ysique (lésion d'une structure cérébrale) tandis que la deuxième se fonde

sur l'étude couplée des év énemen ts men taux et cérébraux lo caux (psyc hoph ysique,

électroph ysiologie).

On p eut faire un parallèle en tre ces di�éren tes tec hniques d'exploration du cerv eau et

les tec hniques de r everse engine ering . Supp osons ainsi qu'un industriel ait à sa disp osi-

tion un comp osan t électronique fabriqué par un de ses concurren ts don t il souhaiterait

connaître le fonctionnemen t p our le fabriquer lui-aussi. Il p eut soit démon ter le comp osan t

et étudier le circuit in tégré au microscop e p our essa y er d'en déduire le sc héma électro-

nique (neurosciences), soit a�ecter une équip e d'ingénieur à la conception d'un mo dèle (un

organigramme) des di�éren tes fonctions que doit nécessairemen t p osséder le comp osan t

p our e�ectuer sa tâc he et v éri�er par des mesures la p ertinence du mo dèle (psyc hologie

exp érimen tale). Il est égalemen t p ossible de rec herc her quel est l'élémen t d'un comp osan t

défaillan t qui se distingue par sa di�érence a v ec ceux de comp osan ts en b on état et ainsi

comprendre l'utilité de cet élémen t au sein du comp osan t (neuropsyc hologie). En�n, il

est p ossible de mesurer grâce à un oscilloscop e les v ariations de couran t (tension et in-

1. Psyc hoph ysique: mesure ph ysique de rép onses comp ortemen tales comme les temps de rép onse ou le

taux d'erreur.
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2.1. La cartographie fonctionnelle

tensité) in terv enan t au cours du fonctionnemen t du comp osan t électronique et en déduire

des informations utiles (psyc hoph ysiologie). On v oit déjà ici les dangers de conclusion

hâtiv e concernan t une exp érience comp ortemen tale : les problèmes de causalité. Prenons

un exemple simple et considérons un ordinateur réduit ici à son unité cen trale et don t on

ne connaît pas les fonctions de ses élémen ts (pro cesseur, carte vidéo, mémoire, etc). Si,

à la rec herc he du comp osan t e�ectuan t les calculs n umériques, on enlèv e le v en tilateur

situé sur le pro cesseur p endan t que l'ordinateur est en marc he, celui-ci v a immédiatemen t

s'arrêter p our éviter toute surc hau�e. Il serait cep endan t absurde de conclure de cette

exp érience que que le comp osan t "moteur" de l'ordinateur est le v en tilateur car celui-ci

est nécessaire à son fonctionnemen t. . . d'où le soin particulier qui doit être pris lors de

la conception de proto coles exp érimen taux p our que l'exp érience puisse rép ondre e�ecti-

v emen t à une question précise. A noter que l'on p eut égalemen t faire un parallèle a v ec

d'autres domaines telle la génétique, a v ec d'un coté le séquençage complet du génome

h umain et de l'autre l'étude des pathologies engendrées par un gène dé�cien t, absen t ou

surn uméraire.

2.1.2 Bref historique

L'histoire des relations en tre le cerv eau (anatomie) et la p ensée (fonctions cognitiv es)

a conn u de nom breuses errances depuis l'An tiquité, principalemen t en raison de l'absence

de tec hniques p ermettan t d'observ er le cerv eau au cours de son fonctionnemen t. C'est

ainsi que les philosophes grecs de l'An tiquité (Platon, Aristote, Hérophile) prop osèren t

di�éren ts organes p our situer le siège des fonctions men tales : le cerv eau, les v en tricules

ou même le c÷ur. Ce n'est que bien plus tard, p endan t la Renaissance, que la question de

la relation en tre le corps et l'esprit conn ut une év olution grâce aux premières dissections.

Ainsi, Descartes (1596-1660) prop osa que le corps p ouv ait a�ecter l'esprit et récipro que-

men t. Selon lui, la glande pinéale (l'épiph yse) était le siège de l'âme h umaine. Bien que

l'épiph yse joue un rôle imp ortan t dans le fonctionnemen t h umain, cette a�rmation nous

apparaît aujourd'h ui erronée mais, par cette lo calisation, Descartes év o quait un lien fort

en tre l'esprit et l'en tité cerv eau-système nerv eux.

C'est au XIXe siècle que l'h yp othèse d'une corrélation en tre anatomie et fonction vit

le jour. La théorie de la lo calisation des fonctions cérébrales - la notion qui sp éci�e que

les pro cessus men taux son t corrélés a v ec des régions précises du cerv eau - et les ten tativ es

d'établir des lo calisations grâce à des observ ations empiriques on t eu alors un essor consi-

dérable. Un pas imp ortan t fut franc hi par F ranz Gall (1758-1828) a v ec l'élab oration de

la phrénologie

[

Green blatt, 1995

]

. Selon cette théorie, les caractéristiques psyc hiques de

l'homme son t liées a v ec la conformation externe du crâne. Plus précisémen t, la phrénologie

form ule l'h yp othèse d'une lo calisation précise des facultés et d'une pro jection apparen te

de ces lo calisations sur le crâne (v oir �gure 2.1). Ainsi, Gall prop osait de déterminer les

qualités morales et in tellectuelles d'un individu en observ an t la morphologie de son crâne.

Il s'agit là d'une dériv e très con testable de cette théorie (on parle alors de pseudo-science),

mais malgré tout, Gall fut le premier à prop oser l'étude de l'activité cérébrale basée sur

l'h yp othèse d'une fragmen tation de cette activité en fonctions élémen taires et est ainsi

considéré comme le premier cartographe des fonctions cognitiv es.

C'est au cours de ce siècle que se dév eloppa la neuropsyc hologie, fondée sur l'obser-
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Chapitre 2. L'imagerie cérébrale fonctionnelle

Fig. 2.1 � Cartes de la phr énolo gie lo c alisant 35 facultés mentales et mor ales

c omme l'amour p ar ental, l'estime de soi, l'amitié, l'esp oir, la c omb ativité. . . D'apr ès

http://www.epub.or g.br/cm/n01/fr enolo g/

v ation des lésions du cerv eau et de son dysfonctionnemen t, dans le but d'e�ectuer la

lo calisation cérébrale des fonctions men tales. Certains patien ts son t restés célèbres, tel

Phineas Gage. Ce con tremaître d'une équip e de construction de c hemin de fer américaine

fut gra v emen t blessé en 1848 lors d'un acciden t au cours duquel une barre de fer tra-

v ersa son crâne de part en part. La �gure 2.2 présen te un dessin et une reconstruction

tridimensionnelle des dommages causés au crâne et au cerv eau de Gage. Malgré leur im-

p ortance au niv eau du lob e fron tal, celui-ci surv écut à l'acciden t mais sa p ersonnalité et

son comp ortemen t se mo di�a irrémédiablemen t : il était doréna v an t dev en u c hangean t,

irrév érencieux, capricieux, impatien t, incapable de plani�er une action à l'a v ance, etc. A

sa mort, 12 ans plus tard, aucune autopsie ne fut pratiquée, ce qui limita à l'ép o que les

in terprétations et conclusions de son acciden t ; mais son cas mit cep endan t en évidence

l'existence d'une relation en tre le cerv eau et le comp ortemen t.

C'est P aul Bro ca, neuro c hirurgien français, qui app orta en 1861 la preuv e scien ti�que

de la lo calisation d'une fonction men tale en mettan t en évidence une zone particulière

du cerv eau nécessaire au langage située sur une circon v olution fron tale gauc he, désormais

conn ue comme étan t l'aire de Bro ca

[

Bro ca, 1861

]

. Il �t cette découv erte en étudian t le

cerv eau p ost mortem de l'un de ses patien ts, M. Leb orgne, qui sou�rait d'aphémie (al-

tération du langage p ortan t sur l'articulation et p ouv an t se traduire par une p erte de la

parole) suite à un acciden t v asculaire cérébral. Ce patien t fut surnommé "T an" car c'était

la seule syllab e qu'il p ouv ait prononcer ; il a v ait par con tre conserv é la compréhension.

Lors de l'autopsie e�ectuée après son décès, Bro ca remarqua une lésion sup er�cielle située

sur la partie inférieure du lob e fron tal gauc he (v oir �gure 2.3) et établit ainsi le lien en tre

dysfonctionnemen t cognitif et lésion. Ici c'est la disso ciation des pro cessus cognitifs asso-

ciés à la parole qui fut mis en évidence. D'autres études p ost-mortem de patien ts attein ts

du même symptôme rév élèren t des lésions similaires et con�rmèren t ainsi la théorie de la

lo calisation des fonctions cérébrales.
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Fig. 2.2 � R e c onstitution de l'ac cident de Phine as Gage (voir à c e sujet c e site entièr ement

c onsacr é à son histoir e : http://www.de akin.e du.au/hbs/GA GEP A GE/) et r e c onstruction

tridimensionnel le du cr âne et c erve au lésés p ar Hanna Damasio et son é quip e

[

Damasio

et al. , 1994

]

.

Fig. 2.3 � Cerve au du p atient "T an" de Paul Br o c a. On note une lésion du lob e fr ontal

gauche r esp onsable de la p erte de la p ar ole chez c e sujet.

A la même ép o que, d'autres découv ertes anatomo-cliniques app ortèren t de nouv elles

preuv es de la corrélation anatomo-fonctionnelle, telle celle du neurologue allemand Carl

W ernic k e qui mit en évidence une aire du lob e temp oral don t la lésion en traînait un dé�cit

sensoriel du langage

[

W ernic k e, 1874

]

: le patien t dev enait incapable de reconnaître des

mots alors qu'il p ouv ait très bien en tendre des sons.

Malheureusemen t cette appro c he neuropsyc hologique n'est pas non plus exempte de

critiques. Ses limites son t div erses :

� elle ne renseigne pas directemen t sur le fonctionnemen t du cerv eau sain in vivo

� la lésion ne se restrein t pas forcémen t à une aire précise mais touc he généralemen t

plusieurs aires fonctionnelles,

� la délimitation de la lésion cérébrale elle-même, nécessite une autopsie et ne p eut
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être en visagée qu'à la mort du patien t,

� l'existence d'une grande v ariabilité in ter-individuelle sur le plan anatomique,

� l'existence d'une certaine plasticité cérébrale qui p eut en traîner une récup ération

fonctionnelle alors même qu'il y a p ersistance de la lésion,

� elle donne lieu à des problèmes d'in terprétation des troubles observ és : s'agit-il de la

p erte d'informations, de la p erte d'un pro cessus ou d'une désorganisation globale ?

Il faudra attendre l'a v ènemen t des tec hniques d'imagerie fonctionnelle cérébrale au

XXe siècle p our ouvrir la v oie à de nouv elles exp érimen tations p ermettan t de progresser

dans une cartographie fonctionnelle du cerv eau.

2.2 L'anatomie cérébrale

A v an t d'aller plus loin, in téressons-nous quelques instan ts à l'anatomie du cerv eau,

siège de l'activité fonctionnelle. Cette description de l'anatomie cérébrale est d'autan t

plus imp ortan te que, comme nous le v errons par la suite, les lo calisations d'activ ation au

cours de tâc hes cognitiv es son t toujours rep ortées sur des images anatomiques a�n d'être

in terprétées. Il est donc essen tiel, et nous y reviendrons, de dé�nir un référen tiel comm un

ainsi qu'un langage comm un a�n de p ouv oir tirer partie de tous les résultats d'exp ériences

cognitiv es et ab outir ainsi à une cartographie des fonctions cérébrales.

Le cerv eau h umain est un organe d'un p oids mo y en de 1400 grammes p our un v olume

mo y en de 1500 cm

3
(mais très v ariable selon les individus, de 1000 à 2000 cm

3
), situé

dans la b oîte crânienne et protégé par des mem branes, app elées les méninges, qui incluen t

une couc he externe dense (la dure-mère), une couc he in terne (la pie-mère) et une couc he

in termédiaire l'arac hnoïde), constituée d'un réseau de �bres. Le cerv eau baigne dans 150

millilitres en viron de liquide céphalo-rac hidien (LCR), qui a un rôle protecteur et nourri-

cier. Exempt de nerfs sensitifs et donc insensible à la douleur, le cerv eau est en rev anc he

fortemen t v ascularisé a�n de rép ondre à ses b esoins imp ortan ts en o xygène.

L'arc hitecture du cerv eau p eut être étudiée aux résolutions macroscopiques ou micro-

scopiques selon que l'on se place du p oin t de vue de l'anatomiste ou du neurobiologiste.

2.2.1 Arc hitecture macroscopique

Le cerv eau est constitué de deux hémisphères, reliés par une grande commissure, le

corps calleux. En tre les deux hémisphères se trouv e la �ssure longitudinale, tandis que la

�ssure transv erse sépare le cerv eau et le cerv elet (v oir �gure 2.4).

La surface du cerv eau est constituée d'une couc he de matière grise, app elée c ortex ,

d'une épaisseur de 2 à 5 mm, et con tenan t le corps cellulaire des neurones (les cellules

nerv euses). Il existe une très grande div ersité de neurones (en forme et en taille) mais

tous p ossèden t la même structure : le corps cellulaire (con tenan t le no y au), les dendrites

et l'axone. Leur fonction est de particip er au c heminemen t de l'in�ux nerv eux. P our cela,

le corps cellulaire et les dendrites son t recouv erts de synapses faisan t o�ce de système

récepteur tandis que la partie émettrice est constituée de l'axone, la �bre nerv euse ca-

pable de conduire le p oten tiel d'action sur de longues distances. Ce son t les axones qui

formen t la matière blanc he, située sous le cortex. Comp osée de faisceaux de �bres, sa
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2.2. L'anatomie cérébrale

couleur est due à la m y éline, gaine en v eloppan t les axones, et participan t à la vitesse de

transmission de l'in�ux nerv eux. Il existe égalemen t de la matière grise n'appartenan t

pas au cortex et située au cen tre du cerv eau : ce son t les no y aux gris cen traux, constitués

dans c haque hémisphère du no y au caudé, du no y au len ticulaire, du thalam us et du no y au

subthalamique.

D'un p oin t de vue macroscopique, on p eut distinguer deux appro c hes, in timemen t

liées, p our décrire le cerv eau : la parcellisation lobaire et l'anatomie sulco-gyrale.

P arcellisation lobaire

Chaque hémisphère est constitué de plusieurs lob es, constituan t un découpage de la

surface du cerv eau. P our des raisons anatomiques mais égalemen t historiques, on distingue

cinq lob es, comme le mon tre la �gure 2.4 :

� un lob e fr ontal ,

� un lob e p ariétal ,

� un lob e o c cipital ,

� un lob e temp or al ,

� un lob e limbique , égalemen t app elé c ortex cingulair e , non visible sur la �gure 2.4 car

il se situe sur la face in terne des hémisphères.

Il faut a jouter à ces cinq lob es, le lob e de l' insula , qui n'est pas visible sur la surface externe

des hémisphères car en tièremen t recouv ert par les lob es fron tal, pariétal et o ccipital.

Fig. 2.4 � A natomie c ér ébr ale macr osc opique : p ar c el lisation lob air e et princip aux sil lons

et gyri. A noter que le lob e limbique et le lob e de l'insula ne sont p as visibles sur les vues

r epr ésenté es. D'apr ès http://www.driesen.c om/
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Certains lob es son t délimités par des scissures que l'on observ e sur la face latérale de

c haque hémisphère :

� le sillon cen tral (ou scissure de Rolando) qui sépare le lob e fron tal du lob e pariétal,

� le sillon latéral (ou scissure de Sylvius) qui sépare le lob e fron tal du lob e temp oral,

� le sillon o ccipital transv erse (ou scissure pariéto-o ccipitale) qui sépare le lob e pariétal

du lob e o ccipital.

Ces sillons son t dit primaires car ce son t ceux qui apparaissen t le plus préco cemen t lors

du dév elopp emen t du cerv eau c hez le f÷tus et qui son t présen ts c hez tous les individus.

Anatomie sulco-gyrale

La surface des deux hémisphères présen te un relief t ypique de circon v olutions ou gyri

et de sillons ou sulci qui en augmen ten t considérablemen t la sup er�cie. Ces plissemen ts

du cerv eau apparaissen t à di�éren ts momen ts du dév elopp emen t cérébral et l'homme est

le primate p ossédan t le cerv eau le plus plissé car il con tien t le nom bre le plus imp ortan t

de cellules nerv euses (de dix à cen t milliards) et de connexions (c haque neurone p ou-

v an t établir de nom breuses relations a v ec d'autres neurones, jusqu'à 10000 par neurone).

Comme nous v enons de le v oir, certains de ces sillons son t stables à tra v ers les individus

et serv en t à dé�nir les fron tières en tre lob es. P our les autres, on observ e une grande v aria-

bilité in ter-individuelle de forme, p osition, profondeur ou même d'existence

[

Ono et al. ,

1990

]

.

L'anatomie descriptiv e du cortex est fréquemmen t basée sur son organisation sulcale :

on parle d'anatomie sulco-gyrale. Il n'y a pas cep endan t à ce jour de consensus concernan t

une nomenclature des sillons. On p eut toutefois citer à ce sujet le site in ternet BrainInfo

2

qui utilise NeuroNames comme base de connaissance. Ce dernier se dé�nit comme une

nomenclature hiérarc hique des structures du cerv eau, référençan t plus de 850 en tités neu-

roanatomiques regroup ées en tre elles par des relations de hiérarc hies. Cette nomenclature

p ermet d'attribuer à c hacune des structures rép ertoriées un nom anatomique unique et

d'accéder ensuite à une base de données d'informations asso ciées à ces structures.

2.2.2 Arc hitecture microscopique

Nous a v ons déjà vu que le cerv eau est constitué de cellules nerv euses sp éci�ques, les

neurones, forman t la matière grise (corps cellulaire des neurones) et la matière blanc he

(les axones). La distribution des neurones au sein du cortex est loin d'être homogène ;

ceci a p ermis d'établir des cartes de distribution arc hitecturale et de distinguer di�éren ts

territoires corticaux selon des critères cytoarc hitectoniques, basés sur les distributions et

tailles des corps cellulaires rév élés par des marquages cellulaires (coloration de Nissl). La

�gure 2.5 présen te les six couc hes cellulaires principales du cortex que l'on p eut visualiser

grâce à di�éren ts t yp es de coloration. Il est à noter que, malgré la présence de di�éren tes

couc hes, le cortex n'a pas uniquemen t une structure laminaire car les neurones p euv en t

particip er à di�éren tes couc hes via leurs dendrites. On parle ainsi égalemen t de colonnes

2. h ttp://braininfo.rprc.w ashington.edu/
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corticales, c haque colonne corresp ondan t à une unité fonctionnelle corticale organisée

v erticalemen t.

Fig. 2.5 � L es six c ouches c el lulair es du c ortex r évélé es selon tr ois typ es de c olor ation

(Golgi, Nissl et W eigert). D'apr ès

[

V o gt, 1991

]

.

Les cartes cytoarc hitectoniques les plus conn ues son t celles établies par

[

Bro dmann,

1909

]

à partir d'études microscopiques de dissections. Comme nous le v errons par la suite,

ces cartes, construites à partir d'un faible nom bre de cerv eaux, son t encore utilisées de

nos jours p our décrire la lo calisation d'activ ations fonctionnelles. En e�et, sous certaines

réserv es, ces cartes mon tren t une corresp ondance en tre aires cytoarc hitectoniques et aires

fonctionnelles.

Fig. 2.6 � Cartes cyto ar chite ctoniques de Br o dmann (1909) c olorisé es. Une cinquantaine

d'air es ont été dé�nies selon des critèr es p ortant sur la tail le des c orps c el lulair es, sur

leur densité, sur le nombr e de c ouches et sur la densité des axones myélinisés. D'apr ès

http://sp ot.c olor ado.e du/ � dubin/talks/br o dmann/br o dmann.html
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2.3 Les tec hniques d'imagerie fonctionnelle

L'un des ob jectifs principaux des neurosciences est de lo caliser les zones asso ciées à des

fonctions cognitiv es et leurs di�éren ts mo des d'in teractions nécessaires à la réalisation de

tâc hes fondamen tales telles que la mémoire ou le langage. Le cerv eau présen tan t une très

grande v ariabilité anatomo-fonctionnelle in ter-individuelle on c herc he à décrire l'anatomie

et à lo caliser précisémen t les zones fonctionnelles c hez c haque sujet in vivo . Les grands

progrès de la science et du traitemen t du signal on t p ermis de dév elopp er au XXe siècle

des tec hniques d'exploration non in v asiv es de l'activité cérébrale. Celles-ci se classen t en

deux grandes familles :

� les tec hniques d'observ ation de l'activité électromagnétique du cerv eau :

� l'électro encéphalographie (EEG).

� la magnéto encéphalographie (MEG).

� les tec hniques d'imagerie métab oliques mesuran t indirectemen t l'activité électrique

du cerv eau :

� la tomographie par émission de p ositons (TEP), dév elopp ée à la �n des années

1940 (abréviation anglaise PET).

� la tomographie par émission monophotonique (TEMP), datan t du début des

années 1960 (abréviation anglaise SPECT).

� l'imagerie fonctionnelle par résonance magnétique (IRMf ), découv erte en 1990.

Ces tec hniques p ermetten t d'obtenir des cartes des di�éren ts t yp es d'activité cérébrale :

électrique, magnétique, métab olique et hémo dynamique. Le t yp e de signal mesuré v a alors

a v oir des conséquences directes sur les résolutions temp orelles et spatiales des acquisitions.

Fig. 2.7 � Classi�c ation de diverses te chniques d'investigation c ér ébr ale selon leur r éso-

lution sp atiale, temp or el le et leur c ar actèr e invasif.
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2.3.1 Les tec hniques électromagnétiques

Lors de tâc hes cognitiv es, le cerv eau génère des ondes électromagnétiques qui son t le

re�et de l'activité électrique des neurones. Les p oten tiels d'action pré et p ost-synaptiques

corticaux se propagen t dans le cerv eau à une vitesse prop ortionnelle à la vitesse de la

lumière et son t donc observ ables en temps réel à la surface du scalp ou son v oisinage

à l'aide de macro-électro des, p ositionnées à di�éren ts endroits de la tête du sujet. Elec-

tro encéphalographie et magnéto encéphalographie tra v aillen t donc directemen t à l'éc helle

temp orelle des év énemen ts synaptiques (résolution temp orelle de l'ordre de la millise-

conde). Les mesures e�ectuées son t donc un re�et direct et instan tané des informations

éc hangées en tre neurones. P our l'EEG, le matériel nécessaire à l'acquisition des signaux

électriques est assez léger : on place quelques dizaines d'électro des sur le scalp du sujet et

on enregistre les v ariations de p oten tiel électrique (de l'ordre de quelques milliv olts) toutes

les millisecondes. En rev anc he, p our la MEG, l'appareillage nécessaire est b eaucoup plus

lourd. En e�et, les v ariations du c hamp magnétique induites par l'activité cérébrale son t

très faibles (de l'ordre du fem to-T esla), ce qui nécessite de placer le détecteur (SQUID -

Supr ac onducting Quantum Interfer enc e Devic e ) dans une cage de F arada y p our attén uer

les p erturbations magnétiques dues à l'en vironnemen t et de refroidir le b obinage à des

temp ératures p ermettan t la supraconductivité.

Une fois obten ues les cartes de surface du p oten tiel électrique ou du c hamp magnétique,

il reste à résoudre le di�cile problème de trouv er les p ositions des dip ôles qui p euv en t

expliquer les cartes mesurées. On a donc ici a�aire à un problème in v erse, classiquemen t

mal p osé (il n'existe pas de solution unique)

[

Baillet and Garnero, 1997

]

, qui restrein t de

ce fait la précision spatiale de ces tec hniques in v erses.

[

F reeman et al. , 2003

]

a v ancen t que

la résolution in trinsèque en EEG serait assez limitée : une aire ne serait observ able qu'à

partir de plusieurs cen timètres de diamètre.

2.3.2 Les tec hniques métab oliques et hémo dynamiques

L'activité hémo dynamique p eut être indirectemen t mesurée à l'aide de tec hniques

d'imagerie telles la tomographie par émission de p ositon (TEP) ou l'imagerie par résonance

magnétique fonctionnelle (IRMf ). En e�et, l'activité neuronale étan t corrélée à l'activité

métab olique, elle-même couplée à la v ariation du débit sanguin cérébral, ces mo dalités

p ermetten t de cartographier l'activité engendrée par l'exécution d'une tâc he cognitiv e au

mo y en de traceurs radioactifs (p our la TEP) ou paramagnétiques (p our l'IRMf ).

La TEP p ermet d'étudier de façon quan titativ e et lo cale, le dev enir de di�éren tes mo-

lécules dans le corps h umain. Des élémen ts radioactifs, émetteurs de p ositons pro duits à

l'aide d'un cyclotron, son t incorp orés à la place de leurs isotop es naturels dans des molé-

cules biologiques qui son t injectées au patien t. La présence de ces molécules ou de leurs

métab olites dans une région du cerv eau est rep érée par les émissions de p ositons don t on

détecte les photons d'annihilation à l'aide de photo détecteurs. Les images de concen tra-

tion lo cale de la molécule injectée son t ensuite reconstruites grâce à des algorithmes de

rétropro jection (on parle de reconstruction tomographique). P our mesurer le débit sanguin

régional cérébral, on utilise un traçeur comme l'eau marquée à l' O15
. La rép onse métab o-

lique est elle-aussi mesurable grâce à l'utilisation d'un traçeur du métab olisme du glucose
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comme le déo xyglucose marqué au F 18
. L'étude des v ariations temp orelles des concen tra-

tions p ermet d'estimer lo calemen t la v aleur de certains paramètres ph ysiologiques reliés

à l'activité cérébrale comme le débit sanguin régional. La résolution spatiale des images

reconstruites est de l'ordre de 5 mm. La résolution temp orelle est, elle, dép endan te de

la qualité de la caméra TEP : en raison de sa sensibilité limitée, une in tégration temp o-

relle sur un temps su�sammen t long est nécessaire (t ypiquemen t plusieurs min utes). Il

faut égalemen t attendre que la radioactivité décroisse a v an t de pratiquer une nouv elle

acquisition c hez le même patien t.

Depuis les années 1990, la TEP est est concurrencée par l'imagerie par résonance

magnétique fonctionnelle don t les principaux a v an tages comme tec hnique d'acquisition

d'images de l'activité cérébrale son t le fait que :

1. aucune injection de substances radioactiv es n'est requise,

2. le temps d'acquisition d'un v olume complet est très court (quelques secondes),

3. une p ossibilité de résolution très �ne.

Etan t la mo dalité utilisée dans nos tra v aux, l'IRMf est décrite plus en détail dans le

paragraphe suiv an te. Notons tout de même dès à présen t la tendance actuelle à com biner

ces di�éren tes mo dalités d'imagerie fonctionnelle a�n de tirer partie des a v an tages de

c hacune d'elle : fusion MEG-EEG

[

Baillet et al. , 1999; Clerc et al. , 2002

]

, EEG-IRMf

[

Goldman et al. , 2000

]

.

2.4 L'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle

(IRMf )

L'IRM fonctionnelle a conn u au début des années 1990 un essor sp ectaculaire car cette

mo dalité p ermet d'obtenir de manière non-in v asiv e et in vivo des images tridimension-

nelles a y an t à la fois une b onne résolution spatiale (quelques millimètres) et une b onne

résolution temp orelle (quelques secondes). Elle p eut de plus facilemen t être couplée a v ec

l'IRM anatomique (même imageur), p ermettan t ainsi de détecter les aires activ ées dans

les images fonctionnelles et de les rep orter sur l'IRM anatomique p our la visualisation

et l'in terprétation des résultats. Après a v oir succinctemen t décris le princip e ph ysique

de la résonance magnétique n ucléaire (RMN) sous-jacen t à l'acquisition de ces images,

nous présen tons l'h yp othèse de couplage hémo dynamique et décriv ons les caractéristiques

des images obten ues et de leurs év en tuels artefacts. En�n, nous décriv ons le proto cole

d'acquisition de séries d'images.

2.4.1 Princip e ph ysique de l'IRM

Dans ce paragraphe, nous donnons les grandes lignes du princip e ph ysique de

l'IRM, a�n de p ouv oir expliquer par la suite le con ten u du signal fonctionnel me-

suré. Le lecteur trouv era dans

[

Stark and Bradley , 1992; V an de Mo ortele, 1999;

Houdé et al. , 2002

]

d'excellen tes in tro ductions aux tec hniques d'imagerie par résonance

magnétique n ucléaire.

22



2.4. L'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf )

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) a été in v en té au début des années 1970 par

P aul Lauterbur

[

Lauterbur, 1973

]

, co-lauréat du prix Nob el de Médecine 2003, et a conn u

depuis lors un essor considérable en p ermettan t l'acquisition d'images tridimensionnelles

de grande précision anatomique. Sous le terme IRM, on regroup e en fait div erses mo dalités

qui on t en comm un d'être toutes acquises a v ec le même imageur : images anatomiques

(p ondérées en T1 ou T2 ), images fonctionnelles (p ondérées en T �
2 ), images de di�usion

(orien tation des principaux faisceaux de �bres de matière blanc he), angiographies IRM

(visualisation des v aisseaux cérébraux), images de p erfusion (distribution du sang) et

sp ectroscopie RMN (distribution de certains métab olites énergétiques).

Les images qui nous in téressen t ici son t des mesures du signal de résonance magnétique

n ucléaire des protons de l'h ydrogène H de l'eau (les molécules d'eau représen tan t plus de

80 % du p oids du cerv eau). P our acquérir une image du cerv eau, on place la tête du sujet

dans un c hamp magnétique in tense (plusieurs T esla) obten u grâce à un électro-aiman t

constitué de matériaux supraconducteurs. Dans la suite, on considère l'espace m uni d'un

rep ère orthonormal ( Ox ;Oy;Oz ) plongé dans un c hamp magnétique

�!
B0 dirigé selon l'axe

Oz .

F réquence de Larmor et précession

Plaçés dans un c hamp magnétique

�!
B0 , les protons de l'h ydrogène de l'eau acquièren t

une aiman tation

�!
M0 (momen t magnétique ou spin ) prop ortionnelle à

�!
B0 et animée d'un

mouv emen t de précession autour de l'axe Oz du c hamp magnétique. La relation de Lar-

mor :

f larmor =


2�

k
�!
B0k

relie la fréquence de cette rotation a v ec l'amplitude du c hamp magnétique. 
 dénote le

rapp ort gyromagnétique du no y au. La fréquence de Larmor est égalemen t la fréquence de

résonance à laquelle une onde radio p eut exciter les protons.

Impulsion d'excitation

L'amplitude M0 de cette aiman tation est l'ob jet de la mesure RMN. P our mesurer

le phénomène de relaxation, il faut la basculer dans le plan Oxy , p erp endiculaire à la

direction de

�!
B0 : c'est l'e�et macroscopique obten u en émettan t une impulsion radio-

fréquence à la fréquence de Larmor, p erp endiculairemen t à Oz (on parle de radio-fréquence

puisque la fréquence du c hamp magnétique excitateur se trouv e dans la gamme des 10/100

MHz) : c'est la situation dite de r ésonanc e . L'impulsion radio-fréquence, don t la durée v a

déterminer l'angle de bascule don t

�!
M0 s'écarte de l'axe Oz , est créée par une an tenne

plaçée autour de la tête du sujet.

T emps de relaxation

A la �n de l'impulsion, le v ecteur aiman tation

�!
M retourne à sa v aleur d'origine par un

mouv emen t de précession, à la fréquence f larmor , en émettan t un c hamp électromagnétique

qui p ermettra la mesure. On app elle r elaxation le retour propremen t dit à l'équilibre. On
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p eut le décomp oser en relaxation longitudinale p our ce qui concerne le retour v ers

�!
B0

de la comp osan te longitudinale M z de cette aiman tation et relaxation transv ersale p our

ce qui concerne le retour à 0 de la comp osan te transv ersale M xy . La cinétique de ces

comp osan tes s'écrit :

M z(t) = M0

�
1 � e� t=T1

�

M xy (t) = M0e� t=T2

On dé�nit ainsi deux temps de relaxation, T1 et T2 , corresp ondan t, resp ectiv emen t,

au temps de relaxation longitudinal et transv ersal. Ces constan tes de temps dép enden t de

façon complexe des propriétés ph ysico-c himiques du corps étudié. Le tableau 2.1 présen te

les v aleurs mesurées p our di�éren ts tissus cérébraux.

Tissu T1 (s) T2 (ms)

Matière grise 1.09-2.15 61-109

Matière blanc he 0.76-1.08 61-100

Liquide céphalo-rac hidien 0.8-20 110-2000

Muscle 0.95-1.82 20-67

Graisse 0.2-0.75 53-94

T ab. 2.1 � T emps de r elaxation T1 et T2 de divers tissus c ér ébr aux. D'apr ès

http://www.cis.rit.e du/htb o oks/mri/inside.htm

La constan te de temps T1 dép end plus sp éci�quemen t de la mobilité des atomes d'h y-

drogène ou de celle des molécules où ils son t engagés. T1 sera d'autan t plus court que ces

atomes seron t liés à de grosses molécules. La constan te de temps T2 dép end elle aussi de

la mobilité des atomes d'h ydrogène et est toujours inférieure au temps de relaxation T1 .

En pratique, on observ e une décroissance du signal plus rapide que celle prévue en raison

des hétérogénéités du c hamp magnétique qui existen t au sein du v olume mesuré :

M xy = M0e� t=T �
2

a v ec T �
2 < T 2

Ces hétérogénéités pro viennen t des imp erfections des b obines de c hamp magnétique

emplo y ées et des di�érences de susceptibilité magnétique en tre les tissus du corps étudié.

Elles pro v o quen t une v ariation des fréquences de rotation au sein d'un v olume donné, ce

qui en traîne un déphasage accéléré des aiman tations microscopiques au sein de ce v olume,

et donc la disparition rapide du signal.

L'acquisition de ces v aleurs, T1 , T2 , T �
2 ainsi la norme de M0 , p ermet d'obtenir des

images dites resp ectiv emen t p ondérées en T1 , T2 , T �
2 et densité de proton.

Construction des images

Le signal RMN que nous v enons de décrire ne p ermet pas de lo caliser les sources,

car les dimensions du cerv eau son t p etites dev an t les longueurs d'onde utilisées (quelques

mètres). C'est Lauterbur qui mon tra en 1973 la p ossibilité de reconstruire une image

en sup erp osan t des gradien ts de c hamp linéaire au c hamp magnétique principal. Etan t

donné que la fréquence de résonance est une fonction du c hamp magnétique appliqué,
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l'application d'un c hamp v arian t spatialemen t p ermet de sp éci�er des zones précises dans

le v olume d'in térêt imagé. T ypiquemen t, trois étap es d'enco dage spatial son t utilisées,

corresp ondan t aux directions de l'espace 3D : sélection de coup e, enco dage par la phase

et enco dage par la fréquence.

P our acquérir un v olume tridimensionnel, on sélectionne un plan de coup e en appli-

quan t un premier gradien t de c hamp linéaire, p erp endiculairemen t au plan de la coup e

souhaitée. La largeur de la bande de fréquence utilisée p ermet de déterminer l'épaisseur de

la coup e. On sélectionne ensuite à l'in térieur de ce plan les di�éren tes lignes en appliquan t

un deuxième gradien t de c hamp, app elé gradien t de co dage de phase. En�n, on sélectionne

les di�éren tes colonnes par un gradien t de fréquence ou gradien t de lecture. Ces gradien ts

de c hamp linéaire son t obten us grâce à des b obines de gradien t, don t l'amplitude est

de quelques dizaines de milli-T esla. Les signaux reçus par une an tenne tête con tiennen t

alors la sup erp osition des informations de résonance magnétique enco dées spatialemen t

par la phase et la fréquence. On a en fait réalisé un éc han tillonnage du plan de F ourier

( k-sp ac e ) et l'image d'une coup e est reconstruite par application de la transformée de

F ourier in v erse.

Séquences d'acquisition

Il existe di�éren tes séquences d'acquisition p ermettan t de mesurer les temps de re-

laxation, don t les deux plus grandes familles son t les séquences dites spin e cho et gr adient

e cho . Le princip e de l'éc ho est de refaire croître le signal de résonance à une v aleur maxi-

male au b out d'un temps d'éc ho TE, a�n de p ouv oir mesurer le signal à une amplitude

con v enable et en se donnan t le temps de p ouv oir le faire. Ainsi la séquence spin e cho

p ermet l'acquisition d'images p ondérées en T2 . La séquence gr adient e cho ne p ermet pas,

à la di�érence du spin e cho , de comp enser les déphasages liés à l'hétérogénéité du c hamp

magnétique et p ermet ainsi de mesurer la décroissance exp onen tielle en T �
2 du signal. Un

autre paramètre imp ortan t est le temps de rép étition noté TR, qui mesure le temps sé-

paran t l'application de deux séquences successiv es. C'est le c hoix des v aleurs attribuées

aux paramètres TE et TR qui v a déterminer le con traste des images ( T1 , T2 ou densité

de proton). Ainsi a v ec un TR long a�n de ne pas a v oir à subir la p ondération en T1 et

un temps d'éc ho TE de l'ordre de grandeur du T2 mo y en des tissus, on obtien t une image

p ondérée en T2 (si on a utilisé une séquence spin e cho ) ou T �
2 (si on a utilisé une séquence

gr adient e cho ).

Un des problèmes a v ec ces séquences est que l'acquisition d'une image est assez longue,

car il faut e�ectuer une impulsion radio-fréquence p our c haque ligne comp osan t une coup e.

Or dans le cas de l'imagerie fonctionnelle, le temps d'acquisition est essen tiel et doit être

inférieur à la constan te de temps asso ciée au phénomène biologique que l'on souhaite

observ er. La séquence e choplanar imaging (EPI) mise au p oin t par Mans�eld, égalemen t

co-lauréat du prix Nob el de médecine 2003

[

Mans�eld, 1977

]

p ermet d'acquérir une coup e

en tière a v ec une seule impulsion radio-fréquence, grâce à des in v ersions rapides de gradien t

(bala y age en den ts de scie de la totalité du plan de F ourier en un seul signal). Il est ainsi

p ossible d'acquérir une coup e en une cen taine de millisecondes. P ar con tre, le temps

d'acquisition limité à un seul TR par coup e imp ose de fait une limite à la résolution

spatiale atteignable en EPI ; la résolution sera donc moindre qu'a v ec une séquence plus

25



Chapitre 2. L'imagerie cérébrale fonctionnelle

traditionnelle en spin e cho . Nous reviendrons par la suite sur les caractéristiques des

images acquises a v ec une séquence EPI.

En�n, il est à noter que d'autres t yp es de séquences on t fait leur apparition, comme par

exemple les séquences SMA CH

[

So dic kson and Manning, 1997

]

ou SENSE

[

Pruessmann et

al. , 1999; Gola y et al. , 2000

]

qui son t des séquences ultra-rapides e�ectuan t des acquisitions

en parallèle a v ec plusieurs an tennes. Ces nouv elles séquences joueron t certainemen t un rôle

imp ortan t dans les années à v enir.

2.4.2 Bases ph ysiologiques du signal en IRMf

L'IRMf ne p ermet pas de mesurer directemen t l'activité neuronale mais seulemen t une

conséquence de cette activité sur l'hémo dynamique.

Le couplage hémo dynamique

A la �n du siècle dernier, Ro y et Sherrington

[

Ro y and Sherrington, 1890

]

observ èren t

une mo di�cation lo cale de la couleur du cortex de sujets soumis à des stim ulations. Ce

c hangemen t de couleur s'explique par le fait que le sang artériel (saturé en o xygène) est

rouge vif tandis que le sang v eineux (appauvri en o xygène) est bleu violacé. Ces observ a-

tions suggèren t un couplage en tre l'activité électrique des neurones et le débit sanguin :

c'est le couplage hémo dynamique. Ainsi l'activité cognitiv e du cerv eau engendrerait des

v ariations du v olume sanguin cérébral régional mais aussi de la concen tration du sang

en o xygène, à l'origine du signal BOLD. Cep endan t les conditions de ce couplage resten t

con tro v ersées et l'on s'in terroge encore sur les relations lian t activité neuronale, débit

sanguin, v olume sanguin, concen tration en o xygène et métab olisme cérébral.

L'e�et BOLD

Le glucose est la seule source d'énergie du cerv eau. Comme il n'est quasimen t pas

sto c k é au sein du cerv eau, son app ort p ermanen t par le système sanguin est nécessaire.

Ainsi, en raison du couplage hémo dynamique, dans des conditions de p erfusion normale, le

rCBF (débit sanguin cérébral régional ou r e gional Cer ebr al Blo o d Flow ) re�ète l'activité

synaptique lo cale

[

F o x et al. , 1986

]

. De même p our le rCBV (v olume sanguin cérébral

régional ou r e gional c er ebr al blo o d volume )

[

Belliv eau et al. , 1991

]

.

P our mesurer la p erfusion régionale, on p eut utiliser un pro duit de con traste (Gadoli-

nium, Mion) don t les propriétés magnétiques v on t mo di�er lo calemen t le c hamp magné-

tique et ainsi mo di�er la relaxation magnétique transv erse des protons alen tours. L'ac-

quisition d'images p ondérées en T �
2 p ermet justemen t d'observ er les concen trations d'un

pro duit paramagnétique dans le sang, en étan t sensible aux di�érences de susceptibilité.

Or il s'a v ère que la déso xyhémoglobine présen te dans le sang est diamagnétique alors

que la molécule d'hémoglobine est elle paramagnétique. La molécule de déso xyhémoglo-

bine p eut alors être utilisée comme pro duit de con traste endogène. Une image p ondé-

rée en T �
2 sera sensible à la concen tration d'o xygène dans le sang : les tissus con tenan t

des v aisseaux ric hes en déso xyhémoglobine présen teron t un signal moindre que les tissus

con tenan t des v aisseaux ric hes en hémoglobine o xygénée. Le signal ainsi mesuré est le
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(a) Etat de Rep os (b) Etat d'A ctiv ation

Fig. 2.8 � Phénomène physique à la b ase de l'IRMf (extr ait de

[

R aichle, 1994

]

). Une ac-

tivation pr ovo que une augmentation lo c ale de la p erfusion sanguine. L'activité synaptique

étant quasi-anaér obique, on observe alors une diminution nette du c ontenu vasculair e en

désoxyhémo globine (en or ange) c e qui entr aîne une r emonté e du signal IRM T �
2 .

signal BOLD (Blo o d Oxygen Lev el Dep enden t)

[

K w ong et al. , 1992; Oga w a et al. , 1992;

Bandettini et al. , 1992

]

, principalemen t utilisé en IRMf.

L'e�et BOLD fait donc référence à une relation en tre débit sanguin cérébral régional

et consommation d'o xygène. Ce que l'on observ e est une augmen tation signi�cativ e du

débit sanguin à la suite d'une activ ation mais qui n'est pas suivie d'une augmen tation

signi�cativ e du métab olisme de l'o xydation du glucose : l'augmen tation du débit sanguin

sem ble être totalemen t disprop ortionnée a v ec les b esoins e�ectifs en o xygène des neurones

irrigués

[

Kim and Ugurbil, 1997

]

. Une des h yp othèses émise est que le métab olisme du

glucose serait quasi-anaérobique

[

F o x et al. , 1988

]

expliquan t la faible surconsommation

d'o xygène des neurones en activité par rapp ort aux neurones au rep os (cf �gure 2.8),

mais cela reste à démon trer. D'autres théories on t été prop osées ; notons en particulier

les tra v aux de Buxton

[

Buxton et al. , 1998

]

prop osan t un mo dèle biomécanique, dit du

b al lon , p ermettan t d'expliquer les div ers phénomènes observ és en IRM par une di�érence

d'élasticité en tre secteurs v eineux et artériels. Il s'agit en e�et de p ouv oir expliquer non

seulemen t l'e�et BOLD mais aussi les particularités du signal mesuré : un creux au début

de la rép onse ( initial dip ) et une c h ute temp oraire du signal au dessous du niv eau de base

à la �n de l'activ ation ( �nal undersho ot ).

Ceci étan t, quelle que soit l'explication de la di�érence (découplage) en tre débit san-

guin et utilisation de l'o xygène, c'est le phénomène que mesure l'IRMf-BOLD. En e�et,

l'excès de v olume sanguin asso cié a v ec une faible augmen tation de l'extraction de l'o xy-

27



Chapitre 2. L'imagerie cérébrale fonctionnelle

gène en traîne une dimin ution de la concen tration en deso xyhémoglobine, et donc une

mo di�cation lo cale du c hamp magnétique qui p eut être mesurée par l'IRM T �
2 . En parti-

culier, une dimin ution de la concen tration du sang en deso xyhémoglobine v a engendrer un

temps de relaxation T �
2 plus long, puisque le c hamp magnétique lo cal sera plus homogène

et donc une augmen tation du signal IRM.

Ainsi, l'origine du signal BOLD n'est que partiellemen t conn ue et il existe encore de

nom breuses zones d'om bres quan t à la description et l'explication les di�éren ts couplages

mis en ÷uvre (électrique, hémo dynamique, métab olique)

[

Heeger and Rees, 2002

]

. A noter

toutefois les récen ts tra v aux de Logothetis

[

Logothetis et al. , 2001

]

concernan t la base

neuroph ysiologique du signal IRMf-BOLD. Grâce à l'acquisition sim ultanée du signal

BOLD et de celui mesuré a v ec des électro des implan tées sur le singe év eillé, il a pu mettre

en évidence que le signal BOLD est corrélé a v ec les lo c al �eld p otentials qui son t le pro duit

des en trées des autres aires du cerv eaux et des pro cessus lo caux d'une aire du cortex. A

n'en pas douter, ce son t les acquisitions sim ultanées de ce t yp e ou les études IRMf/EEG,

moins in v asiv es, qui p ermettron t dans le futur d'expliquer et de mo déliser le signal BOLD.

2.4.3 Caractéristiques et artefacts des images IRMf-BOLD

Nous v enons donc de v oir que les images fonctionnelles IRMf-BOLD metten t en évi-

dence des v ariations lo cales d'o xygénation du sang traduisan t indirectemen t une activité

neuronale. Ces images son t p ondérées en T �
2 et classiquemen t acquises par une séquence

d'acquisition rapide EPI. On p eut dès lors en déduire un ensem ble de caractéristiques que

v on t v éri�er les images acquises en IRMf et expliquer l'apparition de plusieurs artefacts

qu'il s'agira de prendre en compte.

Caractéristiques des images IRMf-BOLD

La résolution temp orelle des images IRMf acquises a v ec une séquence EPI-BOLD est

de 100 à 200 ms p our une coup e de 64 � 64 v o xels (v ariable selon le c hamp de vue).

Ainsi, si l'on se restrein t à une acquisition mono coup e, on p eut obtenir un éc han tillonage

temp orel de cet ordre de grandeur. En pratique, on acquiert souv en t un ensem ble de

coup es couvran t un plus grand domaine du cerv eau. Un des jeux d'images que nous

détaillerons plus a v an t est constitué de v olumes constitués de 18 coup es de taille 64 � 64

p our un temps de rép étition (TR) de 2 secondes. Il est en rev anc he imp ortan t de noter

que cette résolution temp orelle est celle de l'imageur et non pas celle du signal mesuré. En

e�et, à la di�érence de la rép onse neuronale à une activ ation, la rép onse hémo dynamique

est tributaire de l'inertie v asculaire, en traînan t un retard de plusieurs secondes p our le

maxim um d'activ ation. Le phénomène mesuré par e�et BOLD a donc une résolution

temp orelle b eaucoup moins �ne que la résolution ph ysique de la séquence EPI.

La résolution spatiale est elle directemen t conditionnée par le c hoix du temps de rép é-

tition et du c hamp de vue. En pratique, les images acquises on t une résolution de l'ordre

de 3mm� 3mm� 3mm , a v ec parfois une épaisseur de coup e plus grande que les dimensions

in tracoup es. A noter égalemen t que, ici aussi, la résolution spatiale est celle de l'imageur

et non pas celle du phénomène ph ysiologique observ é (v aso dilatation).
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Fig. 2.9 � Coup es axiales, c or onales et sagittales d'images IRM d'un même sujet, c ouvr ant

l'inté gr alité de l'enc éphale, ac quises sur une machine GE 1.5 T. L'image de gauche est

p ondér é e en T1 , ave c une matric e 192� 256� 128, p our une tail le de voxels de 1� 1� 1:2
mm

3
, ac quise en une dizaine de minutes. L'image de dr oite est p ondér é e en T �

2 ave c une

sé quenc e EPI, ave c une matric e 64� 64� 26, p our une tail le de voxels de 3:75� 3:75� 4:5
mm

3
et ave c un temps d'ac quisition de 3 se c ondes.

Les di�érences de susceptibilité en tre le sang en tièremen t o xygéné et déso xygéné est

faible

[

F rac k o wiak et al. , 1997

]

, ce qui implique que les v ariations du signal IRM son t

très faibles : de 2 à 5 % a v ec un c hamp magnétique de 1.5 T. P ar con tre, à temps d'ec ho

et t yp e de séquence donnés, l'amplitude du signal est trois fois plus élev ée à 4 T qu'à

1.5 T. Sac han t égalemen t que le rapp ort signal sur bruit croît parallèlemen t a v ec la force

du c hamp magnétique, on comprend dès lors l'in térêt de tra v ailler à très haut c hamp

en imagerie fonctionnelle (mais ceci se fait au détrimen t de la qualité de l'image a v ec

l'augmen tation d'un certain nom bre d'artefacts). A v ec un c hamp traditionnel de 1.5 T, on

p eut toutefois augmen ter le rapp ort signal sur bruit en rép étan t la mesure de nom breuses

fois c hez le même sujet ( SNR0 = SNR �
p

n où n représen te le nom bre de rép étitions). A

noter que le signal év o qué ici est le signal de résonance magnétique : les améliorations du

rapp ort signal sur bruit son t moindres sur le signal BOLD lui-même en raison de bruits

ph ysiologiques.

Au delà de la résolution spatiale imp osée par l'imageur, se p ose aussi le problème

de la lo calisation des activ ations : en e�et, par essence même, le signal BOLD pro vien t

des capillaires ou même des v eines de drainage, qui p euv en t se trouv er à distance de la

zone corticale activ ée qu'ils irriguen t

[

T urner, 2002

]

. Ceci est particulièremen t observ able

à haut c hamp (3 T) a v ec des zones activ ées mesurées qui sem blen t suivre des v ein ules.

On v oit ainsi une des limitations de l'IRMf-BOLD.
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Artefacts des images IRMf-BOLD

Les images IRMf-BOLD p euv en t être a�ectées par div ers artefacts qu'il s'agit au mieux

de corriger, ou simplemen t de prendre en compte.

Nous v enons ainsi de préciser que d'un p oin t de vue spatial, le signal BOLD n'est

qu'une mesure indirecte de l'activité neuronale, et que sa lo calisation se situe sur les

v aisseaux v eineux et non pas sur les neurones d'où pro viennen t l'activ ation.

L'IRMf est égalemen t a�ectée par des artefacts de susceptibilité. En e�et, cette mo-

dalité est sensible aux v ariations de susceptibilité magnétique (on mesure ainsi le signal

BOLD) et donc en particulier, il p eux y a v oir des distorsions ou des p ertes de signal. Ces

v ariations son t particulièremen t visibles aux in terfaces tissu-air, comme les sin us fron taux.

Fig. 2.10 � Exemple d'artefacts de susc eptibilité observés p our les sinus fr ontaux, ave c

une IRM à haut champ (3 T esla). L'image de gauche pr ésente une IRM p ondér é e en T �
2

tandis que l'image de dr oite pr ésente l'IRM anatomique c orr esp ondante, dans le même

esp ac e. L a cr oix bleue indique la p osition des p ertes de signal.

De même, toute hétérogénéité du c hamp magnétique p eut créer des distorsions

[

Jezzard

and Clare, 1999

]

. P our les corriger, deux solutions son t en visageables : mettre en place

des an tennes "shim" p ermettan t de rétablir un certain degré d'homogénéité du c hamp

magnétique, ou alors acquérir une image de phase p endan t le proto cole p our corriger les

images a p osteriori

[

Jezzard and Balaban, 1995

]

.

On note égalemen t l'apparition de fan tômes ( ghost ), dus à l'éc han tillonnage dans le

domaine de F ourier, se traduisan t par l'apparition d'autres images du cerv eau, d'in tensité

plus faible et décalés d'un demi-c hamp de vue par rapp ort à l'image principale.

En�n, tous les mouv emen ts p ouv an t surv enir au cours de l'acquisition son t susceptibles

de créer des artefacts : respiration, battemen ts cardiaques, mouv emen ts du sujet, etc. P our

les éviter, la tête du sujet est soigneusemen t calée dans l'aiman t de l'IRM et si b esoin est,

le rythme respiratoire ainsi que les battemen ts cardiaques p euv en t être mesurés p our être

ensuite �ltrés dans les signaux mesurés et éviter ainsi de les attribuer à des activ ations.

Nous présen terons dans le c hapitre suiv an t les di�éren tes tec hniques informatiques

p ermettan t de corriger les artefacts que nous v enons d'én umérer ici.

30



2.4. L'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf )

Fig. 2.11 � Exemple de distorsions gé ométriques dues aux hétér o généités du champ ma-

gnétique dans la dir e ction de l'enc o dage de la phase (antério-p ostérieur e), ave c une IRM

à haut champ (3 T esla). L a cr oix bleue, situé e dans le lob e o c cipital, met en évidenc e

l'imp ortanc e des déformations, de plusieurs mil limètr es ici.

2.4.4 Proto cole exp érimen tal

Le paradigme exp érimen tal désigne la séquence de stim ulations et actions à exécu-

ter par le sujet. P ar déviation séman tique, ce même terme sert à désigner la fonction

mo délisan t le décours temp orel attendu à cette séquence exp érimen tale.

On distingue classiquemen t deux sortes de proto coles:

� proto coles en blo c : ceux-ci on t p our caractéristique de faire rép éter con tin ûmen t la

même tâc he au sujet p endan t une p ério de de plusieurs dizaines de secondes a v ec

égalemen t une rép étition du stim ulus, s'il a lieu.

� proto coles év énemen tiels : dans ce cas, la tâc he à e�ectuer n'est réalisée que p endan t

une durée très brèv e ou alors le stim ulus est lui aussi très court. Comme p our

un paradigme par blo c, ce pro cessus est rép été de nom breuses fois. A v ec ce t yp e

de proto cole, on met en évidence la rép onse hémo dynamique don t on p eut alors

estimer les caractéristiques : temps au pic, amplitude, etc. On p eut alors obtenir des

informations sur la c hronométrie men tale.

La mise en ÷uvre d'une exp érience en IRMf engendre un certain nom bre de

con train tes :

� tra v ail en présence d'un fort c hamp magnétique : le matériel utilisé doit être soit

diamagnétique soit placé dans une cage de F arada y ,

� séquences d'acquisition très bruy an tes, p erturban t les exp ériences auditiv es,

� tunnel de l'aiman t très étroit : le sujet p eut di�cilemen t se mouv oir et les systèmes

de stim ulus visuels doiv en t être gérés en conséquence.

Au cours d'une exp érience fonctionnelle, les images classiquemen t acquises p our c hacun

des sujets y prenan t part, son t :

� une image anatomique haute résolution (1 mm

3
) sur laquelle seron t rep ortées les

activ ations,
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Fig. 2.12 � IRM Brucker 3 T esla du c entr e IRMf du CHU de la Timone à Mar-

seil le et antenne tête (système r adio-fr é quenc e) de typ e "c age d'oise au". Extr ait de

http://irmfmrs.fr e e.fr/

� une ou plusieurs séries d'images fonctionnelles EPI-BOLD,

� év en tuellemen t une image de phase p our la correction des distorsions.

A noter que dans le cas de proto coles év énemen tiels, il faut égalemen t conserv er les instan ts

de présen tation des stim uli ( onsets ) car, p our des soucis d'e�cacité, ceux-ci son t souv en t

aléatoires et donc sp éci�ques à c haque acquisition. Ils seron t par la suite utilisés p our

prop oser un mo dèle de la rép onse observ ée.

Fig. 2.13 � Exemple typique des donné es ac quises lors d'une exp érienc e fonctionnel le : une

image anatomique ainsi qu'une série d'images fonctionnel les sont ac quises p our chaque

sujet intervenant dans l'exp érienc e. L es informations sp é ci�ques au p ar adigme et aux p a-

r amètr es d'ac quisition sont é galement c onservés et ser ont utilisés lors de l'analyse des

donné es.
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Métho des d'analyse des images
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Chapitre 3. Métho des d'analyse des images fonctionnelles

L'analyse des images fonctionnelles fait classiquemen t in terv enir plusieurs domaines :

le traitemen t des images, le traitemen t du signal, les statistiques. . . Les données fonction-

nelles se situen t dans un espace 3D+t et on p eut les décrire, soit comme une série de N
images scalaires, soit comme une image v ectorielle (un décours temp orel par v o xel). Mais

dans tous les cas, il ne faut jamais oublier que l'on ne p eut pas disso cier le spatial du

temp orel : une transformation spatiale en traîne des mo di�cations des séries temp orelles et

récipro quemen t. L'analyse des données fonctionnelles par résonance magnétique consiste

en la déte ction et la lo calisation dans le cerv eau des mo di�cations hémo dynamiques tra-

duisan t une activité cérébrale. D'autres analyses p euv en t égalemen t être e�ectuées selon

le proto cole et les questions de neurosciences auxquelles l'exp érience essa y e de rép ondre.

Ainsi on p eut égalemen t être in téressé par l' estimation de paramètres ph ysiologiques de

la rép onse hémo dynamique ou par l'étude de la connectivité fonctionnelle.

On v oit déjà apparaître ici un dilemme en tre estimation et détection : la forme du

signal d'in térêt n'est pas conn ue précisémen t car la rép onse hémo dynamique v arie selon

les sujets et la lo calisation ; ainsi il apparaît di�cile de p ouv oir à la fois estimer la forme

du signal d'in térêt et tester sa présence dans les données

[

F rac k o wiak et al. , 2004

]

.

Dans ce c hapitre, nous nous prop osons de présen ter l'ensem ble des tec hniques mises en

÷uvre lors de l'analyse des images fonctionnelles par résonance magnétique. Nous v errons

ainsi les di�éren ts prétraitemen ts appliqués aux images a v an t leur analyse statistique.

Nous a v ons étudié à part un des prétraitemen ts, la normalisation spatiale, a�n de mettre

en évidence la di�culté de cette étap e ainsi que les problèmes conceptuels qu'elle p ose.

Nous présen terons ensuite l'analyse statistique propremen t dite et les di�éren tes v oies

p ossibles p our obtenir des informations p ertinen tes à partir des données. En�n, nous

év o querons les div erses appro c hes prop osées dans la littérature p our prendre en compte

l'information spatiale lors de l'analyse des données.

3.0 Notations

V oici quelques notations utilisées au cours de ce c hapitre :

n nom bre d'éc han tillons temp orels du signal (nom bre d'images).

f I i gn
i =1 ensem ble des images fonctionnelles acquises.

Y v ecteur de dimension n con tenan t le décours temp orel du v o xel à étudier.

m nom bre de régresseurs.

X matrice de plan exp érimen tal n � m .

� v ecteur de dimension m con tenan t les paramètres à estimer.

� v ecteur résidu de dimension n .

R pro jecteur n � n sur l'espace des résidus : R = Id � XX +
.

c v ecteur con traste, de dimension m .

TR temps de rép étition séparan t les acquisitions de deux v olumes successifs

3.1 Prétraitemen ts

Le terme pr étr aitement regroup e l'ensem ble des traitemen ts appliqués aux données

fonctionnelles p our corriger des e�ets v ariables, soit spatialemen t soit temp orellemen t,
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3.1. Prétraitemen ts

au sein des séries d'images qui ne son t pas liées à la tâc he e�ectuée au cours de l'exp é-

rience. Leur mise en ÷uvre ne nécessite donc pas, a priori, la connaissance du proto cole

exp érimen tal.

En particulier, les problèmes de comp ensation du mouv emen t et des distorsions ainsi

que le recalage d'images in ter-sujets on t fait l'ob jet d'une action de dév elopp emen t "IRMf"

en tre l'INRIA (pro jets Epidaure, Rob otvis et Vista), le CEA/SHFJ et l'équip e U494 de

l'INSERM. Le lecteur trouv era sur le site Epidaure

3

les rapp orts d'activité ainsi qu'un

des logiciels conçus au cours de cette action de rec herc he.

Fig. 3.1 � L es di�ér entes étap es c onstituant les pr étr aitements fr é quemment appliqués aux

images ac quises avant analyse statistique. Des c orr e ctions sont tout d'ab or d appliqué es

aux images fonctionnel les p our éliminer les di�ér ents artefacts (mouvements, distorsions,

délai inter c oup e ( slice timing )) puis c el les-ci sont r e c alé es ave c l'image anatomique du

même sujet. Par la suite, les images sont souvent normalisé es sp atialement de manièr e

à aligner les c erve aux des sujets ou à les plac er dans un esp ac e standar d. En�n, classi-

quement, un lissage sp atial isotr op e est appliqué p our, entr e autr e, augmenter le r app ort

signal sur bruit des images.

3.1.1 Correction des distorsions géométriques

Comme nous l'a v ons vu dans le c hapitre précéden t, les images acquises a v ec une sé-

quence EPI son t sujettes à des distorsions géométriques, dues aux hétérogénéités du c hamp

magnétique

[

Jezzard and Clare, 1999

]

. En e�et, a v ec une séquence e cho planar , une coup e

en tière est acquise a v ec une seule impulsion radio-fréquence suivie d'un parcours de l'image

dans le plan de F ourier ligne par ligne. Il y a donc un délai de lecture di�éren t en tre deux

éc han tillons v oisins selon qu'ils son t sur la même ligne ou sur la même colonne : si une

image compte N lignes, le délai temp orel en tre deux éc han tillons successifs sur une même

colonne est N fois plus imp ortan t que sur la même ligne. Cela en traîne une erreur sur la fré-

quence mesurée et puisque les images son t enco dées spatialemen t en phase et en fréquence,

3. h ttp://www-sop.inria.fr/epidaure/Collab ora tions/IRMf/
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Chapitre 3. Métho des d'analyse des images fonctionnelles

ces erreurs de lecture de la fréquence en traînen t des distorsions géométriques principale-

men t dans la direction de l'enco dage de la phase (fréquemmen t an tério-p ostérieur). Un

simple calcul

[

Bahrami, 2000

]

mon tre que les déformations engendrées son t prop ortion-

nelles à l'amplitude du c hamp magnétique B0 (une IRM à 3 T esla engendrera de plus

grandes distorsions géométriques qu'une IRM à 1.5 T esla, mais le rapp ort signal sur bruit

sera meilleur) et à ses hétérogénéités. Ainsi, les déformations p euv en t facilemen t atteindre

plusieurs v o xels dans la direction de l'enco dage de la phase alors qu'elles son t inférieures

au dixième de v o xel dans la direction orthogonale (distorsions iden tiques aux séquences

traditionnelles).

La solution prop osée par

[

Jezzard and Balaban, 1995

]

consiste à acquérir une image

de phase grâce à une séquence double é cho p ossédan t les mêmes distorsions que les images

EPI. Il est alors p ossible, connaissan t les retards de phase ligne à ligne, de corriger l'en-

sem ble des images fonctionnelles a v ec ces cartes de phase dépliées (acquises mo dulo 2� ).

Malheureusemen t, les distorsions p euv en t c hanger au cours des acquisitions si le sujet

b ouge dans le scanner. En ce cas, il faudrait acquérir une image de phase a v ec c haque

image EPI, ce qui est rédhibitoire.

[

Andersson et al. , 2001

]

prop ose de prendre en compte

les paramètres de mouv emen t, comme nous le v errons par la suite, p our estimer les hété-

rogénéités du c hamp et ainsi corriger les distorsions géométriques.

Notons en�n que certains on t ab ordé le problème de la correction des distorsions

géométriques comme un problème de recalage m ultimo dal non rigide en recalan t les images

EPI sur une IRM T1 , sur laquelle les distorsions son t négligeables

[

Hellier and Barillot,

2000; Kybic et al. , 2000; Studholme et al. , 2000

]

.

3.1.2 Correction du délai temp orel in tercoup e ( slic e timing )

L'acquisition d'un v olume fonctionnel p eut prendre plusieurs secondes en fonction du

nom bre de coup es ; c hacune étan t acquise en une cen taine de millisecondes. C'est le cas en

particulier lorsque l'on souhaite faire l'acquisition de l'ensem ble du cerv eau, le temps de

rép étition étan t alors de 3 à 6 secondes. Chaque v olume étan t acquis coup e par coup e, il y

a donc un délai imp ortan t en tre l'instan t de l'acquisition de la première coup e et celui de

la dernière coup e d'un v olume. Dans le cas d'acquisitions en trelacées, ce délai in ter-coup e

p eut atteindre jusqu'à

1
2 TR en tre deux coup es adjacen tes

[

Henson et al. , 1999

]

.

Ainsi, si l'on souhaite comparer des signaux pro v enan t de coup es di�éren tes, il faut

tenir compte du fait que ces décours temp orels n'on t pas été éc han tillonnés aux mêmes

instan ts. Il serait alors p ossible d'analyser les données en prenan t en compte les instan ts

d'acquisition des coup es d'où pro viennen t les signaux (et la séquence d'acquisition en tre-

lacée ou séquen tielle, ainsi que l'ordre d'acquisition ascendan t ou descendan t)

[

W orsley

et al. , 2002

]

. Cette solution n'est pas très e�cace d'un p oin t de vue informatique car

elle v a nécessiter de dé�nir di�éren ts mo dèles asso ciés à c hacune des coup es du v olume.

Une autre solution p our tenir compte du délai in tercoup e consiste à rééc han tillonner les

signaux temp orels mesurés a�n qu'ils suiv en t tous le pas d'éc han tillonnage de la première

coup e acquise dans c haque v olume. P our ce faire, il faut donc décaler temp orellemen t

les signaux de c haque coup e d'un certain � t ; ceci est e�ectué en pratique grâce à un

déphasage dans l'espace de F ourier :
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3.1. Prétraitemen ts

TF[x(t � � t)] = e� j 2�f � tTF[x(t)]

Cette tec hnique corresp ond à une in terp olation sin us cardinal dans le domaine tem-

p orel et elle est donc v alable en princip e sur les signaux mesurés resp ectan t la condition

de Shannon p our l'éc han tillonnage. Malheureusemen t, si la tête du sujet a b ougé au cours

des acquisitions, les instan ts d'éc han tillonnages des di�éren tes coup es corresp ondan tes ne

son t plus conn us et ne son t plus réguliers, ce qui in v alide la mo délisation décrite ci-dessus.

On trouv era dans

[

P aradis, 2001

]

une discussion sur le c hoix de l'ordre d'acquisition des

coup es (séquen tiel ou en trelacée) et ses conséquences lors de mouv emen ts des sujets.

En�n, notons que plus le TR est grand, plus la correction du délai temp orel in tercoup e

est nécessaire ; malheureusemen t un TR long implique égalemen t un pas d'éc han tillonnage

faible, rendan t la réin terp olation du signal imprécise. Souv en t négligée, la correction du

délai in tercoup e n'a pas de solution simple et p ourtan t elle p eut a v oir des conséquences

imp ortan tes sur la sensibilité lors de la détection d'activ ations

[

Henson et al. , 1999

]

.

3.1.3 Correction du mouv emen t

Lors de l'acquisition de séries d'images fonctionnelles, il est demandé aux sujets d'éviter

tout mouv emen t de la tête ; ils y son t d'ailleurs "aidés" par div ers mo y ens de con ten tion.

Malheureusemen t les séquences d'acquisition son t souv en t longues et les mouv emen ts de

la tête son t inévitables, surtout dans le cas de proto coles faisan t in terv enir des tâc hes mo-

trices. Le rythme cardiaque et la respiration y con tribuen t égalemen t. Il est donc fréquen t

d'observ er un mouv emen t de la tête du sujet, soit au cours d'une séquence d'acquisition,

soit en tre deux sessions successiv es d'une même exp érience. Les déplacemen ts engen-

drés par ces mouv emen ts p euv en t a v oir deux conséquences concomitan tes : une p erte de

sensibilité lors de la détection d'activ ations et l'apparition d'activ ations artefactuelles à

pro ximité de zones où les niv eaux de gris v arien t rapidemen t (in terface cerv eau-LCR).

Le r é alignement des v olumes fonctionnels acquis se place dans le con texte du recalage

rigide monomo dal : il s'agit de trouv er les transformations rigides à 6 degrés de lib erté

(3 p our la translation et 3 p our la rotation) p ermettan t de réaligner c haque v olume a v ec

un v olume de référence (classiquemen t le premier de la série). L'estimation de ces para-

mètres se fait par la minimisation d'un critère de similarité, le plus souv en t fondé sur des

comparaisons d'in tensité en tre les images (mesure iconique).

[

Ro c he, 2001

]

a prop osé une

classi�cation des mesures de similarité iconiques en fonction des h yp othèses form ulées sur

le t yp e de dép endance en tre les in tensités des images à recaler ; nous présen tons ici cette

taxonomie asso ciée aux principales mesures de similarité corresp ondan tes :

� conserv ation de l'in tensité : la somme des di�érences au carré (SSD, Sum of

Squar e Di�er enc es ) par exemple utilisée dans

[

F riston et al. , 1995a

]

,

� dép endance a�ne : le co e�cien t de corrélation,

� dép endance fonctionnelle : le critère de W o o ds

[

W o o ds et al. , 1993

]

, le rapp ort

de corrélation

[

Ro c he et al. , 1998

]

,

� dép endance statistique : l'information m utuelle

[

Collignon et al. , 1995; Stud-

holme et al. , 1996; Viola and W ells I I I, 1997

]

.
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Chapitre 3. Métho des d'analyse des images fonctionnelles

Dans le cadre du réalignemen t de v olumes fonctionnels corresp ondan t à la même mo-

dalité, l'h yp othèse d'une relation de conserv ation des in tensités apparaît la plus naturelle.

Ainsi la somme des di�érences au carré est une des mesures de similarité les plus utilisées

dans ce con texte.

La métho de d'optimisation est égalemen t imp ortan te car le résultat du recalage dép end

alors de sa sensibilité aux minima lo caux du critère. Classiquemen t, les métho des c hoisies

fon t soit partie de la famille des algorithmes de descen te de gradien t comme la métho de de

Newton

[

F riston et al. , 1995a

]

, soit des métho des génériques évitan t le calcul de gradien t

du critère comme la métho de de P o w ell

[

Jenkinson et al. , 2002

]

.
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Fig. 3.2 � Par amètr es des mouvements estimés (tr anslation et r otation) ave c l'algorithme

pr ésenté dans

[

F riston et al. , 1995a

]

sur un pr oto c ole c onstitué de 186 images ac quises en

deux sessions. On note que les mouvements de tr anslation sont inférieurs au mil l limètr e

et que les p ar amètr es de r otation r estent inférieurs au de gr é. Par c ontr e, on r emar que que

le sujet a b ougé entr e les deux ac quisitions c orr esp ondant aux deux sessions. De plus, il

semble que les mouvements mesur és soient c orr élés ave c le p ar adigme (p ério dique p ar blo c,

p our une tâche de pr éhension).

[

F reire and Mangin, 2001

]

démon tren t cep endan t que les algorithmes rep osan t sur un
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3.1. Prétraitemen ts

critère SSD ne son t pas robustes face aux données ab erran tes ( outliers ) don t les v o xels

activ és fon t partie. En e�et, les v o xels con tenan t des v ariations hémo dynamiques violen t

l'h yp othèse de conserv ation des in tensités du critère SSD. L'estimation des paramètres de

la transformation rigide est alors biaisée par les activ ations et ce biais est de plus corrélé

a v ec le paradigme exp érimen tal. Il en découle que si les images son t rééc han tillonnées

p our corriger les mouv emen ts faussemen t détectés, il apparaît alors des activ ations arte-

factuelles, qui son t d'autan t plus imp ortan tes que les activ ations "réelles" son t fortes et

que le c hamp magnétique à l'in térieur de l'IRM est imp ortan t. P our corriger cela, Ro c he a

prop osé l'utilisation d'estimateurs robustes tel que l'estimateur de Geman-McClure p our

prendre en compte la présence d'év en tuels outliers. Une implémen tation de cet algorithme,

adaptée de

[

F riston et al. , 1995a

]

est disp onible en ligne

4

.

[

F reire et al. , 2002

]

on t ensuite étudié le c hoix de la mesure de similarité p our la cor-

rection des mouv emen ts en IRMf. Il apparaît ainsi que les critères basés sur l'information

m utuelle ou le rapp ort de corrélation apparaissen t plus robustes, a v ec des estimations

moins biaisées par les activ ations. Destinées à l'origine au recalage m ultimo dal, ces me-

sures de similarité p euv en t toutefois con tribuer à améliorer la détection des mouv emen ts

in terv enan t dans une série d'images de même mo dalité.

Cep endan t, même après correction du mouv emen t, il s'a v ère que les mouv emen ts esti-

més du sujet expliquen t encore une grande part de la v ariance des signaux mesurés. Si ces

mouv emen ts ne son t pas corrélés a v ec le paradigme exp érimen tal, une solution consiste

à enlev er la comp osan te mouv emen t de c hacun des décours temp orels par �ltrage, ou

d'a jouter les estimations des six paramètres de mouv emen t rigide comme v ariable de non-

in térêt au sein d'un mo dèle explicatif des données (nous reviendrons sur un tel mo dèle

dans la suite de ce c hapitre) mais cela se fera au détrimen t de la sensibilité de la détection

d'activ ation. Le cas où le mouv emen t est réellemen t corrélé a v ec le paradigme exp érimen-

tal reste en�n un problème délicat à gérer

[

F riston et al. , 1996

]

. En e�et, en ce cas, il

n'est plus p ossible d'a jouter les paramètres de mouv emen t dans le mo dèle.

[

Andersson

et al. , 2001

]

on t p our cela prop osé une explication à la présence de v ariance résiduelle

après correction du mouv emen t : la p osition de la tête du sujet dans l'IRM in�ue sur le

c hamp magnétique lo cal et les artefacts asso ciés v on t ainsi dép endre des mouv emen ts de

la tête. Une correction du mouv emen t, même non biaisée, ne v a ainsi pas su�re p our

rendre les images comparables les unes a v ec les autres. Les auteurs parlen t d'in teraction

de susceptibilité par le mouv emen t. La solution qu'ils prop osen t consiste à estimer les

c hamps de déformation engendrés par les mouv emen ts (eux-même préalablemen t estimés

a v ec une des métho des décrites précédemmen t) et de corriger les images p our supprimer

ces artefacts.

Ainsi, il apparaît qu'il est souv en t di�cile de considérer indép endammen t c hacune

des étap es de prétraitemen t des données (correction du slic e timing , des artefacts et du

mouv emen t) car elles in teragissen t : la présence de mouv emen t engendre des artefacts

supplémen taires et rend caduque la correction classique des délais in ter-coup es. Une solu-

tion consiste à mo déliser l'ensem ble de ces prétraitemen ts comme un problème 3D+t non

séparable

[

Bannister et al. , 2002

]

mais ceci se fait au détrimen t du temps de calcul.

4. INRIAlign: h ttp://www-sop.inria.fr/epidaure/soft w are /INRIAlign/
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Chapitre 3. Métho des d'analyse des images fonctionnelles

3.1.4 Mise en corresp ondance des images anatomiques et fonc-

tionnelles

Une stratégie fréquen te consiste à rep orter les résultats des analyses fonctionnelles

sur une image anatomique, acquise au cours de l'exp érience. La mise en corresp ondance

des images anatomiques et fonctionnelles d'un sujet, aussi app elée recalage, consiste à

dé�nir la transformation spatiale p ermettan t de passer des images fonctionnelles à l'image

anatomique. On a donc a�aire ici à un problème de recalage m ultimo dal que l'on p eut

considérer comme rigide si les distorsions in terv enan t sur les images EPI son t faibles ou

on t été corrigées.

Comme nous l'a v ons vu p our la correction du mouv emen t, l'information m utuelle

[

Collignon et al. , 1995

]

ou le rapp ort de corrélation

[

Ro c he et al. , 1998

]

p euv en t être utilisés

comme mesure de similarité p our le recalage m ultimo dal. On p eut égalemen t essa y er de

se ramener arti�ciellemen t dans le cadre du recalage monomo dal en en syn thétisan t à

partir des images d'une mo dalité une nouv elle image ressem blan t en in tensité à l'image de

l'autre mo dalité. Ainsi, dans le cas de recalage TEP-IRM,

[

F riston et al. , 1995a; Ash burner

and F riston, 1997

]

prop osen t de segmen ter dans l'image anatomique la matière grise, la

matière blanc he et le LCR p our construire, par com binaison linéaire de ces segmen tations,

une image ressem blan t à une image TEP qui p eut alors être recalée a v ec une image de

référence de la série TEP en utilisan t un critère SSD comme dans le cas monomo dal.

En�n, dans le cas d'une exp érience faisan t in terv enir plusieurs sujets ou p our comparer

les résultats de di�éren ts exp ériences, il faut e�ectuer la mise en corresp ondance d'images

pro v enan t de di�éren ts sujets, ce qui p ose de nom breux problèmes conceptuels. Nous

reviendrons plus longuemen t sur ce p oin t, app elé normalisation sp atiale dans la section

suiv an te.

3.1.5 Lissage spatial des données

Le �ltrage spatial passe-bas (lissage) des images est un prétraitemen t fréquemmen t

utilisé lors de l'analyse des images fonctionnelles

[

F rac k o wiak et al. , 1997

]

. En pratique, ce

�ltrage est e�ectué par con v olution a v ec un �ltre gaussien isotrop e de largeur à mi-hauteur

donnée (FWHM, F ul l Width at Half Maximum ). Les motiv ations son t m ultiples :

� améliorer le rapp ort signal sur bruit,

� renforcer l'h yp othèse que les images son t des représen tations discrètes de c hamps

aléatoires gaussiens,

� attén uer la v ariabilité anatomique et fonctionnelle en tre sujets, dans le cas d'analyses

de group e.

Classiquemen t, le lissage e�ectué a une largeur à mi-hauteur de une à deux fois la

taille des v o xels p our une analyse mono-sujet et le double p our une analyse m ulti-sujets.
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Fig. 3.3 � Coup e axiale d'une image fonctionnel le (voxels de 3:75 � 3:75 � 4:5 mm

3
)

avant et apr ès lissage p ar un �ltr e gaussien isotr op e de FWHM 5 mm. L a c ourb e de dr oite

r epr ésente l'histo gr amme de l'image initiale et de l'image �ltr é e : on note la r é duction de

la dynamique de l'image.

3.2 Normalisation spatiale des images

3.2.1 Présen tation du problème

La normalisation spatiale consiste à placer dans le même espace spatial les données

pro v enan t de plusieurs sujets distincts

[

F o x, 1995

]

. En e�et, a�n de p ouv oir tirer des

conclusions à l'éc helle d'une p opulation et non pas d'un simple sujet, les exp ériences fonc-

tionnelles fon t classiquemen t app els à de nom breux sujets. P our p ouv oir les comparer, il

est alors nécessaire d'établir une transformation spatiale p ermettan t d'obtenir une cor-

resp ondance unique p oin t à p oin t en tre c haque p osition dans un cerv eau et sa p osition

corresp ondan t dans un autre cerv eau : c'est le but du r e c alage intersujet .

P ar ailleurs, un des principaux ob jectifs de la neuroimagerie fonctionnelle est de par-

ticip er à la cartographie des fonctions cérébrales. P our cela, les résultats d'exp ériences

e�ectuées par div ers lab oratoires à tra v ers le monde doiv en t p ouv oir être comparés en

étan t placés dans un esp ac e standar d . On p eut alors construire un atlas n umérique sur

lequel son t représen tées l'ensem ble des aires activ ées détectées et e�ectuer par la suite des

meta analyses rep osan t sur l'étude à un deuxième niv eau, de résultats d'exp ériences déjà

e�ectuées. A l'espace standard utilisé est égalemen t asso cié un système de c o or donné es

p ermettan t de dé�nir une p osition "géographique" standard, univ erselle, de c hacun des

élémen ts du cerv eau.

Les images anatomiques du cerv eau étan t de meilleure résolution et a�c han t plus

précisémen t les détails anatomiques que les images fonctionnelles, ce son t ces premières

que l'on rec herc he à mettre en corresp ondance. Les images fonctionnelles de c haque sujet

a y an t été au préalables recalées sur les images anatomiques corresp ondan tes ( c or e gistr a-

tion ), les transformations estimées sur les images anatomiques p euv en t être appliquées à

l'ensem ble des images fonctionnelles. Ainsi, à la �n du pro cessus, images anatomiques et

fonctionnelles se retrouv en t toutes dans le même espace, a v ec une corresp ondance p oin t

à p oin t.

Malheureusemen t, on observ e une incro y able v ariabilité in terindividuelle des cerv eaux

h umains. Si, de prime ab ord, deux cerv eaux sem blen t être comparables, on observ e rapide-
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men t qu'il existe de grandes di�érences globales (v olume, forme générale) mais égalemen t

une grande div ersité dans l'anatomie sulco-gyrale

[

Ono et al. , 1990

]

. Ainsi les di�érences

top ologiques son t nom breuses, même p our un sillon considéré comme stable à tra v ers les

individus tel que le sillon cen tral : celui-ci présen te parfois deux comp osan tes connexes au

lieu d'une. Et il en est de même p our l'arc hitecture microscopique, la cytoarc hitectonie

[

Am un ts et al. , 1999

]

, a v ec d'imp ortan tes v ariabilités en taille et en lo calisation des dif-

féren tes aires cytoarc hitectoniques à tra v ers les individus. Le recalage in tersujet apparaît

donc comme une tâc he extrêmemen t di�cile p our laquelle même la dé�nition du problème

reste �oue.

De plus, dans le cadre des neurosciences, le problème de la normalisation spatiale ne

devrait pas être dé�ni comme la mise en corresp ondance de structures anatomiques (i.e.

ce que l'on observ e sur les IRM anatomiques) mais plutôt comme celui des aires corti-

cales (dé�nies fonctionnellemen t). Malheureusemen t cette information n'est pas disp onible

dans les images anatomiques et l'h yp othèse de tra v ail utilisée est celle d'une c orr élation

anatomo-fonctionnel le : le recalage de structures anatomiques (restan t à déterminer les-

quelles son t p ertinen tes) particip erait ainsi à celui d'aires fonctionnelles sous-jacen tes.

Plus précisémen t, il est reconn u qu'il existe en tre les individus de grandes v ariabilités

anatomiques et fonctionnelles et on p eut considérer qu'une partie de la v ariabilité fonc-

tionnelle s'explique par la v ariabilité anatomique

[

T zourio et al. , 1998

]

. L'ob jectif de la

normalisation spatiale est alors de minimiser la v ariabilité anatomique (les di�érences

in terindividuelles des formes macroscopiques du cerv eau) p our que seule la v ariabilité

fonctionnelle p erdure au cours de l'étap e suiv an te (la détection d'activ ations).

En�n, une fois les images fonctionnelles normalisées et analysées, un des p oin ts imp or-

tan ts et de p ouv oir décrire la lo calisation fonctionnelle des di�éren tes aires activ ées

[

Brett

et al. , 2002b

]

. Cette étap e de lab el lisation des activations est fortemen t liée à celle de la

normalisation spatiale. Ici encore il est fait app el à la relation en tre anatomie et fonction :

commen t décrire d'un p oin t de vue fonctionnel la lo calisation d'une aire activ ée dans le

cerv eau don t on disp ose de sa p osition spatiale dans un référen tiel standard ?

Nous nous prop osons de présen ter dans la suite de cette section quelques pistes p our

l'ensem ble des p oin ts clés év o qués ci-dessus concernan t la normalisation spatiale : h yp o-

thèses de corrélation anatomo-fonctionnelle, dé�nition d'un espace standard asso cié à un

système de co ordonnées, utilisation d'un atlas et lab ellisation des activ ations.

3.2.2 Corrélation anatomo-fonctionnelle

Nous a v ons déjà év o qué l'h yp othèse d'une corrélation anatomo-fonctionnelle dans le

c hapitre précéden t a v ec les tra v aux de Bro ca, W ernic k e ou Bro dmann.

En particulier, si l'on observ e précisémen t les cartes cytoarc hitectoniques de Bro dmann

de la �gure 2.6, on p eut noter une corrélation en tre l'organisation cytoarc hitectonique et

la sp écialisation régionale fonctionnelle

[

Roland and Zilles, 1998

]

. Ainsi si l'on reprend les

cartes de Bro dmann, on p eut attribuer c hacune des 51 aires de Bro dmann à des aires

fonctionnelles comme celles impliquées p our la vision, l'audition ou la parole. La �gure

3.4 présen te une prop osition de l'attribution fonctionnelle des aires de Bro dmann réalisée

par le professeur Mark Dubin de l'univ ersité du Colorado, USA.

Ainsi la structure microanatomique du cerv eau p ermettrait de faire un lien a v ec la
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Fig. 3.4 � A ttribution fonctionnel le des c artes cyto ar chite ctoniques de Br o dmann.

A c omp ar er ave c les c artes de Br o dmann pr ésenté es sur la �gur e 2.6. D'apr ès

http://sp ot.c olor ado.e du/ � dubin/talks/br o dmann/br o dmann.html

fonction cérébrale. Il faut cep endan t noter qu'il existe une imp ortan te v ariabilité en taille

et en lo calisation des di�éren tes aires cytoarc hitectoniques à tra v ers les individus

[

Am un ts

et al. , 1999

]

.

On note égalemen t sur les �gures 2.6 et 3.4 que certaines fron tières d'aires cytoarc hi-

tectoniques corresp onden t à des sillons. C'est le cas par exemple p our le sillon cen tral qui

e�ectue la transition sensori-motrice. Ce sillon a été particulièremen t étudié par Wilder

P en�eld et Théo dore Rasm ussen au cen tre de rec herc he en neuroph ysiologie du Ro y al Vic-

toria Hospital de Mon tréal en 1950

[

P en�eld and Rasm ussen, 1950

]

. Ils on t ainsi construit

une top ographie corticale sensitiv e et sensorielle du sillon cen tral, présen tée sur la �gure

3.5. On observ e une corresp ondance top ologique en tre les di�éren tes parties du corps

h umain et leur représen tation sur ce sillon : on parle de somatotopie. Cette carte top ogra-

phique p ermet de générer un homonculus

5

p our lequel c haque segmen t corp orel représen té

est prop ortionnel à la surface corticale de l'aire corresp ondan te dans le sillon cen tral.

On retrouv e cette notion de somatotopie p our d'autres fonctions. Ainsi, p our les aires

visuelles, les zones dédiées à une région du c hamp de vue se retrouv en t à pro ximité sur

la surface corticale. On parle en ce cas de rétinotopie. Le système visuel, in v ariablemen t

situé au sein de la scissure calcarine est donc un autre exemple de corrélation forte en tre

anatomie et fonction.

Une h yp othèse fa v orisan t la corrélation anatomo-fonctionelle serait que les sillons corti-

caux seraien t des fron tières en tre les zones fonctionnelles

[

W elk er, 1990

]

. Si cette h yp othèse

se v éri�e p our les principaux sillons et les aires primaires, il en est di�éremmen t p our les

autres sillons, qui son t par ailleurs b eaucoup moins stables que ce soit en p osition ou en

morphologie

[

Ono et al. , 1990

]

. Ansi dans le lob e fron tal, la morphologie sulcale du cortex

préfron tal est très v ariable et on observ e que très p eu de relation en tre anatomie sul-

cale et cytoarc hitectonie ; les fron tières des aires cytoarc hitectoniques restan t elle-mêmes

incertaines.

5. p etit homme en latin.

43



Chapitre 3. Métho des d'analyse des images fonctionnelles

Fig. 3.5 � Carte top o gr aphique du sil lon c entr al mettant en évi-

denc e le c ortex somatosensoriel prinair e et Homonculus de Pen�eld.

D'apr ès http://www.utdal las.e du/ � tr es/inte g/mot2/display2_08.html et

http://www.vanderbilt.e du/neur o_majors/homunculus.htm

Une théorie plus récen te a v ance que les racines sulcales (les fonds des premiers sillons

apparaissan t sur le cortex du f÷tus) seraien t des amers anatomiques plus stables que

les sillons eux-mêmes

[

Régis et al. , 1995

]

. En e�et, au début du dév elopp emen t f÷tal, le

cerv eau ne p ossède que quelques plis faiblemen t marqués comm un à tous les f÷tus. Ce

n'est que lors de son év olution ultérieure, lorsque le cortex gagne en sup er�cie, que ces

plis initiaux plongen t dans le cerv eau et que des plis additionnels se créen t. Au demeu-

ran t, ce dév elopp emen t p ourrait expliquer p ourquoi certains de ces plis son t des limites de

zones fonctionnelles. Le reste du sillon est moins stable anatomiquemen t puisque sa forme

dép end de l'étendue du pro cessus de plissemen t du cortex, qui v arie sensiblemen t en fonc-

tion des individus, et explique la présence ou l'absence de plis ou de branc hes secondaires

autour du sillon principal. En particulier, cette h yp othèse que les racines sulcales seraien t

similaires à tous les individus est particulièremen t étudiée au service hospitalier F rédéric

Joliot par Jean-F rançois Mangin et son équip e.

P our conclure, il apparaît qu'il existe une certaine corrélation anatomo-fonctionnelle

v alidan t en partie le fait de recaler les cerv eaux de sujets di�éren ts guidé par l'anatomie.
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En particulier, le recalage anatomique p eut être guidé par la mise en corresp ondance

d'amers géométriques p ertinen ts tels que les sillons et plus précisémen t les racines sulcales.

T outefois, il existe de nom breuses aires cervicales don t la corresp ondance en tre sujets est

inconn ue, ou tout du moins ne fait pas l'unanimité c hez les exp erts. Certains s'in terrogen t

même sur la faisabilité d'un recalage fonctionnel (ce que l'on désire en neuroimagerie) en

utilisan t uniquemen t de l'information anatomique.

3.2.3 Algorithmes de normalisation spatiale

Il existe dans la littérature de nom breux algorithmes de recalage en imagerie médicale.

Nous in vitons le lecteur à se rep orter sur les états de l'art publiés par

[

Main tz and Vier-

gev er, 1998; Hill et al. , 2001; Mo dersitzki, 2004

]

p our une vision exhaustiv e du domaine.

Classi�er l'ensem ble des algorithmes de recalage est une tâc he ardue car il en existe

un nom bre imp ortan t, souv en t adaptés à un con texte précis.

[

Main tz and Viergev er, 1998

]

prop ose neuf paramètres p ermettan t de les ordonner. La normalisation spatiale est un

cas particulier de recalage monomo dal 3D/3D en tièremen t automatique. Les principaux

élémen ts constitutifs d'un algorithme de recalage son t au nom bre de trois :

1. une classe de transformations : linéaire (rigide, a�ne), linéaire par morceaux, non

linéaire (p olynomiale, base de fonctions (F ourier, Cosin us, ondelettes), splines, mo-

dèle ph ysique),

2. un critère à minimiser ou une mesure de similarité (v oir ci-dessous),

3. et un algorithme de minimisation (descen te de gradien t, algorithme de P o w ell, re-

c herc he sto c hastique ou exhaustiv e, etc) a v ec d'év en tuelles optimisations (appro c he

m ulti-résolution et m ulti-éc helle) a�n d'accélérer la con v ergence et éviter les minima

lo caux.

Concernan t le critère à minimiser, on dé�nit classiquemen t deux classes de mesures

de similarité selon la nature des paramètres utilisés p our le calcul de ladite mesure :

� les in tensités des v o xels : en ce cas, ce son t directemen t les niv eaux de gris des images

qui son t utilisés p our calculer le critère. On parle de recalage ic onique .

� des structures géométriques : en ce cas, des particularités géométriques son t extraites

des images et ce son t celles-ci qui son t injectées dans le calcul de la mesure de

similarité. On parle de recalage gé ométrique .

Dans le cadre de l'exp osé unidimensionnel que représen te la lecture de ce mémoire, nous

a v ons estimé que l'axe de présen tation le plus p ertinen t p our la normalisation spatiale était

le nom bre de degré de lib erté de la transformation rec herc hée. Les deux principaux sous-

group es son t les algorithmes rigides et non-rigides, ces derniers regroupan t eux-mêmes

div erses catégories.

Appro c he rigide

Nous a v ons déjà ab ordé le recalage rigide monomo dal lors de la correction de mouv e-

men t dans les séries fonctionnelles. Ces métho des rep osen t classiquemen t sur la maxi-

misation de l'information m utuelle

[

Collignon et al. , 1995; Studholme et al. , 1996;
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Viola and W ells I I I, 1997

]

, du rapp ort de corrélation

[

Ro c he et al. , 1998

]

et de leurs

di�éren tes v arian tes. P our le recalage in tersujet, l'appro c he rigide est bien trop con train te

car elle ne p ermet pas de mo déliser la v ariabilité anatomique observ ée sur les cerv eaux de

di�éren ts sujets. Cep endan t, un recalage rigide est fréquemmen t préconisé comme une pre-

mière étap e p our la normalisation car il p ermet par la suite de s'a�ranc hir de l'estimation

de ces paramètres p our se concen trer sur des déformations plus lo cales.

Appro c he prop ortionnelle

L'appro c he géométrique la plus ancienne mais encore très utilisée en neuroscience

est la métho de prop osée T alairac h et T ournoux

[

T alairac h and T ournoux, 1988; 1993

]

,

p ermettan t de gérer la v ariabilité des formes du cerv eau. Ceux-ci on t en fait publié un

atlas stéréotaxique du cerv eau, in tro duisan t trois nouv eaux concepts : un atlas papier

macro� et micro�anatomique d'un cerv eau, un système de co ordonnées asso cié à cet atlas

ainsi qu'une métho de de normalisation dite prop ortionnelle p ermettan t de plonger un

cerv eau dans cet espace.

Le système de co ordonnées de T alairac h rep ose sur le rep érage des commissures an-

térieures (CA) et p ostérieures (CP), supp osées in v arian tes en tre les individus, le long du

plan in ter-hémisphérique. L'axe CA-CP asso cié aux axes passan t à la v erticale de ces

deux amers anatomiques dans le plan in ter-hémisphérique p ermetten t de dé�nir un en-

sem ble de b oîtes don t les faces son t tangen tes aux b ords du cerv eau (v oir la �gure 3.6).

La construction d'une grille tridimensionnelle dans c hacun des 12 parallélépip èdes ainsi

obten us p ermet de dé�nir un système de co ordonnées : un triplet (x;y;z) p ermet de rep érer

n'imp orte quel p oin t de l'espace stéréotaxique de T alairac h.

T alairac h et T ournoux on t alors prop osé une métho de de normalisation prop ortionnelle

p ermettan t de transformer un cerv eau en un autre en adaptan t globalemen t leurs formes

et leurs v olumes. P our cela, les commissures an térieures et p ostérieures des deux sujets à

recaler son t alignées en e�ectuan t un c hangemen t d'éc helle global des cerv eaux. Ensuite,

des facteurs de normalisation son t appliqués sur c hacune des 12 b oîtes engloban tes du

cerv eau constituan t l'espace de T alairac h a�n qu'elles soien t de dimensions égales p our

les deux cerv eaux. Cette métho de corresp ond donc à un recalage a�ne par morceaux. Elle

p ermet de recaler globalemen t des cerv eaux en corrigean t p our les di�érences de v olumes

et de formes.

En�n, T alairac h et T ournoux on t publié un atlas papier d'un hémisphère d'un cerv eau

placé dans cet espace stéréotaxique

[

T alairac h et al. , 1967

]

. Nous y reviendrons dans la

section suiv an te car il concerne plus précisémen t l'étap e de lab ellisation des activ ations.

Etan t initialemen t destinée au rep érage des structures cérébrales profondes, comme

le thalam us, à des �ns neuro c hirurgicales, la normalisation prop ortionnelle de T alairac h

donne de b ons résultats p our le recalage des structures in ternes mais reste en rev anc he

b eaucoup plus appro ximativ e p our l'anatomie corticale. La �gure 3.7 met en évidence

la v ariabilité résiduelle de la p osition des sillons de nom breux cerv eaux normalisés dans

l'espace de T alairac h.

En e�et, une des principales critiques form ulées en v ers les appro c hes géométriques

(don t l'appro c he prop ortionnelle fait partie � les commissures an térieures et p ostérieures

étan t les primitiv es, ici p onctuelles, à recaler) est qu'elle en traîne de grandes v ariabilités
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Fig. 3.6 � L e système de gril le pr op ortionnel le tridimensionnel le de T alair ach

[

T alair ach

and T ournoux, 1988

]

. Chaque structur e c ér ébr ale a des c o or donné es dans l'esp ac e 3D,

c e qui p ermet de la c omp ar er dir e ctement aux structur es c orr esp ondantes identi�é es à la

même p osition chez d'autr es sujets.

Fig. 3.7 � V ariabilité en forme et en p osition des princip aux sil lons dans l'atlas de T a-

lair ach

[

T alair ach et al. , 1967

]

. L'image de dr oite est c onstitué e de la sup erp osition des

sil lons de 50 c erve aux normalisés dans l'esp ac e de T alair ach, obtenue p ar Je an-F r ançois

Mangin.

sur la p osition de structures éloignées des rep ères anatomiques. De nom breuses études

on t mon tré l'insu�sance de l'appro c he prop ortionnelle de T alairac h p our la normalisation

spatiale en mesuran t des v ariations de plusieurs cen timètres p our la lo calisation de sillons
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corticaux

[

V an Essen et al. , 1998; Thompson and T oga, 1996

]

.

Augmen tation du nom bre de degré de lib erté des transformations admissibles

Nous v enons de v oir que malgré sa p opularité, le système de normalisation prop or-

tionnelle de T alairac h est viv emen t critiqué en raison de son imprécision dans la mise en

corresp ondance de l'anatomie sulco-gyrale. Ainsi la plupart des métho des utilisées aujour-

d'h ui p our placer une image dans la grille prop ortionnelle dé�nie par T alairac h di�èren t

de l'appro c he originale prop osée par celui-ci. Elles rep osen t le plus souv en t sur le recalage

sur une image cible corresp ondan t à un mo dèle ( template ) placé préalablemen t dans le

rep ère prop ortionnel de T alairac h. Ainsi une image recalée sur un de ces mo dèles est alors

directemen t placée dans le rep ère de T alairac h, p ermettan t d'utiliser ses co ordonnées p our

les comparer a v ec les images d'autres sujets.

Le Montr e al Neur olo gic al Institute (MNI) a, à cet e�et, distribué dans la comm unauté

des neurosciences plusieurs mo dèles qui son t depuis utilisés comme standard p our la nor-

malisation spatiale

[

Ev ans et al. , 1992; 1993

]

. Le premier mo dèle, MNI305, a été obten u

à partir de la mo y enne de 305 cerv eaux normalisés linéairemen t

[

Collins et al. , 1994

]

sur

un mo dèle placé dans T alairac h lui-même constitué du mo y ennage de 241 sujets recalés

man uellemen t dans l'espace de T alairac h. Le deuxième mo dèle, utilisé comme référence

in ternationale dans de nom breux pro jets, est lui basé sur le mo y ennage de 152 cerv eaux

recalés sur le MNI305 par une métho de linéaire à 9 paramètres. Ce dernier mo dèle est par

ailleurs disp onible p our les mo dalités T 1 , T 2 et densité de proton. La �gure 3.8 présen te

quelques coup es extraites de ce mo dèle.

Fig. 3.8 � Coup es axiales et c or onales du mo dèle MNI utilisé c omme le standar d interna-

tional dans de nombr eux pr ojets de c arto gr aphie c ér ébr ale. On note la p erte de nombr eux

détails anatomiques en r aison du �ou intr o duit p ar le moyennage de sujets c omp ortant

une variabilité anatomique.

Malheureusemen t, on observ e des di�érences de forme et de v olume en tre le cerv eau

utilisé dans l'atlas de T alairac h et le cerv eau mo y en du MNI, en particulier dans les lob es
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temp oraux (v oir la page in ternet de Matthew Brett

6

à ce sujet). Cette di�érence p eut

s'expliquer par le fait que l'atlas de T alairac h rep ose sur un seul cerv eau, d'une femme

âgée, alors que le template MNI est constitué d'un ensem ble b eaucoup plus imp ortan t

de sujets plus jeunes. Il est alors dangereux d'utiliser les co ordonnées des images recalées

sur le template MNI comme étan t les co ordonnées du système de T alairac h.

[

Brett et al. ,

2001

]

prop ose une transformation à appliquer aux co ordonnées d'images normalisées sur

le template MNI p our obtenir des co ordonnées dans l'espace de T alairac h.

Dans certaines études de group e où les sujets présen ten t des anomalies cérébrales,

il p eut être délicat de recaler les images sur un mo dèle crée à partir de sujets sains.

Une solution consister alors à c hoisir un des sujets comme étan t le sujet de référence

sur lequel tous les sujets seron t normalisés mais cela p eux en traîner un biais dans les

résultats si le sujet c hoisi n'est pas représen tatif du group e. P our construire un mo dèle

p ermettan t de s'a�ranc hir de ces biais, Guimond prop ose un algorithme itératif con v er-

gean t v ers un mo dèle anatomique mo y en (en in tensité et en forme)

[

Guimond et al. , 1998;

2000

]

.

Les algorithmes p ermettan t de recaler le cerv eau d'un sujet sur un mo dèle constitué

d'une image tridimensionnelle utilisen t principalemen t les appro c hes iconiques � liées aux

in tensités. En e�et, celles-ci p ermetten t de s'a�ranc hir du c hoix des amers anatomiques

à recaler et o�ren t égalemen t la p ossibilité d'estimer des transformations incluan t de

nom breux degrés de lib erté. Un état de l'art des di�éren ts algorithmes de recalage non

linéaire en imagerie médicale a par ailleurs été réalisée en 1999

[

Lester and Arridge, 1999

]

et plus récemmen t p our l'imagerie cérébrale dans

[

Crum et al. , 2003

]

.

Les algorithmes de recalage non rigide rec herc hen t à estimer un c hamp de déformation

dense asso cian t un v ecteur déplacemen t à c hacun des v o xels constituan t l'image à recaler.

La mesure de similarité utilisée est la somme des di�érences d'in tensité au carré (SSD)

[

Ba-

jcsy and K o v a£i£, 1989

]

ou plus récemmen t l'information m utuelle

[

Ruec k ert et al. , 1999

]

.

On p eut séparer ces algorithmes en deux group es selon le t yp e du c hamp de déformation

rec herc hé. Dans un premier cas, le c hamp est dé�ni paramétriquemen t, t ypiquemen t par

une com binaison linéaire de fonctions de bases, telles que des cosin us

[

F riston et al. , 1995a;

Ash burner and F riston, 1997; Ash burner et al. , 1997; Ash burner and F riston, 1999

]

, des

p olynômes

[

W o o ds et al. , 1998

]

, des B-splines

[

Ruec k ert et al. , 1999

]

, des fonctions ra-

diales de base

[

Rohde et al. , 2003

]

, etc. Une seconde appro c he consiste à mo déliser

la déformation d'une image en une autre comme un pro cessus ph ysique de déforma-

tion d'un matériau élastique ou �uide

[

Bro-Nielsen, 1996; Christensen et al. , 1997

]

ou

des régularisations les appro ximan t

[

Thirion, 1998; Cac hier, 2002; Cac hier et al. , 2003;

Hermosillo, 2003

]

. Dans tous les cas, les critères ou énergies à minimiser son t souv en t

mo di�és p our a jouter un terme de régularisation con traignan t la transformation à être

régulière.

Un comparatif des principales métho des de recalage non rigide a été récemmen t e�ec-

tué

[

Hellier et al. , 2001a; 2002; 2003

]

. Les critères p ermettan t de mesurer la qualité des

recalages e�ectués rep osaien t sur des mesures globales (v olume mo y en, recouvremen t des

tissus de matière blanc he et de matière grise, etc) et des mesures lo cales liées à l'appa-

6. h ttp://www.mrc-cbu.cam.ac.uk/Imaging/mnispace.h tml

49



Chapitre 3. Métho des d'analyse des images fonctionnelles

riemen t des sillons. Les résultats présen tés mon tren t que la qualité des recalages p our les

mesures globales est directemen t reliée aux nom bres de degré de lib erté des transforma-

tions asso ciées à c hacun des algorithmes. P ar con tre, a v ec les critères lo caux v éri�an t le

recalage du sillon cen tral, on ne remarque pas de di�érences notables de recalage en tre

les métho des rigides et non-rigides.

[

Hellier et al. , 2002

]

étudie égalemen t l'impact des

di�éren tes métho des de recalage sur celui de données fonctionnelles (dip ôles MEG). En ce

cas, il est mon tré que l'appro c he prop ortionnelle de T alairac h ainsi qu'une métho de non

rigide (base de cosin us) dimin uen t la v ariabilité fonctionnelle (p osition des dip ôles MEG)

comparées à un recalage rigide (v alidan t ainsi qu'une partie de la v ariabilité fonctionnelle

est régie par la v ariabilité anatomique). P ar con tre, ces deux métho des donnen t des ré-

sultats similaires (a v ec même un léger a v an tage p our l'appro c he de T alairac h) alors que

l'on p ouv ait esp érer obtenir de meilleurs résultats p our l'appro c he non rigide, disp osan t

de b eaucoup plus de degrés de lib erté.

A�n de pallier au manque de précision dans la mise en corresp ondance des struc-

tures anatomiques lors de la normalisation spatiale, une stratégie comm unémen t appliquée

consiste à e�ectuer un �ltrage spatial gaussien sur les images normalisées. Ce lissage p er-

met ainsi de réduire la v ariabilité anatomique résiduelle en tre les individus en fa v orisan t le

recouvremen t des aires corticales fonctionnelles homologues. En rev anc he, cela dimin ue la

résolution e�ectiv e des images fonctionnelles et rend plus imprécise la lo calisation spatiale

des activ ations détectées.

Une des critiques form ulées en v ers les métho des non rigides utilisées dans le compara-

tif est qu'elles ne prennen t pas en compte les connaissances de plus haut niv eau don t on

disp ose concernan t le cortex et les sillons

[

Mangin et al. , 1998

]

. Ces algorithmes se rap-

pro c hen t plutôt des algorithmes de t yp e morphing en p ermettan t une mise en corresp on-

dance de plus en plus précise de toutes les structures cérébrales mais cela sans réelle justi�-

cation anatomique. Une v oie ouv erte récemmen t et mise en a v an t dans

[

Collins et al. , 1998;

Hellier and Barillot, 2001; Cac hier et al. , 2001

]

prop ose de con traindre les algorithmes

iconiques non rigides a v ec la mise en corresp ondance d'amers géométriques tels que les

sillons.

Appro c he h ybride com binan t géométrique et iconique

Les sillons corticaux, rep ères anatomiques et fonctionnels (supp osés) du cerv eau,

p euv en t être utilisés comme con train te dans l'estimation de la transformation spatiale

des algorithmes de recalage non rigide, a�n d'en garan tir la cohérence anatomique.

P our ce faire, les principaux sillons son t segmen tés et lab ellisés dans les deux images

à recaler

[

Le Goualher et al. , 1997; Rivière et al. , 2002

]

. Une con train te géométrique

d'appariemen t des sillons homologues est alors a joutée à l'énergie de recalage iconique

à minimiser. Les résultats présen tés mon tren t une plus grand précision obten ue p our le

recalage des sillons que les métho des "a v eugles". En particulier,

[

Cac hier et al. , 2001

]

observ e que les algorithmes de recalage sans con train tes sulcales prop osen t parfois un

recalage p our lequel deux sillons distincts se retrouv en t sup erp osés. L'application d'une

con train te géométrique supplémen taire p ermet alors d'éviter ce genre de résultat.

[

Barillot

et al. , 2002

]

compare égalemen t les résultats obten us en tre une appro c he non rigide sans

con train tes

[

Hellier et al. , 2001b

]

et une appro c he h ybride recalan t lo calemen t les données
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autour d'un sillon par application des mo des de v ariations obten us par une étude statis-

tique des formes des sillons

[

Corouge et al. , 2001

]

. Les résultats présen tés p our le recalage

de données fonctionnelles (dip ôles MEG) donnen t l'a v an tage aux appro c hes mixtes, en

dimin uan t la v ariabilité de la lo calisation de ces dip ôles après recalage.

Dans ces métho des prop osées, ce son t les principaux sillons qui son t utilisés comme

amers géométriques. Cep endan t, nous a v ons év o qué l'h yp othèse selon laquelle les primi-

tiv es géométriques stables au sein d'une p opulation de cerv eaux seraien t plutôt les racines

sulcales

[

Régis et al. , 1995; Mangin et al. , 1998

]

, corresp ondan t aux plis élémen taires ap-

paraissan t sur le cerv eau du f÷tus. Une étude récen te

[

Cac hia et al. , 2003a

]

tend à prouv er

que les racines sulcales p ourraien t être iden ti�ées dans les cerv eaux adultes en utilisan t

les v ariations de profondeur ou de courbure le long des lignes sulcales inférieures. Ce t yp e

d'appro c he plaide en fa v eur des appro c hes structurales préconisées par

[

Mangin et al. ,

2003

]

.

Appro c he surfacique

Jusqu'à présen t, nous a v ons présen té div erses tec hniques p ermettan t de déformer un

cerv eau dans l'espace de T alairac h, a�n de p ouv oir, en tre autre, utiliser son système de

co ordonnée tridimensionnel.

[

V an Essen et al. , 1998

]

prop osen t une alternativ e à cette

appro c he v olumique en prenan t en compte la nature surfacique du cortex. En e�et, ce

dernier est homotopique à une sphère et apparier les surfaces corticales apparaît ainsi

p ertinen t. On se rappro c he alors de la cartographie géographique terrestre.

Plus généralemen t, les appro c hes surfaciques app orten t trois améliorations aux ap-

pro c hes con v en tionnelles

[

V an Essen and Drury , 1997

]

: une visualisation surfacique des

résultats, la construction d'atlas surfaciques et la mise en place d'algorithmes de recalages

surfaciques. En particulier, utiliser un système de co ordonnées lié à la surface du cortex

p ermet de préserv er sa top ologie : la distance mesurée dans l'espace 3D en tre deux p oin ts

de la surface corticale sous-estime drastiquemen t la vraie distance mesurée le long de la

surface.

[

V an Essen et al. , 1998

]

prop osen t ainsi d'extraire la surface corticale des images ana-

tomiques puis de la déplier ( in�ating, unfolding ). Des coup es son t alors e�ectuées sur la

surface le long du fond de certains sillons p our être ensuite aplatie ( �attening ) sur un plan,

en minimisan t les distorsions in tro duites. Le cortex cérébral est alors représen tée par une

surface plane sur laquelle on p eut dé�nir un système de co ordonnées bidimensionnel (v oir

�gure 3.9).

Ces auteurs on t en particulier appliqué ce princip e au cerv eau du Visible Man

7

, consi-

déré comme a y an t une anatomie sulco-gyrale normale. La carte obten ue est utilisée comme

référence p our déformer le cerv eau d'un sujet sur celui-ci. Ils prop osen t ainsi un algorithme

de recalage rec herc han t une déformation �uide des surfaces planes, guidée par un p etit

nom bre d'amers anatomiques lab ellisés man uellemen t. De manière in téressan te, cet ap-

pro c he surfacique p ermet d'e�ectuer des recalages in ter-esp èces, comme par exemple en tre

l'homme et le macaque.

D'autres équip es on t prop osé des appro c hes similaires, rep osan t sur le réalignemen t de

7. h ttp://www.nlm.nih.go v/researc h/visible/visible_ h uman.h tml
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Fig. 3.9 � Dé�nition d'un système de c o or donné es bidimensionnel sur la surfac e du c ortex

[

V an Essen and Drury, 1997

]

. L'image pr ésente ici l'hémisphèr e gauche du Visible Man

apr ès dépliement. L'origine du système de c o or donné es est dé�nie r elativement au sil lon

c entr al et la gril le r epr ésenté e est esp ac é e de 20 mm.

surfaces corticales

[

Thompson and T oga, 1996; Dale and Sereno, 1999; Fisc hl et al. , 1999a

]

,

p ermettan t la construction d'atlas probabilistes surfaciques

[

Thompson et al. , 1996; 1997

]

.

Les incon v énien ts de l'appro c he applatissement son t qu'elle en traîne de fortes distor-

sions géométriques p our p ermettre le dépliemen t complet et que ceci ne p eut se faire

qu'après la réalisation de plusieurs incisions man uelles sur la surface. P ar ailleurs, le sys-

tème de co ordonnées cartésien dé�ni n'est pas en tièremen t satisfaisan t car deux p oin ts

situés sur le b ord de la surface aplanie p euv en t se retrouv er très éloignés alors qu'ils étaien t

pro c hes sur la surface gon�ée. P our con tourner cela,

[

Fisc hl et al. , 1999b

]

prop osen t de

déformer les surfaces corticales sur une sphère en minimisan t les distorsions. Un nouv eau

système de co ordonnées (latitude et longitude) p eut alors être dé�ni sur cette surface (v oir

�gure 3.10).

Fig. 3.10 � Di�ér entes r epr ésentations de la surfac e c ortic ale d'un individu. L'image de

dr oite c orr esp ond au moyennage de 40 sujet dans c e r ep èr e sphérique

[

Fischl et al. , 1999b

]

.

Fisc hl et al. prop osen t égalemen t un algorithme de recalage p ermettan t de réaligner

automatiquemen t la surface sphérique du cortex d'un individu sur celle obten ue par le

mo y ennage de plusieurs sujets. Le critère à minimiser rep ose sur la di�érence quadratique
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de courbure (représen tativ e des sillons et gyri) des deux surfaces p énalisé par deux termes

p ermettan t de minimiser les distorsions.

Notons en�n les tra v aux récen ts de Rob erto T oro

[

T oro and Burno d, 2003

]

dé�nissan t

un mo dèle géométrique de l'anatomie corticale : le cerv eau est mo délisé par une sphère

don t les principaux sillons son t les axes. Cette dé�nition des axes est inspirée par l'arran-

gemen t des sillons observ é sur une représen tation stéréographique de la surface corticale.

Grâce à ce mo dèle, on obtien t une paramétrisation de la surface qui, à la di�érence des

systèmes de co ordonnées surfaciques angulaires, p ermet une lo calisation basée la distance

du p oin t considéré par rapp ort à des amers géométriques tels que les sillons.

3.2.4 Lab ellisation des activ ations fonctionnelles

Le problème de la lab ellisation des activ ations fonctionnelles reste un problème di�-

cile en raison des réserv es émises sur les h yp othèses de corrélation anatomo-fonctionnelles

[

Brett et al. , 2002b; Bjaalie, 2002; P assingham et al. , 2002; Sw allo w et al. , 2003;

Mangin et al. , 2003

]

. La normalisation spatiales des sujets sur un atlas, déterministe

ou probabiliste, p ermet de prop oser un lab el à c hacune des aires fonctionnelles, relié à

l'anatomie macroscopique ou microscopique ou à des aires cérébrales.

Systèmes de co ordonnées

Une fois les données normalisées dans un espace standard, il est p ossible d'a�ecter des

co ordonnées, dites alors stéréotaxiques, à c hacun des v o xels de l'image. En particulier,

nous a v ons déjà décris le système de co ordonnées tridimensionnel de T alairac h et ceux

bidimensionnels, sur la surface du cortex, de V an Essen (plan 2D) et Fisc hl (sphère). De

nom breux articles de neuroscience présen ten t leurs résultats en indiquan t les co ordonnées

de T alairac h des maxima lo caux d'activ ations des aires activ ées. Leur principal a v an tage

est que les résultats d'exp ériences di�éren tes p euv en t ainsi être comparés aisémen t. P ar

con tre, leur précision v a dép endre de la qualité du recalage e�ectué.

Le pro jet Br ainMap Datab ase

8

se prop ose de recencer l'ensem ble des lo calisations

présen tées dans la littérature a�n de fa v oriser les meta analyses.

[

Nielsen and Hansen,

2002

]

on t ainsi pu détecter la présence de données ab erran tes dans certaines publications

a v ec des erreurs de transcription, des confusions en tre millimètres et cen timètres, des

in v ersions d'axes, etc. P ar ailleurs, on note parfois des erreurs dans la lab ellisation des

structures anatomiques corresp ondan tes.

Lab els macroanatomiques

Les lab els macroanatomiques se réfèren t à l'anatomie sulco-gyrale. Ceux-ci son t par-

ticulièremen t in téressan ts p our les régions où la corrélation anatomo-fonctionnelle est v é-

ri�ée. A partir de données normalisées dans l'espace de T alairac h, il est p ossible d'utiliser

l'atlas AAL ( A natomic al A utomatic L ab eling )

9

[

T zourio-Mazo y er et al. , 2002

]

, construit

à partir d'une parcellisation anatomique man uelle : 45 v olumes d'in térêt son t dé�nis p our

8. h ttp://www.brainmap db j.org/

9. h ttp://www.cyceron.fr/freew are/
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c haque hémisphère relativ emen t aux sillons (aire motrice supplémen taire, gyrus supra-

marginal, gyrus angulaire, etc). La �gure 3.11 présen te plusieurs coup es de cet atlas su-

p erp osées sur l'IRM T 1 d'un sujet normalisé sur l'atlas du MNI.

Fig. 3.11 � Di�ér entes c oup es axiales et c or onales de l'atlas AAL

[

Tzourio-Mazoyer et al. ,

2002

]

dé�nissant 45 volumes anatomiques d'intér êt p ar hémisphèr e sur le mo dèle MNI.

Ce t yp e d'atlas a cep endan t l'incon v énien t d'être déterministe et de ne pas prendre

en compte la v ariabilité anatomique des cerv eaux h umains. Le consortium ICBM

10

( International Consortium for Human Br ain Mapping ), regroupan t plusieurs lab ora-

toires de cartographie cérébrale nord-américains, a, parmi ses ob jectifs, la construc-

tion d'atlas probabilistes de la structure du cerv eau, à la fois anatomique et fonction-

nelle. Leurs tra v aux p ermetten t ainsi, en tres autres, d'étudier la v ariabilité de l'anatomie

sulco-gyrale p our des sujets sains ainsi que p our des patien ts

[

Thompson et al. , 1996;

1997

]

. A l'heure actuelle, plus de 7000 cerv eaux on t été analysés, à la fois in vivo et p ost

mortem p our la cytoarc hitectonie.

Lab els microanatomiques

Iden ti�er l'aire de Bro dmann asso ciée à une zone cérébrale n'est pas c hose aisée car

il n'est pas p ossible à l'heure actuelle d'obtenir des cartes cytoarc hitectoniques in vivo

d'un sujet. P our con tourner ce problème, de nom breux c herc heurs utilisen t l'atlas papier

de T alairac h

[

T alairac h and T ournoux, 1988

]

. Ce dernier a publié un atlas stéréotaxique

du cerv eau p ost-mortem d'une femme de 60 ans. Ce cerv eau est placé dans l'espace de

T alairac h en utilisan t la métho de prop ortionnelle relativ es aux commissures an térieures et

p ostérieures. T alairac h et T ournoux on t alors étiquetés div erses coup es d'un hémisphère

de ce cerv eau a v ec des lab els anatomiques relatifs aux principaux sillons et gyri. Puis ils

on t estimé les lo calisations des 51 aires cytoarc hitectoniques de Bro dmann en comparan t

l'anatomie de ce cerv eau a v ec les planc hes de Bro dmann du début du XXème siècle. Il est

alors p ossible d'asso cier un lab el anatomique et cytoarc hitectonique à c haque p oin t situé

10. h ttp://www.loni.ucla.edu/ICBM/
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dans l'espace de T alairac h. Le T alair ach Daemon

11

p ermet d'in terroger en ligne une base

de données a v ec des co ordonnées tridimensionnelles et obtenir les lab els corresp ondan ts

[

Lancaster et al. , 2000

]

. Il faut cep endan t prendre garde de la lab ellisation e�ectuée car

de nom breux paramètres en tren t en compte, c hacun in�uençan t sa v alidité : la précision

de la normalisation spatiale dans l'espace de T alairac h, l'imprécision du rep ort des aires

de Bro dmann sur l'atlas de T alairac h et la v ariabilité de la cytoarc hitectonie à tra v ers les

individus.

Fig. 3.12 � (à gauche) Planche de l'atlas de T alair ach

[

T alair ach and T ournoux, 1988

]

où un hémisphèr e est lab el lisé selon des critèr es anatomiques et cyto ar chite ctoniques. (à

dr oite) A ir es cyto ar chite ctoniques de Br o dmann r ep orté es sur le c erve au de l'atlas de T a-

lair ach.

Le programme in ternationnal NeuroGenerator

12

se prop ose de regroup er dans une base

de données les images IRMf normalisées, les résultats d'exp ériences ainsi que les cartes

cytoarc hitectoniques p ost mortem

[

Roland et al. , 1997; Roland and Zilles, 1994

]

. Ce pro jet

vise à construire des atlas probabilistes de l'anatomie microscopique du cerv eau et de les

comparer a v ec les structures macroscopiques. NeuroGenerator et le consortium ICBM

p ermettron t ainsi à terme d'a�ner les h yp othèses de corrélation anatomo-fonctionnelles.

Lab els fonctionnels

En�n, une dernière p ossibilité p our lab elliser les activ ations consiste à relier leur

p osition par rapp ort à des aires fonctionnelles mises en évidence a v ec d'autres ex-

p ériences. Une stratégie p ouv an t être mise en ÷uvre consiste alors à préalablemen t

faire particip er le sujet à une exp érience simple, parfaitemen t calibrée ( lo c alizers )

p ermettan t de lo caliser des aires précises ( fusiform fac e ar e a , aires motrices, aires

visuelles ( V1 , V2 , MT)) dans l'anatomie du sujet. Il est alors p ossible de rep orter

les zones détectées par la nouv elle exp érience sur la carte construite a v ec les aires

11. h ttp://ric.uthscsa.edu/pro jects/talairac hdaemo n.h tml

12. h ttp://www.neurogenerator.org/
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dé�nies fonctionnellemen t. Cette stratégie est fréquemmen t utilisée p our les exp é-

riences faisan t in terv enir les aires corticales sujettes à une organisation top ologique

(rétinotopie, somatotopie, tonotopie). Ainsi des lab els fonctionnels on t été utilisés

p our des exp ériences concernan t l'imagerie men tale

[

O'Cra v en and Kan wisher, 2000;

Klein et al. , 2003

]

.

Notons en�n que de nouv elles solutions émergen t grâce au progrès des tec hniques

d'acquisition.

[

Kruggel et al. , 2003

]

on t ainsi réussi à caractériser de manière cytoarc hi-

tectonique les aires corticales d'un cerv eau p ost mortem grâce à une acquisition IRM à

très haute résolution (v o xels de 0.035 mm

3
p our un temps d'acquisition de 12 heures). Les

progrès en ph ysique de l'IRM asso ciés aux aiman ts à haut c hamp p ermettron t p eut-être

à terme de p ouv oir construire in vivo les cartes cytoarc hitectoniques de di�éren ts sujets

et ainsi ouvrir de nouv elles p ersp ectiv es.

De même, des mo dalités récen tes comme l'imagerie de di�usion p ermetten t un accès

in vivo à des informations sur la microstructure des tissus

[

Le Bihan et al. , 2001

]

et les

di�éren ts faisceaux de �bres de la matière blanc he connectan t les aires cérébrales.

[

Wiegell

et al. , 2003

]

on t ainsi pu lab elliser les n ucléi du thalam us en classi�an t les v o xels d'images

p ondérées en di�usion.

3.3 Analyse statistique des données fonctionnelles

3.3.1 Problématique

Le but de l'analyse des images fonctionnelles est d'extraire des données des informa-

tions p ertinen tes sur l'exp érience au cours de laquelle les images on t été acquises. Géné-

ralemen t, l'ob jectif est de p ouv oir tester des h yp othèses reliées au proto cole exp érimen tal

et construire des cartes statistiques d'activ ations.

L'analyse statistique des images fonctionnelles et plus précisémen t la détection d'ac-

tiv ations est un problème délicat p our plusieurs raisons. T out d'ab ord, la quan tité de

données p eut être un facteur limitan t dans les tec hniques d'analyses. En e�et, on dis-

p ose de plusieurs cen taines à plusieurs milliers de v olumes tridimensionnels constitués

de plusieurs dizaines de milliers de v o xels ; et ceci p our c hacun des sujets participan t à

une exp érience. Ensuite, le signal rec herc hé dans les données n'est que très partiellemen t

conn u (couplage hémo dynamique, caractéristiques de l'imageur, in�uence des di�éren ts

artefacts) et fait l'ob jet de corrélations à la fois temp orelles et spatiales. En�n, le rapp ort

signal sur bruit relié à l'e�et BOLD est très faible.

Il existe un nom bre assez imp ortan t de logiciels p ermettan t d'analyser les images fonc-

tionnelles, certains se restreignen t à l'analyse statistique (sous plusieurs formes) tandis que

d'autres p ermetten t aussi d'e�ectuer l'ensem ble des prétraitemen ts que nous a v ons décrit

dans les sections précéden tes. Le logiciel le plus utilisé dans la comm unauté des neuros-

ciences est SPM

13

( Statistic al Par ametric Mapping )

[

F rac k o wiak et al. , 1997

]

, dév elopp é

par le W el lc ome Dep artment of Co gnitive Neur oscienc e , F unctional Imaging L ab or atory ,

13. h ttp://www.�l.ion.ucl.ac.uk/spm/
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Londres. Les autres alternativ es les plus conn ues son t les suiv an tes, certaines n'étan t que

des adaptations du logiciel SPM :

� AFNI [h ttp://afni.nimh.nih.go v/afni/],

� Brain V o y ager [h ttp://www.brain v o y ager.de/],

� FMRIST A T [h ttp://www.bic.mni.mcgill.ca/ � k eith/],

� F reeSurfer [h ttp://surfer.nmr.mgh.harv ard.edu/],

� FSL [h ttp://www.fmrib.o x.ac.uk/fsl/],

� Lipsia [h ttp://194.95.183.247/Lipsia/],

� Lyngb y [h ttp://hendrix.imm.dtu.dk/soft w are/lyngb y/],

� MEDx [h ttp://medx.sensor.com/].

En réalité, l'acron yme SPM désigne à la fois le logiciel présen té ci-dessus mais éga-

lemen t un t yp e d'images (les cartes statistiques paramétrées) sur lesquelles est prise la

décision de détection des activ ations fonctionnelles. P ar extension, on parle égalemen t

de métho dologie SPM p our désigner l'ensem ble de la c haîne de traitemen t que met en

÷uvre le logiciel SPM : transformation spatiale des images (réalignemen t, normalisation),

construction de cartes statistiques paramétrées et inférence statistique.

Cep endan t, si la métho dologie SPM reste la plus usitée à l'heure actuelle, de nom-

breuses tec hniques d'analyse des images fonctionnelles on t été prop osées et p euv en t être

classi�ées selon di�éren ts critères : univ ariées ou m ultiv ariées, inféren tielles ou non, para-

métriques ou non, exploratoires ou guidées par des h yp othèses, globales ou fo cales, etc.

La �gure 3.13 présen te une taxonomie des principales métho des d'analyse des données

fonctionnelles.

La distinction qui est faite en tre métho des univ ariées et m ultiv ariées réside dans le

c hoix de l'en tité élémen taire prise en compte. Dans le cas de métho des univ ariées, les

signaux temp orels son t analysés v o xel par v o xel, indép endammen t. A l'opp osé, les mé-

tho des m ultiv ariées prennen t en compte directemen t l'ensem ble des décours temp orels

pro v enan t de tous les v o xels. Les données fonctionnelles étan t par nature in trinsèquemen t

m ultiv ariées, plongées dans un espace spatio-temp orel, les métho des m ultiv ariées appa-

raissen t comme étan t les plus p ertinen tes. Cep endan t, les métho des univ ariées resten t les

plus usitées, car elles s'a v èren t rapides et e�caces.

Une seconde dic hotomie imp ortan te en tre les tec hniques d'analyse est le caractère ex-

ploratoire ou non. Les métho des exploratoires tra v aillen t directemen t à partir des données

fonctionnelles sans connaissance a priori du paradigme exp érimen tal ; Ce son t essen tielle-

men t des métho des m ultiv ariées. Les alternativ es son t les métho des testan t des h yp othèses

reliées à une mo délisation explicite du paradigme. Il ne s'agit pas ici de décider quelle se-

rait le t yp e de métho de le plus judicieux car il n'y a pas de rép onse à une telle question.

En e�et, c hacune des métho des présen te des a v an tages et des incon v énien ts, les rendan t

plus ou moins attra y an tes selon l'application précise. Ainsi, les métho des m ultiv ariées

p euv en t p ermettre de détecter des signaux ab erran ts dans les données (dûs par exemple à

une mauv aise correction des artefacts de mouv emen ts) tandis que les métho des univ ariées

s'a v èren t donner de b ons résultats quand le paradigme exp érimen tal est bien conn u.

Dans la suite de ce c hapitre, nous a v ons c hoisi de présen ter de manière privilégiée la

métho de univ ariée basée sur le mo dèle linéaire général. Nous év o querons dans le para-

graphe suiv an t les di�éren tes stratégies p our prendre en compte l'information spatiale.
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Fig. 3.13 � L es princip ales métho des d'analyse de donné es d'imagerie p ar r ésonanc e ma-

gnétique fonctionnel le (les acr onymes sont indiqués en langue anglaise). D'apr ès

[

Kherif,

2003

]

.

En�n dans le c hapitre suiv an t, nous reviendrons sur une sous-catégorie des appro c hes

m ultiv ariées exploratoires : les appro c hes de t yp e classi�cation.

3.3.2 Le mo dèle linéaire général

Le mo dèle linéaire général est un cadre statistique standard de l'analyse de données,

que l'on retrouv e p our les analyses de v ariance et les mo dèles de m ultiples régressions. Il

a été p opularisé par le logiciel SPM p our les analyses univ ariées de données fonctionnelles

[

F riston et al. , 1995b; 1994; 1995c; W orsley and F riston, 1995

]

. Il établit une relation

linéaire en tre le signal observ é et un ensem ble de décours temp orels mo délisan t ce que

l'on s'attend à observ er (le paradigme exp érimen tal). Plus précisémen t, il mo délise le

décours temp orel observ é y(t) comme étan t issu de la com binaison linéaire de m v ariables

explicatrices f x i (t)g, app elés les régresseurs, et d'une erreur résiduelle � (t) :

y(t) = � 1x1(t) + � 2x2(t) + � � � + � m xm (t) + � (t) =
mX

i =1

� i x i (t)

ce qui p eut s'écrire p our tous les instan ts d'acquisition :
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et donc sous forme matricielle, p our tout v o xel :

Y = X� + � a v ec E[� ] = 0 et V ar(� ) = � 2I

La matrice X est app elée matrice de plan exp érimen tal

14

et con tien t sur ses colonnes

les régresseurs constituan t le mo dèle. T ypiquemen t, les régresseurs son t obten us en con v o-

luan t le ou les stim uli Pi par un mo dèle de rép onse hémo dynamique canonique h(t) :

x i (t) = h(t) 
 pi (t)

La �gure 3.14 présen te un mo dèle de rép onse hémo dynamique h(t) , corresp ondan t à

la di�érence de deux fonctions Gamma, utilisé par le logiciel SPM. D'autres mo délisations

on t été prop osées, paramétriques ou non, év en tuellemen t dé�nies selon des considérations

ph ysiologiques, mais le mo dèle de HRF du logiciel SPM reste le plus usité, puisqu'il p ermet

de mo déliser simplemen t l'activ ation et l' undersho ot (légère dépression p ost-activ atoire).

0 5 10 15 20 25 30 35
-0.005

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

Fig. 3.14 � Mo dèle de r ép onse hémo dynamique utilisé p ar SPM, obtenu p ar di�ér enc e de

deux fonctions Gamma (en bleu). Un exemple d'é chantil lonnage ave c un TR de 3 se c ondes

est é galement pr ésenté (en r ouge).

Cette mo délisation � le signal observ é est la sortie d'un �ltre linéaire � corresp ond à

plusieurs h yp othèses sous-jacen tes :

� linéarité : le princip e de sup erp osition s'applique et stipule que si une stim ulation

en traîne une rép onse BOLD dans une région, alors la même stim ulation rép étée

plusieurs fois dans le temps aura p our rép onse la somme des rép onses à c haque

stim ulation,

14. aussi app elée design matrix .
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� in v ariance temp orelle : la relation d'en trée-sortie est indép endan te du temps. Ainsi,

un délai dans la stim ulation en traîne le même délai dans la rép onse,

� causalité : la sortie ne dép end pas d'instan ts futurs.

Si l'h yp othèse de la linéarité de la rép onse BOLD sem ble v éri�ée lorsque les stim uli son t

su�sammen t distan ts dans le temps

[

Bo yn ton et al. , 1996; Glo v er, 1999

]

et en particulier

p our les proto coles par blo cs, on observ e des e�ets non-linéaires lorsque les év énemen ts

son t trop rappro c hés (comme ce p eut être le cas p our les paradigmes év énemen tiels ra-

pides).

[

F riston et al. , 1998

]

on t prop osé l'utilisation de séries de V olterra p our mo déliser

ces e�ets non-linéaires, tout en restan t dans le cadre du mo dèle linéaire général, grâce à

l'a jout de régresseurs supplémen taires (nous y reviendrons dans le c hapitre 6).

Nous présen tons sur la �gure 3.15 deux exemples de matrices de plan exp érimen tal

p our un paradigme par blo c et p our un paradigme év énemen tiel rapide. En plus des

régresseurs mo délisan t les stim ulations, des régresseurs représen tan t les dériv ées temp o-

relles premières et secondes de ces premiers régresseurs on t été a jouté p our mo déliser la

v ariabilité de la rép onse hémo dynamique (en particulier le délai). D'autres régresseurs

son t parfois a joutés, tels les estimations des paramètres de mouv emen t (cf le paragraphe

3.1.3) ou des signaux basses fréquences qui se comp orten t alors comme un �ltre passe-

haut p ermettan t de mo déliser les v ariations basses fréquences (e�ets respiratoires, e�ets

cardiaques, dériv es len tes lors de l'acquisition).

(a) (b)

Fig. 3.15 � Exemples de matric es de plan exp érimental p our un p ar adigme p ar blo c (a)

et p our un p ar adigme événementiel r apide (b). Chacune des c olonnes de c es matric es

r epr ésente un r é gr esseur mo délisant une c omp osante du signal.

Estimation au sens des moindres carrés

Le nom bre de paramètres du mo dèle étan t inférieur au nom bre d'observ ations, l'esti-

mation des c÷�cien ts de régression

b� est e�ectuée au sens des moindres carrés :
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3.3. Analyse statistique des données fonctionnelles

S = b� T b�

= ( Y � X b� )T (Y � X b� )

= Y T Y � 2b� T X T Y + b�X T X b�

La minimisation du critère S fait apparaître les équations dites normales :

@S

@b�
= 0 () X T Y = ( X T X ) b�

Si la matrice X est de rang plein, la matrice X T X est dé�nie p ositiv e et donc in v ersible.

L'estimation des paramètres de régression au sens des moindres carrés est donc :

b� = ( X T X )� 1X T Y

Dans le cas con traire, il existe une in�nité de solutions et il faut faire app el aux in v erses

généralisés p our dé�nir une solution unique, comme la pseudo-in v erse de Mo ore-P enrose

notée (X T X )�
. Dans le cas de matrices pleines, in v erse et pseudo-in v erse coïnciden t.

On p eut e�ectuer une in terprétation géométrique de la solution aux moindres carrés,

comme le mon tre la �gure 3.16. En e�et, on a :

bY = X b� = X (X T X )� X T Y

b� = Y � bY = ( I � X (X T X )� X T )Y = RY

Y

C(X)
X

X

1

2

X b

b

b2

1

e

X=[X   X  ]1 2

Fig. 3.16 � Explic ation gé ométrique de l'estimation au sens des moindr es c arr és c omme

étant une pr oje ction ortho gonale de l'esp ac e ve ctoriel engendr é p ar les c olonnes de X .

Ainsi, P = X (X T X )� X T
est le pro jecteur orthogonal sur l'espace engendré par les

colonnes de la matrice du plan exp érimen tal X tandis que R = I � P est le pro jecteur

orthogonal sur l'espace des résidus. L'estimation au sens des moindres carrés des para-

mètres de régression revien t donc à pro jeter les données dans le sous-espace engendré par

les régresseurs con ten us dans la matrice X . P ar ailleurs, les résidus son t orthogonaux au

mo dèle.

61
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On p eut étudier quelques-unes des propriétés de l'estimateur au sens des moindres

carrés : on note tout d'ab ord que c'est un estimateur linéaire, de la forme

b� = AY . P ar

ailleurs, on a :

E[b� ] = E[(X T X )� X T Y] = ( X T X )� X T X� = �

V ar( b� ) = V ar((X T X )� X T Y) = ( X T X )� X T V ar(Y)X (X T X )� = � 2:(X T X )�

L'estimateur au sens des moindres carrés est donc un estimateur linéaire et non biaisé.

Le théorème de Gauss-Mark o v

[

P elat, 1998

]

assure qu'il est l'estimateur p ossédan t la plus

p etite v ariance parmi tous les estimateurs linéaires non biaisés.

Estimation du maxim um de vraisem blance

P ar la suite, il est in téressan t de se placer dans un cadre statistique et d'étudier l'esti-

mateur du maxim um de vraisem blance, p ermettan t de construire des tests d'h yp othèses.

P our cela, faisons l'h yp othèse que les résidus suiv en t une loi normale cen trée :

� � N (0;� 2I )

On en déduit, d'après le mo dèle linéaire, que les observ ations Y suiv en t égalemen t une

loi normale don t les paramètres son t :

Y � N (X�;� 2I )

La densité de probabilité s'écrit donc :

p(Y) = (2 �� 2)� n=2exp
�

�
(Y � X� )T (Y � X� )

2� 2

�

La log-vraisem blance s'écrit alors :

L(Y) = � log(p(Y))

=
n
2

log(2�� 2) +
(Y � X� )T (Y � X� )

2� 2

L'estimateur

b� selon le maxim um de vraisem blance est donné par :

@L
@�

= �
X T (Y � X� )T

� 2

@L
@�

= 0 () X T Y = X T X b�

On retrouv e les équations normales in terv enan t p our l'estimateur au sens des moindres

carrés. L'estimateur selon le maxim um de vraisem blance est donc le même et on p eut en

déduire sa distribution statistique :

b� � N (�;� 2(X T X )� )
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Prise en compte de la corrélation temp orelle

Dans le cas de signaux fonctionnels, on observ e une corrélation temp orelle qui n'est pas

prise en compte dans le mo dèle décrit ci-dessus

[

Zarahn et al. , 1997; F riston et al. , 2000;

W o olric h et al. , 2001; W orsley et al. , 2002

]

. Les origines de cette auto corrélation ne son t

que partiellemen t conn ues et des auteurs se réfèren t au princip e d'acquisition, à des bruits

ph ysiologiques, etc. Jusqu'à présen t, la matrice de co v ariance des résidus était supp osée

être égale à � 2I . Nous présen tons main tenan t le cas de l'estimation au sens des moindres

carrés lorsque le bruit est supp osé coloré :

� � N (0;�) a v ec � = � 2V

A v ec le même t yp e de calculs que précédemmen t, on obtien t

[

P elat, 1998

]

:

b� = ( X T V � 1X )� X T V � 1y

V ar( b� ) = � 2(X T X )� X T V X(X T X )�

L'estimateur obten u est non biaisé et est même le meilleur estimateur linéaire non

biaisé. P ar con tre, il nécessite de connaître la matrice de co v ariance du bruit, ce qui n'est

généralemen t pas le cas. Sans h yp othèses a priori, son estimation est délicate car on disp ose

alors de plus d'inconn ues que de données. Ainsi les tec hniques d'estimation directe de la

structure de co v ariance du bruit ne son t vraisem blablemen t pas su�sammen t précises et

son t susceptibles de biaiser l'estimation des paramètres de régression

[

Zarahn et al. , 1997

]

.

Deux principales métho des on t été prop osées p our obtenir des estimations non biaisées

des paramètres : le blanc himen t et l'imp osition d'une structure de co v ariance conn ue. Elles

p euv en t toutes deux s'écrire comme corresp ondan t à un �ltrage temp orel des données, par

une matrice de con v olution K (de forme T o eplitz) :

KY = KX� + K�

En ce cas, les estimations des paramètres de régression son t :

b� = ( X T K T KX )� X T K T KY

V ar( b� ) = � 2(X T K T KX )� X T K T KV K T KX (X T K T KX )

et en particulier, la distribution des résidus devien t :

K� � N (0;� 2KV K T )

La première appro c he consiste à c hoisir K tel que K = V � 1=2
: ceci corresp ond à un

blanc himen t des données ( withening ). En e�et, en ce cas, la structure de co v ariance du

bruit devien t :

V ar(K� ) = � 2KV K T � � 2I
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Bien sûr, il faut ici aussi disp oser d'une estimation de la matrice de co v ariance V . Ceci

est réalisé en pratique en imp osan t des con train tes sur sa forme. En particulier, un mo dèle

auto-régressif d'ordre 1 est souv en t utilisé. Nous a v ons représen té sur la �gure 3.17 les

quatre premiers c÷�cien ts d'un mo dèle autorégressif estimé en c haque v o xel des images

fonctionnelles. P our cela, nous a v ons utilisé la tec hnique décrite dans

[

W orsley et al. ,

2002

]

, qui prend en compte le fait que les signaux sur lesquels son t estimés les paramètres

son t en fait les résidus d'un mo dèle linéaire (source d'un biais). On observ e que le premier

c÷�cien t sem ble prép ondéran t (v alidan t les appro c hes se limitan t à un mo dèle AR(1))

mais aussi qu'il existe de fortes disparités spatiales. Ainsi, la matière grise présen te une

auto corrélation temp orelle bien plus élev ée que la matière blanc he. Cette constatation

plaide en la fa v eur d'analyses prenan t en compte des informations anatomiques comme

l'appartenance à di�éren ts tissus. Nous y reviendrons à la �n de ce c hapitre.

Fig. 3.17 � Coup es axiales r epr ésentant les quatr e pr emiers c ÷�cients d'un mo dèle auto-

r é gr essif (de gauche à dr oite) estimés sur les dé c ours temp or els asso ciés à un p ar adigme

p ar blo c ave c un TR de 2 se c ondes.

Une autre solution consiste à imp oser une structure de corrélation conn ue en e�ectuan t

un �ltrage passe bas K su�sammen t "fort" p our négliger la corrélation in trinsèque ( pr e-

c olouring ) :

V ar(K� ) = � 2KV K T � � 2KK T

[

F riston et al. , 2000

]

mon tren t que la tec hnique de blanc himen t est l'appro c he la

plus e�cace p our prendre en compte la corrélation temp orelle mais qu'une estimation

appro ximativ e des auto corrélations p eut engendrer un biais qui restreindra l'e�cacité

des tests statistiques. Le �ltrage passe bas temp orel des données s'a v ère en ce cas plus

robuste p our une p erte d'e�cacité mo dérée.

La �gure 3.18 présen te deux exemples de régression d'un signal p our un paradigme par

blo c : les p oin ts bleus indiquen t les éc han tillons temp orels mesurés tandis que les courb es

rouges p ermetten t de visualiser le mo dèle corresp ondan t aux paramètres estimés.
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Fig. 3.18 � Exemples d'applic ation du mo dèle liné air e génér al p our le voxel pr ésentant

le maximum d'activation dans un pr oto c ole p ar blo c. Dans c es deux exemples, seul les

p ar amètr es d'ac quisition changent. Pour le pr emier, le TR est de 3 se c ondes p our 108

images de tail le 64 � 64 � 29 et de r ésolution 3.44 � 3.44 � 4 mm

3
. Pour le se c ond, le

TR est de 7 se c ondes p our 48 images de tail le 128 � 128 � 44 et de r ésolution 1.72 �
1.72 � 2.5 mm

3
. Ce ci met en évidenc e le dilemme entr e r ésolution temp or el le et r ésolution

sp atiale : tr avail ler ave c un TR faible p ermet d'é chantil lonner plus �nement la r ép onse

BOLD mais c e ci se fait au détriment de la r ésolution sp atiale.
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3.3.3 Inférence statistique

Il s'agit main tenan t d'in terroger le mo dèle a�n de construire des cartes statistiques

paramétriques (SPM)

[

P etersson et al. , 1999b

]

. On dé�nit p our cela un con traste c cor-

resp ondan t aux c÷�cien ts de p ondération d'une com binaison linéaire des régresseurs et

p ermettan t de dé�nir une h yp othèse n ulle à tester :

H0 : cT � = 0

On c herc he ainsi à tester si l'e�et asso cié à une condition donnée (un régresseur de la

matrice du plan exp érimen tal) est plus grand (ou plus p etit) que celui asso cié à une autre

condition, ou, plus généralemen t, si l'e�et asso cié à un group e de conditions et plus grand

(ou plus p etit) que celui asso cié à un autre group e. Une fois calculés les paramètres du

mo dèle, on p eut calculer le test statistique suiv an t :

t =
cT b�

V ar(cT b� )
=

cT b�
p

b� 2cT (X T X )� X T V X(X T X )� c
� t �

où t � est une distribution de Studen t a v ec � degrés de lib erté. Ceci se déduit des résul-

tats que nous a v ons présen tés concernan t les distributions statistiques de

b� . L'estimation

de � 2
et le nom bre de degré de lib erté du test son t donnés par

[

F riston et al. , 1995b

]

:

b� 2 =
b� T b�

trace(RV )
et � =

trace(RV )2

trace(RV RV)

A noter que le test obten u est signé et p ermet de tester si un e�et est plus grand ou

plus p etit qu'un autre e�et mais non pas qu'il est di�éren t. Il faut p our cela utiliser un

test F et dé�nir un ensem ble de con trastes � = f c1; : : : ;cf g de sorte que le test statistique

est :

F =
(� b� )T (� b� )

� T V ar( b� )�

d2

d1
� Fd1;d2

où Fd1;d2 est une distribution de Fisher a v ec d1 et d2 degrés de lib erté. Cette statistique

p ermet en particulier de tester si un sous-ensem ble de régresseurs donnés est "utile" p our

expliquer les v ariations du signal.

Notons que le dénominateur des tests t et F fait in terv enir la matrice de co v ariance

des résidus, ce qui explique l'imp ortance de son estimation, compte ten u des corrélations

temp orelles.

Le calcul de ces tests statistiques, t ou F , en c haque v o xel p ermet alors de construire

une carte statistique, sur laquelle on p eut décider d'accepter ou de rejeter l'h yp othèse

n ulle. Une v aleur élev ée de t ou de F p ermet ainsi de rejeter l'h yp othèse n ulle. La connais-

sance de la distribution des tests sous l'h yp othèse H0 p ermet de déterminer analytique-

men t la probabilité que le test obtienne un score sup érieur à t0 . L'inférence statistique

consiste alors à rejeter ou non l'h yp othèse n ulle en fonction de la probabilité calculée. Le

c hoix d'un risque d'erreur � p ermet de dé�nir un seuil. T ous les v o xels situés au dessus de

ce seuil son t déclaré comme rép ondan t au proto cole exp érimen tal a v ec un risque d'erreur

� .
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Problèmes de m ultiples comparaisons

Les indications précéden tes concernan t le seuil des cartes statistiques ne son t v alables

que p our e�ectuer un test en un v o xel. Ici, on souhaite tester l'ensem ble des v o xels consti-

tuan t l'image et con trôler le nom bre de faux p ositifs à l'éc helle de l'image. Il faut donc

prendre en compte le nom bre de tests e�ectués : c'est résoudre le pr oblème de multiples

c omp ar aisons . Dans le cadre des images fonctionnelles, les tests à e�ectuer ne son t pas in-

dép endan ts car il existe une corrélation spatiale. Le nom bre e�ectif de tests indép endan ts

est donc moindre que le nom bre de v o xels.

Une solution élégan te est app ortée par la théorie des c hamps aléatoires gaussiens

[

W orsley et al. , 1992; 1998

]

. P our cela, transformons la carte obten ue en con v ertissan t

v o xel à v o xel les probabilités t en Z . L'idée est que sous l'h yp othèse n ulle, la carte en z est

un c hamp aléatoire gaussien de dimension D , dans un v olume V ol, a v ec un certain degré

de lissage. La caractéristique d'Euler est une mesure indiquan t le nom bre de comp osan tes

connexes d'un ensem ble moins le nom bre de trous dans ces comp osan tes connexes. On

p eut estimer cette caractéristique sur le c hamp gaussien une fois seuillée par la v aleur t � :

E[� t ] = V olj� j1=2(2� )� D +1
2 HD (t)e� t 2

2

où � est la matrice de co v ariance du pro cessus et HD le p olynôme de Hermite de degré

D . P our une v aleur élev ée de talpha , on p eut faire l'appro ximation suiv an te :

p(Zmax > t � ) � p(� t � 1) � 1 � e� E [� t ] � E [� t ]

Les deux équations précéden tes p ermetten t ainsi de dé�nir un seuil sur un c hamp

aléatoire gaussien, en con trôlan t le risque de faux p ositifs. W orsley a égalemen t in tro duit

la notion d'élémen ts de résolution (RESELS), dé�nis par :

RESELS =
V ol

Q D
i =1 FW HM i

où FW HM i représen te la largeur spatiale à mi-hauteur de la rép onse spatiale dans

la direction i . La co v ariance du pro cessus D-dimensionnel testé qui décrit la quan tité de

lissage de l'image p eut s'exprimer ainsi :

V olj� j1=2 = RESELS (4log(2))
D
2

L'in tensité maximale n'est pas le seul paramètre p ermettan t de caractériser les ob jets

dans la carte, d'autre métho des on t été prop osées, prenan t en compte l'étendue spatiale

des aires activ ées

[

P oline and Mazo y er, 1993

]

.

3.3.4 Métho des exploratoires

Nous présen tons ici très succinctemen t les principales métho des m ultiv ariées utilisées

p our l'analyse exploratoire des données. Le lecteur p ourra se référer à

[

Kherif, 2003

]

p our

un description détaillée de ces tec hniques.
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Les métho des exploratoires caractérisen t le signal sans utiliser de mo dèle sp éci�que

des données. Bien qu'elles ne p ermetten t pas d'e�ectuer d'inférence statistique (c'est-à-

dire transformer des scores de tests concernan t une h yp othèse en v aleurs probabilistes),

ces métho des p euv en t s'a v érer très utiles dans l'analyse des données fonctionnelles. Elles

p euv en t ainsi p ermettre de sélectionner un mo dèle qui sera utilisé p our une analyse

inféren tielle ultérieure ou v éri�er que le mo dèle c hoisi est en adéquation a v ec les e�ets

observ ables dans les données

[

P etersson et al. , 1999a

]

. Les métho des exploratoires p euv en t

égalemen t être utilisées p our les études de connectivité fonctionnelles, en raison de leur

sensibilité aux corrélations temp orelles dans le cerv eau.

L'analyse en comp osan tes principales (A CP) est la métho de m ultiv ariée la plus utilisée

[

Thirion and F augeras, 2003a; Thirion, 2003

]

. Elle rep ose sur la décomp osition en v aleurs

singulières (SVD) de la matrice des données (un décours temp orel par colonne). On obtien t

alors une série d'images propres et de décours temp orels propres. Des v aleurs propres son t

asso ciées à c hacune de ces comp osan tes principales quan ti�an t leur imp ortance relativ e. La

première comp osan te indique la principale v ariabilité observ able sur les images tandis que

les comp osan tes suiv an tes mo délisen t la v ariabilité que l'on p eut observ er orthogonalemen t

à toutes les comp osan tes précéden tes. Ainsi les comp osan tes principales constituen t une

mo délisation spatio-temp orelle décriv an t la structure de co v ariance d'un jeu d'observ ations

m ultiv ariées, hiérarc hisées par leur v aleur singulière resp ectiv e.

Appliquée sur les données Y , l'analyse en comp osan tes principales p ermet d'observ er,

sans h yp othèse préalable sur le paradigme, les mo des de v ariation des données, a v ec par

exemple un décours temp orel propre corrélé a v ec le paradigme exp érimen tal. Appliqué sur

les résidus, l'A CP p ermet de détecter év en tuellemen t des mo des de v ariation ne resp ectan t

pas l'h yp othèse de bruit gaussien, indiquan t que des e�ets n'on t pas été correctemen t

mo délisés dans la matrice de plan exp érimen tal ou que, par exemple, la correction du

mouv emen t n'a pas été satisfaisan te. D'autres tra v aux prop osen t d'utiliser l'analyse en

comp osan tes indép endan tes (A CI) p our ne pas con traindre les décours temp orels propres

à être orthogonaux en tre eux, et donc év en tuellemen t p ouv oir discriminer des e�ets reliés

à une tâc hes d'autres e�ets corrélés comme des artefacts dûs aux battemen ts cardiaques

ou à des mouv emen ts de la tête.

Plusieurs v arian tes on t été prop osées p our in tro duire la matrice de plan exp érimen tal

X dans l'analyse, par exemple en e�ectuan t la SVD de X T Y . Les distinctions en tre

les v arian tes rep osen t sur des normalisations sp éci�ques des matrices X et Y . On ne

p eut plus alors parler de métho des puremen t exploratoires mais elles resten t utiles p our

observ er de manière non inféren tielles les mo des de v ariation des données pro jetée sur

le sous-espace engendré par le mo dèle. Nous reviendrons sur l'application d'une de ces

tec hniques dans le c hapitre 6.

En�n, des appro c hes de t yp e classi�cation ( clustering ) on t été utilisées comme tec h-

niques d'analyses exploratoires des données, en regroupan t les signaux temp orels présen-

tan t des similarités selon une métrique à dé�nir. Nous reviendrons dans le c hapitre suiv an t

sur ces appro c hes et leur utilisation p our l'analyse de données fonctionnelles.
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3.3.5 Les analyses de group e

Jusqu'à présen t, nous a v ons essen tiellemen t en visagé l'analyse de données corresp on-

dan t à un seul individu. Cep endan t, en pratique, la question de neurosciences est p osée au

niv eau d'une p opulation. Ainsi, les exp ériences son t classiquemen t menées sur un group e

comp osé de plusieurs sujets (en prenan t en compte leurs sp éci�cités : âge, sexe, dextrie).

Selon la solution utilisée p our regroup er les informations issues des di�éren ts sujets, les

résultats obten us corresp onden t, soit à une étude de cas, soit p euv en t être généralisés à

l'éc helle d'une p opulation.

Les analyses à e�ets �xes

Une première analyse, p ermettan t de mo y enner les résultats individuels sur un group e,

consiste à agréger les données pro v enan t des sujets et à en faire l'analyse, comme s'il

s'agissait d'un sujet unique. On parle d'analyse à e�ets �xes. En e�et, cette appro c he

revien t à supp oser que la v ariance est n ulle en tre les sujets : l' e�et sujet est considéré

comme étan t un e�et �xe.

P our mettre en ÷uvre une analyse à e�ets �xes, le mo dèle linéaire général est utilisé

en concaténan t les données de tous les sujets (au nom bre de n ) en un seul v ecteur :

2
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.

.
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7
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.
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En particulier, on remarque que la matrice de plan exp érimen tal est diagonale par

blo cs, ce qui fait que les estimations des paramètres p our un sujet est indép endan te des

données des autres sujets.

Ce mo dèle p ermet de tester individuellemen t c haque sujet par un test T, a v ec l'h yp o-

thèse que la v ariance du bruit est iden tique en tre sujets. On p eut égalemen t déterminer

si un e�et est signi�catif p our l'ensem ble des individus mais les résultats ne p euv en t être

extrap olés en dehors de la p opulation éc han tillonnée. Ce t yp e d'analyses p ermet seule-

men t de rep orter des études de cas : il n'est en e�et pas garan ti que l'éc han tillonnage d'un

autre group e de sujets donnerait des résultats similaires.

Les analyses à e�ets aléatoires

Les analyses à e�ets aléatoires visen t à prendre en compte la v ariance en tre les su-

jets, mo délisée par une distribution gaussienne, a�n de p ouv oir e�ectuer des inférences

statistiques au niv eau d'une p opulation. Ce t yp e d'analyse prend à la fois en compte la

v ariance in tra-sujet et in ter-sujet.

Une métho de à deux niv eaux p ermet d'e�ectuer ce t yp e d'analyses, en résuman t l'e�et

à tester p our c haque sujet. T out d'ab ord, des cartes de con traste son t construites indivi-

duellemen t p our c haque sujet (c'est le premier niv eau). Un test T p eut alors être utilisé

sur l'ensem ble de ces images de con traste p our tester leur mo y enne par rapp ort à leur

v ariance (c'est le deuxième niv eau). La v ariance par rapp ort à laquelle est e�ectuée le test
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est alors en tre sujets et les conclusions p euv en t être généralisées à une certaine p opulation

paren te qui dép end de l'éc han tillonnage des sujets.

L'incon v énien t des analyses à e�ets aléatoires est qu'elles son t moins sensibles que les

analyses à e�ets �xes. En e�et, le nom bre de degrés de lib erté asso cié est très faible (égal

au nom bre de sujets moins un). C'est le prix à pa y er p our prendre en compte la v ariabilité

in ter-sujets qui est b eaucoup plus grande que la v ariabilité in tra-sujets.

3.4 Prise en compte d'une information spatiale

Ce paragraphe présen te les principales métho dologies p our a jouter une information

spatiale lors de l'analyse des données fonctionnelles. En e�et, dans le cadre de l'analyse

univ ariée utilisan t le mo dèle linéaire général, les v o xels son t traités indép endammen t sans

distinction du tissu dans lequel ils appartiennen t. Le seul traitemen t faisan t in terv enir

une information anatomique est l'op ération de lissage spatial par un �ltre gaussien, mais

celle-ci est �a v eugle� en ne prenan t pas en compte les sp éci�cités des di�éren ts tissus du

cerv eau. De nom breux tra v aux visen t à améliorer cette op ération et les trois principales

appro c hes son t : les analyses par région d'in térêt, la dé�nition d'a priori spatiaux au sein

de nouv eaux mo dèles et les analyses restrein tes à la surface corticale.

3.4.1 Analyse par région d'in térêt

La tec hnique la plus utilisée p our prendre en compte une information spatiale est

l'appro c he par région d'in térêt (R OI). Celle-ci consiste à dé�nir une ou plusieurs régions

anatomiques puis de s'in téresser aux v ariations hémo dynamiques de ces seules zones. La

dé�nition des zones � étap e cruciale p our la p ertinence des résultats � p eut être e�ectuée

de di�éren tes manières, que l'on p eut mettre en parallèle a v ec les di�éren tes tec hniques

de lab ellisation des activ ations fonctionnelles év o quées dans le paragraphe 3.2.4.

La première métho de p our dé�nir des régions d'in térêt rep ose sur l'utilisation d'un

atlas. Il est en e�et p ossible de normaliser les données dans un espace standard tel que

l'espace de T alairac h et sélectionner des régions à partir d'atlas placés eux-aussi dans le

même espace : atlas AAL

[

T zourio-Mazo y er et al. , 2002

]

a v ec des lab els macroanatomiques

ou atlas de T alairac h (et l'aide du T alair ach Daemon ) a v ec des lab els microanatomiques.

[

Maldjian et al. , 2003

]

15

prop osen t ainsi un outil logiciel p ermettan t de dé�nir automa-

tiquemen t des régions d'in térêt corresp ondan t aux aires de Bro dmann, grâce à un atlas

construit à partir du T alair ach Daemon .

Une seconde métho de rep ose sur la délinéation man uelle de régions d'in térêt sur une

IRM anatomique selon des considérations sur l'anatomie sulco-gyrale puis le rep ort de ces

régions sur les images fonctionnelles. Cette solution évite de dev oir normaliser les images

dans un même espace p our utiliser un atlas et p ermet ainsi de s'a�ranc hir de la v ariabilité

anatomique. Le rep érage dans les images se fait en utilisan t des amers géométriques (des

in v arian ts anatomiques) tels que les sillons corticaux. La b oite à outil Marsbar

16

[

Brett et

15. WFU_Pic kA tlas : h ttp://www.fmri.wfubmc.edu/do wnload.h tm

16. MarsBar : h ttp://marsbar.sourceforge.net/
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al. , 2002a

]

p ermet de dé�nir ce t yp e de région d'in térêt et par la suite d'analyser statis-

tiquemen t les signaux mo y ens en utilisan t SPM.

[

Nieto-Castanon et al. , 2003

]

prop osen t

égalemen t de construire des régions d'in térêt à partir de l'anatomie in trinsèque à c haque

sujet � et non pas sur un sujet mo y en � en délinéan t man uellemen t les sillons qui serv en t

alors de fron tières aux régions d'in térêt.

Une troisième métho de de dé�nition de régions d'in térêt rec herc he à construire des

aires fonctionnelles à l'aide de tâc he lo c alizer

[

Sw allo w et al. , 2003

]

. P our cela, des

exp ériences on t été mises en {o euvre p our p ermettre d'iden ti�er précisémen t p our un

sujet la lo calisation fonctionnelle d'une aire donnée : fusiform fac e ar e a , aires visuelles,

complexe o ccipital latéral, etc. Les cartes paramétriques seuillées obten ues par l'analyse

de ces exp ériences p ermetten t de dé�nir des masques sur lesquels les données du proto cole

suiv an t son t analysées. Le logiciel fR OI

17

est sp éci�quemen t dédié à la construction de

telles régions d'in térêt fonctionnelles.

Chacune de ces tec hniques de construction de région d'in térêt présen te cep endan t

des incon v énien ts. Ainsi, l'utilisation d'un atlas nécessite de normaliser les images et

donc de d'e�ectuer une h yp othèse forte de corrélation anatomo-fonctionnelle. Les régions

obten ues ne rep osen t ensuite plus sur les anatomies sp éci�ques de c haque sujet. Leur

construction man uelle s'a v ère alors plus robuste, en n'utilisan t pas de sujet mo y en mais on

p erd le caractère automatique de la métho de, qui devien t alors très coûteuse en temps et

relativ emen t imprécise car le dessin des régions est sujet à caution. Ensuite, la dé�nition

de régions selon des critères fonctionnels nécessite l'acquisition et l'analyse de données

supplémen taires p ermettan t de lo caliser une aire précise : en dehors du temps supplémen-

taire que cela demande, il n'est pas éviden t que toutes les aires fonctionnelles cérébrales

puissen t être aisémen t lo calisées par un proto cole simple préalable. En�n, de manière

générale, il faut garder à l'esprit que les analyses par régions d'in térêt ne testen t des

e�ets que sur les régions sélectionnées et n'autorisen t donc pas l'exploration des données

sans a priori sur la lo calisation des activ ations. P ar ailleurs, les régions d'in térêt resten t

souv en t grossières, de la taille des gyri, ce qui ne p ermet pas des détections fo cales précises.

En rev anc he, les analyses par région d'in térêt on t deux a v an tages précieux par rapp ort

à la métho dologie classique décrite dans les paragraphes précéden ts (appro c he univ ariée

dans un espace standard). T out d'ab ord, on obtien t une puissance statistique accrue car

le nom bre de tests e�ectués est faible (égal au nom bre de régions d'in térêt dé�nies) p er-

mettan t d'éviter le caractère conserv ateur de la correction du problème de comparaisons

m ultiples. P ar ailleurs, si la région d'in térêt a été correctemen t dessinée, le signal mo y en

corresp ondan t est alors équiv alen t à celui obten u en utilisan t le meilleur �ltrage spatial

p our lisser les données. Les analyses par région d'in térêt p ermetten t ainsi d'obtenir une

meilleure sensibilité en détection. Le deuxième a v an tage de ce t yp e d'analyse concerne

les études de group e. En e�et, cela p ermet de dé�nir des homologies en tre aires fonction-

nelles sans rep oser sur la qualité de la mise en corresp ondance des images anatomiques.

Les régions d'in térêt son t dé�nies sur c haque sujet selon des considérations anatomiques

et fonctionnelles et ensuite analysées sim ultanémen t, même si les régions d'in térêt ne se

17. fR OI : h ttp://froi.sourceforge.net/
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sup erp osen t pas exactemen t une fois normalisées dans l'espace de T alairac h , en raison de

la v ariabilité anatomo-fonctionnelle.

3.4.2 Mo dèles régularisés spatialemen t

Plusieurs tra v aux on t été présen tés p our remplacer l'appro c he standard lissage spa-

tial suivie d'une analyse univ ariée par un mo dèle in trinsèquemen t spatio-temp orel. Le

principal ob jectif de ces tra v aux est de se lib érer du lissage spatial gaussien stationnaire,

fa v orisan t la détection d'activ ations de la taille et de la forme du no y au de lissage utilisé

et mélangean t des signaux fonctionnels év en tuellemen t distincts.

[

Descom b es et al. , 1998a

]

on t ainsi prop osé de remplacer l'étap e de lissage spatial

gaussien par un algorithme de restauration de données utilisan t une mo délisation de

t yp e c hamp de Mark o v, p ermettan t de préserv er les transitions des signaux. Ils on t par

la suite prop osé un mo dèle spatio-temp orel complet p ermettan t l'analyse des données

[

Descom b es et al. , 1998b

]

mais les inférences statistiques dans ce cadre devien t ardue,

nécessitan t des sim ulations de Mon te Carlo p our déterminer la distribution a p osteriori

des tâches d'activ ation spatio-temp orelles. La dimension de l'espace-état spatio-temp orel

est alors source de temps de calcul imp ortan t. P ar ailleurs, les métho des mark o viennes

son t limitées par le coté arbitraire du mo dèle lo cal d'in teraction.

D'autres auteurs on t prop osé des mo dèles faisan t in terv enir le v oisinage des v o xels lors

de l'estimation de leurs paramètres, dans un cadre ba y ésien

[

Ev eritt and Bullmore, 1999;

Hartvig and Jensen, 2000; Geno v ese, 1999; Gossl et al. , 2001

]

mais dans la plupart des cas,

ces mo dèles spatiaux resten t inestimables n umériquemen t en raison de la dimensionalité

des données, et les inférences statistiques rep osen t sur des métho des de sim ulation très

coûteuses en temps, les rendan t in utilisables en routine.

[

P enn y and F riston, 2003

]

a

toutefois présen té un mo dèle p ossédan t un nom bre de paramètre restrein t mais don t les

estimations resten t délicates. Nous reviendrons sur ce mo dèle dans le c hapitre 7, en en

présen tan t une autre form ulation p ossédan t une résolution simpli�ée.

Notons égalemen t les tra v aux de

[

P oline and Mazo y er, 1994a; 1994b

]

utilisan t une ana-

lyse m ulti-éc helle à div ers degrés de lissage p our détecter les activ ations. Cette idée a par

la suite été utilisée par

[

Coulon et al. , 2000

]

p our mettre en place une description structu-

relle m ulti-éc helle des cartes d'activ ation, qui p euv en t alors être mises en corresp ondance

dans le cadre d'analyses m ulti-sujets sans rep oser fortemen t sur l'étap e de normalisation

spatiale. L'incon v énien t de ces appro c hes est qu'a v ec de forts lissages, il devien t di�cile

détecter les di�éren ts amas de v o xels ( blobs ).

3.4.3 Analyse sur la surface corticale

Une autre v oie prop osée dans la littérature p our a jouter une information spatiale lors

de l'analyse des données fonctionnelles consiste à restreindre ladite analyse sur la surface

du cortex. En e�et, il s'agit de prendre en compte non seulemen t la distribution spatiale

des di�éren ts tissus cérébraux (matière grise et blanc he) mais égalemen t la particularité

top ologique du cortex d'être homotopique à une sphère et donc de p ouv oir être mo délisé

simplemen t de manière surfacique. En particulier, tra v ailler sur la surface corticale p ermet

mettre en ÷uvre un lissage spatial anisotrop e, ne mo y ennan t que les signaux appartenan t
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à la matière grise et évitan t ainsi de mélanger les signaux pro v enan t de tissus di�éren ts,

comme c'est le cas dans le cadre d'un lissage spatial tridimensionnel. Ce princip e est

illustré sur la �gure 3.19.

Fig. 3.19 � Lissage sur la surfac e c ortic ale. Ces deux schémas il lustr ent le fait qu'un

lissage e�e ctué sur la surfac e r esp e cte mieux l'anatomie sulc o-gyr ale en c omp ar aison ave c

un �ltr e gaussien isotr op e. Dans le c as surfacique, seul les voxels app artenant au même

tissu sont moyennés. D'apr ès

[

A ndr ade et al. , 2001

]

.

[

Andrade et al. , 2001

]

on t prop osé une métho dologie complète, app elée CSM ( Cortic al

Surfac e Mapping ), p ermettan t l'analyse de données fonctionnelles sur la surface corticale.

Les di�éren tes étap es son t :

� Mise en corresp ondance des images fonctionnelles et anatomiques, en utilisan t les

tec hniques de recalage décrites dans le paragraphe 3.1.

� Segmen tation de l'image anatomique en matière grise et matière blanc he et construc-

tion d'une surface triangulée située au milieu de la matière grise. Le maillage obten u,

homotopique à une sphère, con tien t en viron 20 000 n÷uds par hémisphère.

� A ttribution de v aleurs fonctionnelles en c haque n÷uds du maillage. P our cela, les

images fonctionnelles son t in terp olées de manière à obtenir un décours temp orel par

n÷uds. Les analyses à v enir ne tra v aillen t désormais que sur ces données in terp olées

et restrein tes au cortex.

� Lissage spatial des données e�ectué selon le v oisinage inhéren t à la surface et im-

plémen té comme étan t la résolution de l'équation de la c haleur sur le maillage du

cortex.

� Estimation des paramètres d'un mo dèle linéaire général : iden tique à l'analyse uni-

v ariée tridimensionnelle.

� Correction p our les problèmes de m ultiples comparaisons grâce à une estimation de

la quan tité e�ectiv e de lissage sur les données.

� T ests d'h yp othèse à partir des paramètres estimés du mo dèle linéaire.

La �gure 3.20 présen te un résultat de détection d'activ ations utilisan t CSM sur une

v ersion dépliée d'un hémisphère gauc he. La comparaison a v ec les résultats fournis par

SPM in terp olés a p osteriori sur la surface met en évidence une légère augmen tation de la

sensibilité, que l'on p eut attribuer au lissage �in telligen t� des données.
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Fig. 3.20 � Cartes d'activations obtenues p ar CSM (à gauche) et SPM (à dr oite) p our

une tâche motric e (pr ob abilité c orrigé e à 5:10� 2
). On observe une r é gion insulair e déte cté e

p ar CSM et p as p ar une appr o che tridimensionnel le classique. Par ail leurs, les valeurs en

t obtenues sont lé gèr ement sup érieur es dans le c as de CSM.

L'utilisation d'information géométrique, apparaissan t sous forme de lissage surfacique

ici, p ermet donc d'augmen ter la sensibilité des analyses statistiques. Cep endan t, une des

étap es critique ce cette tec hnique est la pro jection des données fonctionnelles tridimen-

sionnelles sur la surface corticale. En e�et, cette étap e nécessite une très b onne mise en

corresp ondance des images anatomiques et fonctionnelles, puisque le maillage cortical est

construit à partir de l'image anatomique puis plongé dans l'espace des données fonction-

nelles par in terp olation. La �gure 3.21 présen te le résultat de l'in terp olation d'un v olume

fonctionnel sur un maillage surfacique : on observ e des p erte de signal sur les fonds des

sillons, symptomatique d'une pro jection défaillan te. Nous a vions en e�et mis en évidence

la présence de distorsions géométriques dans les images fonctionnelles obten ues par une

acquisition rapide EPI. Ces p ertes de signal en traînen t la non-détection d'activ ations dans

les régions dans lesquelles elles apparaissen t.

D'autres tra v aux

[

Kieb el et al. , 2000; Kieb el and F riston, 2002

]

se prop osen t d'a jouter

une information surfacique par le biais de fonctions de base spatiales con train tes

anatomiquemen t. La métho de prop osée est conceptuellemen t pro c he des tec hniques de

décon v olution en c herc han t à estimer les paramètres d'un ensem ble de fonctions réparties

spatialemen t sur la surface corticale et mo délisan t les données fonctionnelles. Le principal

incon v énien t de ces tra v aux est qu'ils utilisen t une v ersion aplatie de la surface corticale,

source de distorsions géométriques supplémen taires comparé à

[

Andrade et al. , 2001

]

qui tra v aille directemen t sur le maillage original. P ar ailleurs, les fonctions de base son t

réparties de manière régulière sur cette surface corticale aplatie sans que la p osition de

leur cen tre puisse être remise en question en fonction des données à mo déliser.

En�n, les tra v aux de

[

Fisc hl et al. , 1999b

]

tenden t à v alider l'appro c he surfacique en

comparan t les résultats obten us en détection d'activ ations p our une analyse de group e

selon deux t yp es de normalisation spatiale des sujets (cf la �gure 3.22). Dans un cas,

la mise en corresp ondance des anatomies est e�ectuées par l'appro c he prop ortionnelle
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Fig. 3.21 � Interp olation d'une image fonctionnel le sur la surfac e c ortic ale. Ces deux

�gur es r epr ésentant le même c erve au avant et apr ès gon�ement. On observe ici que, malgr é

un r e c alage jugé satisfaisant entr e les images anatomiques et fonctionnel les, il y a des

p ertes de signal imp ortantes (en bleu), princip alement au nive au du sil lon c entr al.

de T alairac h tandis que dans l'autre cas, ce son t les surfaces corticales qui son t recalées

grâce à l'algorithme présen té dans

[

Fisc hl et al. , 1999a

]

. On observ e une amélioration

sp ectaculaire de la sensibilité par l'appro c he surfacique, en raison d'une meilleure mise en

corresp ondance des sujets lors de l'analyse de group e. Ces résultats mon tren t principale-

men t l'imp ortance de la qualité de la normalisation p our les analyses m ulti-sujets et son

lien direct a v ec la sensibilité des analyses statistiques.

Fig. 3.22 � Comp ar aison de la sensibilité en déte ction d'activations p our une analyse

multi-sujets selon deux normalisations : l'une r ep osant sur la normalisation pr op ortion-

nel le de T alair ach et l'autr e utilisant un r e c alage des surfac es c ortic ales. L a se c onde te ch-

nique montr e sur c et exemple une sensibilité ac crue c omp ar é e à l'appr o che volumique de

T alair ach. D'apr ès

[

Fischl et al. , 1999b

]

.
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3.5 Conclusion

Au cours de ce c hapitre, nous a v ons décrit l'ensem ble des étap es de la c haîne de

traitemen t des images fonctionnelles, de leur acquisition à la détection des activ ations

liées au proto cole exp érimen tal. Nous a v ons ainsi détaillé les prétraitemen ts appliqués sur

les images p our corriger les di�éren ts artefacts : correction des distorsions géométriques,

du délai temp orel in tercoup e et du mouv emen t. L'analyse statistique la plus emplo y ée est

une appro c he univ ariée rep osan t sur le mo dèle linéaire général.

Un certain nom bre d'appro c hes on t été prop osées p our prendre en compte une infor-

mation spatiale lors des analyses. En e�et, les activ ations p oten tielles se trouv en t dans la

matière grise (cortex et no y aux gris cen traux), là où se trouv en t les corps cellulaires des

neurones. En particulier, plusieurs tra v aux on t mon tré de meilleurs résultats de sensibilité

lorsque l'analyse est e�ectuée sur la surface corticale, a v ec un lissage spatial des données

ne mélangean t pas les décours temp orels asso ciés à des tissus di�éren ts. Nous a v ons ce-

p endan t mis en évidence les di�cultés d'in terp olation des images fonctionnelles sur un

maillage obten u à partir des images anatomiques.

P ar ailleurs, dans le cadre m ultisujet, se p ose le délicat problème de la mise en corres-

p ondance des images des di�éren ts sujets. En e�et, l'essen tiel des algorithmes de recalage

rep osen t sur une h yp othèse de corrélation anatomo-fonctionnelle, qui n'est que partiel-

lemen t justi�ée. Les conséquences d'un recalage imparfait son t imp ortan tes car la mé-

tho dologie univ ariée fait l'h yp othèse forte d'une corresp ondance v o xel à v o xel des images

de c haque sujet : on observ e alors des p ertes de sensibilité imp ortan tes dans les analyses

m ultisujets. P our amoindrir ce problème, les images son t fortemen t lissées spatialemen t

mais ceci se fait au détrimen t de la lo calisation précise des activ ations. Une alternativ e

consiste à e�ectuer les analyses par région d'in térêt, en détouran t man uellemen t des aires

homologues en tre sujets, mais ce t yp e d'appro c he reste limité à quelques aires et s'a v ère

très coûteux en temps.

Il ressort de ce c hapitre que l'in tro duction d'information spatiale dans l'analyse des

données p eut p ermettre d'améliorer la sensibilité en détection. Les appro c hes prop osées

rep osan t sur l'utilisation d'un maillage de la surface corticales v on t en ce sens mais elles

resten t di�ciles à mettre en ÷uvre. P ar ailleurs, la mise en corresp ondance fonctionnelle

des images dans les analyses m ultisujets apparaît comme étan t un problème di�cile : une

qualité in téressan te des métho des d'analyses est de s'a v érer robuste face aux imp erfections

des recalages anatomiques.
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Chapitre 4. Classi�cation de données spatiales

This c hapter is divided in to t w o complemen tary parts. Firstly , w e presen t an o v erview

of the main tec hniques dedicated to cluster analysis. The aim is not to mak e an exhaustiv e

surv ey of the �eld but rather to indicate the most common metho ds and then sp eci�cally

fo cus on parametric metho ds (mixture mo del) and some adaptations that ha v e b een pro-

p osed to handle spatial data. W e carefully detail the deriv ation steps of the Exp ectation-

Maximization algorithm. As this is not strictly necessary to the understanding of mixture

mo dels, this part ma y b e skipp ed in a �rst reading.

Secondly , w e describ e sev eral w orks link ed with functional magnetic resonance imaging

that rely on the unsup ervised learning framew ork. Again, this section is not an exhaustiv e

surv ey but rather a selection of reference pap ers to b etter place our w ork in the follo wing

of this dissertation.

4.1 Cluster Analysis

4.1.1 Unsup ervised learning

When some data x are giv en lab els y that de�ne the mem b ership to a certain n um b er

of categories, w e call classi�er ev ery application C giving the corresp ondence b et w een y
and x :

y = C(x)

The training of the classi�er is p erformed on a certain n um b er of samples (x;y) and its

p erformances can b e measured in terms of generalisation, that is its capacit y to correctly

lab el data x that w ere not part of the learning dataset. W e are here in the framew ork of

sup ervised learning : the classi�er is built using lab eled data

Unsup ervised learning refers to ev ery learning metho d that do es not use the lab el

information to build a classi�er. Motiv ations are v arious, here are a few of them :

� missing or exp ensiv e lab els: this is the case, for example, when the lab elling is

p erformed, sample b y sample, b y an exp ert. This app ears to b e cum b ersome and

exp ensiv e in manp o w er.

� exploratory analysis: when the amoun t of data is imp ortan t, it app ears that it is

often useful to lo ok b eforehand for structures, or hidden relations, within them.

The disco v ery of distinct classes (clusters con taining similar samples) ma y suggest

to tak e this structure in to accoun t if it had not b een detected during the acquisition.

� dimension reduction: if acquired data span a high dimension space, it is di�cult to

visualize them. Unsup ervised learning algorithms can help determining a subspace

(of dimension 2 or 3, adapted to h uman) allo wing for an optimal represen tation of

the data. It ma y also happ en that some algorithms ma y app ear in tractable from a

computer science p oin t of view due to the dimensions of the problem. In that case,

unsup ervised clustering can con tribute to lo w er the dimensionalit y of the data and

can b e considered as a prepro cessing to b e applied to the data b efore their real

analysis.
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Aplications of unsup ervised learning are n umerous. T o cite only a few examples: com-

pression of data in to a small set of represen tativ es ; prepro cessing to summarize data in

order to apply computer in tensiv e algorithms ; structure disco v ery , b y separating data

in consisten t subgroups, that an b e p oten tially instructiv e ; determination of in teresting

pro jecting axes lik e highest v ariance directions (visualisation of m ultidimensional data),

etc.

Cluster analysis is part of unsup ervised learning and has a v ariet y of goals. All relate

to grouping a collection of ob jects in to subsets ( clusters ) suc h that those within eac h

cluster are more closely to one another than ob jects assigned to di�eren t clusters. Cen tral

to all of the goals of cluster analysis is the notion of degree of similarit y (or dissimilarit y)

b et w een the individual ob jects b eing clustered. A clustering metho d attempts to group

the ob jects based on the de�nition of similarit y supplied to it.

The main clustering algorithms are : parametric mo dels (asso ciated with probabilit y

densit y), self-organizing maps and hierarc hical metho ds.

4.1.2 P arametric Mo dels

Clustering algorithms for classi�cation of unlab eled data can b e form ulated in the

con text of probabilit y densit y estimation. F ollo wing Bishop

[

Bishop, 1995

]

, w e consider

three approac hes to clustering: parametric, non parametric and semi-parametric metho ds.

In a semi-parametric approac h, the probabilit y densit y is mo deled as a mixture of parame-

tric functions where the n um b er of elemen ts is also an unkno wn parameter of the mo del,

th us allo wing a more �exible form for the densities. There are then sev eral pro cedures to

estimate �the b est� mo del order according to the training data.

The underlying idea is to consider data x as a mixture of observ ations generated b y a

certain n um b er of di�eren t probabilit y densities. These densities are often c hosen as b eing

m ultiv ariate gaussian, b ecause this kind of distribution is w ell-kno wn, easy to deal with,

and has b een pro v en able to mo del a wide n um b er of phenomenon.

p(X j�) =
KX

k=1

� kp(X jk; � k)

Th us the parametric probabilit y densit y p(X j�) used as a generativ e mo del of the

data to b e classi�ed is a linear com bination of K simple densities f pkg (usually gaussian)

with parameters f � kg and the mixing prop ortions f � kg.

The estimation of the parameters is classically p erformed according to the maxim um

lik eliho o d principle. This brings sev eral algorithms that are standard to ols for the unsi-

p ervised classi�cation of datas:

� Exp ectation-Maximization (EM) algorithm,

� F uzzy c-means,

� K-Means algorithm.

W e will describ e in details this mo del, its v arian ts and the algorithms that allo w to

estimate its parameters in the second part of this c hapter.
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4.1.3 Self-Organizing Maps

Self-organizing maps, also called K ohonen maps, are p opular to ols for visualization

and in terpretation of large high-dimensional datasets. They ha v e similarities with b oth

mixture mo dels and neural net w orks approac hes, but they add a notion of top ology : The

ob jectiv e of a K ohonen net w ork is to map input v ectors (patterns) of arbitrary dimension

N on to a discrete map with 1, 2 or 3 dimensions. P atterns close to one another in the input

space should b e close to one another in the map: they should b e top ologically ordered.

The online algorithm

[

K ohonen, 2001

]

is quite simple : w e consider a lo w dimensional

grid (for example a t w o-dimensional rectangular grid) of K protot yp es f mkg. The aim is

to adjust this grid (asso ciated with the protot yp es) to the dataset x , whic h is in a higher

dimensional space. T o do so, the observ ations x i are pro cessed one at a time. W e �nd the

closest protot yp e mj to x i and w e up date all of the protot yp es in the neigh b orho o d of

mj , using the form ula :

mj  mj + � (x i � mk)

The e�ect of the up date is to mo v e the protot yp es close to the data, but also to

main tain a smo oth lo w dimensional spatial relationship b et w een the protot yp es. A t the

end, the algorithm pro vides K protot yp es represen tativ e of the data x distributed o v er a

grid, that can b e displa y ed for visualization purp ose.

[

Hesk es, 2001

]

sho ws that self-organizing maps can b e in terpreted as kind of mixture

mo dels with additional regularization. Ho w ev er, their underlying mo del is not w ell kno wn

and their implemen tation requires the use of sev eral parameters that are di�cult to set.

4.1.4 Hierarc hical Clustering

The results of K-Means algorithm or related metho ds dep end on the c hoice for the

n um b er of clusters to b e searc hed and a starting con�guration assignmen t. In con trast,

hierarc hical clustering metho ds do not require suc h sp eci�cations. Instead, they require

the user to sp ecify a measure of dissimilarit y b et w een disjoin t groups of observ ations. They

pro vide hierarc hical represen tations in whic h the clusters at eac h lev el of the hierarc h y

are created b y merging clusters at the next lo w er lev el. A t the lo w est lev el, eac h cluster

con tains a single observ ation. A t the highest lev el there is only one cluster con taining all

of the data.

Strategies for hierarc hical clustering divide in to t w o basic paradigms : agglomerativ e

(b ottom-up) and divisiv e (top-do wn). Agglomerativ e strategies are the most used ; That's

the one w e will describ e no w.

Agglomerativ e strategies start at the b ottom and at eac h lev el recursiv ely merge a

selected pair of clusters in to a single cluster. This pro duces a grouping at the next higher

lev el with one less cluster. The pair c hosen for merging consist of the t w o groups with the

smallest in tergroup dissimilarit y . A summary of the di�eren t steps are the follo wing:

1. initialization : eac h observ ation represen t a singleton cluster,

2. compute dissilimarit y measure b et w een all the clusters,

3. merge the t w o closest clusters in to a single one,
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4. return to step 2 un til there is only one cluster left.

A measure of dissimilarit y b et w een t w o clusters m ust b e de�ned. Sev eral de�nitions

ha v e b een prop osed :

single link age ds = min i;j jj x i � x j jj
complete link age dco = max i;j jj x i � x j jj

a v erage link age da =
P

i;j jj x i � x j jj

N k N l

cen troid link age dce = jjck � cl jj

The c hoice of this measure has an imp ortan t in�uence on the output of the algorithm.

If the data dissimilarities exhibit a strong clustering tendency , with eac h of the clusters

b eing compact and w ell separated from others, then all three metho ds pro duce similar

results. Ho w ev er in the other cases, w e can observ e discrepancies : single link age will, for

example, ha v e a tendency to com bine at relativ ely lo w thresholds, observ ations link ed b y

a series of close in termediate observ ations. Indeed, the main di�cult y with hierarc hical

clustering algorithms is that they do not rely on a generativ e mo del and they ma y app ear

tric ky to use.

4.2 Mixture mo dels

In this section, w e fo cus our description of unsup ervised learning on mixture mo dels,

and more sp eci�cally on gaussian mixture mo dels (GMM).

As stated b y Fisher (1922), inferences can b e split in to three asp ects: mo del sp eci�ca-

tion (mixture mo dels), estimation of mo del parameters (Maxim um Lik eliho o d principle

and EM algorithm) and estimation of precision (mo del order selection). W e will discuss

these three asp ects b elo w.

W e b egin here b y describing the EM algorithm in a generic w a y b ecause it is a v ery

general algorithm that has ac hiev ed considerable notoriet y in the last decade esp ecially in

the computer vision, neural net w orks and medical imaging researc h comm unities. W e will

then deriv e this algorithm to the estimation of mo del parameters of a GMM and sho w

its relations with other clustering algorithms suc h that fuzzy C-means and K-means. A t

last, w e will presen t some v arian ts to regularize the estimations and incorp orating spatial

priors when dealing with spatial data.

4.2.1 Maxim um Lik eliho o d and EM algorithm

The Exp ectation-Maximization (EM) algorithm can b e deriv ed of sev eral w a ys. In

this paragraph w e presen t the EM as a lower b ound maximization . In the App endix B,

w e sho w that the EM algorithm can also b e seen as an alternate optimization of a fuzzy

criterion p enalized b y an en trop y term.

Let X denote the observ able v ariables and let Z denote some hidden unkno wn v a-

riables asso ciated to data X . W e note � the parameters of the parametric mo del for the

probabilit y densit y function from whic h X are realizations.
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The parameters can b e estimated using a criterion based on the maximization of the

lik eliho o d of the parameters for the giv en data set. The log-lik eliho o d is as follo ws:

L(�) , logp(X j�) (4.1)

The maxim um-lik eliho o d estimation of � is then:

b� , arg max
�

L(�) = arg max
�

logp(X j�) (4.2)

Since Z is not observ ed, the probabilit y of the data X is indeed a marginal probabilit y

and the log-lik eliho o d is said to b e the inc omplete lo g-likeliho o d :

L(�) = log
X

Z

p(X;Z j�) (4.3)

As y ou can see, the logarithm is separated from the join t probabilities p(X;Z j�) b y a

summation sign, prev en ting the problem decoupling. T o get rid of that, let's in tro duce

the v ariable Z in the log-lik eliho o d form ula using the de�nition of join t probabilities:

p(X j�) =
p(X;Z j�)
p(Z jX; �)

(4.4)

W e also in tro duce q(Z ) , the probabilit y densit y function of the random v ariable Z , using

a small tric k:

L(�) = log
p(X;Z j�)
p(Z jX; �)

q(Z )
q(Z )

= log
p(X;Z j�)

q(Z )
+ log

q(Z )
p(Z jX; �)

Z b eing a random v ariable, L(�) is also a random quan tit y: to remo v e this randomness,

w e tak e the exp ectation

18

of the previous equation o v er the v ariable Z:

L(�) =
X

Z

q(Z ) log
p(X;Z j�)

q(Z )
| {z }

L (q;�)

+
X

Z

q(Z ) log
q(Z )

p(Z jX; �)
| {z }

KL (q(Z )jj p(Z jX; �))

(4.5)

KL (:jj :) denotes the Kullbac k-Leibler div ergence and L (q;�) is an auxiliary function from

whic h w e will �nd a concrete in terpretation.

A simple use of the Jensen's inequalit y (see App endix A) sho ws that this div ergence

is non-negativ e:

KL (q(Z )jjp(Z jX; �)) � 0 (4.6)

F urthermore the div ergence is uniquely minimized and equals 0 when the t w o distributions

are equal, whic h giv es here:

q(Z ) = p(Z jX; �) (4.7)

18. W e use the discrete form ulation for the exp ectation but equiv alen tly w e could ha v e used the con ti-

n uous expression replacing the discrete sum b y an in tegral. Same remark with the marginalization in

equation 4.3.
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So w e can conclude that the auxiliary function is a lo w er b ound of the incomplete

log-lik eliho o d, whatev er the distribution of Z , q(Z ) , and there is equalit y when q(Z ) =
p(Z jX; �) .

Another in teresting thing to p oin t out is the fact that, in the de�nition of the auxiliary

function L (q;�) , the summation sign is outside of the logarithm, giving the hop e that this

form ulation ma y b e more easily computable.

The Exp ectation-Maximization algorithm

[

Dempster et al. , 1977; Jordan and Bishop,

2002; Bilmes, 1998

]

tak es adv an tage of the lo w er b ound to maximize the log-lik eliho o d. In

an E-step , w e compute a lo w er b ound on the log-lik eliho o d using Jensen's inequalit y and

in an M-step w e maximize that lo w er b ound. By iterating these t w o pro cedures, w e are

b ounding and maximizing the ob jectiv e function whic h is therefore guaran teed to increase

monotically .

0. Initialization of the parameters � (0)
(randomly , or using more subtle strategies)

1. Exp ectation step: q(t+1) = arg maxq L (q;� (t ))

2. Maximization step: � (t+1) = arg max� L (q(t+1) ;�)

The algorithm iterates o v er these t w o steps un til a con v ergence criterion is reac hed.

Usually , the criterion is based on v ariations of the lik eliho o d:

jL(X j� (t+1) ) � L(X j� (t ))j � � (4.8)

No w w e need to explain wh y the maximization of a lo w er b ound of the log-lik eliho o d

also maximizes the log-lik eliho o d itself

[

Mink a, 1998; Dellaert, 2002

]

.

Fig. 4.1 � Exp e ctation-Maximization as Iter ate d Bound Maximization (similar to

[

R ussel l,

1998

]

)

In the E-step , w e try to �nd an optimal b ound for the incomplete log-lik eliho o d.

Th us w e wish to maximize L (q;� (t )) with resp ect to q. Indeed w e try to �nd the b est

b ound, de�ned as the b ound L (q;� (t )) that touc hes the ob jectiv e function L(�) at the

curren t guess � t
. W e ha v e already solv ed this problem when recognizing a Kullbac k-

Leibler div ergence as b eing the gap b et w een the auxiliary function and the incomplete
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log-lik eliho o d: the lo w er b ound is maximized and reac hes L(�) when:

L(�) = L (q;� (t )) when q(Z ) = p(Z jX; �) (4.9)

Th us the E-step consists of computing the distribution of the hidden v ariables conditioned

b y the data using the curren t estimation of the parameters. This is called the Estimation

step b ecause the b ound is expressed as an exp ectation.

In the M-step , w e are maximizing the b ound , that is w e wish to maximize L (q(t+1) ;�)
with resp ect to � . Using equation 4.7, the auxiliary function L (q;�) b ecomes:

L (q;�) =
X

Z

p(Z jX; �) log
p(X;Z j�)
p(Z jX; �)

=
X

Z

p(Z jX; �) log p(X;Z j�) �
X

Z

p(Z jX; �) log p(Z jX; �)

=
X

Z

p(Z jX ) logp(X;Z j�) �
X

Z

p(Z jX ) logp(Z jX ) (4.10)

b ecause Z is indep enden t from � . The maximization of L (�) o v er � can then b e rephrased

as the maximization of the so-called Q-function:

Q(�) =
X

Z

p(Z jX ) logp(X;Z j�) (4.11)

Q(�) = EZ jX [logp(X;Z j�)] (4.12)

Q is the exp e cte d c omplete lo g-likeliho o d and can b e more easily maximized with resp ect

to � than the initial incomplete log-lik eliho o d.

Ho w ev er the M-step is problem dep enden t and it ma y b e di�cult to �nd the maxim um

o v er � . F ortunately , it is not strictly necessary to maximize the b ound o v er � : indeed

an y impro v emen t of the Q is enough to con v erge to a zero-gradien t p oin t. This is called

as Generalized EM

[

Dempster et al. , 1977

]

.

In the same w a y , it is also not necessary to fully maximize L (q;� (t )) o v er q during the

E-step: the b ound need to touc h the ob jectiv e function. This allo ws to justify incremen tal,

sparse and other v arian ts of the EM algorithm

[

Neal and Hin ton, 1998

]

.

Other v arian ts of the EM algorithm suc h as the Conditional EM (ECM)

[

Jebara and

P en tland, 1998

]

or the Sto c hastic EM (SEM) are describ ed in the literature.

4.2.2 Gaussian Mixture Mo dels

Finite Mixture Mo del

In a �nite mixture mo del

[

McLac hlan and P eel, 2000

]

, the probabilistic densit y function

of X j� is de�ned as a w eigh ted sum of K parametric functions (parameterized b y � k ):

p(X j�) =
KX

k=1

� kp(X jk; � k) (4.13)

84



4.2. Mixture mo dels

f � kg are the mixing co e�cien ts (prop ortions) of eac h densit y function suc h thatP K
k=1 � k = 1

The unkno wn parameters are � = f � k ;� kg and K, the n um b er of mixture comp onen ts,

is an h yp er-parameter.

Gaussian Mixture Mo del

In a Gaussian mixture mo del, the distribution of the data is mo deled as the com bina-

tion of K Gaussian distributions with parameters � k = f � k ;� kg:

p(X = xjk; � k) = (2 � )� d=2j� k j � 1=2expf�
1
2

(x � � k)T � � 1
k (x � � k)g

= G� k ;� k (x) (4.14)

p denotes the dimension of the space from whic h the data X are observ ations. With this

mo del, the parameters are then:

� = f � 1;:::;� K � 1;� 1;:::;� K ;� 1;:::;� K g (4.15)

The EM algorithm pro vides an elegan t solution for the estimation of these parameters,

giv en data x . Indeed, in the case of a mixture mo del, there is an ob vious hidden v ariable,

corresp onding to the b elonging of eac h sample to a particular class : if this information

w as kno wn (that is, if the data w ere lab elled), then the estimation w ould b e easy , using

the Ba y esian framew ork. W e will sho w that, in this case, the EM algorithm leads to

simple closed form equations, that app ear to b e e�cien t compared to gradien t descen t

algorithms.

In the follo wing, the unkno wn parameters Z i 2 1:::K indicate that the i th
sample x i

is generated b y the Z th
i mixture comp onen t. W e also de�ne 
 k

i b y:


 k
i = p(Z i = kjX = x i ; � k) (4.16)

1. Exp ectation step: Using Ba y e's rule, w e obtain:


 k
i =

p(Z i = k)p(X = x i jZ i = k; � k)
p(X = x i ; � k)


 k
i =

� kG� k ;� k (x i )
P K

l=1 � lG� l ;� l (x i )
(4.17)

2. Maximization step: With a Gaussian mixture mo del and the assumption that the

x i are indep enden t, the Q-function b ecomes:

Q(�) =
X

Z

p(Z jX ) logp(X;Z j�)

=
NX

i =1

KX

k=1


 k
i logp(Z i = k;X = x i j� k) (4.18)
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Using Ba y e's rule once again, w e get:

p(Z i = k;X = x i j� k) = p(X = x i jZ i = k;� k)p(Z i = kj� k)

Q(�) =
NX

i =1

KX

k=1


 k
i logp(X = x i jZ i = k;� k) +

NX

i =1

KX

k=1


 k
i logp(Z i = kj� k)

=
NX

i =1

KX

k=1


 k
i

�
�

1
2

logj� k j �
1
2

(x i � � k)T � � 1
k (x i � � k)

�

+
NX

i =1

KX

k=1


 k
i log� k + cst (4.19)

The maximization of Q is obtained b y setting the deriv ativ es of Q o v er the parame-

ters equal to 0.

� for the mixing co e�cien ts, there is the constrain t that their sum equals 1 so

w e use the Lagrange Multipliers tec hnique to incorp orate this constrain t. W e

th us de�ne:

Q0(�) = Q(�) + �

 
KX

k=1

� k � 1

!

@Q0(�)
@�k

=
NX

i =1


 k
i

� k
+ � = 0

W e obtain the follo wing system:

�
�� k = �

P N
i =1 
 k

iP K
k=1 � k = 1

from whic h w e �nd that � = � N and then:

� k =
1
N

NX

i =1


 k
i (4.20)

� for the mean of the Gaussian comp onen ts, w e ha v e:

@Q(�)
@�k

=
NX

i =1


 k
i � � 1

k (x i � � k)

using results on matrix deriv ations giv en in App endix C. Setting this deriv ativ e

equal to 0 giv es:

� k =
P N

i =1 
 k
i x i

P N
i =1 
 k

i

(4.21)
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4.2. Mixture mo dels

� at last, for the co v ariance matrices, w e can consider sev eral cases according the

shap e of the co v ariances w e exp ect: full, diagonal or spherical.

Considering a ful l c ovarianc e matrix , w e ha v e:

@Q(�)
@� � 1

k

=
NX

i =1


 k
i

2
� k �

1
2

NX

i =1


 k
i (x i � � k)(x i � � k)T = 0

And then:

� k =
P N

i =1 
 k
i (x i � � k)(x i � � k)T

P N
i =1 
 k

i

(4.22)

If w e consider a spheric al c ovarianc e matrix � k = � 2
k I d , w e ha v e a new expres-

sion for Q:

Q(�) =
NX

i =1

KX

k=1


 k
i

�
� d log� k �

1
2� 2

k

(x � � k)T (x � � k)
�

+
NX

i =1

KX

k=1


 k
i log� k+ cst

The deriv ation of Q o v er � � 1
k yields:

@Q(�)
@�� 1

k

=
NX

i =1


 k
i

�
d� k � � � 1

k (x i � � k)(x i � � k)T
�

= 0

And then:

� 2
k =

P N
i =1 
 k

i (x i � � k)T (x i � � k)

d
P N

i =1 
 k
i

(4.23)

Finally , for a diagonal c ovarianc e matrix � k = diag
h
� 2[1]

k : : : � 2[d]
k

i
, w e �nd:

� 2[ l ]
k =

P N
i =1 
 k

i

�
x[l ]

i � � [l ]
k

� 2

P N
i =1 
 k

i

(4.24)

It is also p ossible to add constrain ts on co v ariance matrices to prev en t cor-

relation from some v ariables b y setting to zero the corresp onding elemen ts in

the matrices. F or example, w e can easily constrain t co v ariance matrices to b e

blo c k-diagonal, b y just computing co v ariance terms within eac h blo c k.

F uzzy C-Means

If w e add constrain ts to the parameters w e can �nd a relationship b et w een the EM

algorithm and fuzzy c-means

[

Bezdek, 1981

]

.

Let's consider a Gaussian mixture mo del with iden tical spherical co v ariance matrices

and equal mixture prop ortions:
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(a) Initialization (b) After 5 iterations

(c) After 10 iterations (d) After 15 iterations

(e) View of the estimated PDF (f ) Log-lik eliho o d o v er time

Fig. 4.2 � EM algorithm on a 2D synthetic data set (two Gaussian).
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(a) Initialization (b) After 5 iterations

(c) After 10 iterations (d) After 15 iterations

(e) After 20 iterations (f ) 3D represen tation of the estimated

PDF

Fig. 4.3 � EM algorithm applie d on another 2D synthetic data set, using 8 classes. A

similar example is shown in

[

Bishop, 1995

]

.
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�
� k = � 2I d;8k
� k = 1

K ;8k

The Q-function (equation 4.19) b ecomes:

Q(�) =
NX

i =1

KX

k=1


 k
i

�
� d log� �

1
2� 2

(x i � � k)T (x i � � k)
�

� logK
NX

i =1

KX

k=1


 k
i + cst

= �
1

2� 2

NX

i =1

KX

k=1


 k
i (x i � � k)T (x i � � k) + cst

Th us the maximization of Q(�) is equiv alen t to the minimization of the criterion:

bQ(�) =
KX

k=1

NX

i =1


 k
i (x i � � k)T (x i � � k) (4.25)

This can b e compared with the fuzzy c-me ans ob jectiv e function:

J =
KX

k=1

NX

i =1

�

 k

i

� p
(x i � � k)T (x i � � k) (4.26)

The parameter p is a w eigh ting exp onen t on eac h fuzzy mem b ership and determines

the amoun t of fuzziness of the resulting classi�cation: the larger p, the fuzzier the partition.

W e can see that the ob jectiv e function of an EM algorithm with Gaussian mixtures

(spherical co v ariances and same prop ortions) is the fuzzy c-me ans criterion with p = 1 .

The fuzzy partition is carried out through an iterativ e optimization with the up date

of mem b ership 
 k
i and the cluster cen tres � k b y:


 k
i =

1
P K

l=1

�
(x i � � k )T (x i � � k )
(x i � � l )T (x i � � l )

� 1
p� 1

and � k =

P N
i =1

�

 k

i

� p
x i

P N
i =1

�

 k

i

� p

W e can notice that with p = 1 , w e �nd bac k the EM up date equation 4.21 for � k

but the equations for the mem b ership 
 k
i are di�eren t (compared with 4.17).

[

Ic hihashi

et al. , 2001

]

study the similarities b et w een Gaussian mixture mo dels and fuzzy C-means :

they sho w that the same algorithm as the EM for Gaussian mixtures can b e deriv ed

from a mo di�ed ob jectiv e function of the fuzzy C-means using a regularization term b y

Kullbac k-Leibler information.

Gaussian Mixture Mo del and Uniform Noise

If data is corrupted b y random noise, w e can add a uniform noise comp onen t in the

mixture mo del.

p(X j�) =
KX

k=1

� kp(X jk; � k) + � K +1 UD(X ) (4.27)
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where UD(X ) = 1
� (D) 1D(X ) and D � Rd

.

In this case, the M-step remains the same, only the E-step is mo di�ed. In this form u-

lation, the di�cult y is that the domain D is unkno wn and should b e estimated.

See �gure 4.4 for an example on a syn thetic dataset. T w o 2D gaussian distributions are

corrupted b y uniform noise. In that case, estimating the parameters of the mixture mo del

using t w o classes fails b ecause one class tries to mo del outliers data from the uniform

distribution. A dding a third class is a go o d compromise b ecause the uniform noise will b e

mo deled b y one gaussian. The latest case uses explicitely a uniform class in the mo del to

b e �tted to the data : results are correct but the domain D w as considered as kno wn and

results migh t b e p o orer if it had to b e estimated.

(a) Data set used in this example (b) EM with 2 Gaussian comp onen ts

(c) EM with 3 Gaussian comp onen ts (d) EM with 2 Gaussian comp onen ts

and uniform noise

Fig. 4.4 � Gaussian mixtur e mo del c orrupte d by uniform noise.
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Other Mixture Mo dels

The EM algorithm can b e deriv ed for other mixture comp onen ts than Gaussian distri-

butions: there are references for mixture mo dels of P oisson, logistic, Bernoulli or W eibull

distributions (see the Mixture Mo deling P age from Da vid Do w es

19

) but the Gaussian

(normal) one is the most often used due to its simplicit y and the analytical form ulas for

the M-step.

Ba y esian Regularization using Conjugate Priors

As noted b y Bishop

[

Bishop, 1995

]

, maximizing the lik eliho o d function is non-trivial

and ma y lead to lo cal maxima or degeneracy . F or instance, w e can easily demonstrate

with a simple example that the lik eliho o d of a mixture densit y approac hes in�nit y if one

of the k ernels is placed on a data p oin t and the v ariance is let to zero, i.e. the lik eliho o d

is an un b ounded function. F urthermore, lo cal maxima can b e reac hed when small groups

of p oin ts are close together, leading to a p o or estimation of the underlying distribution.

Sev eral strategies ha v e b een prop osed to o v ercome singular solutions and lo cal maxima.

The �rst one is to constrain all the comp onen ts of the mixture to ha v e equal co v ariance

matrices (homogeneous pro cess). Another strategy often implemen ted in EM algorithms

consists in c hec king the singularit y of co v ariance matrices using a Singular V alue Decom-

p osition, at eac h iteration. If one comp onen t is found to ha v e a co v ariance matrix with

a small v alue on one of its dimensions, then it is reinitialized to a larger v alue (e.g. its

initial v alue). Ho w ev er this often leads to a decrease of the loglik eliho o d function at the

next step, and, more imp ortan tly , to an oscillatory b eha vior of the algorithm.

A prop er w a y to deal with this ill-p osed problem of the maxim um lik eliho o d estimation

is to use Bayesian infer enc e . Although the results obtained with maximum likeliho o d and

Bayesian infer enc e are frequen tly nearly iden tical, the approac hes are conceptually quite

di�eren t. Maxim um lik eliho o d view the parameters as quan tities whose v alues are �xed

but unkno wn; the b est estimates of their v alue is de�ned to b e the one that maximizes

the probabilit y of obtaining the samples actually observ ed. In con trast, Ba y esian metho ds

view the parameters as random v ariables ha ving some prior distribution. Observ ation of

the samples con v erts this to a p osteriori densit y , thereb y revising our opinion ab out the

true v alues of the parameters.

W e can see the close link b et w een Maximum a Posteriori learning and Maximum

Likeliho o d inference using Ba y es' theorem:

p(� jx) =
p(xj� )p(� )

p(x)
i.e. posterior =

likelihood � prior
evidence

(4.28)

Th us, maximizing the lik eliho o d is equiv alen t to p osterior maximization if no priors are

a�ected to the parameters (uniform la w). Otherwise, Maximum a Posteriori (MAP) prin-

ciple can b e seen as a p enalize d likeliho o d maximization :

max
�

logposterior = max
�

loglikelihood + log prior (4.29)

19. http://www.csse.m on as h.e du .a u/~ dl d/m ix tu re. mo de lli ng .p age .h tm l
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In p enalized maxim um lik eliho o d, the lik eliho o d is augmen ted b y an extra term that

can b e in terpreted either as a prior on the parameters

[

Ormoneit and T resp, 1997; 1998;

Ridol� and Idier, 2000

]

or as a regularization that punishes for complexit y of the mo del

[

Green, 1990

]

. In the follo wing, w e will fo cus on Ormoneit et al. w ork

[

Ormoneit and T resp,

1997; 1998

]

on MAP learning. Using priors on the parameters eliminates the need for ugly

hac ks lik e resetting singular co v ariance matrices or using equal co v ariance matrices (strong

h yp othesis).

One of the k ey issue is the c hoice of the prior distribution on the parameters. If the

prior is c hosen to b e from a c onjugate family , then w e can obtain closed-form up date rules

in the EM deriv ation. A conjugate family assures that for an y distribution on this family ,

the p osterior also b elongs to the same family , i.e.,

A family F of pr ob ability distributions on � is said to b e conjugate if, for every

p 2 F , the p osterior p(� jx) also b elongs to F .

W e giv e in the follo wing tabular the conjugate prior distribution for a few probabilit y

distributions:

Probabilit y distribution Corresp onding family of

generating the sample conjugate prior distribution

Normal Normal � Wishart

Multinomial Diric hlet

P oisson Gamma

Th us the conjugate prior of a m ultiv ariate normal densit y G� k ;� k (x) is the pro duct of

a normal densit y G�̂ k ;� � 1
k � k

(� k) and a Wishart densit y W� k ;� k (� � 1
k ) de�ned as:

W� k ;� k (� � 1
k ) = cj� � 1

k j � k � (d+1) =2exp
�
� tr (� k � � 1

k )
�

with � k > (d + 1) =2 (4.30)

The conjugate prior for the m ultinomially distributed mixing prop ortions � k is a Di-

ric hlet densit y D � (� ) de�ned b y:

D � (� ) = b
KY

k=1

� � k � 1
k with constrain ts � k � 0 and

KX

k=1

� k = 1 (4.31)

b and c are normalizing constan ts and �̂;�;�;�;� are parameters of the prior distribu-

tions ( hyp erp ar ameters ).

The full prior is then giv en b y:

p(�) = D � (� )
KY

k=1

G�̂ k ;� � 1
k � k

(� k)W�;� (� � 1
k ) (4.32)

The p enalized loglik eliho o d is:

Lp(�) = L(�) + log p(�)

=
NX

i =1

log

 
KX

k=1

� kG� k ;� k (x i )

!

+ log D � (� ) +
KX

k=1

h
logG�̂ k ;� � 1

k � k
(� k) + log W� k ;� k (� � 1

k )
i
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Chapitre 4. Classi�cation de données spatiales

Let us deriv e the EM algorithm for this p enalized loglik eliho o d. The E-step remains

the same than in the unp enalized case (equation 4.17). F or the M-step, the exp ected

complete loglik eliho o d Q b ecomes:

Q(�) =
NX

i =1

KX

k=1


 k
i

�
�

1
2

logj� k j �
1
2

(x i � � k)T � � 1
k (x i � � k)

�
+

NX

i =1

KX

k=1


 k
i log� k

+
KX

k=1

��
�

1
2

logj� � 1
k � k j �

1
2

(� k � �̂ k)T � k � � 1
k (� k � �̂ k)

�
+ log W� k ;� k (� � 1

k )
�

+ log D � (� ) + cst (4.33)

F or the mixing prop ortions, using the Lagrange Multipliers tec hnique, w e obtain the

follo wing system:

�
�� k = 1 � � k �

P N
i =1 
 k

iP K
k=1 � k = 1

whic h giv es � = K �
KX

k=1

� k � N

yielding:

� k =
P N

i =1 
 k
i + � k � 1

P K
k=1 � k + N � K

(4.34)

F or the mean of the Gaussian comp onen ts, w e ha v e:

@Q(�)
@�k

=
1
2

NX

i =1


 k
i 2� � 1

k (x i � � k) �
1
2

2� k � � 1
k (� k � �̂ k) = 0

whic h giv es:

� k =
P N

i =1 
 k
i x i + � k �̂ k

P N
i =1 
 k

i + � k

(4.35)

A t last, for the co v ariance matrices, w e obtain:

@Q(�)
@� k

=
NX

i =1


 k
i

2
� k �

1
2

NX

i =1


 k
i (x i � � k)(x i � � k)T +

1
2

� k (4.36)

�
� k

2
(� k � �̂ k)( � k � �̂ k) + ( � k � (d + 1) =2)� k � � k = 0 (4.37)

and then:

� k =
P N

i =1 
 k
i (x i � � k)(x i � � k)T + � k(� k � �̂ k)( � k � �̂ k)T + 2� k

P N
i =1 
 k

i + 1 + 2( � k � (d + 1) =2)

W e can notice that this Ba y esian approac h requires only negligible additional compu-

tations compared to a standard EM algorithm.
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4.2. Mixture mo dels

F urthermore if w e compare the M-steps of the unregularized and the regularized cases,

w e note that the regularization e�ect is form ulated in the form of h yp erparameters that

corresp ond to an imaginary data set with kno wn su�cien t statistics. In the case of mixing

prop ortions, for example, the h yp erparameters � k corresp ond to the prop ortion of the

imaginary data coun ts from the k ernel indexed with k . The h yp erparameters can b e

form ulated with prior kno wledge or simply , b y exp erimen ting with data.

If w e tak e � k = 1 , � k = 0 , � k = 0 and � k = d+1
2 8k , then w e �nd bac k the classical

M-step up dates with no prior.

In �gure 4.2.2.0, w e sho w the mixture mo del resulting of an EM algorithm applied on

a circular bidimensional dataset, with 30 classes. Priors w ere juste de�ned on co v ariance

matrices with � � 0

(a) Without p enalization (b) With p enalization

(c) Without p enalization (d) With p enalization

Fig. 4.5 � Synthetic dataset (same as �gur e 4.3) with a high numb er of classes : we se e

that without c onstr aints, some of the gaussian c omp onents c onver ge to singularities. This

kind of event is p enalize d using c onjugate priors on the c ovarianc e matric es.

95
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4.2.3 Mo del Order Selection

The n um b er K of mixture comp onen ts is a h yp er parameter that can b e estimated

through an information criterion. The strategy is to compute the ML-estimator with the

EM algorithm for sev eral v alues of K , K = 1; : : : ;K max and then c ho ose K that maximizes

the criterion.

The maximized log-lik eliho o d can b e bias-corrected to p enalize mo dels with to o man y

parameters: the aim is to �nd a tradeo� b et w een under-�tting and o v er-�tting. The mo del

with the smallest criterion v alue is estimated to b e �closest� to the truth and is the b est

appro ximation for the information on the data, relativ e to the other mo dels considered

(in the sense of the principle of parsimon y).

The Ak aik e Information Criterion (AIC)

[

Ak aik e, 1973; 1974

]

is a parsimonious ap-

proac h to the estimation of relativ e exp ected Kullbac k-Leibler div ergence:

AIC (K ) = � 2 logp(X j� K ) + 2 � K (4.38)

where � K and � K are resp ectiv ely the maxim um lik eliho o d estimator and the n um b er of

degrees of freedom of the mo del.

This criterion is asymptotically equiv alen t to the cross-v alidation criterion ( le ave one

out ) but it has a tendancy to c ho ose to o complex mo dels.

A second-order AIC has also b een deriv ed with an additional bias correction term to

handle cases b etter when there are to o man y parameters in relation to the size of the

sample

[

Burnham and Anderson, 1998

]

:

AIC c = � 2 logp(X j� K ) + 2 � K

�
N

N � � K � 1

�
= AIC +

2� K (� K + 1)
N � � K � 1

(4.39)

Ho w ev er the Ba y esian Information Criterion (BIC) from Sc h w arz

[

Sc h w arz, 1978

]

is

often prefered:

BIC (K ) = � 2 logp(X j� K ) + � K logN (4.40)

This criterion is of ba y esian inspiration but is equiv alen t, in that framew ork, to the

Minim um Description Length (MDL) criterion, coming from the information theory

[

Ris-

sanen, 1978; Bishop, 1995

]

.

F or a Gaussian mixture mo del with full co v ariance matrices, the n um b er of degrees of

freedom are:

� K = K � 1 + Kd + K (d(d + 1) =2)

Other criteria ha v e b een de�ned suc h as the In tegrated Classi�cation Lik eliho o d (ICL)

[

Biernac ki et al. , 1998

]

or the En trop y Criterion (NEC)

[

Biernac ki et al. , 1999

]

(more

app ealing in a classi�cation framew ork) but the most common used is the BIC.

4.2.4 Classi�cation

In man y situations, the goal of a mixture mo deling estimation is to classify eac h data

v alue to one of the K classes: this is a hard partition of the data. Indeed, this information
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4.2. Mixture mo dels

is stored in the hidden v ariable Z ( Z i 2 1: : : K; 8i = 1 : : : N ). There are t w o main w a ys

to use a mixture mo del for hard classi�cation:

� After con v ergence of the EM algorithm describ ed b elo w, w e can compute the classi�-

cation ẑi whic h maximizes the p osterior probabilit y (MAP classi�cation). W e simply

assign eac h x i to the most probable class according to the p osterior probabilities 
 k
i :

ẑi , arg max
1� k� K


 k
i (4.41)

� Celeux and Go v aert prop osed in

[

Celeux and Go v aert, 1992

]

the Classi�cation

EM (CEM) in whic h they add an in termediate classi�cation step b et w een the E

and the M step.

1. E-step Exp ectation: as EM

2. C-step Classi�cation: up date the partition b y assigning eac h x i to the cluster

whic h pro vides the maxim um curren t conditional probabilit y 
 k
i (MAP prin-

ciple).

3. M-step Maximization: as EM

CEM pro vides a biased estimator of � if clusters are not w ell separated, ho w ev er it is

m uc h faster than EM, so results of a CEM algorithm are often used as initialization

of the EM algorithm.

Let us add constrain ts to the mixture parameters to sho w the relationship b et w een

EM algorithm and the famous K-means algorithm

[

Duda and Hart., 1973

]

.

As for the fuzzy c-means, let us consider a Gaussian mixture mo del with iden tical

spherical co v ariance matrices and equal mixture prop ortions:

�
� k = � 2I d;8k
� k = 1

K ;8k

W e remind ourselv es that, in suc h a case, the Q-function (equation 4.19) b ecomes:

Q(�) = �
1

2� 2

NX

i =1

KX

k=1


 k
i (x i � � k)T (x i � � k) + cst

F urthermore, in a classi�cation con text (hard partition), w e ha v e:

8i;
 k
i =

�
1 if Z i = k
0 otherwise

Th us, the maximization of Q(�) corresp onds at this p oin t to the minimization of:

bQ(�) =
KX

k=1

X

i 2 Ck

(x i � � k)T (x i � � k) (4.42)

W e recognize the intr a-class v ariance sum, whic h is the criterion of the K-means algo-

rithm

[

Hartigan and W ong, 1979

]

. Indeed the K-means algorithm is a sp ecial case of a

Classi�cation EM.

97



Chapitre 4. Classi�cation de données spatiales

Therefore the EC-step is to assign eac h data p oin t to its nearest cluster mean:

ẑi = arg max
1� k� K

G� k (x i )
P K

l=1 G� l (x i )
= arg max

1� k� K
G� k (x i ) = arg min

1� k� K
(x i � � k)T (x i � � k) (4.43)

And the M-step consists of up dating the p ositions of the cluster means (or cen troids):

8k;� k =
P N

i =1 
 k
i x i

P N
i =1 
 k

i

=
1

Cardf Ckg

X

i 2 Ck

x i (4.44)

W e will presen t some sp eci�cities of the K-Means algorithm in the next c hapter.

4.2.5 Incorp orating Spatial Priors

In man y cases p eople are dealing with spatial data (Cressie

[

Cressie, 1993

]

classi�es

them in three categories: geostatistical data, lattice data and p oin t patterns): data col-

lected from di�eren t spatial lo cations (geology , epidemiology , ecology , astronom y , etc.) or

image pro cessing (sensor images, medical or biological images, etc.). If spatial information

is not used in the clustering algorithm, the resulting classes ma y app ear spatially messy .

Th us the ob jectiv e when clustering spatial data

[

Dang and Go v aert, 1998

]

is the follo wing:

1. the clusters should b e as homogeneous as p ossible, i.e. observ ations should b e as

similar to eac h other as p ossible within a group

2. it is assumed that the partition c hanges slo wly in the geographic space, i.e. t w o

neigh b oring observ ations are more lik ely to b elong to the same group than t w o

observ ations lying far apart (h yp othesis of spatial smo othness).

In the follo wing w e mainly consider data sampled on a regular Rd
lattice, eg. m ultidi-

mensional images.

A �rst approac h to add spatial information in a clustering algorithm is to add data

spatial co ordinates as additional v ariables of eac h sample.

p(X;V j�) ,
KX

k=1

� kp(X;V jk; � k) (4.45)

W e will discuss and in terpret this last equation in c hapter 7.

Another approac h to tak e spatial constrain ts in to accoun t consists in p enalizing the

lik eliho o d criterion b y adding a �neigh b orho o d term�. T o do so, let's de�ne vij b y:

vij =
�

� � 0 if x i and x j are neigh b ors

0 otherwise

(4.46)

The regularizing term prop osed b y Am broise et al.

[

Am broise et al. , 1997

]

is:

G(
 ) ,
1
2

KX

k=1

NX

i =1

NX

j =1


 k
i 
 k

j vij (4.47)
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Indeed the more the clusters con tain adjacen t samples the greater this term is. The o v erall

criterion is then:

bL(�) , L (�) + �G (
 ) (4.48)

where � is a p ositiv e w eigh ting co e�cien t allo wing to adjust the in�uence of the spatial

regularization. Am broise et al. prop ose a mo di�ed v ersion of the EM algorithm called

Neigh b orho o d EM (NEM)

[

Am broise et al. , 1997; Dang and Go v aert, 1998

]

to optimize

this criterion.

W e presen t the deriv ation of the NEM in the framew ork of alternate minimization

describ ed in App endix B. Th us the mo di�ed criterion is:

bL (� ;
 ) =
NX

i =1

KX

k=1


 k
i log [� kG� k ;� k (x i )] �

NX

i =1

KX

k=1


 k
i log
 k

i + �
1
2

KX

k=1

NX

i =1

NX

j =1


 k
i 
 k

j vij (4.49)

The deriv ation of this criterion o v er 
 k
i (E-step) using the Lagrangian yields the follo wing

system: (

 k

i = exp
n

� 1 + � i + log [� kG� k ;� k (x i )] + �
P N

j =1 
 k
j vij

o

P K
k=1 
 k

i = 1

The Lagrangian m ultipliers are then found to b e:

� i = 1 � log

"
KX

k=1

� kG� k ;� k (x i )exp

(

�
NX

j =1


 k
j vij

)#

And �nally , the 
 k
i 's are:


 k
i =

� kG� k ;� k (x i )exp
n

�
P N

j =1 
 k
j vij

o

P K
l=1 � lG� l ;� l (x i )exp

n
�

P N
j =1 
 l

j vij

o
(4.50)

The v ariable 
 k
i app ears in b oth sides of this equation: th us 
 k

i is a �xed p oin t of this

equation. A w a y to estimate these v ariables is to iterativ ely compute new v alues using

the previous ones up to con v ergence. The comparison with the equation obtained in a

standard E-step of an EM algorithm (equation 4.17) is in teresting: w e can see that eac h

p osterior probabilit y of X is w eigh ted b y this term:

exp

(

�
NX

j =1


 l
j vij

)

whic h smo othes the partitioning with a tuning parameter pro vided b y � .

The deriv ation of the new criterion o v er the mixture parameters (M-step) is the same

as in the EM algorithm since G(
 ) is just a function of the partioning parameters.

In terestingly ,

[

Dang and Go v aert, 1998

]

sho w that the NEM algorithm can b e related

to an EM algorithm pro cedure for hidden Mark o v random �elds (MRF) with mean �eld
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appro ximation.

Indeed, Mark o v random �eld mo dels are another to ol to mo del spatial con text

when clustering spatial data. Previously , w e assumed that eac h sample w as lab elled

indep enden tly from the other samples (i.e. the f Z i g's are indep enden t). Here, w e can use

a more complex mo del for Z : a MRF mo del. Suc h a mo del assumes the the probabilit y

that the sample x i b elongs to the kth
mixture comp onen t dep ends on the lab eling of its

neigh b ors. The Hammersley-Cli�ord theorem states that suc h a random �eld is a Gibbs

random �eld

[

Besag, 1974

]

, th us de�ning a new distribution for Z . This mo di�es the

computation of the 
 k
i in the Estimation step of an EM algorithm, and the parameters

of the Gibbs distribution need also to b e estimated in the Maximization step. More

details ab out the implemen tation of suc h an algorithm can b e found in

[

Leemput, 2001

]

.

This mo del has b een used in the follo wing pap ers

[

Kapur, 1999; Kapur et al. , 1998;

Zhang et al. , 2000; 2001; Leemput, 2001; Leemput et al. , 2001

]

for medical imaging

segmen tation purp ose.

4.3 Clustering metho ds in fMRI data analysis

Clustering algoritms are used for fMRI data analysis as an exploratory to ol. The aim

is to cluster fMRI time series in groups of v o xel with similar activ ations. The underlying

assumption is that the pattern of activ ation has a structure that can b e divided in to a

few t yp es of similar activ ations.

This kind of analysis can b e useful to extract directly from the data what are the

main arc het ypal times series that can b e observ ed, without ha ving to sp ecify an y a priori

mo del. Clustering tec hniques can also b e a w a y to detect functionnally connected areas

in the brain, that share similar temp oral prop erties.

Di�eren t algorithms ha v e b een prop osed in the literature, w e recall the principal ones

in the next sections.

4.3.1 De�nition of the feature space

The de�nition of the feature space in whic h the clustering algorithm will

tak e place is of primary imp ortance, b ecause it is link ed with the c hoice

of the metric that is used to quan tify the similarit y b et w een time courses

[

Thirion and F augeras, 2003b

]

. The most classical one is the Euclidean dis-

tance in the original signal space on the ra w time series

[

Baune et al. , 1999;

Baumgartner et al. , 2000

]

, ho w ev er this pro vides a p oten tially high dimensional space,

leading to computer issues. T o reduce the dimensionalit y of the data space,

[

Goutte et al. ,

1999

]

prop osed to use the �rst cross-correlation co e�cien ts b et w een the time courses and

a b o x-car function mo deling the paradigm. This allo ws to use features whose dimension

remain lo w. F urthermore, this adds some kno wledge ab out the paradigm, whic h allo ws an

easier in terpretation of the �t ypical� time serie found for eac h cluster. A t last,

[

Goutte et

al. , 2001

]

explore the p ossibilit y of clustering features extracted from the fMRI time series,
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suc h as the results of sev eral standard single-v o xel analyses : Studen t t test, K olmogoro v-

Smirno v test, correlation with the paradigm, �nite impulse resp onse �lter mo del, etc.

Using these features in a clustering algorithm corresp onds to p erform a meta-analysis that

is capable to separate clusters that are b oth activ ated but ha v e di�eren t activ ation dela ys.

The main clustering algorithm ha v e b een used with these metrics yielding similar

results : K-Means

[

Goutte et al. , 1999

]

, fuzzy C-means

[

Baumgartner et al. , 2000; F adili et

al. , 2000

]

, hierarc hical clustering

[

Goutte et al. , 1999

]

, K ohonen maps

[

Ch uang et al. , 1999

]

.

One of the k ey issue with clustering algorithms is the n um b er of clusters : a commonly

used criterion is the BIC for metho ds based on mixture mo dels.

[

Baune et al. , 1999

]

prop osed a dynamical cluster algorithm whic h do es not need a prior initial sp eci�cation

of the n um b er of clusters. Most of the clustering algorithms are also kno wn to b e v ery

sensitiv e to the initialization : a solution is to p erform sev eral clusterings with di�eren t

starting p oin ts and c ho osing the one maximizing the criterion.

4.3.2 In tro duction of spatial information

Some attempts ha v e b een prop osed to add spatial information in clustering algorithms.

A solution is to fa v our the construction of connected clusters. Indeed, standard clustering

algorithm do not rely on the fact that the data are spatially distributed. Th us,

[

Almeida

and Ledb erg, 2001

]

prop osed to mo dify a hierarc hical clustering algorithm to only merge

clusters that are neigh b ors, using the correlation co e�cien t as similarit y measure. The

output clusters are then necessarily connected.

[

P enn y and F riston, 2003

]

sp eci�ed a spatio-temp oral framew ork, link ed with func-

tional clustering analyses b ecause it aims to iden tify clusters of v o xels with similar time

courses that are in similar anatomical lo cations. A generativ e mo del is presen ted where

the activ ation clusters are depicted with a Gaussian spatial shap e. This mo del is ho w ev er

di�cult to estimate on the dataset. W e will come bac k on this mo del in c hapter 7.

Clustering algorithms can also b e used as an alternativ e to v o xel-wise thresholding of

statistical parametric maps.

[

Salli et al. , 2001; Salli, 2002

]

prop osed to lab el v o xels activ e

or non-activ e using a con textual clustering algorithm : a v o xel whose neigh b ors are lab eled

activ e is more lik ely to b e also considered activ e. This segmen tation is p erformed through

an iterativ e conditional mo des (ICM) algorithm.

4.4 Conclusion

In this c hapter, w e in tro duced the main algorithms used in unsup ervised learning for

cluster analysis. The aim of these metho ds is to mo del the distribution of the data in

the feature space as a m ultimo dal distribution and to c haracterize eac h mo de as a data

cluster. W e p oin ted out that the w ell-kno wn K-Means and fuzzy C-means algorithms

are sp ecial cases of Gaussian mixture mo dels and ha v e b een widely used in the mac hine

learning comm unit y b ecause of their simplicit y and robustness.

Clustering algorithms are an exploratory , m ultiv ariate, mo del-free alternativ e to the

univ ariate general linear mo del in fMRI data analysis. Suc h a to ol allo ws to automati-
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cally classify data in activ ated and non activ ated clusters, without making an y prior on

the shap e of the activ ations or on temp oral prop erties of the activ ations (note that no

inference can b e easily p erformed to assess the results). Clustering can also b e p erformed

on previously detected v o xels to lo ok for di�eren t temp oral prop erties on the pattern of

activ ations : time dela y , negativ e activ ation, etc. Ho w ev er these tec hniques remain com-

putationnally in tensiv e b ecause they deal with the whole dataset at the same time. F or

example, hierarc hical clustering needs to build a N � N symmetric distance matrix (where

N denotes the n um b er of v o xels), whic h tak es a h uge amoun t of memory . F or these rea-

sons, a lot of results presen ted in the litterature are p erformed on bidimensional slices

or on a reduced dataset (activ ated v o xels for example). The c hoice of the feature space

and the corresp onding metric is also an imp ortan t p oin t and there is no consensus at

that time. A t last, little w ork has b e done to add spatial information in these clustering

algorithms : this app ears to b e a w a y to in v estigate.
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Chapitre 5. P arcellisation anatomique du cortex

Dans ce c hapitre, nous présen tons un algorithme p ermettan t d'obtenir une parcelli-

sation anatomique du cortex grâce à l'utilisation de diagrammes de V oronoï géo désiques

cen troïdaux. Nous mon trons égalemen t commen t in tro duire des con train tes à cette par-

cellisation comme la séparation des aires par les sillons corticaux, ceci grâce à l'utilisation

de diagrammes de V oronoï p ondérés.

L'in térêt d'une telle parcellisation est m ultiple : elle p ermet tout d'ab ord d'obtenir

un cadre dans lequel les données fonctionnelles p euv en t être plongées, p ermettan t de

réduire la quan tité d'information à traiter. De plus, ce c hangemen t d'espace est informé

par l'anatomie p ermettan t ainsi d'e�ectuer une restauration des données (réduction du

bruit).

Après a v oir explicité plus amplemen t les motiv ations sous-jacen tes à une parcellisation,

nous précisons la dé�nition du v olume d'in térêt à parcelliser. Ensuite, nous présen tons

l'algorithme utilisé dans le cas de domaine con v exe, que nous mo di�ons p our prendre en

compte des distances géo désiques. En�n, nous prop osons une autre mo di�cation de cet

algorithme p our prendre en compte d'év en tuelles con train tes spatiales.

5.1 Motiv ations

Nous a v ons vu dans le c hapitre 3 qu'il existait principalemen t deux appro c hes p our

analyser les données fonctionnelles : soit une appro c he univ ariée, v o xel à v o xel, soit une

appro c he par région d'in térêt. Ces deux appro c hes ne son t pas exemptes de limitations.

P our les appro c hes "v o xels", les limitations son t :

� Le nom bre de v o xels (20000 en viron) est b eaucoup plus élev é que le nom bre de

mesures temp orelles, ce qui emp êc he l'application directe de métho des m ultiv ariées

nécessitan t l'in v ersion de matrices temps � temps,

� L'information présen te au niv eau v o xel est partiellemen t redondan te en raison de la

corrélation spatiale : il y a moins de degré de lib erté que de v o xels. Une représen tation

plus concise des données est alors p ossible sans p our autan t p erdre d'information.

Le même constat s'applique sur les représen tations surfaciques des données fonctionnelles,

a v ec de 20000 à 30000 n÷uds par hémisphère sur le maillage (v oir �gure 5.1).

D'un autre coté, les appro c hes rep osan t sur des régions d'in térêt on t les incon v énien ts

d'être souv en t trop grossières (une cinquan taine d'aires sur le cerv eau), longues et di�ciles

à dé�nir. En e�et, les régions d'in térêt son t souv en t délinées man uellemen t sur l'image

anatomique puis rep ortées sur les images fonctionnelles.

La parcellisation anatomique que nous présen tons dans ce c hapitre p ermet de dé�nir

automatiquemen t une représen tation in termédiaire quelconque des données en tre le v o xel

et la région d'in térêt. La résolution e�ectiv e de la représen tation est alors un paramètre

réglé par l'utilisateur. La �gure 5.2 présen te le diagramme de la construction d'une par-

cellisation du cortex, don t nous allons expliciter dans la suite de ce c hapitre les di�éren tes

étap es.
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5.2. Segmen tation des structures cérébrales

Fig. 5.1 � Ensemble de voxels fonctionnels mo délisant le c erve au (envir on 20000 p our une

r ésolution standar d) et mail lage surfacique de l'interfac e entr e matièr e grise et matièr e

blanche (de 20000 à 30000 n÷uds p ar hémisphèr e).
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Fig. 5.2 � Diagr amme de la c onstruction d'une p ar c el lisation du c ortex à p artir d'infor-

mations anatomiques.

5.2 Segmen tation des structures cérébrales

Dans cette section, nous nous prop osons de dé�nir le v olume d'in térêt à parcelliser.

Comme indiqué précédemmen t, nous nous in téressons sp éci�quemen t au cortex cérébral,

con tenan t les p oten tielles activ ations fonctionnelles. Un traitemen t sp éci�que des no y aux

sous-corticaux reste à en visager.

Nous disp osons de deux mo dalités p our segmen ter le cortex: IRM T 1 et T

�
2 . Chacune de

ces mo dalités a sa propre résolution spatiale et met en évidence des structures di�éren tes.

L'IRM T 1 v a nous p ermettre d'obtenir une segmen tation �ne, de l'ordre du millimètre
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Chapitre 5. P arcellisation anatomique du cortex

des structures corticales. Il faudra toutefois segmen ter le cerv eau à partir des IRM fonc-

tionnelles et ne conserv er que les v o xels anatomiques corticaux appartenan t égalemen t

au masque du cerv eau issus des images fonctionnelles. En e�et, la présence d'artefacts

et de distorsions géométriques dans les IRM T

�
2 acquises a v ec une séquence EPI en traîne

l'absence de signal dans des v o xels p ourtan t considérés comme appartenan t au cortex.

5.2.1 Segmen tation du néo cortex à partir d'IRM T 1

La segmen tation du cortex dans les IRM T 1 est e�ectuée grâce à l'utilisation des outils

dév elopp és par Jean-F rançois Mangin

[

Mangin et al. , 1995

]

et son équip e, et disp onibles

dans la plateforme de traitemen t d'images Brain VISA

20

[

Coin tepas et al. , 2001; Rivière

et al. , 2003

]

. Les di�éren tes étap es de la c haîne de traitemen ts son t syn thétisées dans

l'annexe B de la thèse de

[

Cac hia, 2003

]

. Nous résumons ici les principales étap es.

Correction du biais spatial en in tensité

La plupart des images IRM présen ten t un biais spatial en in tensité résultan t des hé-

térogénéités du c hamp B0 . Ainsi, selon la p osition dans l'image, le même tissu (matière

grise, matière blanc he) p eut a v oir des in tensités di�éren tes. Il est imp ortan t de corriger

ce biais dans les images si les algorithmes appliqués sur celles-ci fon t l'h yp othèse d'une

in tensité constan te par tissu. Les di�éren ts algorithmes prop osés dans la littérature p our

corriger le biais spatial di�èren t par le t yp e de mo délisation du c hamp (paramétrique ou

non) et par l'algorithme de minimisation

[

Prima et al. , 2001

]

. La solution utilisée

[

Mangin,

2000

]

rec herc he à minimiser l'en tropie de la distribution des in tensités de l'image.

Segmen tation du cortex par déformations homotopiques

La segmen tation du cerv eau rep ose sur une analyse de l'histogramme de l'image par

une métho de espace-ec helle p our déterminer les deux pics corresp ondan t à la matière grise

et la matière blanc he. Ensuite, div erses op érations morphologiques son t e�ectuées p our

séparer les hémisphères et le tronc cérébral.

P our c haque hémisphère, l'ensem ble formé par la matière grise et le liquide céphalo-

rac hidien est segmen té a v ec un con train te top ologique préserv an t l'homotopie du cortex

à une sphère

[

Mangin et al. , 1995

]

.

Détection et étiquetage automatique des plis corticaux

Les plis corticaux son t alors extraits du complexe gris/LCR grâce à une squelettisation

homotomique. Le squelette obten u est alors segmen té en surfaces simples, p ermettan t ainsi

de distinguer les sillons.

Les surfaces obten ues par la métho de précéden te son t ensuite étiquetées automati-

quemen t par l'algorithme de Denis Rivière rep osan t sur une mo délisation mark o vienne

du graphe des étiquettes des sillons corticaux

[

Rivière, 2000; Rivière et al. , 2002

]

. Ces

20. http://www.brainv is a. inf o/
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5.2. Segmen tation des structures cérébrales

informations prises en compte p our calculer ces probabilités son t de deux t yp es : in ternes

ou relationnelles.

1. Les informations in ternes comp orten t la p osition du sillon, sa longueur, sa profon-

deur maximale, ...

2. Les informations relationnelles comp orten t le nom bre de v oisins que p ossède un

sillon, la distance en v ers ces v oisins, leurs lab els supp osés, ...

Un réseau de neurones est d'ab ord en traîné sur un ensem ble de cerv eaux étiquetés ma-

n uellemen t. Puis, lorsque un nouv eau cerv eau est donné en en trée, une tec hnique de recuit

sim ulé est utilisée sur un critère de probabilité a p osteriori donné par le réseau de neu-

rones. La �gure 5.3 présen te un résultat d'étiquetage automatique de sillons corticaux, où

c haque couleur représen te une étiquette.

Fig. 5.3 � L ab el lisation des sil lons c ortic aux p ar l'algorithme de

[

R ivièr e, 2000; R ivièr e et

al. , 2002

]

.

5.2.2 Segmen tation du cerv eau à partir d'IRM T

�
2

Dans une optique de segmen tation du cerv eau, les images fonctionnelles p euv en t être

biaisées par les v ariations hémo dynamiques temp orelles. P our s'en a�ranc hir, on se pro-

p ose d'e�ectuer la segmen tation sur l'image mo y enne des images fonctionnelles (le même

princip e est utilisé p our le recalage T 1 -T

�
2 [

Ash burner and F riston, 1997

]

, où l'on met en

corresp ondance la mo y enne des images T

�
2 a v ec l'IRM T 1 ).

L'appro c he prop osée dans le logiciel SPM consiste à seuiller cette image mo y enne a�n

de ne conserv er que les v o xels don t l'in tensité est sup érieure à 80% de la mo y enne globale

de l'image.

Nous utilisons égalemen t une segmen tation par seuillage global mais nous prop osons

de déterminer le seuil automatiquemen t à partir de l'histogramme de l'image. Un histo-

gramme t ypique d'une IRMf est présen té sur la �gure 5.4.

La distribution de cet histogramme est clairemen t bimo dale : le mo dèle c hoisi p our la

distribution des in tensités des v o xels appartenan t au cerv eau est de t yp e gaussien. P ar

con tre, la distribution des v o xels du fond est clairemen t non gaussienne. En e�et, le bruit

dans les images acquises par résonance magnétique p eut être mo délisé par une distribution
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Fig. 5.4 � Histo gr amme d'une image fonctionnel le, en é chel le lo garithmique.

ricienne (distribution de l'amplitude de données complexes où c haque comp osan te suit une

distribution gaussienne)

[

Sijb ers et al. , 1998

]

, en raison de l'acquisition des données dans

le plan de F ourier suivi d'une reconstruction. A�n de ne pas a v oir à estimer les paramètre

d'une telle distribution sur l'histogramme, nous prop osons un algorithme en deux étap es,

évitan t de dev oir dé�nir explicitemen t une distribution paramétrique p our les v o xels du

fond de l'image:

� séparation des deux mo des de l'histogramme,

� estimation des paramètres d'une loi gaussienne a v ec les données corresp ondan t au

mo de a y an t les in tensités les plus élev ées.

Considérons l'histogramme dé�ni par les in terv alles X 0:::L et leur con ten u N0:::L :

La rec herc he de l'indice du seuil S 2 0: : : L se fait par le calcul itératif des cen troïdes

de c haque mo de et de la mise à jour du seuil in termo dal. L'algorithme est présen té dans

l'encadré 1.

algorithme 1 Séparation des mo des d'un histogramme

1. Initialisation : S = 1
2. Calcul des cen troïdes C1 et C2 de c haque mo de:

C1 =
P S

i =0 N [i ]X [i ]
P S

i =0 N [i ]
et C2 =

P L
i = S+1 N [i ]X [i ]
P L

i = S+1 N [i ]

3. Mise à jour de l'indice du seuil :

S = arg min
i

�
�
�
�N [i ] �

C1 + C2

2

�
�
�
�

4. Rép éter les étap es 2 et 3 tan t que S év olue
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5.2. Segmen tation des structures cérébrales

En pratique, la con v ergence est rapide : quelques itérations su�sen t malgré l'initiali-

sation très éloignée de l'optim um. La �gure 5.5 présen te le résultat de la séparation en 2

mo des de l'histogramme présen té à la �gure 5.4.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
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Fig. 5.5 � Sép ar ation des deux mo des de l'histo gr amme d'une image T

�
2 .

L'étap e suiv an te consiste à a juster les paramètres d'une fonction gaussienne sur la

partie de l'histogramme corresp ondan t au second mo de. Le mo dèle que nous prop osons

tend à prendre en compte l'e�et de v olume partiel in terv enan t dans l'image (du à sa faible

résolution) et se manifestan t dans l'histogramme par une distribution uniforme en tre les

deux mo des.

Nous prop osons deux fonctions d'a justemen t f i , la première mo délisan t le v olume

partiel par une comp osan te constan te uniforme sur tout l'histogramme et une seconde le

mo délisan t par une autre gaussienne don t la co v ariance est con train te à être élev ée.

f 1(X ) = x0 + x1 � exp

 

�
(X � x2)2

2x2
3

!

f 2(X ) = x0 � exp

 

�
(X � x1)2

2x2
2

!

+ x3 � exp

 

�
(X � x4)2

2x2
5

!

L'estimation des paramètres x i est faite au sens des moindres carrés en utilisan t l'al-

gorithme de Lev en b erg et Marquardt

[

Marquardt, 1963

]

, bien adapté à ce t yp e de mi-

nimisation et corresp ondan t à une descen te de gradien t à pas adaptatif. Les résultats

d'a justemen t a v ec f 1 et f 2 sur le deuxième mo de de la �gure 5.5 est présen té sur la �gure

5.6.

La mo délisation du v olume partiel par une gaussienne apparait plus p ertinen te ici. En

e�et, a jouter une distribution uniforme sur tout l'histogramme p ermet bien de mo déliser

l'e�et de v olume partiel mais biaise égalemen t l'estimation des paramètres de la gaussienne

p our les v o xels d'in tensité élev ée.
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(a) Ajustemen t du mo dèle f 1
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(b) Ajustemen t du mo dèle f 2

Fig. 5.6 � Ajustement des fonctions f 1 et f 2 sur l'histo gr amme.

Une fois la gaussienne a justée, le seuil à appliquer à l'image est classiquemen t dé�ni

comme étan t situé à 3� de la mo y enne de la gaussienne. Ce seuil est indiqué sur la �gure

5.6 par une segmen t de droite v erte. On v oit ainsi que le seuil est sensiblemen t le même

quel que soit le mo dèle c hoisi.

Un exemple de segmen tation obten ue par la métho de décrite ci-dessus est disp onible

sur la �gure 5.7. Il est à noter qu'aucune op ération morphologique n'est appliquée en sus

p our com bler les trous par exemple, car ce son t des v o xels ne con tenan t pas d'information

p ertinen te sur le signal, qui biaiseraien t les estimations à v enir s'ils étaien t pris en compte.

Fig. 5.7 � Image fonctionnel le moyenne (à gauche) et le masque du c erve au obtenu p ar

seuil lage automatique (à dr oite).
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5.2. Segmen tation des structures cérébrales

Fig. 5.8 � V ue tridimensionnel le d'un c erve au se gmenté à p artir d'images fonctionnel les.

5.2.3 Obten tion du domaine à parcelliser

En�n, le domaine à parcelliser est obten u en e�ectuan t un ET logique en tre les deux

masques obten us précedemmen t. En particulier, le masque fonctionnel est réec han tillonné

à la résolution anatomique a v ec un in terp olateur plus-pro c he-v oisin.

La �gure 5.9 présen te un exemple de domaine obten u. On note en particulier l'ensem ble

de v o xels anatomiques supprimés dans les lob es fron taux et temp oraux car non présen ts

dans le masque fonctionnel, vraisem blablemen t dûs à des artefacts dans les IRM T �
2

Fig. 5.9 � Coup e axiale de la se gmentation du ne o c ortex dans l'IRM anatomique (gauche),

se gmentation du c erve au dans la moyenne des images fonctionnel les (milieu) et domaine

r ésultant (gauche).
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5.3 P arcellisation d'un domaine con v exe

Dans un premier temps, considérons le domaine à parcelliser comme étan t con v exe ;

cette h yp othèse est bien sûr non v éri�ée dans notre cas comme en témoigne la �gure

5.9.c, cep endan t cette h yp othèse nous p ermet de mettre en place le cadre théorique et

algorithmique que nous adapterons par la suite dans le cas de domaines non-con v exes.

Notre ob jectif dans cette section est donc d'e�ectuer une parcellisation (un découpage)

d'un domaine discret con v exe en un nom bre K , conn u, de cellules. A�n d'obtenir une

représen tation homo gène du domaine, les cellules doiv en t a v oir des v olumes comparables.

Cep endan t, le critère de v olume n'est pas su�san t p our caractériser une parcellisation

car il y a de nom breuses con�gurations non souhaitées qui p euv en t apparaitre. La �gure

5.10 présen te trois parcellisations di�éren tes d'un domaine carré bidimensionnel en 16

cellules. Les trois fournissen t des cellules a y an t la même aire (

1
16 de l'aire du domaine) et

la même géométrie : ce qui les distingue est leur compacité et ici c'est la parcellisation la

plus compacte (à gauc he) qui fournit la représen tation la plus homo gène , de notre p oin t

de vue.

Fig. 5.10 � Exemple de di�ér entes p ar c el lisations d'un domaine c arr é en 16 éléments de

même volume.

Un meilleur critère p ermettan t de dé�nir cette notion d'homogénéité est ainsi celui

de la compacité : l'ob jectif est d'obtenir des cellules les plus compactes p ossibles au sein

du domaine. On mon trera par la suite que p our un domaine con v exe, ce critère tend

égalemen t à obtenir des cellules de même v olume.

5.3.1 P arcellisation et critère à optimiser

Il existe di�éren tes catégories de parcellisation, em b oîtées les unes dans les autres

constituan t une hiérarc hie : parcellisation quelconque, parcellisation de V oronoï et parcel-

lisation de V oronoï Cen troïdale.

P arcellisation

T out d'ab ord, précisons le terme p ar c el lisation

21

dans un cadre général:

Dé�nition 5.1 Etant donné un ensemble �ni D = f x i gN
i =1 , on app el le p ar c el lisation de

21. Nous utilisons le terme p ar c el lisation p our dé�nir une p artition de l'espace. Les termes anglophones

corresp ondan t son t p ar c el lation ou tesselation .
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Parcellisation

Parcellisation de Voronoi

Parcellisation de Voronoi Centroidale

Fig. 5.11 � L es di�ér entes c até gories de p ar c el lisation : les p ar c el lisations de V or onoï

Centr oïdales sont un sous-ensemble des p ar c el lisations de V or onoï, el les-mêmes étant un

c as p articulier de p ar c el lisation.

D en K éléments, tout jeu de sous-ensembles D1;D2; : : : ;DK tels que:

� aucun membr e d'un sous-ensemble D i est membr e d'un sous-ensemble D j ,

� tous les membr es de D app artiennent à un des sous-ensembles D i .

On a ainsi:

f D1;D2; : : : ;DK g parcellisation de D () D =
K[

i =1

D i et D i \ D j = ? ; 8i 6= j

Il est à noter que, d'après cette dé�nition, les parcelles D i son t quelconques et ne son t

pas con train tes à être connexes par exemple.

P arcellisation de V oronoï

Une parcellisation de V oronoï de D est un cas particulier d'une parcellisation dé�nie

précedemmen t où c haque parcelle Vk p eut être dé�nie par un générateur (une graine) xk

de telle sorte que les élémen ts de Vk son t plus pro c he de xk que de toute autre graine xk0
.

Dé�nition 5.2 Etant donné un ensemble �ni D = f x i gN
i =1 , K gr aines f xkgK

k=1 2 D et

une fonction de distanc e d, on app el le p ar c el lisation de V or onoï de D en K éléments, la

p ar c el lisation dé�nie p ar les sous-ensembles f VkgK
k=1 tels que:

Vk = f x 2 D j d(x; xk) < d (x; x l ); 8 k 6= lg (5.1)

E�ectuer une parcellisation d'un domaine D asso cié à une distance d en K parcelles

revien t donc à dé�nir K graines xk , asso ciées à K régions Vk selon l'équation 5.1.

On mon tre alors que les parcelles asso ciées à un telle parcellisation son t con train tes à

être connexes et con v exes, par construction a v ec une distance d euclidienne.

113



Chapitre 5. P arcellisation anatomique du cortex

P arcellisation de V oronoï Cen troïdale

Il existe en�n un cas particulier de parcellisation de V oronoï corresp ondan t au cas où

les graines xk se trouv en t au barycen tre de c haque parcelle ; on parle alors de parcellisation

de V oronoï cen troïdale (PV C).

Dé�nition 5.3 Etant donné un ensemble �ni D = f x i gN
i =1 , K gr aines f xkgK

k=1 2 D et

une fonction de distanc e d, f VkgK
k=1 est une p ar c el lisation de V or onoï c entr oïdale si :

� les r é gions f VkgK
k=1 sont des r é gions de V or onoï p our les gr aines f xkgK

k=1 ,

� les gr aines f xkgK
k=1 sont les b aryc entr es des r é gions f VkgK

k=1

La �gure 5.12 présen te deux exemples de parcellisation de V oronoï d'un domaine

bidimensionnel carré en 500 élémen ts, l'une quelconque et l'autre cen troïdale.

En pratique, une parcellisation de V oronoï cen troïdale est obten ue par construction

en utilisan t une propriété de minimisation.

Prop osition 5.1 Etant donné un domaine discr et D = f x i gN
i =1 et un entier K > 1, soit

f xkgK
k=1 un ensemble de K p oints de D et f VkgK

k=1 une p ar c el lisation du domaine D en K

éléments. Soit le critèr e suivant:

C ((xk ;Vk) ;k = 1 : : : K ) =
KX

i =1

X

x2 Vi

d(x;x i )2

Une c ondition né c essair e p our que C soit minimal est que f xkgK
k=1 et f VkgK

k=1 forment

une p ar c el lisation de V or onoï c entr oïdale du domaine D.

La démonstration de cette propriété est disp onible dans

[

Du et al. , 1999

]

. C'est la

minimisation de ce critère qui v a être utilisée p our construire une parcellisation de V oronoï

cen troïdale d'un domaine discret. L'algorithme p ermettan t de minimiser ce critère est

l'algorithme K-Means, que nous a v ons présen té au c hapitre 4, parmi les algorithmes de

clustering .

5.3.2 L'algorithme K-Means

Selon le domaine d'application, l'algorithme K-Means

[

Hartigan and W ong, 1979

]

p eut

être app elé de di�éren tes manières : métho de de Llo yd, algorithme LBG, mo y ennes mo-

biles, n uées dynamiques, algorithme ISOD A T A, . . . On rapp elle que cet algorithme est en

fait un CEM (Classi�cation EM) p our un mélange de gaussiennes isotrop es et de même

co v ariance et a v ec des p ondérations iden tiques (cf paragraphe 4.2.4)

La démonstration de la con v ergence de cet algorithme se fait en mon tran t qu'à c haque

itération de l'algorithme, le critère C (inertie in traclasse, égale à la somme des v ariances

de c haque classe) dimin ue, et puisqu'il y a un nom bre �ni de classi�cations p ossibles, on

attein t forcémen t un p oin t de con v ergence.

De plus, comme indiqué dans le c hapitre précéden t, le K-Means est en fait un cas

particulier d'un Classi�cation-EM, p our lequel la con v ergence est aussi assurée.
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5.3. P arcellisation d'un domaine con v exe

(a) (b)

Fig. 5.12 � Exemples de p ar c el lisation de V or onoï, (a) quelc onque, (b) c entr oïdale

algorithme 2 Algorithme K-Means

Initialisation du nom bre de classe K et de leur cen tre asso cié f xkgK
k=1

rép éter

Classi�er les éc han tillons selon le cen tre xk le plus pro c he

Mettre à jour les f xkgK
k=1 selon la classi�cation

jusqu'à aucun c hangemen t p our les f xkgK
k=1

En�n, on p eut égalemen t v oir l'algorithme K-Means comme une minimisation alternée

des deux paramètres xk et Vk du critère C . En e�et, étan t donné une parcellisation f Vkg,

la mise à jour des paramètres f xkg minimisan t le critére C est donnée par :

@C
@xk

= � 2
X

x2 Vk

(x � xk ) = 0

ce qui donne

xk =
1

Card (Vk)

X

x2 Vk

x; 8k

De même, étan t donné la p osition des graines f xkg constan te, soit y 2 D . Supp osons

que le critère soit minimisé lorsque y appartien t à la cellule Vk . On en déduit immédiate-

men t que le critère est plus faible que celui obten u p our y appartenan t à Vk0
quel que soit
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k0 6= k :

KX

i =1

X

x2 Vi

d2(x;x i ) �
KX

i =1

X

x2 Vi

d2(x;x i )

a v ec y 2 Vk a v ec y 2 Vk0; 8k0 6= k

d'où on obtien t, en éliminan t les termes iden tiques de part et d'autre de l'inégalité :

d2(y;xk) � d2(y;xk0); 8k0 6= k

Ainsi, y est attribué à la cellule don t la graine est la plus pro c he. Ceci est v alable

p our tout y donc la minimisation du critère par rapp ort à f Vkg revien t à e�ectuer un

diagramme de V oronoï.

Il est égalemen t in téressan t de noter que dans le cas d'un domaine con v exe (utilisation

d'une distance d euclidienne), il y a équiv alence en tre minimiser l'inertie in traclasse C et

maximiser l'inertie in terclasse, grâce au théorème de Huygens.

I tot =
NX

i =1

d2 ( x i ;x)

=
KX

K =1

X

i 2 Vk

d2 (x i ;x)

=
KX

k=1

"
X

i 2 Vk

d2 (x i ;xk) + d2 (x;xk)

#

par le théorème de Huygens

=
KX

k=1

X

i 2 Vk

d2 (x i ;xk )

| {z }
inertie in traclasse

+
KX

k=1

d2 (x;xk )

| {z }
inertie in terclasse

L'inertie totale, ne dép endan t que des données, est constan te (indép endan te de la

partition). Il apparait donc que l'algorithme K-Means tend à obtenir des cellules les plus

compactes p ossibles (minimisation de l'inertie in traclasse) mais égalemen t à maximiser

les distances en tre les cen tres des cellules (maximisation de l'inertie in terclasse).

Dans le cas d'un domaine discret don t les élémen ts son t régulièremen t répartis sur une

grille, c hacune des étap es de l'algorithme K-Means p eut être reform ulée dans le cadre de

la géométrie discrète, b éné�cian t ainsi d'algorithmes adaptés p erforman ts.

5.3.3 T ransformations de distance

Les transformations de distance p ermetten t de calculer des cartes de distance : à partir

d'une image binaire (fond et ob jet), ces algorithmes p ermetten t de calculer une image �ot-

tan te où la v aleur de c haque v o xel de l'ob jet est égale à sa distance la plus courte du fond.

Ces transformations on t de nom breuses applications en traitemen t d'images (construction
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de diagrammes de V oronoï, calcul de squelettes, etc) et on t donc suscité l'atten tion de la

comm unauté scien ti�que à partir des années 1980 p our concev oir des algorithmes, exacts

ou appro c hés, de calcul de cartes de distance

[

Danielsson, 1980; Borgefors, 1984; 1986;

Thiel, 1994; Cuisenaire, 1999

]

. En e�et, l'algorithme de t yp e "force brute" est rapidemen t

très coûteux en temps de calcul.

Dé�nition 5.4 Soit une image binair e I c ontenant un objet O (lab el 1). Pour une dis-

tanc e d donné e, la tr ansformé e en distanc e D de I est dé�nie en tout p oint p ar:

D(p) = min f d(p;q); q 2 Og (5.2)

En génér al, d est la distanc e euclidienne

dE (p;q) =

 
X

i

(pi � qi )2

! 1=2

c ep endant toute applic ation d : Zn ! R+
véri�ant les axiomes de symétrie et de dé�ni-

tion ainsi que l'iné galité triangulair e p euvent êtr e utilisé es p our dé�nir une tr ansformation

de distanc e.

Un b on compromis en tre précision et coût calculatoire est obten u grâce aux masques

de c hanfrein, p opularisés par Borgefors. L'algorithme consiste à propager lo calemen t des

distances en tières à partir de masques dits de chanfr ein . En fait, les masques dé�nissen t un

ensem ble de déplacemen ts élémen taires asso ciés à des coûts de déplacemen t. Une implé-

men tation naïv e, parallèle, fonctionne ainsi : le masque de c hanfrein est appliqué itérati-

v emen t sur c haque v o xel de l'image et la nouv elle v aleur du v o xel est obten ue en calculan t

la somme des p oids du masque a v ec la v aleur des v o xels asso ciés et en en conserv an t la

v aleur minimale. Il su�t ensuite d'appliquer successiv emen t cette op ération sur l'image

créée jusqu'à ce qu'aucune v aleur n'év olue plus.

Heureusemen t, il existe une v ersion séquen tielle qui ne nécessite que deux bala y ages

de l'image, en séparan t le masque en deux et en appliquan t le premier dans le sens où

les co ordonnées augmen ten t et le second en sens in v erse, et ceci quelle que soit l'image et

la complexité de l'ob jet qu'elle con tien t. On trouv era une démonstration de l'équiv alence

en tre la v ersion séquen tielle et parallèle dans

[

Mangin, 1995

]

.

La construction du diagramme de V oronoï p eut se faire en même temps que le calcul

de la carte de distance

[

Bertin, 1994; Cuisenaire, 1999

]

. En e�et, il su�t de propager les

lab els asso ciés aux v o xels d'où pro viennen t les distance les plus faibles.

5.3.4 Mise à jour des graines

Dans le cas euclidien (domaine con v exe), la mise à jour de la p osition des graines

connaissan t le diagramme de V oronoï asso cié revien t simplemen t à calculer le barycen tre

de c haque cellule:

xk =
1

Card(Vk)

X

i 2 Vk

x i 8k (5.3)
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(b) 5 � 5 (c) 3 � 3 � 3 (d) 5 � 5 � 5

Fig. 5.13 � (a, b) masques de chanfr ein 2D, (c, d) masques de chanfr ein 3D

(a) (b) (c)

Fig. 5.14 � Exemple de c arte de distanc e bidimensionnel le ( b ) c alculé e à p artir de 50

pixels ( a ). L e diagr amme de V or onoï asso cié est r epr ésenté en ( c ).

En pratique, les p ositions des graines son t dé�nies de manière à se trouv er sur un des

no euds de la grille a�n de p ouv oir calculer le diagramme de V oronoï discret à l'itération

suiv an te. Les cen tres de classe xk son t donc a�ectés à leur p osition sur la grille la plus

pro c he.

5.3.5 Résultats obten us

A�n de mon trer le comp ortemen t de l'algorithme, nous présen tons sur la �gure 5.15

la parcellisation d'un domaine con v exe 512� 512 en 250 élémen ts. L'image (a) mon tre

l'initialisation a v ec le diagramme de V oronoï construit à partir de graines tirées aléatoire-

men t uniformémen t sur le domaine (tirage uniforme sans remise). L'image (b) mon tre le

diagramme de V oronoï obten u après con v ergence de l'algorithme K-Means (40 itérations).
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5.3. P arcellisation d'un domaine con v exe

Les couleurs attribuées à c haque classe son t aléatoires et ne serv en t que dans un but de

visualisation des classe

22

.

Fig. 5.15 � Par c el lisation de V or onoï c entr oïdale d'un domaine c onvexe 512� 512 en

250 classes. L'image de gauche pr ésente la p ar c el lisation de V or onoï c alculé à p artir de

gr aines initialisé es alé atoir ement dans le domaine tandis que l'image de dr oite pr ésente la

p ar c el lisation de V or onoï c entr oïdale obtenue apr ès c onver genc e de l'algorithme K-Me ans.

On observ e que la parcellisation obten ue est b eaucoup plus régulière que celle obten ue à

l'initialisati on. En particulier, on note bien que c haque cellule est b eaucoup plus compacte

qu'initialemen t et que les graines se situen t bien au barycen tre de c haque cellule. En�n,

on v éri�e que les cen tres de c haque cellule son t bien les plus éloignés p ossible des cen tres

des cellules v oisines.

La �gure 5.16 présen te l'év olution des v olumes des parcelles a v an t et après application

de l'algorithme K-Means. On note que les parcelles on t des v olumes équiv alen ts (

512� 512
250 �

1050) après con v ergence. La v ariance résiduelle sur les v olumes s'explique par le fait,

d'une part que les cartes de distances in terv enan t dans la construction des diagrammes

de V oronoï son t appro c hées et non exactes et d'autre part que la géométrie du domaine

(ici de forme carrée) v a conditionner la forme des cellules situées aux b ords de l'image.

En�n, la �gure 5.17 mon tre l'év olution de la parcellisation au cours des itérations de

l'algorithme K-Means p our la partition d'un domaine carré 128� 128 en 9 élémen ts.

De la parcellisation du cortex à la structure "nids d'ab eille"

Il est in téressan t de noter la forme particulière des cellules obten ues en 2D a v ec les

diagrammes de V oronoï cen troïdaux (cf �gure 5.15). Celles-ci on t en e�et des formes

22. Dans le cas bidimensionnel, le théorème dit des quatre couleurs garan tit que quatre couleurs dis-

tinctes su�sen t p our représen ter un pa v age de l'espace, tel qu'une mapp emonde.
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500 1000 1500 2000 2500 3000
0

5

10

15

20

Fig. 5.16 � Histo gr amme des volumes des 250 c el lules de la p ar c el lisation pr ésenté e sur la

�gur e 5.15. L a c ourb e bleue c orr esp ond aux volumes c alculés à l'initialisation tandis que

la c ourb e r ouge c orr esp ond aux volumes des c el lules apr ès c onver genc e.

Fig. 5.17 � Evolution de l'algorithme K-Me ans p our la p ar c el lisation d'un domaine 2D

c arr é en 9 éléments. D'en haut à gauche à en b as à dr oite : itér ations 1, 4, 7, 10, 13, 16,

19, 22, 25, 29 (c onver genc e).

v oisines à celle d'un hexagone régulier. Ceci n'est en aucun cas lié au hasard et fait ré-

férence à la c onje ctur e des nids d'ab eil le qui prétend que toute partition d'un plan en

régions d'aires égales a un p érimètre au moins égal à celui obten u par un pa v age consti-

tué d'hexagones réguliers disp osés en nids d'ab eille. Cette conjecture a été récemmen t

démon trée par Thomas Hales

[

Hales, 2000; 2001

]

, après a v oir in téressé les mathématiciens

p endan t des siècles : P appus d'Alexandrie év o quait le problème en parlan t d'isop érimètre
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dans son cinquième livre en 180 a v an t J.C.

Fig. 5.18 � (a) Structur e en nid d'ab eil le. (b) Extr ait de G. W. Barlow, Hexagonal T er-

ritories , A nimal Behavior, V olume 22, 1974, A c ademic Pr ess.

Au delà de l'inspiration divine des ab eilles longtemps év o quée, cette structure p ermet

aux ab eilles d'utiliser le moins de cire p ossible p our construire le logemen t des larv es, tout

en gardan t un v olume égal p our c haque larv e.

La �gure 5.18.b présen te une autre con�guration naturelle faisan t in terv enir des dia-

grammes de V oronoï cen troïdaux: le comp ortemen t territorial des animaux. C'est une

photographie vue de dessus des territoires du p oisson Tilapia mossambic a : les mâles de

cette esp èce creusen t des trous dans le sable et rejetten t le sable du cen tre de leur ter-

ritoire v ers ses v oisins. S'il y a une densité su�san te de p oissons, ce comp ortemen t fait

apparaître des parap ets de sable qui son t alors des délimitations visibles de leur terri-

toire. Des ethnologues on t mon tré que ces territoires p ouv aien t être appro ximés par un

diagramme de V oronoï. Un mo dèle comp ortemen tal décriv an t commen t les p oissons éta-

blissaien t leur territoire a même été prop osé. Quand les p oissons en tren t dans une région,

ils sélectionnen t aléatoiremen t le cen tre de leur territoire. Leur désir de constammen t cen-

trer leur espace le plus loin de leurs v oisins les p ousse à mo di�er leur p osition p our rester

en p ermanence au cen tre, ce qui redé�nit en temps réel les fron tières de leur domaine. Les

p oissons p ouv an t être tous considérés de force égale, ce pro cessus d'a justemen t ab outit à

la construction d'un diagramme de V oronoï cen troïdal.

De nom breux autres exemples p euv en t être trouv és dans la nature : carapace d'une

tortue, cou d'une girafe réticulée, etc.

5.4 Prise en compte de distances géo desiques

Considérons main tenan t un domaine pas forcémen t con v exe, tout en restan t connexe,

ce qui corresp ond au cas réel que nous a v ons à traiter. Con trairemen t au cas précéden t, on

ne p eut plus utiliser la distance euclidienne dE dans tous les termes faisan t in terv enir des
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distances en tre élémen ts de l'espace à classi�er. La �gure 5.19 met en évidence ce prin-

cip e sur le maillage triangulé de l'in terface gris/blanc d'un hémisphere du cerv eau. Etan t

donné un n÷ud du maillage, nous a v ons calculé la distance en tre ce n÷ud et les n÷uds

v oisins en utilisan t une distance euclidienne (�gure 5.19.a). Sur le même maillage déplié,

on observ e que le domaine asso cié est constitué de deux morceaux. En e�et, la distance

euclidienne ne resp ecte pas la top ologie du maillage: deux n÷uds du maillage pro c hes de

manière euclidienne (distance asso ciée à l'espace dans lequel se trouv e le maillage) p euv en t

se retrouv er en réalité éloignés dès lorsque l'on raisonne a v ec la distance in trinsèque as-

so ciée au maillage, i.e. la distance géo désique. En utilisan t une telle distance (calculée

par l'algorithme de Dijkstra, issu de la théorie des graphes et utilisé p our déterminer le

plus court c hemin en tre deux p oin ts sur un graphe v alué), on obtien t la �gure 5.19.c et

sa v ersion dépliée 5.19.d. On v éri�e qu'ainsi les distances son t calculées à partir de la

longueur de c hemins restrein ts à rester sur la surface : le domaine obten u se rappro c he

b eaucoup plus du disque théorique, les �uctuations résiduelles de l'iso con tour son t dûes à

l'appro ximation des calculs de distances géo désiques par l'algorithme de Dijkstra et aux

déformations géométriques créees par le dépliemen t de la surface.

Dans cette section, nous considérons l'utilisation de distances géo désiques dans le

critère à minimiser:

C ((xk ;Vk) ;k = 1 : : : K ) =
KX

i =1

X

x2 Vi

dgeo(x;x i )2

Regardons commen t adapter les deux étap es de l'algorithme K-Means présen té préa-

lablemen t p our minimiser ce critère.

5.4.1 Diagramme de V oronoï géo désique

La première étap e consiste à attribuer c hacun des élémen ts du domaine à la classe don t

le représen tan t est le plus pro c he : ceci corresp ond à construire un diagramme de V oronoï

géo désique. P our cela, dé�nissons la notion de transformée en distance géo désique :

Dé�nition 5.5 Soit une image binair e I c ontenant un objet O (lab el 1). L a tr ansformé e

en distanc e gé o désique DX de I r estr einte au domaine X est dé�nie en tout p oint p ar:

DX (p) = min f dX (p;q); q 2 Og (5.4)

où dX (p;q) est l'in�mum de la longueur des chemins, s'il en existe, al lant de p à q en

r estant inclus dans X et + Inf sinon.

Pip er et Gran um

[

Pip er and Gran um, 1987

]

on t étudié le calcul de cartes de distance

géo désique dans un domaine non-con v exe et on t tout d'ab ord prop osé d'appliquer itérati-

v emen t l'algorithme en deux passes utilisan t les masques de c hanfrein jusqu'à ce que plus

aucune v aleur de v o xel n'év olue. Malheureusemen t le nom bre de passes à appliquer est

inconn u au début du pro cessus et dép end de la con�guration du domaine à considérer.

Cet algorithme p erd ainsi l'essen tiel des a v an tages qu'il p ouv ait app orter dans le cas de

distances euclidiennes.

Ces auteurs on t alors prop osé une autre métho de rep osan t sur la notion de propa-

gation : l'algorithme est initialisé sur les v o xels constituan t l'ob jet et les distances son t
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.19 � Comp ar aison entr e distanc e euclidienne (a et b) et distanc e gé o désique (c et

d) sur un mail lage triangulé de la surfac e c ortic ale (a et c) déplié e (b et d).

propagées de pro c he en pro c he en considéran t les v oisins de ces v o xels, puis les v oisins des

v oisins, etc. T outefois, l'algorithme prop osé n'est optimal que dans le cas de l'utilisation

d'une distance de t yp e 4-connexe. Cette idée de propagation a toutefois été reprise par la

suite dans

[

V erw er et al. , 1989

]

p our prop oser un algorithme e�cace par propagation or-

donnée (rep osan t sur l'algorithme A �
) : à c haque itération de l'algorithme, les v o xels son t

naturellemen t triés selon les v aleurs croissan tes de distance et seuls les v o xels a y an t p our

v aleur la distance la plus faible son t pris en compte à une itération donnée. Il s'agit en fait

d'un algorithme par propagation de fron t. Grâce à cette subtilité, la complexité calcula-

toire reste faible et est prop ortionnelle au nom bre de v o xels à traiter (indép endammen t

de la géométrie du domaine considéré).

Cuisenaire

[

Cuisenaire, 1997

]

a repris et détaillé cet algorithme, don t nous présen tons

ici l'implémen tation. A�n de ne propager à c haque itération que les v o xels constituan t le

fron t, il est nécessaire p our cela de trier tous les v o xels selon la métrique utilisée. P our

ce faire, les v o xels son t ordonnés dans une liste de piles représen tée sur la �gure 5.20.
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Comme dans le cas con v exe, les distance géo désiques utilisées rep osen t sur la dé�nition

d'un ensem ble de distances asso ciées à des déplacemen ts élémen taires, c'est-à-dire un

masque de c hanfrein. Il y a donc un nom bre �ni de distances p ossibles à considérer p our

l'ensem ble des v o xels et on p eut asso cier une pile à c hacune de ces distances.

Fig. 5.20 � Calcul d'une c arte de distanc e gé o désique p ar pr op agation de pr o che en pr o che

de distanc es de chanfr ein. L es détails de l'algorithme sont donnés dans le texte et r epris

dans l'algorithme 3.

A l'initialisation de l'algorithme, on remplit la première pile, corresp ondan t à la dis-

tance 0, a v ec les indices des v o xels constituan t l'ob jet. La carte de distance géo désique est

initialisée a v ec une distance n ulle p our tout les v o xels de l'ob jet et in�nie sinon. Ensuite,

comme le mon tre la �gure 5.20, à c haque itération de l'algorithme de propagation, on

considère les v o xels don t les indices son t situés dans la première pile non vide (le fron t).

P our c hacun d'en tre eux, on calcule la distance géo désique de c hacun de ses v oisins q en

considéran t que le c hemin le plus court passe par le v o xel couran t p :

D[q] = D[p] + dchanfrein (p;q)

Si la distance calculée D[q] est inférieure à la distance sto c k ée dans la carte de distance

alors on met à jour cette v aleur a v ec celle juste calculée et le v oisin q du v o xel couran t

considéré p est a jouté dans la pile corresp ondan t à la distance D[q]. Cette stratégie est

appliquée jusqu'à ce que toutes les piles soien t vides.

Cet algorithme est résumé dans l'encart 3. A v ec une implémen tation soignée (allo ca-

tion mémoire dynamique e�cace des piles), la complexité calculatoire est prop ortionnelle

au nom bre de v o xels constituan t le domaine, ce qui en fait un algorithme rapide. Il est à
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noter qu'il fait in terv enir des masques de c hanfrein et donc les distance calculées ne son t

pas exactes mais p ermetten t toutefois d'obtenir de b onnes appro ximations.

algorithme 3 Calcul d'une carte de distance géo désique D utilisan t une liste de piles

hiérarc hiques P H
Initialisation:

P H[0] con tien t la liste des v o xels du fond

P H[i ] est vide p our tout i 6= 0
D[p] = 0 p our les v o xels du fond, et 1 sinon

Algorithme:

tan t que PH est non vide faire

p our c haque v oisin n de p faire

d = D[p] + dchanfrein (p;n)
si d < D [n] alors

D[n] = d
a jouter n à P H[d]

�n si

�n p our

�n tan t que

De manière anecdotique, cet algorithme p ermet de résoudre tous les problèmes de

lab yrin the. La �gure 5.21 présen te un exemple de lab yrin the don t on connaît l'en trée et

la sortie. Connaissan t ces deux p ositions, p our trouv er le c hemin le plus court p ermettan t

d'aller de l'un à l'autre, il su�t de calculer une carte de distance géo désique en considéran t

que les m urs corresp onden t au fond et que l'ob jet est situé au départ. On obtien t l'image

de gauc he. Ensuite, il su�t de partir du p oin t d'arriv ée et de se déplacer de v oisinage en

v oisinage v ers le p oin t don t la v aleur dans la carte de distance est minimale. On obtien t

le c hemin présen té en rouge sur l'image de droite. Cet algorithme ( A �
) est fréquemmen t

utilisé dans le calcul des déplacemen ts de p ersonnages in terv enan t dans les jeux vidéo,

mo dulo certaines astuces de calcul.

En�n, de manière similaire au cas euclidien, on p eut aisémen t conserv er au cours

de l'exécution de l'algorithme le lab el corresp ondan t à l'ob jet don t le v o xel considéré

est le plus pro c he. On obtien t ainsi le diagramme de V oronoï géo désique p our un coup

calculatoire supplémen taire négligeable.

5.4.2 Calcul du cen tre de masse géo désique

La deuxième étap e de l'algorithme K-Means consiste à calculer le cen tre de masse de

c haque classe. En e�et, étan t donné une parcellisation Vk , la mise à jour des cen tres xk se

fait en minimisan t:

xk = arg min
y

X

x2 Vk

d2
geom(x;y) 8k (5.5)
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Fig. 5.21 � R ésolution des pr oblèmes de labyrinthe gr âc e aux c artes de distanc e gé o désique.

L'image de gauche pr ésente la c arte de distanc e gé o désique obtenue ave c une gr aine plac é e

à l'entr é e du labyrinthe. T r ouver le chemin le plus c ourt sép ar ant le dép art de l'arrivé e

s'e�e ctue itér ativement sur c ette c arte en p artant de l'arrivé e et en se déplaçant de pr o che

en pr o che en minimisant la distanc e p ar r app ort au dép art.

Dans le cas d'une distance euclidienne, on a v ait une form ulation explicite de ces cen tres de

masse (le barycen tre). Ici, il faut utiliser un algorithme itératif p our déterminer le mimi-

m un de ce critère. La �gure 5.22.a présen te un exemple de domaine non con v exe où l'on a

a�c hé en tout p oin t la v aleur du critère calculée en considéran t ce p oin t comme le cen tre

de masse. Le p oin t bleu corresp ond au barycen tre euclidien calculé par simple mo y enne

des co ordonnées des p oin ts constituan t le domaine, tandis que le p oin t rouge corresp ond

au p oin t où le critère calculé est minimal : c'est le cen tre de masse géo désique. On note

que dans ce cas, le barycen tre n'est même pas un p oin t du domaine. La �gure 5.22.b

présen te une carte d'élév ation du critère. Il est in téressan t de noter que par construction,

le critère à minimiser est lisse et monotone (en raison des propriétés de l'application dis-

tance). Ainsi, la stratégie que nous a v ons utilisée p our déterminer le p oin t du domaine

minimisan t le critère consiste à partir d'un des p oin ts du domaine et à calculer le critère

asso cié à c hacun de ses v oisins (ceci nécessite de calculer une carte de distance géo désique

par v oisin). Il su�t ensuite d'itérer ce pro cessus en considéran t doréna v an t les v oisins du

p oin t p our lequel le critère était minimal, ce qui corresp ond à une simple descen te de

gradien t. La con v ergence est obten ue lorsque tous les v oisins du p oin t considéré on t une

v aleur de critère asso ciée plus élev ée que celle du p oin t lui-même.

Nous a v ons présen té sur la �gure 5.23 deux exemple de calculs de cen tre de masse

sur des ob jets non-con v exes et comp ortan t év en tuellemen t des trous. Dans les deux cas

présen tés, l'initialisation de l'algorithme corresp ond à un cas extrême : les graines son t
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(a) (b)

Fig. 5.22 � Critèr e asso cié à la détermination du c entr e de masse d'un objet non-c onnexe :

p our chaque voxel situé à l'intérieur du domaine, le critèr e pr ésenté p ar l'é quation 5.5 est

c alculé. L e p oint en r oute r epr ésente alors la p osition minimisant le critèr e (le c entr e de

mase gé o désique) tandis que le p oint en bleu désigne le b aryc entr e euclidien.

initialisées parmi les p oin ts les plus éloignés de la solution. Les courb es rouges représen ten t

le parcours e�ectué p our atteindre la solution. Le critère a été calculé en c hacun des p oin ts

constituan t ce c hemin et en c hacun de leurs v oisins (8-connexité en 2D).

A la di�érence du cas euclidien, le calcul itératif p our déterminer les nouv elles p ositions

des graines est p oten tiellemen t lourd (nom breux calculs de cartes de distance géo désique

mais les domaines considérés son t alors plus p etits : on considère une parcelle et non le

domaine tout en tier). C'est p our cette raison que nous a v ons c hoisi de ne mettre en ÷uvre

cet algorithme que dans les cas où le calcul du barycen tre euclidien fournit un p oin t

n'appartenan t pas au domaine.

5.4.3 Exemples de parcellisations obten ues

Les deux étap es de l'algorithme K-Means on t été décrites dans les sections précéden tes.

P our e�ectuer la parcellisation d'un domaine tel que celui présen té dans la section 5.2, la

métho dologie est donc la suiv an te:

1. c hoix du nom bre de parcelles K par l'utilisateur et tirage aléatoire sans remise de

K v o xels parmi l'ensem ble de v o xels constituan t le domaine à parcellise.

2. calcul du diagramme de V oronoï géo désique corresp ondan t aux K graines, grâce à

l'algorithme décrit dans la section 5.4.1.
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Fig. 5.23 � Détermination du c entr e de masse d'objets non c onvexes : le critèr e a été c al-

culé en chaque p oint du domaine et la c ourb e r ouge pr ésente la pr o gr ession de l'algorithme

au c ours des itér ations p our tr ouver le c entr e de masse.

3. mise à jour de la p osition des graines en calculan t le cen tre de masse géo désique

de c haque parcelle. Comme indiqué précédemmen t, a�n d'alléger les calculs, si le

barycen tre d'une parcelle se situe à l'in térieur de celle-ci alors la graine est mise à

jour a v ec cette nouv elle p osition. Sinon l'algorithme itératif décrit dans la section

précéden te corresp ondan t à une descen te de gradien t sur le critère, est utilisé.
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4. itération des étap es 2 et 3 jusqu'à ce que la p osition des graines n'év olue plus.

Nous présen tons sur la �gure 5.24 un exemple de domaine 2D corresp ondan t à la

segmen tation d'un hémisphère du cortex sur une coup e axiale T1 . L'image de gauc he

mon tre la parcellisation initiale en 50 élémen ts répartis aléatoiremen t. L'image de droite

mon tre elle la parcellisation obten ue après con v ergence de l'algorithme : ici, une quinzaine

d'itérations on t été e�ectuées, en quelques secondes.

Fig. 5.24 � Par c el lisation en 50 éléments d'une c oup e axiale d'un hémisphèr e du c ortex :

initialisation à gauche et apr ès c onver genc e à dr oite.

Appliqué sur des domaines tridimensionnels, l'algorithme fournit les parcellisations

représen tées sur la �gure 5.25. L'image de gauc he corresp ond à une parcellisation en 300

élémen ts tandis que celle de droite est à une résolution b eaucoup plus �ne a v ec 1000

parcelles.

Fig. 5.25 � Par c el lisations tridimensionnel les du c ortex sup erp osé es à l'IRM T1 en 300

éléments à gauche et 1000 à dr oite.

Nous a v ons égalemen t appliqué cet algorithme sur la segmen tation du ruban cortical

d'un singe (images pro v enan t du pro jet europ éen MAP A W AMO

23

. Dans ce cas, la taille

23. MAP A W AMO : Mapping visual cortical regions in a w ak e, b eha ving monk ey using functional MRI,

h ttp://www-sop.inria.fr/epidaure/Collab ora tions/MAP A W AMO/
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des v o xels était similaire à celle fréquemmen t utilisée c hez l'homme (1 mm

3
), par con tre

le cerv eau de singe est b eaucoup plus p etit qu'un cerv eau h umain (d'un facteur 4 en

mo y enne) ce qui implique la résolution e�ectiv e de ces images est b eaucoup plus faible.

Fig. 5.26 � Par c el lisation d'un hémispher e du c ortex d'un singe du pr ojet MAP A W AMO

en 200 p ar c el les.

A partir d'une parcellisation donnée, il est p ossible de construire le graphe d'adjacence

asso cié, indiquan t les parcelles v oisines. La �gure 5.27 présen te un exemple de ce t yp e de

graphe calculé à partir d'une parcellisation du cortex en 600 élémen ts. Ceci met en v aleur le

fait qu'une parcellisation p eut être assimilée à un nouv eau cadre dans lequel représen ter

des données. Au lieu d'utiliser comme unité de v olume le v o xel et comme relation de

v oisinage les connexités naturelles, l'élémen t élémen taire est la parcelle et les relations de

v oisinage ne son t plus immédiates (comme c'est le cas sur une grille régulière) mais se

déduisen t de la parcellisation après dé�nition du t yp e de connexité à considérer.

5.5 In tro duction de con train tes spatiales

Dans cette section, nous prop osons de mo di�er l'algorithme de parcellisation a�n de

prendre en compte de nouv elles con train tes. Les considérations en fa v eur de l'a jout de ces

con train tes son t de l'ordre fonctionnel mais on t des rép ercutions sur la dé�nition spatiale

des parcelles. C'est p our cela que nous quali�ons les con train tes d'anatomo-fonctionnelles.

Deux t yp es de con train tes son t décrites dans la suite : l'une corresp ondan t à l'in tro duction

de l'information de la p osition des sillons corticaux lors de la dé�nition des parcelles et

l'autre liée à l'imp osition de la p osition de certaines graines.

5.5.1 In tro duction de l'information sil lons

Une des h yp othèses concernan t la relation anatomie-fonction p our le cerv eau est que

les sillons corticaux feraien t o�ce de séparateur en tre les di�éren tes aires fonctionnelles.

Si cette h yp othèse n'a p our l'instan t jamais pu être en tièremen t con�rmée dans le cas

général, elle est v éri�ée tout au moins p our les grands sillons. Ainsi le sillon cen tral sépare
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Fig. 5.27 � Gr aphe d'adjac enc e c alculé à p artir d'une p ar c el lisation du c ortex c ér ébr al en

600 classes. L es c entr es de chaque classes sont mo délisé es p ar un p oint bleu.
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les lob es fron taux et pariétal et par là-même les aires motrices et sensorielles. Connaissan t

la p osition de ces sillons, une des caractéristique in téressan te d'une parcellisation du cortex

serait donc de con traindre la dé�nition des parcelles a�n qu'une parcelle ne puisse se

retrouv er de part et d'autre d'un sillon. Il faut ainsi p ouv oir imp oser le fait que certains

sillons puissen t être les fron tières ph ysiques en tre parcelles. P our ce faire, la dé�nition de

la distance en tre deux v o xels du domaine est mo di�ée grâce à la dé�nition p our c haque

v o xel de c oût de tr aversé e � i du dit v o xel :

D(p;q) =
NX

i =1

� i dchanfrein (pi ;qi ) a v ec � i � 1 (5.6)

La distance en tre les p oin ts p et q est décomp osée en une somme de distances élémen-

taires, corresp ondan t au masque de c hanfrein p our lequel une p ondération dép endan t de

la p osition couran te du masque est appliquée sur le c÷�cien t de c hanfrein considéré. Le

diagramme de V oronoï découlan t de cette distance est dit p ondéré. Il faut donc main-

tenan t construire une image des � i de telle manière que les distances faisan t in terv enir

des c hemins tra v ersan t des sillons soien t p énalisées. P our ce faire, nous a v ons utilisé la

lab ellisation des sillons fournie par l'algorithme de

[

Rivière et al. , 2002

]

don t on crée une

image binaire mettan t en évidence les sillons p our lesquels on v eux imp oser une con train te

(sillon cen tral, pariétal, etc). P our des raisons de top ologie et p our mo déliser le v olume

partiel autour des sillons, cette image est lissée par un no y au gaussien isotrop e de quelques

millimètres :

�
p ondération

= �G � (I sillons )

où � est un terme m ultiplicatif constan t, paramétran t l'in�uence de la con train te

spatiale. Plus ce terme est élev é, plus la tra v ersée d'un sillon sera di�cile.

Une analogie p eut être faite a v ec le déplacemen t à pied d'une p ersonne sur un sen tier

escarp é : p our rejoindre un p oin t B à partir d'un p oin t A le plus rapidemen t p ossible, le

randonneur doit c hoisir le c hemin le plus court parmi les c hemins disp onibles (distance

géo désique) tout en prenan t en compte que plus l'altitude est élev ée, moins il y a d'o xygène

dans l'air et donc moins il marc hera rapidemen t. Il faut donc trouv er un compromis en tre

c hemin le plus court et c hemin le plus près du niv eau de la mer. Dans notre cas, l'altitude

est reliée à la pro ximité d'un sillon.

La �gure 5.28 présen te un exemple syn thétique d'a jout de con train te de t yp e sil lon

à une parcellisation. L'image (a) représen te une parcellisation quelconque d'un domaine

con v exe bidimensionnel en 200 classes, qui sert d'initialisation. La con train te a joutée est

mo délisée par l'image �
p ondération

représen tée sur la �gure (b) : c'est une courb e sin usoï-

dale partagean t le domaine en deux. L'application de l'algorithme K-Means utilisan t les

distances p ondérées par l'image �
p ondération

et initialisé par la parcellisation (a) fournit

une nouv elle parcellisation représen tée sur la �gure (d). La parcellisation sans con train te

obten ue a v ec la même initialisation est présen tée sur la �gure (c) par comparaison. On

observ e que les parcelles qui étaien t initialemen t de part et d'autre de la con train te, se

son t déplacées de telle sorte que leurs fron tières son t doréna v an t données par la con train te.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.28 � Exemple d'intr o duction de c ontr ainte sp atiale sur un domaine r e ctangulair e.

L'image (a) pr ésente la p ar c el lisation alé atoir e du domaine en 200 classes. L a �gur e (b)

r epr ésente une c arte d'élévation de l'image �
p ondér ation

p énalisant un tr ac é sinusoïdal. L es

images (c) et (d) pr ésentent des r ésultats de p ar c el lisation c entr oïdale, r esp e ctivement sans

et ave c la c ontr ainte (b) (a�ché e en p ointil lé sur les images).

Bien qu'inno v an te, nous n'a v ons pas, dans la suite de nos tra v aux, utilisé cette p éna-

lisation rep osan t sur les sillons lors de la construction de parcellisations anatomiques, car

elle s'a v ère di�cile à utiliser in ter-sujets et nous sommes plutôt dirigés v ers l'in tro duction

directe de l'information fonctionnelle (cf c hapitre 7) dans le pro cessus de construction de

parcellisations.

5.5.2 Imp osition de la p osition de certaines graines

Une autre con train te p oten tielle consiste à imp oser la p osition de certaines graines

au sein du domaine. En e�et, lors de l'analyse de données fonctionnelles, on a parfois

une information a priori de la p osition de certaines activ ations, par exemple par la
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description dans la littérature de résultats obten us a v ec des proto coles similaires ou par

les résultats d'exp ériences e�ectuées au préalable ( lo c alizers ). Ce t yp e de con train te

s'a joute facilemen t dans l'algorithme K-Means de parcellisation. Il su�t d'initialiser

certaines graines aux p ositions prédé�nies et de ne pas mettre à jour leur p osition au

cours de l'év olution de l'algorithme. En e�et, le critère n'est en ce cas pas mo di�é, il n'y

a que quelques paramètres en moins à estimer.

Une analogie in téressan te p eut être faite en tre la parcellisation du cortex a v ec

con train tes et le découpage du territoire français comme le mon tre la �gure 5.29. La

F rance a été au cours de l'histoire découp ée administrativ emen t en régions, départemen ts,

can tons, etc. Si nous considérons le domaine à parcelliser comme étan t la F rance métro-

p olitaine et la Corse, on p eut e�ectuer une parcellisation automatique en en viron 100

départemen ts ou 22 régions, comme le mon tren t les �gures b et c. Cep endan t si l'on com-

pare ces découpages du territoire français a v ec ce qu'il est réellemen t (�gure d), on observ e

de nom breuses di�érences.

(a) (b) (c) (d)

Fig. 5.29 � A nalo gie entr e le dé c oup age du territoir e fr ançais et la p ar c el lisation du c ortex :

l'image (a) pr ésente la c arte de F r anc e à dé c oup er en r é gions et dép artements. L'appli-

c ation de l'algorithme de p ar c el lisation pr ésenté dans c e chapitr e fournit les r ésultats (b)

et (c) p our r esp e ctivement 100 et 22 p ar c el les. L a �gur e (d) pr ésente le dé c oup age r é el du

territoir e fr ançais.

De manière simpli�ée, on p eut e�ectiv emen t noter que �euv es et rivières son t souv en t

des fron tières en tre régions et départemen ts ainsi que les mon tagnes (équiv alence a v ec les

sillons). De même, certaines villes imp ortan tes se trouv en t au cen tre de leur départemen t

(équiv alence a v ec le c hoix prédé�ni de la p osition de certaines graines). Bien sûr, même

si l'on appliquait ces con train tes aux parcellisations obten ues sur la �gure 5.29, on n'ob-

tiendrait pas le découpage réel du territoire français car celui-ci s'est mo di�é au cours du

temps et il existerait de nom breux autres paramètres historiques à prendre en compte p our

con traindre la parcellisation. Il en est probablemen t de même p our les cartes anatomo-

fonctionnelles où les informations anatomiques sulco-gyrales et fonctionnelles BOLD ne

son t que des élémen ts incomplets p ermettan t l'obten tion de telles cartes et la dé�nition

de fron tières d'aires.
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5.6 Conclusion

Dans ce c hapitre, nous a v ons présen té un algorithme p ermettan t d'obtenir une parcel-

lisation d'un domaine non con v exe tel que le cortex en un nom bre quelconque d'élémen ts.

La métho de rep ose sur la construction de diagrammes de V oronoï cen troïdaux, obten us

par l'algorithme K-Means, bien conn u en classi�cation et mo di�é p our prendre en compte

des distances géo désiques.

Les parcellisations de V oronoï cen troïdales on t de très nom breuses applications

[

Du et

al. , 1999

]

, dans des domaines v ariés : analyse n umérique, p ositionnemen t optimal des res-

sources, croissance de cellules, quan ti�cation v ectorielle, etc. Leurs in téressan tes propriétés

on t récemmen t été utilisées p our obtenir des maillages isotrop es de surfaces

[

Surazhsky et

al. , 2003

]

(v oir �gure 5.30). D'autres références fon t app el à l'algorithme K-Means p our

parcelliser un domaine, a v ec des applications en infographie p our sim uler des mosaïques

à partir d'images

[

Hausner, 2001

]

(v oir par exemple la �gure 5.31).

Fig. 5.30 � Mail lage d'une numérisation du Da vid de Michel-A nge : original, p artition

uniforme et r email lage triangulair e. D'apr ès

[

Sur azhsky et al. , 2003

]

Un p oin t in téressan t est la tec hnique de calcul des diagrammes de V oronoï. En e�et,

en deux dimensions, il est p ossible d'utiliser la puissance de calcul des cartes graphiques :

il su�t p our cela de placer en c haque graine l'ap ex d'un cône a v ec une large base. Cal-

culer l'image en z-bu�er issue d'une caméra placée au dessus des cônes p ermet d'obtenir

directemen t un diagramme de V oronoï discret (v oir �gure 5.32).

Notre con tribution concernan t les diagrammes de V oronoï cen troïdaux est la géné-

ralisation de l'algorithme K-Means en trois dimensions dans un domaine non con v exe,

utilisan t des distances géo désiques. L'utilisation d'algorithmes de géométrie discrète p er-

met d'e�ectuer les calculs de manière e�cace. Nous prop osons égalemen t une tec hnique

p our prendre en compte certaines con train tes, comme l'imp osition de certaines fron tières,

grâce à l'utilisation de distances p ondérées.

Dans le c hapitre suiv an t, nous présen tons plusieurs applications p oten tielles de par-

cellisations du cortex p our l'analyse de données fonctionnelles.
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Chapitre 5. P arcellisation anatomique du cortex

Fig. 5.31 � Utilisation de p ar c el lisations de V or onoï c entr oïdales en info gr aphie p our si-

muler des mosaïques dé c or atives à p artir de dessins ou de photos. L a " Sib ylle lib y enne "

de Michel-A nge (chap el le sixtine) est ainsi tr ansformé e en une mosaïque de 2000 éléments

ave c un algorithme de typ e K-Me ans. D'apr ès

[

Hausner, 2001

]

.

Fig. 5.32 � Calcul r apide de diagr ammes de V or onoï 2D en utilisant la c arte gr aphique

de l'or dinateur : des c ônes sont plac és au dessous de chaque gr aine et une vue de dessus

de c ette sc ène tridimensionnel le obtenue p ar la te chnique du z-bu�er p ermet d'obtenir

dir e ctement le diagr amme de V or onoï asso cié à c es gr aines.
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Chapitre 6. Applications des parcellisations anatomiques

6.1 In tro duction

Nous a v ons vu dans les c hapitres d'in tro duction certaines limitations in trinsèques aux

métho des fondées sur l'analyse v o xel à v o xel et les a v an tages p oten tiels de l'utilisation

d'une métho de fondée sur une parcellisation du v olume cérébral. Le c hapitre précéden t

a décrit une tec hnique p ermettan t de construire une telle parcellisation à partir de l'in-

formation anatomique. Cette tec hnique p eut être considérée comme une alternativ e à

l'op ération de lissage spatial comm unémen t appliquée sur les données fonctionnelles.

Dans ce c hapitre, nous dév elopp ons trois applications p oten tielles de cette métho de.

Dans un premier temps, la parcellisation sera utilisée dans un but de détection du signal

fonctionnel et év aluée par rapp ort à la métho de standard d'analyse de données. Ensuite,

nous v errons commen t on p eut l'utiliser p our obtenir des mo dèles du signal temp orel

adaptés à c haque région cérébrale. En�n, nous présen terons une application de la métho de

à la mesure de la connectivité fonctionnelle en tre régions.

6.2 Détection d'activ ations sur une parcellisation

La première application que nous présen tons concerne la détection d'activ ations sur

une parcellisation anatomique. En e�et, une parcellisation p ermet d'obtenir une représen-

tation plus concise des données fonctionnelles. La résolution étan t amoindrie, on dimin ue

le nom bre d'observ ations p ermettan t év en tuellemen t d'obtenir des résultats plus sensibles.

P ar ailleurs, en considéran t une parcellisation comme une tec hnique de lissage spatial

des données, il est in téressan t de comparer les résultats de détection d'activ ations obten ues

a v ec une appro c he v o xel (lissage spatial gaussien) et une appro c he parcelle.

Nous détaillons dans la suite de ce paragraphe la métho de mise en ÷uvre p our analyser

des données fonctionnelles à une résolution parcelle puis nous prop osons de comparer les

résultats a v ec ceux obten us par l'appro c he standard.

6.2.1 Préam bule à prop os de la résolution spatiale des images

fonctionnelles

Il est bien conn u que les images fonctionnelles son t le plus souv en t analysées a v ec une

résolution spatiale dégradée par rapp ort à la résolution d'acquisition. Cette dégradation

apparaît bien souv en t comme parado xale, con tradictoire a v ec les e�orts mis en ÷uvre

p our obtenir et conserv er une b onne résolution spatiale.

La raison la plus souv en t a v ancée p our justi�er cette dégradation est le mauv ais rapp ort

signal à bruit des images fonctionnelles. Le signal est considéré comme étan t plutôt basse

fréquence et le bruit plutôt haute fréquence, d'où un gain obten u par �ltrage des hautes

fréquences spatiales.

La seconde raison in v o quée fait référence aux études de group e. On a rapp elé précé-

demmen t (cf c hapitre 3) les problèmes de mise en corresp ondance des donnés de plusieurs

sujets, du fait de la nature très v ariable de l'anatomie cérébrale d'une part mais aussi

du fait de la v ariabilité fonctionnelle qui p eut être observ ée en tre les sujets. Le �ltrage

spatial passe bas, en étalan t le signal sur des zones plus v astes, p ermet d'augmen ter les

138
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c hances de recouvremen t du signal en tre sujets, et d'observ er les résultats de group e à

une moindre résolution mais a v ec une meilleure sensibilité.

Le troisième argumen t n'est pas le moindre, mais est raremen t aussi bien iden ti�é

que les deux premiers. Il concerne l'asp ect test statistique du signal "d'activ ation". Dans

le paradigme classique du test d'h yp othèse, le risque � de faux p ositifs est con trôlé en

déterminan t un seuil tel que la probabilité de déclarer une région activ ée alors que l'on se

trouv e sous l'h yp othèse n ulle (bruit seulemen t) v aut � .

Une di�culté survien t lorsque l'on réalise plusieurs tests (par exemple N ). Si ceux-

ci son t indép endan ts, on p eut adapter le seuil � de telle sorte, qu'en mo y enne, on ait

une probabilité � d'obtenir un faux p ositif p our l'ensem ble des N tests. Le seuil ainsi

adapté sera dit " c orrigé p our les c omp ar aisons multiples " et est obten u p our des tests

indép endan ts par la form ule de Bonferroni :

� c = 1 � (1 � � )1=N '
�
N

En e�et, on a, d'après les dé�nitions indiquées ci-dessus :

p( un test passe jH0) = � c

p( aucun test ne passe jH0) = 1 � � c

p( aucun test ne passe sur N tests indép endan ts jH0) = (1 � � c)N = 1 � �

Dans le cas des images fonctionnelles du cerv eau, si le test est réalisé en c haque v o xel,

N v aut en viron 25000. Bien que l'indép endance des tests ne soit pas v éri�ée, on imagine

aisémen t la faible sensibilité d'une telle pro cédure. En utilisan t les tec hniques p ermettan t

la prise en compte de la corrélation spatiale des données, la correction à app orter est bien

moins sév ère et donc la sensibilité de l'analyse meilleure (v oir le paragraphe 3.3.3.0).

Quelques tra v aux on t vu le jour dans la littérature c herc han t à préserv er la résolution

spatiale tout en amélioran t le rapp ort signal à bruit. Citons en particulier

[

Descom b es et

al. , 1998b; Andrade et al. , 2001

]

. Ces tra v aux resten t cep endan t encore marginaux et p eu

d'applications de neuroimagerie les utilisen t. Notons aussi que ce problème de résolution

v ersus sensibilité a été iden ti�é dès le début des années 1990 et que des métho des adoptan t

des stratégies m ulti-éc helles on t été suggérées

[

P oline and Mazo y er, 1994a; 1994b

]

.

6.2.2 Jeux de données, paradigme et mo dèle d'analyse

Le jeu de données que nous a v ons utilisé ici a p our but d'e�ectuer une cartographie du

sillon pariétal grâce à plusieurs tâc hes mobilisan t cette aire corticale

[

Simon et al. , 2002

]

.

Le proto cole exp érimen tal consiste en trois blo cs de conditions (mouv emen t de préhension

ou "grasping") séparés par trois p ério des de con trôle de 26 secondes c hacune, précédée par

4 secondes d'instruction. Les sujets (au nom bre de 10) étaien t soumis à deux séquences

de ce t yp e. Le temps de rép étition est de 2 secondes et corresp ond à la durée nécessaire

à l'acquisition d'un v olume fonctionnel, p our un total de 186 scans sur l'ensem ble des

deux sessions. La dimension spatiale des données est de 64 � 64 � 18 a v ec 3.75 � 3.75

� 3.8 mm

3
p our taille de v o xel. Ces données on t été acquises sur un scanner GE 1.5T et

les distorsions en tre v olumes anatomiques et fonctionnels son t p eu p erceptibles.
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L'image anatomique (p ondérée en T 1 ) acquise p eu après les images fonctionnelles a

une résolution de 0.94 � 0.94 � 1.5 mm

3
(p our 256 � 256 � 124 v o xels).

Les données comp orten t d'autres sessions et d'autres conditions exp érimen tales qui

seron t décrites lors de la présen tation des résultats sur la parcellisation à partir des données

fonctionnelles.

6.2.3 Métho de de parcellisation, a�ectation du signal fonctionnel

et détection

La métho de de traitemen t des données est rapidemen t résumée ici. Les asp ects théo-

riques a y an t déjà été présen tés dans le c hapitre 3, nous mettons l'accen t sur des considé-

rations pratiques qui fon t une part imp ortan te du succès de l'analyse de données.

P arcellisation

En premier lieu, une parcellisation est obten ue selon la tec hnique décrite dans le c ha-

pitre précéden t. Notons l'imp ortance de la v éri�cation de la corresp ondance des images

anatomiques et fonctionnelles et la nécessité de v éri�er très atten tiv emen t d'év en tuelles

distorsions ou non alignemen t des images. Les b ords du cerv eau son t bien sûr des rep ères

essen tiels, mais les structures in ternes tels que les v en tricules, le sillon parieto-o ccipital,

une certaine partie de l'insula son t aussi de b on rep ères p our cette v alidation. Bien qu'une

b onne corresp ondance soit essen tielle, notons que la parcellisation est par essence une tec h-

nique relativ emen t robuste dès que la résolution c hoisie n'est pas trop précise. D'autre

part, il n'est en général pas p ossible de recouvrer l'ensem ble des distorsions et des p ertes

de signal dues aux inhomogénéités du c hamps magnétique dès qu'il s'agit de données ac-

quise à 3 T esla ou plus. Cet état des c hoses est app elé à év oluer a v ec la généralisation des

systèmes d'acquisition parallèle (SENSE, SMASH, etc). Le c hoix du nom bre de parcelles

est discuté plus a v an t.

A�ectation du signal et détection d'activ ation

On p eut distinguer deux problèmes lors de l'a�ectation d'un signal fonctionnel à une

parcelle (v oir �gure 6.1). D'une part, il faut résoudre un problème d'in terp olation, la réso-

lution des images anatomiques et fonctionnelles étan t di�éren te. D'autre part, il faut ré-

sumer une série de décours temp orels et de nom breux c hoix son t p ossibles. Dans l'exemple

que nous présen tons ici, les v o xels fonctionnels son t in terp olés à la résolution des v o xels

anatomiques par fonctions splines. Le c hoix de la fonction d'in terp olation n'est pas cru-

cial dans ce con texte. L'ensem ble des décours est ensuite résumé par leur v aleur mo y enne.

D'autres stratégies son t en visageables mais sous l'h yp othèse qu'à c haque parcelle est as-

so ciée une activité fonctionnelle assez homogène, ce c hoix est raisonnable en première

appro ximation. Dans le cas où il faudrait considérer que plusieurs signaux p euv en t être

présen ts dans la parcelle, il faudrait recourir à des tec hniques de t yp e PCA (ou plus

exactemen t CCA

[

F riman et al. , 2002

]

p our tenir compte des corrélations nécessairemen t

présen tes en tre les v o xels) v oire ICA. Cep endan t, rapp elons qu'un des buts de ce tra v ail
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est de prop oser des parcelles don t on p eut raisonnablemen t supp oser qu'elles son t homo-

gènes (du p oin t de vue anatomique à ce stade du do cumen t, mais aussi du p oin t de vue

fonctionnel par la suite).

Fig. 6.1 � A�e ctation d'un signal en chaque p ar c el le en r é é chantil lonnant les images

fonctionnel les et en moyennant les signaux au sein de chaque p ar c el le. Ce ci est pr ésenté

schématiquement ici p our un instant temp or el (une seule image) et doit êtr e r ép été sur

chacune des images du pr oto c ole a�n d'obtenir des signaux temp or els.
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Fig. 6.2 � Dé c ours temp or el des signaux fonctionnels BOLD moyennés sur 500 p ar c el les

c ouvr ant les deux hémisphèr es du c erve au.

Le signal ainsi résumé dans c haque parcelle est analysé à partir d'un mo dèle linéaire de
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t yp e "SPM" décrit précédemmen t. Ici encore, de nom breuses v arian tes son t p ossibles. En

particulier, l'estimation du bruit résiduel p ourrait (devrait ?) tenir compte de l'ensem ble

des décours temp orels mais ces mo dèles supp osen t que la structure de co v ariance spatiale

soit bien conn ue ou bien estimée, ce qui représen te une di�culté que nous n'ab orderons

pas ici.

Si l'on note Yk le signal fonctionnel corresp ondan t à la parcelle k , le mo dèle général

linéaire

[

F riston et al. , 1995b

]

s'écrit :

Yk = X� k + � k

où X est la matrice co dan t p our l'information du paradigme exp érimen tal, � k l'erreur

résiduelle (supp osée normale), et � k les paramètres du mo dèle (cf c hapitre 3).

Un con traste c des paramètres estimés est testé a v ec :

T =
cT ^� k

�
V ar

h
cT ^� k

i� 1=2 =
cT ^� k

�
cT ^� k

2(X T X )� 1X T V X(X T X )� 1c
� 1=2

où ^� k
2

est la v ariance de l'erreur estimée et V la structure de corrélation temp orelle.

La distribution de T sous l'h yp othèse n ulle p eux être appro ximée par une distribution

de Studen t (degrés de lib erté : � = trace (RV )2

trace (RV RV ) ) a v ec R le pro jecteur sur les résidus tel

que �̂ k = RYk .

Un mo dèle simple du décours temp orel ( X ) est c hoisi corresp ondan t à la con v olution

des alternances des conditions exp érimen tales a v ec une fonction hémo dynamique standard

et sa dériv ée dans le temps. Bien que ce mo dèle soit aisémen t p erfectible, il est répandu

dans la pratique et su�t p our le but de comparaison que nous nous sommes donné.
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Fig. 6.3 � Dé c ours temp or el mo délisant la tâche, obtenu en c onvoluant un mo dèle c arr é

p ar une r ép onse hémo dynamique c anonique. L es c ourb es en p ointil lé c orr esp ondent aux

dérivé es pr emièr es et se c ondes, p ermettant de mo déliser une p artie de l'inc ertitude sur la

forme de la r ép onse hémo dynamique.

Correction p our le problème de m ultiples comparaisons

On p eut raisonnablemen t émettre l'h yp othèse que les signaux temp orels issus de

c haque parcelle son t statistiquemen t indép endan ts, en raison du pro cessus même de leur

construction (mo y ennage des signaux fonctionnels in terp olés sur c haque parcelle). Ainsi,

en ce cas, la correction de Bonferroni s'applique et le risque de faux p ositifs corrigé � c est

donné par � c = �
N où N est le nom bre de parcelles.
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Nous présen tons sur la �gure 6.4 les cartes d'activ ations obten ues sur la tâc he de

gr asping a v ec 4000 parcelles. On note une activ ation dans le sillon cen tral, corresp ondan t

au fait que le sujet a une activité motrice a v ec sa main. De plus, on observ e que cette

tâc he activ e des régions fron tales et pariétales. Les mêmes conclusions son t rep ortées dans

[

Simon et al. , 2002

]

, détaillan t les résultats obten us sur ce jeu de données a v ec une analyse

e�ectuée grâce à SPM.

A noter que la tâc he de gr asping en traîne une activité neuronale in tense, a v ec des

v aleurs statistiques en t très élev ées, expliquan t les larges aires détectées.

6.2.4 Comparaison en tre la détection à la résolution v o xel et celle

à la résolution parcelle

Nous a v ons étudié les p erformances de détection obten ues à partir des données

traitées a v ec un �ltrage gaussien passe-bas et celles obten ues par parcellisation

de la matière grise. La �gure 6.5 résume le diagramme des exp ériences menées p our

cette comparaison. Clairemen t, cette comparaison est di�cile du fait de plusieurs facteurs.

En premier lieu, les e�ets d'un mauv ais recalage en tre les données anatomiques et

fonctionnelles devrait a�ecter la métho de de parcellisation, tandis que la prise en compte

de l'information anatomique devrait sensibiliser l'analyse du fait de la réduction du nom bre

de tests statistiques à op érer.

En second lieu, une telle comparaison nécessite que l'on puisse comparer la "résolution

spatiale" des deux t yp es d'analyse. La manière de rendre cette comparaison in terprétable

n'est pas immédiate.

En�n, les critères de détection statistique ne son t pas les seuls à prendre en compte :

La lo calisation du signal est une comp osan te imp ortan te qu'il est di�cile de quan ti�er

sur des données réelles. Des jeux de sim ulations ne seraien t pas b eaucoup plus in téressan t

car il serait di�cile d'en v alider la p ertinence biologique.

P our rép ondre à ces in terrogations, nous prop osons de conserv er comparable la résolu-

tion spatiale des données et d'év aluer les résultats de manière semi-empirique étan t donné

la nature très di�éren te des deux tec hniques. Nous présen tons trois p oin ts de vue rendan t

p ossible la comparaison : géométrique, géométrique-statistique et statistique.

C 1 : P oin t de vue géométrique :

Une première solution consiste à faire se corresp ondre une mesure de la résolution

spatiale des données. T ypiquemen t, après �ltrage spatial, on p eut négliger la cor-

rélation spatiale originelle des images. La largeur totale à mi-hauteur (FWHM F ul l

Width at Half Maximum ) du no y au gaussien est une mesure qui corresp ond à la

distance a v ec laquelle il faut séparer deux sources p onctuelles p our les distinguer

après �ltrage. On p eut donc raisonnablemen t calculer un nom bre de parcelles corres-

p ondan t au v olume cérébral divisé par cette mesure de résolution (FWHM

3
p our un

v olume). P our un v olume de FWHM

3
mm

3
, on obtien t une parcelle, ce qui p ermet
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Fig. 6.4 � Coup es IRM T 1 axiales ave c les activations déte cté es sup erp osé es ( pc < 0:05)

p our la tâche de grasping en utilisant une p ar c el lisation en 4000 p ar c el les. L es c oup es

sont r epr ésenté es de la p artie dorsale vers la p artie ventr ale toutes les 3 mm (de gauche à

dr oite et de haut en b as).
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Fig. 6.5 � Schéma r é c apitulatif de l'applic ation de la p ar c el lisation du c ortex p our la

déte ction d'activation et la c omp ar aison ave c l'appr o che voxel lique.

une in terprétation aisée du nom bre de parcelles.

N =
V

Q
i FW HM i

C 2 : P oin t de vue géométrique-statistique :

Dans l'analyse des séries fonctionnelles à partir de la théorie des c hamps aléatoires,

la résolution spatiale n'est pas calculée à partir des v aleurs du �ltre imp osé aux

données mais elle est mesurée sur les images "résiduelles" d'où le signal mo délisé

a été soustrait d'une part, et qui on t été normalisées par la v ariance estimée lo-

calemen t. Cette résolution aurait donc une in terprétation géométrique mais a y an t

pris en compte le signal et le bruit estimé. Cette mesure corresp ond exactemen t à

la notion d'élémen ts de résolution (RESELS RESolution EL ementS ) in tro duite par

Keith W orsley dans

[

W orsley et al. , 1992

]

(v olume cérébral divisé par le pro duit des

FWHM estimées sur les c hamps résiduels normalisés). On p eut à partir de cette

v aleur dé�nir le nom bre de degrés de lib erté spatial e�ectif � [

W orsley et al. , 1998

]

.

� = RESELS
�

4 loge
2
�

� D
2

Une solution p our comparer v o xel et parcelle consiste à prendre comme nom bre de

parcelles N le nom bre de degré de lib erté spatial e�ectif estimé sur les résidus des

images lissées a v ec un �ltre de taille FWHM. Une des di�cultés de cette métho de

est que du fait de la mauv aise estimation de la v ariance du bruit lo calemen t (v o xel

à v o xel), ces images (v olumes) résiduelles p euv en t apparaître moins lisses qu'en
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réalité. Ceci donnerait lieu à un nom bre de parcelles imp ortan t.

C 3 : P oin t de vue statistique :

Une troisième appro c he consiste à utiliser la métho de de correction m ultiple p our

�xer le nom bre de parcelles de manière à ce qu'il corresp onde à un nom bre de

tests indép endan ts. T ypiquemen t, un seuil de 5% corrigé ( � c ) p our les comparaisons

m ultiples est c hoisi par la théorie des c hamps aléatoires et on observ e la v aleur de

Z qui lui corresp ond. A cette v aleur on p eut asso cier une probabilité non corrigée

(noté � ). Le nom bre de parcelles N est �xé de manière que � c = 1 � (1 � � )1=N
,

c'est-à-dire :

N =
log(1 � � )
log(1 � � c)

Dans la section suiv an te, nous présen tons les résultats exp érimen taux obten us a v ec ces

trois t yp es de comparaison p our plusieurs v aleurs de �ltres gaussiens.

Résultats

Les images fonctionnelles on t été analysées a v ec des �ltres gaussiens de tailles 8, 12 et

16 mm de FWHM. Les résultats se son t a v érés similaires du p oin t de vue de la comparaison

lissage v ersus parcellisation p our ces di�éren tes v aleurs : on présen te donc ceux obten us

p our une FWHM de 8mm (moins de p erte de résolution). On trouv e p our un �ltre de

8mm une résolution équiv alen te de 1700 parcelles a v ec C1 , 340 a v ec C2 et 4900 a v ec C3 .

On note donc que le critère C3 donne lieu à la parcellisation la plus �ne (le plus grand

nom bre de parcelles), ce qui re�ète la nature assez conserv atrice des tests obten us par la

théorie des c hamps aléatoires. Le critère C2 mon tre que les résidus normalisés son t (dans

ce cas) bien plus dép endan ts que les données originelles. Cette résolution n'est pas très

simple à in terpréter. En�n, C1 fournit une v aleur in termédiaire facilemen t in terprétable

vis-à-vis du �ltre gaussien appliqué aux données.

La �gure 6.6 mon tre les résultats a v ec ces trois v aleurs du nom bre de parcelles.

Elle mon tre que dans les trois cas la sensibilité est égale ou sup érieure à celle obten ue

par la métho de classique. Celle-ci est d'autan t meilleure que le nom bre de parcelles est

p etit et la correction p our les comparaisons m ultiples p eu sév ère. En particulier, on note

l'augmen tation de sensibilité dans les parties fron tales an térieures et dans les parties plus

latérales du cortex. P our C1 et C2 les maxima globaux des cartes en t son t resp ectiv emen t

de 28.18 et 30.19, à comparer a v ec la v aleur de 23.25 en utilisan t SPM.

D'autre part, même s'il est imp ossible de comparer les lo calisations de façon certaine

sur les données réelles, il est clair que la lo calisation des maxima lo caux sur les données

�ltrées est in�uencée par le v olume partiel et par le recouvremen t des signaux dans les

structures sous-jacen tes di�éren tes. La lo calisation obten ue par la métho de de parcellisa-

tion mon tre des signaux mieux placés vis à vis des résultats escomptés dans ce paradigme

(e.g. le sillon précen tral).

En se fondan t sur ces premiers résultats, il sem ble que le critère C1 soit un compromis

acceptable p our trouv er le nom bre équiv alen t de parcelles étan t donné un lissage spatial.
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6.2. Détection d'activ ations sur une parcellisation

Fig. 6.6 � Coup e IRM p ondér é e en T 1 axiale ave c les activations déte cté es sup erp osé es

( pc < 0:05). Carte en T d'apr ès SPM ave c 8mm de lissage (en haut à gauche). Carte en

T p ar la métho de p ar c el les ave c 4900 p ar c el les (en haut à dr oite), 1700 p ar c el les (en b as

à gauche) et 340 p ar c el les (en b as à dr oite).

Ce c hoix ne se fonde pas sur des considérations théoriques mais sur les asp ects de détection

et de lo calisation observ ées ici.

La �gure 6.7 présen te des cartes SPM et des parcellisations a v ec trois niv eaux de réso-

lution aux mêmes seuils statistiques ( pc < 0:05). On observ e d'une part que la sensibilité

cesse de croître p our SPM quand le lissage devien t trop imp ortan t et que ce phénomène

apparaît plus tardiv emen t a v ec le princip e de parcellisation.

6.2.5 Discussion

Une comparaison plus directe et qui sem ble, de prime ab ord, plus juste aurait pu

être faite a v ec la tec hnique Cortic al Surfac e Mapping (CSM) car celle ci prend aussi

en compte l'anatomie du cortex. Cep endan t, plusieurs argumen ts plaiden t en fa v eur

de la comparaison que nous a v ons prop osée. D'une part il est di�cile de comparer les

tec hniques 2D et 3D (prise en compte des structures in ternes, relation en tre un v olume et
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Fig. 6.7 � Coup e IRM T 1 axiale ave c les activations déte cté es sup erp osé es ( pc < 0:05).

Carte en T d'apr ès SPM ave c 8mm de lissage (en haut à gauche), 12 mm de lissage

(milieu à gauche) et 16mm de lissage (en b as à gauche). Carte en T d'apr ès la métho de

p ar c el le ave c 4900 p ar c el les (en haut à dr oite), 1700 p ar c el les (au milieu à dr oite) et 340

p ar c el les (en b as à dr oite).
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6.3. Sélection de mo dèle par parcelle

une surface), d'autre part il est in téressan t de se comparer aux tec hniques e�ectiv emen t

utilisées en standard.

Bien que pro c he dans l'esprit des tra v aux an térieurs d'Andrade et Kieb el (

[

Andrade

et al. , 2001; Kieb el et al. , 2000

]

), il sem ble que, d'une part, la tec hnique soit plus facile

d'utilisation car incluan t directemen t l'ensem ble des structures con tenan t de la matière

grise. Les gains de sensibilité observ és son t meilleurs que ceux observ és a v ec CSM. Les

tec hniques rep osen t toutes deux sur un b on a justemen t signal anatomique T 1 et signal

fonctionnel T

�
2 mais la parcellisation est plus directe (évite les problèmes de maillage) et

est de manière générale construite sur un princip e plus robuste, moins directemen t sujette

aux artefacts de mouv emen t et de distorsion. La lo calisation, en rev anc he, devrait être

plus précise a v ec CSM. De plus, comme nous allons le v oir dans les c hapitres suiv an t, la

parcellisation p eut se généraliser par l'inclusion d'information fonctionnelle.

6.3 Sélection de mo dèle par parcelle

Les tra v aux présen tées dans ce paragraphe on t été réalisés en collab oration a v ec Alexis

Ro c he (CEA/SHFJ) et on t fait l'ob jet des publications

[

Ro c he et al. , 2003; Kherif et al. ,

2002c

]

.

6.3.1 Motiv ations

Les données fonctionnelles son t classiquemen t analysées dans un but de détection

d'activ ation en dé�nissan t un mo dèle glob al constitué de la prédiction d'une rép onse

BOLD. Le mo dèle est global dans le sens où les signaux observ és en di�éren ts endroits du

cerv eau son t considérés comme étan t div erses réalisations d'un même mo dèle. Ainsi, dans

le cadre statistique du mo dèle général linéaire, la rép onse BOLD est mo délisée en tout

v o xel comme la com binaison linéaire d'un nom bre prédé�ni de régresseurs, constituan t la

matrice de plan exp érimen tal.

Les motiv ations p oussan t à l'utilisation d'un mo dèle global rep osen t sur des considé-

rations pratiques de temps de calcul mais égalemen t sur des considération statistiques

liées à la correction du problème de m ultiples comparaisons par la théorie des c hamps

aléatoires gaussiens qui ne p ourrait s'appliquer a v ec un mo dèle di�éren t par v o xel.

Le c hoix du mo dèle glob al est alors imp ortan t car il v a conditionner la sensibilité

de l'analyse l'utilisan t. Le c hoix de l'utilisateur se p orte souv en t sur un mo dèle �exible

constitué d'un nom bre élev é de régresseurs a�n de p ouv oir mo déliser l'incertitude sur la

v ariabilité de la rép onse BOLD. En e�et, non seulemen t cette rép onse est mal conn ue

mais il est très probable qu'elle v arie spatialemen t en fonction des aires cérébrales. Les

conséquences de l'utilisation d'un tel mo dèle global son t des p ertes d'e�cacité statistique

et de sensibilité de détection.

Nous nous prop osons ici de mettre en évidence la p ertinence de l'utilisation de mo dèles

régionaux, distincts selon les aires cérébrales considérées.
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6.3.2 Une mo délisation régionale des données

Le mo dèle linéaire général appliqué au décours temp orel issu du v o xel k s'écrit :

Yk = X k � k + � k

Remarquons sp éci�quemen t l'indice k asso cié à la matrice de plan exp érimen tal, met-

tan t en évidence que le mo dèle utilisé n'est pas iden tique p our l'ensem ble des v o xels

analysés.

La di�culté réside dans la dé�nition du mo dèle lo cal X k . Une première h yp othèse

simpli�catrice p eut être que le signal BOLD a une certaine régularité spatiale et qu'il

n'est ainsi pas nécessaire de dé�nir un mo dèle par v o xel mais plutôt un mo dèle régional.

Une parcellisation anatomique p ermet de dé�nir une partition de l'espace en un nom bre

donné d'élémen ts (inférieur au nom bre de v o xels considérés) p our lesquels on p eut dé�nir

séparémen t un mo dèle.

Le c hoix d'un b on mo dèle est un problème délicat.

[

Kherif, 2003

]

détaille les principales

propriétés dev an t être v éri�ées : v alidité, parcimonie et simplicité. Les caractéristiques de

la rép onse BOLD asso ciée à une régions n'étan t pas conn ues a priori, cette incertitude

préconise l'utilisation d'un mo dèle large et �exible a�n de ne pas omettre la mo délisation

d'une partie du signal. Cep endan t, si le mo dèle utilisé est trop v aste, une partie du bruit

con ten u dans le signal v a être expliqué par le mo dèle ce qui v a biaiser les estimations. P ar

ailleurs, un nom bre élev é de régresseurs nécessite de recourir à un test F, plus souple mais

moins sensible qu'un test T et égalemen t plus di�cilemen t in terprétable. Un b on mo dèle

p eut se dé�nir comme un mo dèle con tenan t des v ariables explicativ es a justan t au mieux

le signal observ é et don t le nom bre est réduit. Une stratégie en visageable p our construire

un tel mo dèle consiste à e�ectuer une sélection de mo dèle.

Une pro cédure de sélection de mo dèle a p our ob jectif de passer d'une mo délisation de la

forme Y = X L � + � à une autre déterminée par Y = X N � 0+ � 0
a v ec rang(X N ) < rang (X L ) .

Autremen t dit, il s'agit de trouv er un sous-espace à l'espace engendré par les colonnes de

X L , p ermettan t de mo déliser �dèlemen t les données. Nous a v ons utilisé la pro cédure

décrite dans

[

Kherif et al. , 2002c

]

et représen tée sur la �gure 6.8.

Disp osan t de Y con tenan t l'ensem ble des signaux temp orels con ten us dans une parcelle

et de X L une matrice du plan exp érimen tal con tenan t un mo dèle large et �exible, la

sélection de mo dèle prop osée par

[

Kherif et al. , 2002c

]

consiste à étudier l'in ter-dép endance

en tre les données et le mo dèle et à sélectionner les comp osan tes les plus signi�cativ es d'une

décomp osition en v aleurs singulières de la matrice X 0
L Y normalisée : c'est la métho de MLM

(Mo dèle Linéaire Multiv arié).

(X 0
L � X L )� 1

2 X 0
L Y� � 1

2 = USV0

où � représen te la matrice de co v ariance temp orelle et � = diag(� 0� ) la métrique sur

l'espace des v o xels con ten us dans la parcelle. Les décours temp orels propres corresp ondan t

à cette décomp osition se déduisen t alors a v ec la form ule suiv an te :

Zx = X L (X 0
L X L )� 1

2 U0
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Fig. 6.8 � Diagr amme de la pr o c é dur e de séle ction de mo dèle (d'apr ès

[

Kherif et al. ,

2002c

]

). Un mo dèle lar ge et �exible X L est tout d'ab or d dé�ni. Puis un sous-mo dèle X N

est séle ctionné selon une appr o che multivarié e en utilisant un jeu de donné es c orr esp ondant

à une b ase d'appr entissage. L e r este des donné es est alors analysé en utilisant le mo dèle

X N .

La sélection de mo dèle consiste alors à construire un nouv eau mo dèle X N constitué des

p premiers décours temp orels propres, a v ec p < rang (X L ) . Si l'on e�ectue cette op ération

au niv eau de c haque parcelle a v ec un premier jeu de données (une base d'appren tissage),

on obtien t un ensem ble de mo dèles f X N g optimisés p our les parcelles p our lesquelles ils

on t été dé�nis, qui p euv en t alors être utilisés comme mo dèles de signal don t on c herc he

la présence dans un second jeu de données.

6.3.3 Application sur un jeu de données

Cette appro c he a été testée sur un des jeux de données détaillé dans le paragraphe

6.2.2 et étudian t les aires fonctionnelles impliquées dans une tâc he de calcul men tal. Ce

jeu de données est constitué de deux sessions de 93 images, ce qui p ermet d'utiliser une

session comme base d'appren tissage et la seconde comme jeu de données e�ectiv emen t

utilisé p our l'établissemen t de cartes statistiques.

Un mo dèle constitué de trois régresseurs est dé�ni ; il est constitué des trois décours

temp orels présen tés sur la �gure 6.3 : le paradigme con v olué par un mo dèle de rép onse

hémo dynamique canonique et ses dériv ées premières et secondes. Cette mo délisation assez

lâc he p ermet de prendre en compte une incertitude sur la forme exacte de la rép onse

hémo dynamique. L'incon v énien t d'un tel mo dèle est que, p our in terroger les données, il

faut alors utiliser un test F au lieu d'un test T, resp onsable d'une p erte de sensibilité.

La pro cédure de sélection de mo dèle est alors appliquée en c haque parcelle sur la session

base d'appren tissage, en ne sélectionnan t qu'un seul régresseur expliquan t le maxim um

de v ariance dans les données. La �gure 6.9 présen te deux exemples de signaux sélection-

nés dans deux parcelles distinctes. Les résultats obten us suggèren t que la forme de la
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rép onse BOLD p eut être très di�éren te d'une région à l'autre. En particulier, on observ e

une v ariabilité imp ortan te dans l'éc helle temp orelle de la rép onse, ce qui suggère que la

dynamique de l'e�et BOLD est dép endan te de la région étudiée. Plusieurs phénomènes

p euv en t expliquer cela : des di�érences in trinsèques de la dynamique de l'activité neuro-

nale ou des hétérogénéités v asculaires qui n'a�ecten t que le pro cessus hémo dynamique.

Dans l'exemple présen té sur la �gure 6.9, les deux parcelles c hoisies corresp onden t à des

parcelles iden ti�ées comme a y an t des v aleurs élev ées et similaires p our un test F e�ectué

a v ec le mo dèle global. Les deux mo dèles de rép onse sélectionnés présen ten t des con ten us

fréquen tiels très di�éren ts, soulignan t les imp ortan tes v ariabilités que p eut présen ter le

signal BOLD selon la région dans laquelle il est mesuré.

Fig. 6.9 � Exemples de r é gr esseurs séle ctionnés p ar la pr o c é dur e MLM dans deux p ar c el les

situé es dans le lob e fr onto-latér al dr oit (impliqué dans diverses tâches attentionnel les) et

le lob e p ariétal gauche (impliqué dans les tâches de c alcul).

P ar ailleurs, quand les mo dèles régionaux sélectionnés a v ec la base d'appren tissage

son t utilisés p our analyser la deuxième session, on observ e une augmen tation de la sensi-

bilité p our la détection des activ ations. Il apparaît donc p ertinen t de remettre en cause

l'h yp othèse selon laquelle la rép onse dynamique est iden tique en tout p oin t du cerv eau

et sa conséquence que représen te l'utilisation un mo dèle global appliqué à l'ensem ble des

v o xels, p our se diriger v ers des appro c hes régionales p ermettan t de sp éci�er des mo dèles

distincts selon l'aire cérébrale étudiée.

6.4 Mesures robustes de la connectivité fonctionnelle

Les tra v aux présen tés dans ce paragraphe fon t référence aux publications suiv an tes

[

Laha y e et al. , 2003a; 2003b

]

don t le principal in v estigateur est Pierre-Jean Laha y e

(CEA/SHFJ).
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6.4.1 La connectivité fonctionnelle

Les études de connectivité fonctionnelle on t p our ob jet la compréhension des relations

en tre les régions du cerv eau, dép endan t par exemple de l'état induit par le paradigme ex-

p érimen tal. Les applications de ces tec hniques son t nom breuses et concernen t par exemple

l'étude de la plasticité neuronale par appren tissage ou les altérations de la connectivité

en tre di�éren tes p opulations (sujets sains v ersus patien ts). La plupart des métho des prop o-

sées dans la littérature rep osen t sur l'étude de la corrélation ou de la matrice de co v ariance

des données

[

Bisw al et al. , 1995

]

. L'h yp othèse sous-jacen te e�ectuée est que l'information

signi�cativ e concernan t les in teractions en tre les di�éren tes régions du cerv eau est re�étée

par une relation linéaire en tre les v aleurs des deux signaux aux mêmes instan ts temp orels.

Les tra v aux présen tés dans

[

Laha y e et al. , 2003a

]

visen t à étudier la p ertinence de cette

h yp othèse en quan ti�an t l'imp ortance des in teractions non-linéaires ou async hrones en tre

deux signaux BOLD.

6.4.2 Problème de dimensionnalité

Une des di�cultés concernan t les études de connectivité est la quan tité d'information

à traiter. En e�et, si l'on souhaite étudier toutes les in teractions en tre tous les v o xels fonc-

tionnels dans le cerv eau (au nom bre de N ), cela représen te

N (N � 1)
2 in teractions dans le

cas d'une mesure symétrique comme le co e�cien t de corrélation et N 2
sinon. Il est ainsi

di�cile d'étudier la connectivité en tre toutes les paires de décours temp orels asso ciés

aux v o xels. Qui plus est, la corrélation spatiale en tre v o xels v oisins en traîne une corréla-

tion temp orelle en tre les signaux corresp ondan t, ce qui a une incidence sur les études de

connectivité

[

Kieb el et al. , 1999

]

.

Fig. 6.10 � Exemple de matric e de c onne ctivité fonctionnel le b asé e sur la c orr élation d'un

nombr e r estr eint de signaux BOLD. Il est imp ortant de noter que la matric e c arr é e ainsi

c onstruite est de la dimension du nombr e de signaux c onsidér és, qui p eut ainsi êtr e tr ès

imp ortante si l'on c onsidèr e l'ensemble des signaux fonctionnels mesur és dans le c erve au :

envir on 1.5 Go p our une matric e 20000 � 20000 ! Une tel le matric e ne p eut alors êtr e

sto cké e dans la mémoir e d'un or dinateur standar d.

Une solution fréquemmen t utilisée p our réduire la dimensionnalité du problème
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consiste à sélectionner man uellemen t un nom bre restrein t de v o xels (ou de régions d'in-

térêt) et à étudier la connectivité des seuls décours temp orels asso ciés. Cette étap e n'est

pas en tièremen t satisfaisan te car la sélection man uelle des v o xels/régions d'in térêt p eut

in tro duire un biais dans l'analyse et s'a v ère de plus coûteuse en temps si l'on souhaite

éc han tillonner tout le cortex. P ar ailleurs, le signal BOLD asso cié à des v o xels isolés p eut

être p erturb é par du bruit, ce qui dimin ue la sensibilité de l'analyse qui en découle.

La parcellisation du cortex est ici une alternativ e in téressan te p ermettan t d'obtenir

une nouv elle représen tation des données fonctionnelles à une résolution in termédiaire quel-

conque en tre le v o xel et la région d'in térêt. Le nom bre de parcelles n'a donc pas ici de sens

précis (il n'y a pas de nom bre optimal) mais p ermet plutôt de dé�nir la résolution e�ectiv e

à laquelle les données son t analysées. La construction de la parcellisation est en tièremen t

automatique et p ermet de prendre en compte la totalité du cortex.

6.4.3 Etude de la nature des in teractions en tre parcelles

Dans l'étude présen tée dans

[

Laha y e et al. , 2003a

]

, une cen taine de parcelles on t été

dé�nies par cerv eau, p our un v olume mo y en de 6.3 cm

3
. C'est une résolution spatiale

assez grossière mais qui p ermet d'être robuste face aux di�éren ts artefacts (distorsions,

mouv emen ts, couplage v asculaire). Des décours temp orels son t ensuite assignés à c hacune

des parcelles en suiv an t la métho de prop osée dans le paragraphe 6.2.3.

Considérons deux parcelles a et b asso ciées aux signaux BOLD xa(t) et xb(t) et étudions

les di�éren tes formes p ossibles des in teractions de la parcelle b sur la parcelle a, notées

b ! a. Chaque h yp othèse e�ectuée sur la nature des in teractions p eut s'exprimer par un

certain nom bre de régresseurs au sein du mo dèle général linéaire :

� terme d'inter action liné air e instantané e : ce terme corresp ond à f xb(t)g et mo délise

les h yp othèses form ulées a v ec l'utilisation de la corrélation,

� terme d'inter action non-liné air e instantané e : l'in�uence non-linéaire de xb(t) sur

xa(t) p eut être mo délisée par un ensem ble de p olynomes f xb(t)kg1� k� nNL ,

� terme d'inter action liné air e r etar dé e : il s'agit ici de mo déliser l'in�uence des v aleurs

passées de xb(t) sur xa(t) . Ceci p eut s'écrire par un ensem ble de régresseurs de la

forme f xb(t � l� )g1� l � nDT ,

� terme d'inter action non-liné air e r etar dé e : la com binaison des e�ets de non-linéarité

et de décalages temp orels s'exprimen t par les termes f xb(t � l� )kg1� l � nDT
1� k� nNL

.

Le signal xa(t) p eut alors être décomp osé en plusieurs termes selon le mo dèle linéaire

général :

� un terme déterministe corresp ondan t à la mo délisation du paradigme,

� des termes autor é gr essifs mo délisan t la corrélation temp orelle du signal xa(t) , c'est-

à-dire f xa(t � l� )g1� l � nDT ,

� des termes d'inter actions ave c xb(t) : ce son t les termes explicités ci-dessus,

� un r ésidu supp osé être un bruit blanc gaussien.

La �gure 6.11 de gauc he présen te le p ourcen tage mo y en de v ariance expliqué par

c hacun de ces 4 facteurs p our l'ensem ble des signaux extraits des parcelles de 6 sujets

a y an t particip é au proto cole de

[

Simon et al. , 2002

]

.
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Fig. 6.11 � Etude de l'imp ortanc e des di�ér ents termes d'inter actions estimés sur 6 sujets.

(à gauche) Pour c entage moyen de la varianc e expliqué e p ar les di�ér ents r é gr esseurs du

mo dèle. (à dr oite) Pour c entage moyen de la varianc e expliqué e p ar chaque typ e d'inter ac-

tion, normalisé e p ar la varianc e totale de l'ensemble des inter actions.

On remarque que les prop ortions des div ers termes son t assez repro ductibles en tre

sujets, les in teractions b ! a représen tan t en mo y enne 10% de la v ariance totale des

données. La �gure 6.11 de droite indique alors commen t les di�éren ts termes d'in teraction

se décomp osen t selon leur origine. En particulier, on remarque que les termes non-linéaires

et retardés expliquen t une part non négligeable de l'in�uence de b sur a. Il apparaît ainsi

que la corrélation, qui ne teste que p our les in teractions linéaires instan tanées et ne capture

pas l'information pro v enan t de non-linéarité ou de retards temp orels, n'est pas le meilleur

critère p our étudier la connectivité fonctionnelle par signal BOLD.

Une étude plus �ne de ces di�éren ts termes mon tre que le terme de retard linéaire joue

un rôle imp ortan t dans la mo délisation de la connectivité fonctionnelle.

6.4.4 Une nouv elle mesure de connectivité

[

Laha y e et al. , 2003a

]

on t donc prop osé une nouv elle mesure de connectivité F b! a

prenan t en compte l'histoire temp orelle du signal b, à la di�érence de la corrélation. Cette

mesure corresp ond à un test F, testan t p our la signi�cativité du mo dèle de dép endance

temp orelle historique de b sur a par rapp ort à un mo dèle autorégressif de a.

P our tester cette nouv elle mesure, une parcelle de référence est c hoisie au maxim um

d'activité p our un sujet (la carte d'activ ation corresp ondan te est présen tée sur la �gure

6.12.a.). La carte de connectivité asso ciée à cette parcelle a v ec une mesure de corrélation

est disp onible sur la �gure 6.12.b tandis que celle obten ue a v ec la nouv elle mesure F est

présen tée en 6.12.c. On note une augmen tation de la sensibilité a v ec la mesure F .

6.4.5 Discussion

Les études menées sur les signaux BOLD extraits d'une parcellisation anatomique

mon tren t que l'histoire temp orelle des signaux joue un rôle imp ortan t p our év aluer la

connectivité fonctionnelle en tre des régions du cerv eau. Une nouv elle mesure de connecti-
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(a) (b) (c)

Fig. 6.12 � (a) Carte d'activation p our la tâche de grasping ave c un risque � = 10� 10

non c orrigé. (b)et (c) Cartes de c onne ctivité c onstruites p our un seuil � = 10� 3
ave c p our

mesur e de c onne ctivité la c orr élation C (b) et la nouvel le mesur e pr op osé e F (c).

vité p ermettan t de prendre en compte ces termes a été prop osée et les cartes de connecti-

vité obten ues démon tren t que cette mesure a une meilleure sensibilité que la corrélation.

Les v aleurs passées (strictemen t inférieures à t ) du signal d'une région p euv en t ainsi par-

tiellemen t prédire la rép onse d'une autre aire à l'instan t t , indép endammen t du passé de

cette aire.

6.5 Conclusion

Nous a v ons présen té dans ce c hapitre trois applications faisan t in terv enir une parcel-

lisation anatomique, telle que dé�nie dans le c hapitre précéden t. Les motiv ations sous-

jacen tes à l'utilisation d'une parcellisation son t v ariées. Dans la première application, la

parcellisation p ermet d'e�ectuer un lissage spatial des données utilisan t une information

anatomique évitan t de mo y enner des signaux in terv enan t dans des tissus distincts comme

le fait un �ltrage gaussien. Ainsi, en ce cas, une parcellisation anatomique apparaît comme

une tec hnique de restauration des données bruitées. Le b on comp ortemen t obten u en dé-

tection d'activ ation (augmen tation de la sensibilité) mon tre que malgré la dimin ution de

la résolution e�ectiv e des données, la parcellisation p ermet d'obtenir une représen tation

compacte et concise des données, en limitan t la p erte d'informations p ertinen tes. C'est

cette qualité qui est utilisé dans les deux autres applications. Dans le cas de la sélection

de mo dèle régional, la parcellisation p ermet de construire une partition homogène de l'es-

pace sur laquelle p euv en t être conduits des analyses indép endan tes. Ainsi, nous a v ons pu

mettre en évidence la p ertinence de l'idée de remettre en cause la notion de mo délisation

globale des données p our fa v oriser la mise en ÷uvre de tec hniques p ermettan t de dé�nir

des mo dèles v arian t selon la p osition spatiale. En�n, la parcellisation anatomique p ermet

de p ouv oir tester de nouv elles tec hniques sur les données en restreignan t la quan tité de

données à analyser. Ceci a été mis en évidence p our l'étude de connectivité que nous
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a v ons présen tée. T ypiquemen t, ce t yp e d'analyse supp ose de comparer tous les signaux

fonctionnels deux à deux, ce qui s'a v ère quasimen t irréalisable en pratique. Une parcelli-

sation prop ose alors un mo y en simple et e�cace p our réduire la quan tité d'information à

traiter.

Il y a cep endan t une h yp othèse qui est form ulée lors de l'assignation d'un signal

fonctionnel à une parcelle en mo y ennan t les signaux con ten us dans celle-ci, qui n'est pas

forcémen t v éri�ée si les parcelles son t relativ emen t v olumineuses. En e�et, cette métho de

d'assignation n'est v alide que si les parcelles on t des signaux homogènes au sein de c hacune

d'elle. Plus précisémen t, l'h yp othèse qui est faite est que les signaux observ és au sein

d'une parcelle ne son t que des réalisations bruitées d'un même mo dèle, corresp ondan t

alors à la mo y enne. La tec hnique de parcellisation que nous a v ons prop osée n'imp ose

pas explicitemen t de v éri�er cette h yp othèse par construction, mais elle s'a v ère v éri�ée en

pratique si le nom bre de parcelles est su�sammen t élev é. Nous prop osons dans le c hapitre

suiv an t un nouv eau mo dèle générateur p our les données fonctionnelles qui prend en compte

ces considérations. P ar ailleurs, la parcellisation anatomique se prête di�cilemen t à son

utilisation dans des analyses m ultisujets ; c'est un autre p oin t sur lequel nous allons rev enir

dans le c hapitre 7.
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Chapitre 7. Mo délisation anatomo-fonctionnelle des données IRMf

7.1 Motiv ations

Dans le c hapitre 5, nous a v ons présen té un algorithme de parcellisation anatomique du

cortex en un nom bre a justable d'élémen ts, rep osan t sur un critère de compacité spatiale.

L'utilisation de ces parcellisations au c hapitre 6 p our l'analyse de données IRMf fait

in terv enir l'a�ectation de signaux fonctionnels à c haque parcelle. La solution que nous

a vions reten ue consiste à mo y enner les signaux con ten us dans c haque parcelle, ce qui

supp ose une homogénéité du signal au sein de c haque parcelle. Cette con train te n'étan t

pas incluse lors de la construction de la parcellisation (rep osan t sur des considérations

uniquemen t géométriques), une extension naturelle consiste à in tro duire l'information

fonctionnelle lors de la dé�nition de la parcellisation.

Christopher Geno v ese év o que cette solution dans

[

Geno v ese, 1999

]

, don t v oici un ex-

trait :

Mo deling [sp atial r elationships among the mo del p ar ameters asso ciate d with

di�er ent voxels] incr e ases the pr e cision of infer enc es ab out the p ar ameters b e-

c ause multiple voxels c ontribute information ab out fe atur es they have in c om-

mon. [..] The chal lenge is to �nd the �dep endenc e neighb orho o ds� over which

we c an b orr ow str ength in estimating the mo del p ar ameters.

One str aightforwar d appr o ach involves se gmenting e ach image into gr ey-

matter (c ortex), white matter, and blo o d vessel voxels using the b aseline (time-

aver age d) signal magnitude along with physic al c onstr aints. This is motivate d

by the di�er ent imaging pr op erties of these tissue typ es. Such a c ate gorization

do es not dep end on the task-r elate d signal changes, but it is stil l a somewhat

c omputational ly intensive pr o c e dur e. A plausible dep endenc e neighb orho o d for

a given voxel c ould then b e de�ne d by taking ne arby voxels in the same c ate gory.

A b etter appr o ach is to let the data (p articularly the temp or al changes in the

signal) determine what the neighb orho o ds should b e. This r e quir es an adaptive

p artitioning of the voxels that is tie d to the temp or al structur e of the signal at

e ach voxel. The p artition c onsists of sets of c ontiguous voxels whose union is

the entir e image. V oxels in the same p artition element would shar e the r esp onse

amplitude and shap e p ar ameters.

La parcellisation anatomique que nous a v ons prop osée p ermet une implémen tation

e�cace de la première appro c he év o quée par Geno v ese. Dans ce c hapitre, nous prop osons

d'app orter une rép onse à la seconde appro c he, en étendan t le mo dèle précéden t. P our ce

faire, nous a v ons c hoisi de nous placer dans un cadre spatio-temp orel p ermettan t d'utiliser

les outils théoriques présen tés dans le c hapitre 4. Nous présen tons le mo dèle c hoisi dans

le paragraphe suiv an t, suivi de plusieurs illustrations mettan t en évidence sa p ertinence.

En�n, nous mon trons que le formalisme utilisé par ce mo dèle se généralise aisémen t dans

le cadre d'analyses m ulti-sujets.

7.2 Un mo dèle de mélange spatio-temp orel

Le concept de parcellisation anatomo-fonctionnelle s'explique aisémen t dans le cadre

de classi�cation de données et plus particulièremen t par les appro c hes de t yp e agr é ga-

160



7.2. Un mo dèle de mélange spatio-temp orel

tion : il s'agit de regroup er les v o xels du cerv eau qui on t à la fois une p osition spatiale

pro c he et don t l'activ ation présen te un décours temp orel similaire. Bien sûr, il faut dé�nir

précisémen t le sens de la notion de similarité spatiale et fonctionnelle.

7.2.1 Le mo dèle mathématique général

Un mo dèle de mélange de K gaussiennes de paramètres � k = f � k ;� k ;� kg (cf section

4.2.2) dans l'espace join t signal et p osition app orte un formalisme à cette idée générale.

P our un v o xel i situé en la p osition vi et a y an t p our paramètres de régression � i (asso ciés

à une matrice de plan exp érimen tal X au sein du mo dèle linéaire général), on a :

p(� i ;vi j�) =
KX

k=1

p(k)p(� i ;vi jk; � k) a v ec p(� i ;vi jk; � k) = G� k ;� k (� i ;vi )

Ce mo dèle asso cie donc explicitemen t les co ordonnées spatiales aux v aleurs fonction-

nelles, en considéran t un éc han tillon comme étan t la concaténation des co ordonnées du

v o xel dans l'espace a v ec les c÷�cien ts de régressions � du décours temp orel. Le c hoix de

cet espace ( fe atur e sp ac e ) dans lequel e�ectuer la classi�cation rep ose sur deux considé-

rations :

� d'un p oin t de vue fonctionnel, il s'agissait de c hoisir quelle information utiliser.

L'utilisation directe des décours temp orels nécessite de tra v ailler dans des espaces

très grands, ce qui p ose des problèmes d'estimation. Le c hoix de pro jeter les données

sur une base est alors une solution satisfaisan te p ermettan t de réduire la dimension

des v ecteurs : la pro jection des données sur le mo dèle con ten u dans la matrice de

plan exp érimen tal X apparaît comme étan t la base de pro jection la plus p ertinen te

vis-à-vis des données. Ainsi au lieu de classer directemen t les décours temp orels

BOLD, nous prop osons de classer les c÷�cien ts de régression estimés (c'est-à-dire

les tailles des e�ets estimés). P ar extension, la classi�cation p eut se faire sur des

con trastes obten us à partir de com binaisons linéaires de ces c÷�cien ts. En�n, nous

a v ons vu dans la section 3.3.2.0 que les c÷�cien ts � estimés suiv en t une loi normale

si l'on fait l'h yp othèse que les résidus son t les réalisations d'un bruit gaussien, d'où

la v alidité du mo dèle.

� d'un p oin t de vue spatial, nous a v ons relaté dans le c hapitre 4 deux principales

tec hniques p our ra jouter des a priori spatiaux à un mo dèle de mélange. La première

se prop ose de tra v ailler dans l'espace join t p osition et signal, tandis que la seconde

consiste à utiliser une appro c he mark o vienne. Nous a v ons c hoisi la première appro c he

car elle dé�nit une extension spatiale gaussienne à c haque classe, ce qui corresp ond à

notre notion de parcellisation (agrégat de v o xels pro c hes spatialemen t). L'appro c he

mark o vienne ne dé�nit pas de mo dèle a priori d'extension spatiale, et des classes

p euv en t ainsi a v oir une étendue spatiale moins compacte. De plus, les temps de

calcul asso ciés p euv en t s'a v érer relativ emen t élev és lorsque la dimension des élémen ts

à classer est élev ée.
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7.2.2 A daptations pratiques

Le mo dèle prop osé présen te un nom bre élev é de degrés de lib erté, rendan t di�cile

l'estimation des paramètres. Nous prop osons dans ce paragraphes div erses h yp othèses

simpli�catrices, don t nous présen tons égalemen t les conséquences.

Nom bre de classes K :

Le nom bre de classes est un h yp erparamètre du mo dèle. Comme dans le cas de la

parcellisation anatomique, sp éci�er sa v aleur revien t à dé�nir une résolution de tra v ail à

laquelle on observ e les données. Nous laissons donc le c hoix à l'utilisateur de dé�nir ce

nom bre de classes K .

Con train tes sur les matrices de co v ariance :

Nous form ulons plusieurs h yp othèses sur la forme des matrices de co v ariance, p ermet-

tan t d'éviter les singularités mais égalemen t de réduire le nom bre de paramètres.

T out d'ab ord, nous considérons les matrices de co v ariance diagonales par blo cs, ce

qui supprime tous les termes de corrélation croisée en tre les termes liés au signal et les

co ordonnées spatiales. On est, en ce cas, en présence d'un mo dèle conditionnellemen t

séparable :

p(� i ;vi jk; � k) = p(� i jk; � k)p(vi jk; � k)

ce qui donne :

p(� i ;vi j�) =
X

k

p(k)p(� i jk; � k)p(vi jk; � k)

=
X

k

p(� i jk; � k)p(kjvi ; � k)p(vi ; � k) a v ec la relation de Ba y es

et donc en particulier :

p(� i jvi ; �) =
X

k

p(� i jk; � k)p(kjvi ; � k) (7.1)

On retrouv e le mo dèle présen té dans

[

P enn y and F riston, 2003

]

: précisémen t, il est

in téressan t de noter que cette form ulation conditionnelle met en évidence le fait que

le mo dèle dé�nit implicitemen t une densité sur les c÷�cien ts de régression � qui est

dép endan te de la p osition spatiale. Autremen t dit, l'équation 7.1 stipule que le signal �
en une p osition de l'espace donnée v est obten u comme étan t le mélange (la com binaison

linéaire) de K signaux p ondérés par les probabilités d'appartenance du v o xel v à c hacune

des classes asso ciées aux K signaux. Cep endan t, le mo dèle tel que nous l'a v ons présen té

conduit à des tec hniques d'optimisation b eaucoup plus simples que 7.1 et leur e�cacité

p ermet de rec herc her plus de quelques classes.

Nous a v ons fait une deuxième h yp othèse simpli�catrice concernan t les matrices de

co v ariance réduisan t de manière drastique le nom bre de paramètres. Il s'agit de considérer
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l'ensem ble des classes comme étan t homogènes et donc de leur a�ecter la même matrice

de co v ariance. Ainsi, en particulier, ce c hoix form ule l'h yp othèse que toutes les classes

présen ten t la même étendue spatiale.

Une remarque naturelle concerne les distances mixtes in terv enan t dans le mo dèle,

mélangean t des c÷�cien ts de régression et des p ositions spatiales, d'unités distinctes et

a priori incomparables. En fait, le mélange de gaussiennes fait in terv enir des distances

de Mahalanobis en tre deux élémen ts de l'espace join t : ainsi, les matrices de co v ariance

p ermetten t de normaliser les in�uences de c hacune des comp osan tes selon leur v ariance.

d =
�

� T vT
�

� � 1

�
� T

vT

�
=

�
� v

�
�

� � 1
� 0
0 � � 1

v

� �
�
v

�
= � T � � 1

� � + vT � � 1
v v

Il est alors p ossible d'in tro duire arti�ciellemen t un paramètre � p ermettan t de p on-

dérer les in�uences relativ es des deux termes :

d = �� T � � 1
� � + (1 � � )vT � � 1

v v a v ec 0 � � � 1

P ar �défaut�, ce paramètre est �xé à

1
2 , donnan t aux deux termes � signal et spatial �

une imp ortance équiv alen te. L'a jout de ce paramètre dans le mo dèle p ermet à l'utilisateur

de fa v oriser des classes plutôt bien lo calisées spatialemen t ( 0 � � � 1
2 ) ou plutôt très

représen tativ es d'un même signal (

1
2 � � � 1). Nous v errons l'in�uence de ce paramètre

par la suite.

Estimation des paramètres :

La form ulation du problème par un mo dèle de mélange dans l'espace join t met en évi-

dence la p ossibilité d'utiliser directemen t un algorithme EM p our estimer les paramètres

(cf paragraphe 4.2.2). Nous rapp elons brièv emen t les deux étap es de l'algorithme EM

p our les mélanges de gaussiennes a v ec des données x i =
�

� i vi
�

:

� Etap e E : Estimation des données manquan tes 
 k
i :


 k
i =

� kG� k ;� k (x i )
P K

l=1 � lG� l ;� l (x i )

� Etap e M : Maximisation de la vraisem blance des données complétées :

� k =
1
N

NX

i =1


 k
i

� k =
P N

i =1 
 k
i x i

P N
i =1 
 k

i

� =
1
K

KX

k=1

P N
i =1 
 k

i (x i � � k)(x i � � k)T

P N
i =1 
 k

i
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En pratique, l'initialisatio n est réalisée en e�ectuan t au préalable une parcellisation

anatomique du masque du cerv eau extrait des images fonctionnelles (cf paragraphe

5.2.2). Les mo y ennes des gaussiennes son t alors initialisées comme étan t le barycen tre

de c haque parcelle p our la partie spatiale et comme étan t la mo y enne des c÷�cien ts de

régression con ten us dans c haque parcelle p our la partie fonctionnelle. Les matrices de

co v ariance son t elles aussi initialisées en calculan t la co v ariance des signaux observ és au

sein de c haque parcelle. En�n, les classes son t initialisées équiprobables ( � k = 1
K ).

Le critère d'arrêt que nous utilisons consiste à étudier la v ariation relativ e du

critère (la vraisem blance). Il serait cep endan t év en tuellemen t plus p ertinen t d'étudier les

v ariations des paramètres, cep endan t cela nécessite de dé�nir une métrique dans l'espace

des paramètres.

Après con v ergence, une classi�cation �dure� p eut être obten ue par maxim um a p oste-

riori, en a�ectan t c hacune des données signal/spatial à la classe la plus probable, selon

les proabilités a p osteriori 
 k
i .

7.3 Exemples d'applications

Dans ce paragraphe, nous prop osons d'étudier les propriétés du mo dèle dans deux cas

particuliers puis de présen ter des parcellisations anatomo-fonctionnelles obten ues a v ec le

mo dèle complet.

7.3.1 Classi�cation anatomique pure

T out d'ab ord, il est à noter que le mo dèle prop osé généralise la parcellisation anato-

mique présen tée au c hapitre 5. En e�et, c hoisir � = 0 équiv aut à ne prendre en compte

aucune information fonctionnelle et à appliquer un mo dèle de mélange aux seules co or-

données spatiales des v o xels situés dans le masque du cerv eau. Utiliser les h yp othèses

simpli�catrices détaillées ci-dessus concernan t les matrices de co v ariance et estimer les

paramètres du mo dèle via un algorithme CEM revien t alors à appliquer un algorithme

K-Means, comme nous l'a v ons remarqué dans le paragraphe 4.2.4. La principale di�érence

réside dans le c hoix de la métrique : ici, la distance en tre deux éc han tillons de l'espace à

classi�er est euclidienne, au lieu d'être géo désique.

7.3.2 Classi�cation fonctionnelle pure

A l'opp osé, c hoisir � = 1 revien t à ignorer toute information spatiale, ce qui

nous place dans le cadre des métho des de t yp e agr é gation puremen t fonctionnel, déjà

prop osées dans la littérature

[

Goutte et al. , 1999

]

. La principale di�culté de ce t yp e

d'algorithme p our l'analyse exploratoire des données est de déterminer quels son t les

paramètres p ertinen ts à extraire des données, qui seron t utilisés au cours de l'algorithme.

En e�et, les décours temp orels asso ciés à c haque v o xel corresp onden t à des v ecteurs

de dimension év en tuellemen t élev ée (plusieurs cen taines d'instan ts temp orels) rendan t
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problématique la mise en ÷uvre pratique de tels algorithmes. L'utilisation des c÷�cien ts

de régression � p ermet de réduire la dimension des paramètres et donc de p ouv oir

traiter tous les v o xels sim ultanémen t, tout en conserv an t l'essen tiel de l'information in-

téressan te con ten ue dans les signaux (liée au mo dèle sur lequel les données son t pro jetées).

En particulier, nous a v ons utilisé ce t yp e de meta-clustering p our étudier le jeu de

données corresp ondan t à la cartographie du signal pariétal

[

Simon et al. , 2002

]

don t nous

a v ons présen té une partie au paragraphe 6.2.2. Les 10 sujets prenan t part à l'exp érience

on t e�ectué six tâc hes impliquan t le sillon pariétal : tâc hes de préhension, de p oin tage, de

saccades o culaires, d'atten tion visuo-spatiales, de calcul men tal et de langage (détection

de phonème).

Fig. 7.1 � Carto gr aphie du sil lon p ariétal

[

Simon et al. , 2002

]

. L a �gur e pr ésente les inter-

se ctions des di�ér entes tâches (pr éhension, p ointage, sac c ades, attention, c alcul mental,

langage) autour du sil lon p ariétal p our l'analyse de gr oup e.

Les résultats de l'analyse de group e présen tés dans

[

Simon et al. , 2002

]

metten t en
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évidence l'activ ation d'un large réseau d'aires comprenan t les aires pariétales mais aussi

le cortex fron tal latéral et les régions fron to-médianes. Ainsi, les auteurs présen ten t p our

c haque tâc he le motif global d'activ ation observ é dans la tâc he primaire par rapp ort à son

con trôle. Une autre carte d'in térêt présen te les régions activ ées par une seule tâc he (c'est-

à-dire signi�cativ emen t plus que c hacun des autres tâc hes) ainsi que les régions activ ées

de façon comm une par deux tâc hes ou plus. La �gure 7.1 présen te la carte corresp ondan te,

p our laquelle cette étude a été e�ectuée man uellemen t p our les régions situées à pro ximité

du sillon pariétal.

La di�culté de ce t yp e d'analyse réside dans le fait qu'il existe de nom breuses condi-

tions exp érimen tales et qu'il devien t fastidieux de comparer toutes les conditions deux à

deux : p our la �gure 7.1, les auteurs se son t limités à la région du sillon pariétal et n'on t

étudié qu'un sous-ensem ble de toutes les conditions p ossibles, selon des a priori sur les

réseaux engendrés par c hacune des tâc hes.

Nous prop osons de rec herc her de manière exploratoire et automatique les conditions

exp érimen tales p ertinen tes à partir des données. P our cela, nous a v ons considéré p our

c haque tâc he l'image représen tan t le con traste tâche - c ontr ôle dans l'analyse de group e.

Ces images étan t dans le même espace, on obtien t en c haque v o xel un v ecteur de dimen-

sion 6 ( fe atur e ve ctor ) représen tatif de l'activité liée à c haque tâc he. L'application d'un

algorithme d' agr é gation dans cet espace p ermet de dé�nir un ensem ble de con trastes fai-

san t in terv enir une ou plusieurs tâc hes, asso cié à des aires cérébrales. Nous présen tons sur

la �gure 7.2 le résultat de classi�cation obten u en estiman t les paramètres d'un mo dèle

de mélange de gaussiennes plongé dans cet �espace des tâc hes�, a v ec 6 classes (nom bre

optimal selon le critère BIC).

V oici une rapide analyse des regroup emen ts de tâc hes détectés

24

, et présen tés sur la

�gure 7.2 :

� la classe 2 (en jaune) regroup e les activ ations comm unes aux tâc hes man uelles (pré-

hension et p oin tage), situées dans le lob e pariétal sup érieur et le sillon p ostcen tral.

� la classe 5 (en bleu) rassem ble les activ ations comm unes aux tâc hes visuo-spatiales

(préhension, p oin tage, saccades et atten tion), situées de manière bilatérales dans les

lobules pariétaux sup érieurs.

� la classe 4 (en bleu clair) corresp ond lui aux tâc hes calcul et langage, situé dans des

régions plus fron tales.

� la classe 1 (en rouge) regroup e les deux tâc hes man uelles a v ec la tâc he d'atten tion

visuo-spatiale, de manière unilatérale sur le sillon in trapariétal droit mais aussi de

manière bilatérale dans les lob es fron taux.

� en�n, on note la présence de deux classes ne faisan t in terv enir c hacune qu'une seule

tâc he : calcul et saccades.

Il est in téressan t de noter que l'on retrouv e certains des regroup emen ts présen tés sur

la �gure 7.1, en particulier p our les tâc hes man uelles et visuo-spatiales. En rev anc he, cette

classi�cation automatique fait égalemen t apparaître des con trastes non testés comme celui

corresp ondan t aux activ ations sim ultanées préhension, p oin tage et atten tion. P ar ailleurs,

24. Une analyse plus détaillée a été en tamée a v ec Stanislas Dehaene en vue d'une exploitation des

résultats.
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Fig. 7.2 � Classi�c ation des r é gions c ér ébr ales du jeu de donné es étudiant le sil lon p ariétal

selon les tâches impliqué es. Six classes ont été estimé es p ar un algorithme EM : l'image

de gauche pr ésente un r endu surfacique des 6 classes déterminés. L es c ourb es de dr oite

pr ésentent les r epr ésentants de chaque classe (asso ciés p ar c ouleur), c orr esp ondant au

ve cteur moyen des gaussiennes estimé es.

nous a v ons e�ectué d'autres classi�cations en mo di�an t le nom bre de classes : c hoisir un

nom bre de classes plus élev é sem ble égalemen t indiquer d'autres clusters in téressan ts.

L'utilisation d'un algorithme de classi�cation appliqué dans l'espace des tâc hes p ermet

ainsi d'indiquer de manière exploratoire au neuroscien ti�que quels son t les con trastes

d'in térêt à tester sur les jeux de données. Dans l'exp érience que nous a v ons présen tée,

les auteurs a v aien t restrein t leurs in v estigations sur le sillon pariétal ; la métho de que

nous prop osons est globale, tra v aillan t sur la totalité du v olume imagé, ce qui a p ermis

de mettre en évidence d'autres aires dans les lob es fron taux. Cette métho de p ermet ainsi

d'augmen ter la quan tité d'information que l'on p eut extraire des données et particip e à une

meilleure compréhension des réseaux mis en ÷uvre lors de tâc hes cognitiv es complexes.

7.3.3 Classi�cation spatio-temp orelle

Etan t donné les résultats prometteurs obten us a v ec les données signal seul, on p eut

s'attendre à des p erformances in téressan tes a v ec le mo dèle spatio-temp orel complet. Dans

ce paragraphe, nous illustrons les principaux app orts de la métho de sur des données

sim ulées, puis nous présen tons des résultats préliminaires sur des données réelles 2D et 3D.

Dans un but puremen t illustratif, nous présen tons sur la �gure 7.3 une image sim ulée

bidimensionnelle représen tan t un motif de � haric ot � no y é dans un bruit gaussien. Cette

image n'a bien sûr rien de réaliste mais nous présen tons les résultats obten us dans un

in térêt didactique. La v aleur scalaire a�ectée à c haque pixel est considérée comme étan t
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un résumé temp orel d'un signal.

Fig. 7.3 � Image 2D simulé e pr ésentant un fond c omp osé d'un bruit gaussien de moyenne

nul le et de varianc e 3 et d'un objet au c entr e c omp osé é galement d'un bruit gaussien de

moyenne 4 et de varianc e 4. L'histo gr amme est pr ésenté à dr oite ave c en r ouge les deux

distributions sous-jac entes.

La segmen tation de cette image en deux classes sans information spatiale par algo-

rithme K-Means ou EM ne donne pas de résultats satisfaisan ts (cf �gure 7.4). En e�et, le

K-Means fait l'h yp othèse que les deux classes son t équiprobables, ce qui n'est pas v éri�é

ici (le fond a une étendue b eaucoup plus grande que l'ob jet). L'algorithme EM suivi d'un

maxim um a p osteriori fournit un meilleur résultat, en relâc han t les h yp othèses fortes du

K-Means mais la segmen tation reste incorrecte, en raison des estimations trop appro xi-

mativ es des paramètres des gaussiennes. Ainsi, sans information spatiale, il est di�cile de

segmen ter cette image en deux classes.

Fig. 7.4 � L'image de gauche pr ésente le r ésultat de se gmentation de l'image 7.3 utilisant

l'algorithme K-Me ans tandis que l'image de dr oite pr ésente le r ésultat obtenu p ar algo-

rithme EM ave c 2 classes. L es gaussiennes estimé es sont r epr ésenté es sur l'histo gr amme.

Nous a v ons ensuite utilisé l'algorithme EM p our estimer les paramètres du mo dèle de

mélange 2D+t a v ec 150 classes : les résultats son t présen tés sur la �gure 7.5. L'image de

gauc he présen te la parcellisation obten ue (image de lab el), tandis que sur l'image de droite

le signal mo y en a été a�ecté à c haque parcelle. On observ e que les fron tières spatiales des
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parcelles corresp onden t à celles de l'ob jet �haricot� présen t dans l'image. De plus, on

v éri�e sur l'histogramme de la comp osan te signal des mo y ennes que le signal à l'in térieur

de c haque parcelle est homogène : on obtien t deux classes distinctes cen trées en 0 et en 4.

Un deuxième algorithme de classi�cation tra v aillan t uniquemen t sur les in tensités (tel que

le K-Means ou un algorithme de classi�cation hiérarc hique) p eut alors aisémen t séparer

les deux classes. La classi�cation de l'image se fait donc en deux étap es : une première

classi�cation spatio-temp orelle résume l'information p ertinen te en un nom bre restrein t

d'élémen ts, qui p euv en t alors être aisémen t classi�és, même par un algorithme imp osan t

de fortes con train tes. Les in térêts de ce t yp e d'appro c he en deux étap es on t été mis en

évidence dans

[

Johnson, 1994

]

.

Fig. 7.5 � Par c el lisation de l'image 7.3 ave c 150 classes en utilisant en utilisant le mo dèle

pr ésenté au p ar agr aphe 7.2.1. L'histo gr amme pr ésente la distribution de la c omp osante

signal des moyennes des gaussiennes estimé es. Ces moyennes sont alors r ep orté es sur

chaque p ar c el le dans l'image de dr oite.

A�n de mettre en évidence l'in�uence de l'asp ect signal lors de la construction de la

parcellisation, nous présen tons sur la �gure 7.6 d'autres résultats de parcellisation a v ec

div erses p ondérations de cette comp osan te dans le calcul des distances.

Fig. 7.6 � Exemples de classi�c ation ave c di�ér entes valeurs du c ÷�cient � p ondér ant

l'in�uenc e r elative des termes signaux et sp atiaux dans le c alcul des distanc es entr e élé-

ments de l'esp ac e joint. L es images c orr esp ondent à � = 0 (à gauche), � � 1
2 (au milieu)

et � � 1
2 (à dr oite).

En particulier, l'image de gauc he présen te le résultat d'une parcellisation anatomique,

sans aucune information temp orelle : la construction des parcelles se fait donc uniquemen t
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sur un critère de compacité, d'où des signaux mo y ens quelconques au sein de c haque par-

celle. Cette parcellisation sert toutefois d'initialisation p our l'estimation des paramètres

du mo dèle join t. Les deux images suiv an tes prennen t en compte l'information signal

a v ec une in�uence croissan te (grâce au paramètre � in tro duit ci-dessus) : on observ e

que plus ce terme est élev é, plus les fron tières des parcelles corresp onden t à celles des

ob jets présen ts dans l'image. Ce paramètre � p ermet ainsi de régler le compromis en tre

compacité spatiale (relié à la notion de connexité) et représen tation �ne du signal.

Nous présen tons main tenan t la parcellisation d'une coup e axiale d'une image de

con traste tâche - c ontr ôle p our le jeu de données étudian t le sillon pariétal a v ec une

tâc he de préhension. Les résultats son t résumés sur la �gure 7.7.

Fig. 7.7 � Exemple 2D de p ar c el lisation anatomo-fonctionnel le p our une c oup e axiale d'un

c ontr aste de la tâche de pr éhension du pr oto c ole p ariétal

[

Simon et al. , 2002

]

. L a �gur e en

haut à dr oite pr ésente une visualisation du mo dèle de mélange 2D+t estimé, tandis que

les deux images du b as pr ésentent deux r ésultats de p ar c el lisation : c el le de gauche est la

p ar c el lisation anatomique servant d'initialisation p our la p ar c el lisation dans l'esp ac e joint

pr ésenté en b as à dr oite.

L'image de con traste 2D est représen tée en haut à gauc he de la �gure 7.7. Utiliser

le mo dèle join t spatio-temp orel revien t à la plonger dans un espace 3D [x;y;t ] comme

l'illustre la �gure du milieu. Nous a v ons estimé les paramètres d'un mo dèle de mélange

de 80 gaussiennes, grâce à l'algorithme EM : le mo dèle obten u est présen té en haut à

droite. Chaque gaussienne est représen tée par l'ellipsoïde corresp ondan t à sa matrice

de co v ariance (toutes iden tiques par construction) cen trée sur la mo y enne de c haque
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classe. La couleur asso ciée à c haque ellipsoïde est elle reliée à la v aleur mo y enne de la

comp osan te signal. Ce mo dèle obten u est un mo dèle générateur : on p eut considérer que

l'image utilisée en en trée est une réalisation de ce mo dèle probabiliste. L'application d'un

maxim um a p osteriori p ermet d'obtenir une parcellisation : celle-ci est présen tée sur la

�gure 7.7 en bas à droite. En comparaison, nous a v ons égalemen t présen té à sa gauc he

la parcellisation anatomique pure utilisée comme initialisation du mo dèle. Ceci met en

évidence la p ertinence du mo dèle join t, p ermettan t d'obtenir une parcellisation spatiale

a y an t égalemen t un sens du p oin t de vue fonctionnel en fa v orisan t l'homogénéité du

signal au sein de c haque parcelle.

En�n, nous présen tons un exemple de parcellisation tridimensionnel sur le même jeu

de données. La �gure 7.8 p ermet de visualiser les mo dèles estimés a v ec 100 et 500 classes.

L'estimation des paramètres par algorithme EM nécessite en tre 20 et 50 itérations p our

con v erger a v ec une initialisation obten ue grâce à une parcellisation anatomique par K-

Means. En fait, l'a justemen t du mo dèle join t sur les données ne sert qu'à ra�ner la

parcellisation anatomique déjà obten ue en adaptan t lo calemen t la mo y enne de c haque

gaussienne a�n de mo déliser au mieux le signal, la parcellisation anatomique a y an t déjà

placé les classes de manière régulière dans l'espace.

Comme précédemmen t, l'application d'un maxim um a p osteriori sur les mo dèles ob-

ten us p ermet d'obtenir un parcellisation. Celle obten ue a v ec le mo dèle à 500 classes est

présen té sur la �gure 7.8 à droite.

Fig. 7.8 � Exemples 3D de p ar c el lisation anatomo-fonctionnel le du jeu de donné es c or-

r esp ondant à la tâche de pr éhension

[

Simon et al. , 2002

]

. L'image de gauche pr ésente le

mo dèle de mélange de 100 gaussiennes tandis que l'image du milieu p ermet de visualiser

c elui estimé ave c 500 classes. L a p ar c el lisation c orr esp ondante obtenue p ar maximum a

p osteriori est pr ésenté e à sa dr oite.

Les résultats présen tés ici resten t préliminaires mais mon tren t que l'estimation des pa-

ramètres du mo dèle join t est p ossible n umériquemen t grâce à l'e�cacité de l'algorithme

EM. En particulier, les con train tes sur les matrices de co v ariance jouen t un rôle de régu-

larisation imp ortan t dans le comp ortemen t de l'algorithme.

La v alidation de ce mo dèle p eut être e�ectuée par son utilisation p our la détection

d'activ ations sur une parcellisation, comme nous l'a v ons fait dans le paragraphe 6.2. A

côté des gains p oten tiels en détection, l'h yp othèse d'un signal homogène par parcelle
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ouvre de nom breuses autres p ersp ectiv es : ainsi, en a�ectan t un sujet mo y en par parcelle,

on obtien t une représen tation concise des données, p ermettan t de mettre en ÷uvre e�ec-

tiv emen t des algorithmes considérés comme coûteux en temps et en mémoire (métho des

m ultiv ariées par A CP à no y au, classi�cation hiérarc hique, métho des non paramétriques,

etc). Dans la suite, nous a v ons c hoisi de nous in téresser à l'adaptation de notre mo dèle

aux analyses m ulti-sujets, car c'est le domaine où les retom b ées son t p oten tiellemen t les

plus in téressan tes du p oin t de vue des neurosciences.

7.4 Extension m ulti-sujets

7.4.1 Motiv ations et mo dèle prop osé

Dans ce paragraphe, nous prop osons d'étendre le mo dèle présen té au début de ce

c hapitre au niv eau m ulti-sujet. En e�et, l'essen tiel des exp ériences menées en neurosciences

metten t en jeu plusieurs sujets, a�n que les résultats des analyses puissen t se généraliser

à une p opulation : il s'agit de déterminer les activ ations stables à tra v ers les individus.

P our ce faire, la métho dologie standard rec herc he les tâc hes mo y ennes d'activ ation en

normalisan t les sujet dans un espace standard et en lissan t les données a�n de palier

le manque de précision des algorithmes de normalisation et p ermettre d'augmen ter le

recouvremen t des signaux fonctionnels en tre sujets.

Nous a v ons vu au c hapitre 3 que l'étap e de normalisation spatiale est un problème

ma jeur car les tec hniques prop osées rep osen t sur l'h yp othèse de corrélation anatomo-

fonctionnelle. Du p oin t de vue des neurosciences, le problème de la normalisation spatiale

ne devrait pas être dé�ni par rapp ort à l'anatomie sulco-gyrale mais comme une mise en

corresp ondance des aires corticales. Il n'y a cep endan t pas de consensus à l'heure actuelle

sur la dé�nition des aires corticales. Ainsi, la mise en corresp ondance des cerv eaux en tre

di�éren ts sujets reste à l'heure actuelle un problème essen tiellemen t non résolu.

De plus, même en considéran t le recalage en tre sujets comme v alide (dimin ution de

la v ariabilité anatomique), il reste une v ariabilité de la lo calisation fonctionnelle non

négligeable à tra v ers les sujets, comme cela a pu être mis en évidence p our les aires

cytoarc hitectoniques a v ec des v ariations imp ortan tes de l'étendue des aires selon les sujets

[

Am un ts et al. , 1999

]

, ainsi qu'une v ariabilité fonctionnelle pure : la rép onse d'un sujet v arie

d'un essai à un autre mais égalemen t de sujet à sujet. Le faible recouvremen t des aires

fonctionnelles en traîne une baisse de sensibilité lors des analyses de group e. L'utilisation

d'un lissage spatial gaussien imp ortan t des images fonctionnelles p ermet d'augmen ter ce

recouvremen t mais ceci se fait au détrimen t du p ouv oir de lo calisation.

Ainsi, une b onne propriété d'un outil d'analyse de données fonctionnelles m ulti-sujets

serait de p ouv oir assouplir l'h yp othèse de mise en corresp ondance de v o xels homologues

à tra v ers les sujets. Nous prop osons ici de placer l'analyse de group e dans le cadre de

la classi�cation en c herc han t à regroup er les v o xels des di�éren ts sujets présen tan t des

décours temp orels similaires en des p ositions spatiales similaires dans un espace standard.

P our ce faire,les données de c haque sujet son t normalisées dans l'espace de T alairac h en

utilisan t un algorithme non rigide

[

Ash burner and F riston, 1999

]

mais par la suite on ne

supp ose pas exacte la corresp ondance v o xel à v o xel en tre les sujets.
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7.4. Extension m ulti-sujets

Nous prop osons ainsi d'utiliser le mo dèle décris dans le paragraphe 7.2.1, en estiman t

ses paramètres à partir de l'ensem ble des données de tous les sujets. La �gure 7.9 présen te

un exemple de v ecteurs d'en trée à classi�er : cela revien t à considérer sim ultanémen t les

données de tous les sujets normalisés comme s'il s'agissait de elles d'un unique sujet placé

dans l'espace de T alairac h. On p eut relier cette notion aux analyses de group e à e�et �xe

(cf paragraphe 3.3.5) où l'e�et sujet n'est pas mo délisé : le signal est supp osé iden tique

p our tous les sujets, la v ariabilité résiduelle étan t assimilée à du bruit. Un des problèmes

principaux est que l'on observ e une v ariabilité in ter-sujet parasite imp ortan te concernan t

les paramètres fonctionnels (c÷�cien ts de régression) due à l'amplitude di�éren te de la

rép onse de c haque sujet et à la dynamique de l'imageur. P our s'abstraire de ces v ariables

de non-in térêt, nous a v ons c hoisi de normaliser l'in tensité de c hacune des comp osan tes

�signal� en les con traignan t à a v oir mêmes mo y ennes et v ariances.

Fig. 7.9 � Exemple de donné es ( feature v ectors ) à classer : chaque c olonne de c ette matric e

r epr ésente un voxel d'un sujet ave c ses c o or donné es sp atiales dans l'esp ac e de T alair ach

et un c ertain nombr e de r é gr esseurs mo délisant le signal fonctionnel.

Le mo dèle estimé a v ec les données de tous les sujets corresp ond alors à un mo dèle

mo y en, et n'est sp éci�que à aucun des sujets. Un agr é gat de voxels est donc in trinsèque-

men t dé�ni de manière m ulti-sujet. Il est en rev anc he p ossible, comme dans le paragraphe

7.3.3, d'utiliser les données d'un sujet et de calculer un maxim um a p osteriori du mo dèle

global p our obtenir une parcellisation sp éci�que au sujet en question. P our résumer, on

dé�nit un unique mo dèle global corresp ondan t à autan t de parcellisations qu'il n'y a de

sujets. Un p oin t imp ortan t de cette mo délisation est que les parcelles obten ues p our c ha-

cun des sujets son t homologues en tre elles (par l'in termédiaire du mo dèle de mélange) sans

p our autan t être iden tiques d'un p oin t de vue de leur lo calisation spatiale : la con train te

d'homologie est in trinsèquemen t �oue.

7.4.2 Classi�cation fonctionnelle m ulti-sujets

Nous présen tons tout d'ab ord la v ersion m ulti-sujet de l'étude 7.3.2 réalisée ci-a v an t.

P our cela, nous a v ons normalisé dans l'espace standard du mo dèle MNI 5 sujets a y an t pris

part au proto cole pariétal a v ec 6 tâc hes. L'analyse univ ariée par mo dèle linéaire général

asso ciée à un lissage spatial de 8 mm p ermet de construire une image de con traste tâc he

- con trôle p our c haque sujet, dans le même espace spatial. Nous a v ons alors appliqué

l'algorithme EM, ici sans utiliser les co ordonnées spatiales, a v ec 6 classes. Les résultats

son t présen tés sur la �gure 7.10.
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Fig. 7.10 � Classi�c ation des r é gions c ér ébr ales asso cié es à plusieurs tâches à tr avers 5

sujets. Apr ès avoir été normalisés dans l'esp ac e de T alair ach, les donné es fonctionnel les

asso ciés à chacun des sujets ont été analysé es p ar un algorithme de classi�c ation ave c

6 classes. L es r epr ésentants de chaque classe sont a�chés en b as à gauche de la �gur e,

en utilisant le même or dr e que la �gur e 7.2 p our l'agenc ement des di�ér entes tâches. On

r emar que qu'on obtient c ertains motifs similair es à tr avers les sujets, en p articulier p our

les tâches manuel les, ave c c ep endant une assez gr ande variabilité sp atiale !

On retrouv e en m ulti-sujet certains des con trastes obten u lors de l'analyse mono-

sujet 7.3.2. En particulier, on retrouv e à tra v ers les sujets un large agr é gat regroupan t

les tâc hes man uelles (classe 6). Il est in téressan t cep endan t de noter que la lo calisation

ainsi que l'étendue spatiale de cet agr é gat v arie de manière signi�cativ e à tra v ers cette

p opulation de sujets. Ceci met en évidence l'in térêt discuté précédemmen t des métho des de

classi�cation p our les analyses m ulti-sujets, car celles-ci éviten t de satisfaire à l'h yp othèse

con traignan te de mise en corresp ondance parfaite v o xel à v o xel.

7.4.3 Mo dèle anatomo-fonctionnel m ulti-sujets

Nous présen tons ici de premiers résultats concernan t l'estimation du mo dèle anatomo-

fonctionnel complet p our l'analyse de group e faisan t in terv enir 5 des 10 sujets a y an t

pris part au proto cole pariétal

[

Simon et al. , 2002

]

(nous a v ons p our l'instan t exclu de

l'analyse les sujets p our lesquels il apparaissait nécessaire de corriger les mouv emen ts).

Cette exp érience est le p endan t m ulti-sujet des résultats présen tés dans le paragraphe

7.3.3. Comme dans celui-ci, nous a v ons pris le résultat du con traste tâche - c ontr ôle p our

dé�nir la comp osan te signal des v ecteurs à classi�er. Le mo dèle utilisan t 500 gaussiennes

et estimé par algorithme EM en une tren taine d'itérations est présen té sur la �gure 7.11.
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7.5. Discussion

Fig. 7.11 � Mo dèle anatomo-fonctionnel obtenu à p artir des donné es de 5 sujets ayant

p articip é au pr oto c ole étudiant la tâche de pr éhension. L es p ar amètr es de 500 gaussiennes

ont été estimés p ar algorithme EM : c el les-ci sont visualisé es ici dans l'esp ac e de T alair ach

sur l'anatomie du mo dèle MNI. L'applic ation du maximum a p osteriori sur les donné es

de chaque sujet p ermet de dé�nir une p ar c el lisation p our chacun d'entr e eux. L'image de

dr oite pr ésente la sup erp osition dans le r ep èr e du mo dèle MNI des agrégats obtenu p our

chacun des sujets, c orr esp ondant au maximum d'activation. On véri�e ainsi que notr e

mo dèle autorise une c ertaine variabilité sp atiale p our les activations entr e sujets.

Nous a v ons c hoisi de représen ter le mo dèle sur l'anatomie de l'espace standard MNI

a�n de mettre en évidence que le mo dèle obten u n'est pas sp éci�que à un des sujets

mais se place plutôt dans l'espace mo y en. Nous p ouv ons cep endan t ensuite appliquer

un maxim um a p osteriori aux données de c hacun des sujets a�n de déterminer p our

c haque v o xel quelle est la classe la plus pro c he (dans l'espace 3D+t). On obtien t alors 5

parcellisations distinctes, une p our c haque sujet. Nous a v ons c hoisi la classe corresp ondan t

au maxim um d'activ ation dans le mo dèle et représen té sur la �gure 7.11 à droite l' agr é gat

corresp ondan t p our c hacun des sujets. On observ e que leur lo calisation spatiale ainsi que

leur forme di�ère selon les sujets, bien que mo délisan t la même tâc he cognitiv e p our

l'ensem ble des sujets. Ce résultat met en évidence la p ertinence de notre mo dèle spatio-

temp orel en m ulti-sujet, car il p ermet de trouv er des clusters homologues en tre sujets

sans p our autan t émettre l'h yp othèse que ceux-ci se sup erp osen t exactemen t dans l'espace

standard dans lequel les images fonctionnelles son t normalisées.

7.5 Discussion

Nous a v ons présen té dans ce c hapitre une nouv elle mo délisation anatomo-fonctionnelle

des données IRMf : celle-ci se place dans le con texte de la classi�cation de données ( clus-

tering ) en rec herc han t à regroup er les v o xels des images fonctionnelles qui son t similaires

à la fois d'un p oin t de vue fonctionnel et d'un p oin t de vue spatial. Le mo dèle prop osé
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rep ose sur un mélange de gaussiennes dans l'espace join t spatio-temp orel, don t une des

qualités est que ses paramètres p euv en t être estimés e�cacemen t par un algorithme EM.

Nous a v ons mon tré que la parcellisation anatomique a v ec distances euclidiennes est un

cas particulier de ce mo dèle : nous présen tons donc un mo dèle plus général ici, p ermettan t

de dé�nir plus �nemen t la p osition des parcelles en fonction du signal lo cal.

P our la dé�nition des distances fonctionnelles in terv enan t dans l'algorithme, nous

a v ons c hoisi d'utiliser les régresseurs estimés a v ec un mo dèle linéaire : cela p ermet d'obtenir

a v ec quelques v aleurs scalaires un résumé p ertinen t des décours temp orels. En particulier,

nous a v ons mon tré, dans le cadre de classi�cation de données utilisan t uniquemen t cette

information, que nous p ouvions utiliser le mo dèle p our déterminer de manière exploratoire

quels son t les con trastes d'in térêt p our les analyses faisan t in terv enir un grand nom bre de

conditions.

En�n, nous a v ons mon tré que le mo dèle prop osé s'étend naturellemen t aux analyses

m ulti-sujets, en concaténan t les données issues de c haque sujet. Plus précisémen t, ce mo-

dèle ne fait pas l'h yp othèse forte d'homologie en tre v o xels de plusieurs sujets. L'ob jectif ici

est de regroup er les v o xels similaires d'un p oin t de vue spatial et fonctionnel à tra v ers les

sujets. Quelques résultats préliminaires mon tren t que le mo dèle c hoisi p ermet de détermi-

ner des agr é gats homologues en tre sujets, ne p ossédan t pas toutefois la même lo calisation

spatiale.

Nous n'a v ons toutefois mon tré dans ce c hapitre que le p oten tiel de notre mo dèle en

analyse m ulti-sujet et une v alidation rigoureuse reste à réaliser ; une p ossibilité consiste à

comparer les résultats d'analyses de group e sur des données réelles, e�ectuées a v ec l'ap-

pro c he standard et la parcellisation. Les deux princip es mis en opp osition son t d'une part

la normalisation spatiale des sujets agrémen tée d'un lissage spatial p our augmen ter le re-

couvremen t des signaux et d'autre part le regroup emen t des signaux pro c hes spatialemen t

et fonctionnellemen t grâce à la parcellisation. P our cela, nous prop oserions de construire

une parcellisation m ulti-sujets à partir d'un jeu de données et d'e�ectuer une analyse à ef-

fet �xe au niv eau des parcelles homologues en testan t la présence ou non d'une activ ation

signi�cativ e. Le résultat obten u p ourrait alors être comparé a v ec la carte paramétrique

obten ue directemen t à partir des données par une analyse à e�et �xe a v ec normalisation

spatiale et lissage gaussien spatial élev é. La principale di�culté de comparaison vien t du

fait que dans notre cas, on n'obtien t pas une carte résultan te mo y enne des e�ets de group e

mais au con traire autan t de cartes qu'il n'y a de sujet car le mo dèle sur lequel l'analyse

de group e est menée n'est pas relié à une parcellisation globale. T outefois, une p ossibilité

p our obtenir une seule carte reviendrait à mo y enner les cartes obten ues p our c haque sujet,

même si cela nécessite de supp oser l'homologie v o xel à v o xel. On s'attend comme dans le

cas de l'exp érience 6.2 à une augmen tation de la sensibilité, même si elle sera limitée par

le dernier mo y ennage nécessaire à la comparaison. Cette exp érience réductrice vis-à-vis

de notre mo dèle a p our but de mon trer que les résultats obten us son t au moins équi-

v alen ts à l'analyse m ulti-sujets classique. A v ec ce mo dèle non con train t par l'h yp othèse

d'homologie, on p eut s'attendre par la suite à des résultats b eaucoup plus in téressan ts,

bien que di�cilemen t comparables à ceux des tec hniques actuelles. Nous év o querons dans

le c hapitre suiv an t ces p ersp ectiv es.
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Conclusions et P ersp ectiv es

Syn thèse

Au cours de cette thèse, nous nous sommes in téressés à l'app ort de l'information anato-

mique et des tec hniques de classi�cation p our l'analyse des données fonctionnelles (IRMf ),

a v ec p our p ersp ectiv e une meilleure compréhension de la relation en tre la structure céré-

brale et sa fonction. Notre ob jectif a été de prop oser un cadre de tra v ail p our l'analyse

des données fonctionnelles à une résolution �amas de v o xels� ( cluster ), corresp ondan t à la

résolution utilisée courammen t lors de la description et de l'in terprétation des résultats

d'analyses, tan t p our les analyses in tra- que in ter-sujets. La construction de ces regroup e-

men ts de v o xels est alors comparable à l'op ération de lissage spatial classiquemen t e�ectué

sur les images fonctionnelles.

Dans un premier temps, nous a v ons prop osé de dé�nir ces regroup emen ts de v o xel grâce

à une parcellisation rep osan t sur des critères uniquemen t anatomiques. P our cela, nous

a v ons prop osé de décomp oser l'ensem ble du cortex en un nom bre a justable de parcelles

p ermettan t d'obtenir une résolution in termédiaire quelconque en tre le v o xel et la région

d'in térêt de grande taille (par exemple un gyrus). Nous a v ons présen té trois exemples

d'utilisation de cette parcellisation � p our la détection d'activ ations, p our la mise en

÷uvre de mo dèle d'analyse sp éci�que à c haque région cérébrale et p our des études de

connectivité � mettan t en évidence sa p ertinence, a v ec en particulier une augmen tation

de la sensibilité lors de la détection d'activ ations en comparan t appro c he v o xel et parcelle.

P ar la suite, nous a v ons élargi le problème en prop osan t la construction de parcelles

anatomo-fonctionnelles, grâce à des tec hniques de classi�cation génériques. Ce mo dèle a

en particulier l'a v an tage de prop oser une solution originale au problème fondamen tal de

l'analyse de plusieurs sujets présen tan t nécessairemen t une certaine v ariabilité anatomo-

fonctionnelle qui rend p eu optimale les tec hniques classiques de rep ères stéréotaxiques.

Lors de la généralisation aux analyses m ulti-sujets, on rec herc he à tra v ers les sujets les

v o xels pro c hes spatialemen t (anatomiquemen t) et qui partagen t une certaine similarité

fonctionnelle. Cette tec hnique fait in terv enir la notion de distance en tre v o xels in ter-sujets

p ermettan t de relâc her l'h yp othèse selon laquelle les structures anatomiques des di�éren ts

sujets doiv en t se corresp ondre exactemen t. D'autre part, la similarité fonctionnelle p eut

se fonder sur plusieurs conditions exp érimen tales, p ermettan t une classi�cation plus in té-
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ressan te des zones cérébrales. Ce mo dèle anatomo-fonctionnel autorise donc l'a justemen t

sujet par sujet des régions étiquetées de façon similaires à tra v ers l'ensem ble du group e

de sujets. Ce mo dèle devien t un outil d'in v estigation des informations p ertinen tes p our la

mise en corresp ondance de di�éren ts sujets. Ces tec hniques on t été implan tées dans des

librairies logicielles complètes et souples qui seron t mises à disp osition de la comm unauté

s'in téressan t à la cartographie cérébrale.

V alidation

Un p oin t imp ortan t des tra v aux à v enir est la v alidation du mo dèle anatomo-

fonctionnel (spatio-temp orel) prop osé. Une métho dologie d'év aluation p ourrait comparer

la détection des e�ets mo y ens à tra v ers les sujets dans l'espace standard de T alairac h aux

parcelles détectées sujet à sujet à partir de l'ensem ble du group e. On p ourrait alors mettre

en évidence la capacité du mo dèle présen té au c hapitre 7 à prendre en compte la v ariabi-

lité anatomique résiduelle observ ée après une mise en corresp ondance des anatomies des

sujets, par exemple sur un proto cole mettan t en jeu une tâc he reliée à un sillon conn u

(sensitif v ersus moteur p our le sillon cen tral, paradigme visuel p our la scissure calcarine

etc). Une fois les signaux fonctionnels résumés sur c haque parcelle, il est alors p ossible de

détecter le signal "d'activ ation" sur les parcelles homologues sujet à sujet et d'étudier la

v ariabilités spatiale dans l'espace de T alairac h de ces régions par rapp ort au rep ère ana-

tomique (eg sillon cen tral). Si ces deux informations son t corrélées, on aura mon tré que

l'on est capable d'a juster la p osition du signal par rapp ort à celle de l'amer anatomique

(cf la v ariabilité de la p osition du sillon cen tral visualisée sur la �gure 3.7).

Notons qu'indép endammen t des amers anatomiques, les aires fonctionnelles son t elles

aussi v ariables en taille et en p osition et

[

Roland and Zilles, 1998

]

décriv en t que la taille des

aires cytoarc hitectoniques V1 p euv en t v arier du simple au double. Notre mo dèle devrait

là aussi être capable de prendre en compte cette v ariabilité, et est donc fondamentalement

mieux adapté que les mo dèles classiques .

P ersp ectiv es

Les p ersp ectiv es que nous en visageons dans le prolongemen t de ces tra v aux de thèse

son t m ultiples, mais p euv en t toutes s'inscrire dans le cadre que nous a v ons prop osé, en

raison de la généricité du mo dèle de classi�cation, qui p ermet de gérer des informations

aussi bien spatiales que temp orelles. En particulier, nous prop osons d'étudier les pistes

suiv an tes :

� la dé�nition de nouv elles distances géométriques par rapp ort à des amers,

� la transp osition de nos tra v aux sur la surface corticale,

� la généralisation des données d'en trées a v ec di�éren tes mo dalités fonctionnelles,

� la distinction en tre v ariabilité in tra-sujet et in ter-sujet.

Une amélioration prometteuse consiste à dé�nir des distances géo désiques par rapp ort

à des amers géométriques anatomiques ou fonctionnels sp éci�ques de c haque sujet,
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en faisan t l'h yp othèse sous-jacen te d'in v ariance de ces amers. Ainsi, l'information anato-

mique asso ciée à c haque éc han tillon fonctionnel ne serait plus dé�nie de manière absolue

par la p osition dans l'espace de T alaraic h mais plutôt de manière relativ e par rapp ort à

des amers géométriques sp éci�ques à c hacun des sujets, comme par exemple les princi-

paux sillons étiquetés par l'algorithme de

[

Rivière et al. , 2002

]

. De même, ces distances

p ourraien t égalemen t être dé�nies vis-à-vis d'amers fonctionnels dé�nis par un proto cole

préalable (ceci rejoin t la discussion du paragraphe 3.2.4). On p eut alors s'attendre à une

meilleure prise en compte de la v ariabilité anatomique. P our ce faire, il sem ble p ertinen t

de v ouloir réin tro duire l'utilisation de distances géo désiques con train tes au ruban

cortical p our le calcul de distances anatomiques, comme nous l'a vions fait au c hapitre

5. Il y a cep endan t plusieurs di�cultés liées à leur mise en ÷uvre. La première est due

à la di�érence de résolution en tre images anatomiques et fonctionnelles ; si la résolution

de tra v ail c hoisie est la résolution fonctionnelle, le domaine anatomique dans lequel est

calculé les distances géo désiques s'a v ère imprécis. P ar ailleurs, la dé�nition de matrices

de co v ariance reste à étudier dans le cas de distances géo désiques. Cep endan t, le c hoix de

matrices de co v ariance diagonales isotrop es iden tiques évite d'a v oir à gérer ce cas di�cile.

Une autre p ersp ectiv e, liée au p oin t précéden t, consiste en la transp osition de nos

tra v aux sur la surface du cortex . En e�et, nous a v ons utilisé une appro c he v olumique

p ermettan t de tra v ailler directemen t a v ec les données acquises et minimiser ainsi les

év en tuelles conséquences de mise en corresp ondance imparfaites des images fonctionnelles

et anatomiques. Cep endan t, les tec hniques d'imagerie récen tes tenden t à attén uer forte-

men t les distorsions géométriques observ ées en EPI et on p eut ainsi s'attendre à p ouv oir

facilemen t in terp oler des données fonctionnelles sur les n÷uds d'un maillage construit à

partir d'une IRM anatomique. Il serait alors judicieux de mettre en ÷uvre nos algorithmes

de parcellisation à partir des données pro jetées sur la surface. Ceci nécessite ici aussi de

tra v ailler a v ec des distances géo désiques surfaciques (telles que celles utilisées p our la

�gure 5.19). Nous p ourrions égalemen t prendre a v an tages des tra v aux de

[

Cac hia, 2003;

Cac hia et al. , 2003b

]

qui p ermetten t de dé�nir des parcellisations lobaires surfaciques

que nous p ourrions sub diviser en cellules élémen taires a y an t un sens du p oin t de vue

fonctionnel et de lo calisation dans le gyrus.

Le mo dèle anatomo-fonctionnel que nous a v ons décris n'est pas forcémen t restrein t à

son utilisation en IRM fonctionnelle. En particulier, il p eut être a v an tageux de l'asso cier

a v ec d' autres mo dalités comme la MEG ou l'EEG . En e�et, de plus en plus

d'exp ériences on t lieu p ermettan t de fusionner les informations app ortées par c haque

mo dalités comme par exemple les acquisitions sim ultanées IRMf/EEG

[

Laha y e et al. ,

2004

]

. Ce t yp e d'enregistremen t p ermet d'étudier les relations qui existen t en tre les

données métab oliques (IRMf BOLD) et l'activité neuronale/synaptique (EEG). En par-

ticulier, l'EEG p ermet d'app orter au signal BOLD une résolution temp orelle p ermettan t

d'étudier précisémen t � grâce à la résolution spatiale de l'IRM � les réseaux cérébraux

et leur dynamique. P our ce faire, une parcellisation prenan t en compte les informations

fonctionnelles m ultimo dales p ermet d'obtenir un cadre de tra v ail p erforman t p our mettre

en ÷uvre d'autres tec hniques de rec herc he de réseaux de connectivité au sein du cerv eau.
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En�n, il apparaît imp ortan t de distinguer les v ariabilités in tra- et in ter-sujets

d'un p oin t de vue fonctionnel. En e�et, dans le c hapitre 7, nous a v ons normalisé les

données fonctionnelles a v an t de les classi�er a�n de réduire la v ariabilité in ter-sujet. Or,

comme nous l'a v ons indiqué lors de la présen tation de la distinction en tre analyses à e�ets

�xes et analyses à e�ets aléatoires, il est essen tiel de calculer ces deux t yp es de v ariance

p our p ouv oir généraliser les résultats d'une analyse de group e à une p opulation paren te.

Une v oie p eut être de mo déliser cette v ariabilité fonctionnelle in ter-sujets explicitemen t

dans le mo dèle.

P our conclure, nous a v ons in tro duit dans cette thèse l'idée d'un système de classi�-

cation assez souple p our résoudre en partie le très délicat problème de la mise en cor-

resp ondance anatomo-fonctionnelle de sujets di�éren ts. Cette prop osition reste à étudier

plus en profondeur mais une v oie est ouv erte v ers de nom breuses applications p our l'étude

du lien fonction-structure dans le cerv eau h umain (sain ou pathologique). Le c hoix des

co ordonnées (paramètres à classi�er) est crucial, et c'est l'étude de la v ariabilité ou repro-

ductibilité des résultats fonctionnels in ter-sujets, dép endan t du système de co ordonnées

c hoisi, qui devrait guider ce c hoix.
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Annexe A

L'inégalité de Jensen

Théorème A.1 Si f est une fonction c onvexe et X est une variable alé atoir e discr ète

25

alors

E [f (X )] � f (E [X ])

A utr ement dit,

MX

i =1

pi f (x i ) � f

 
MX

i =1

pi x i

!

ave c

MX

i =1

pi = 1 et pi � 0 8i

Si f est strictement c onvexe alors il y a é galité si et seulement si X = E[X ], c'est-à-

dir e si et seulement si X est une variable déterministe.

Preuv e: L a démonstr ation

26

est obtenue p ar r é curr enc e p our M � 2.

Quand X p eut avoir deux valeurs distinctes x1 et x2 , l'iné galité est:

p1f (x1) + p2f (x2) � f (p1x1 + p2x2)

Ce ci est vr ai ave c p1 + p2 = 1 p ar dé�nition de fonction c onvexe.

Maintenant supp osons que le thé or ème est vr ai p our des distributions ave c M-1 valeurs

et dé�nissons p0
i = pi

1� pM
p our i = 1; : : : ;M � 1.

MX

i =1

pi f (x i ) = pM f (xM ) + (1 � pM )
M � 1X

i =1

p0
i f (x i )

� pM f (xM ) + (1 � pM )f

 
M � 1X

i =1

p0
i x i

!

� f

 

pM xM + (1 � pM )
M � 1X

i =1

p0
i x i

!

= f

 
MX

i =1

pi x i

!

25. L'inégalité de Jensen est v alable p our des v ariables aléatoires discrètes et con tin ues mais la démons-

tration est ici faite a v ec la notation discrète.

26. D'après le tutorial de T o dd K. Mo on, h ttp://www.engineering.usu.edu/classes/ece/768 0/
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Annexe A. L'inégalité de Jensen

L e thé or ème est donc vr ai p our les distributions ave c M valeurs et p ar r é curr enc e, le

thé or ème est vr ai p our tout M � 2. �

Si on applique cette inégalité à f = � log, qui est strictemen t con v exe, on p eut dé-

mon trer plusieurs résultats concernan t la div ergence de Kullbac k. En e�et, l'inégalité de

Jensen donne :

� KL (pjjq) = �
X

x

p(x) log
p(x)
q(x)

=
X

x

p(x) log
q(x)
p(x)

� log

 
X

x

p(x)
q(x)
p(x)

!

= log
X

x

q(x) = log 1 = 0

Ainsi la div ergence de Kullbac k en tre deux distributions p et q est toujours p ositiv e :

KL (pjjq) � 0. Et puisque � log est strictemen t con v exe, l'égalité a lieu si et seulemen t si

p(x)
q(x) = cst c'est-à-dire si p(x) = q(x) .

Cep endan t la div ergence de Kullbac k n'est pas une distance puisqu'elle n'est pas symé-

trique et qu'elle ne v éri�e pas l'inégalité triangulaire. T outefois elle est souv en t in terprétée

comme une sorte de mesure de distance en tre distributions de probabilité.

Anecdotiquemen t, l'inégalité de Jensen p ermet aussi de prouv er que la mo y enne arith-

métique est toujours sup érieure à la mo y enne géométrique :

log

 
1
N

NX

i =1

x i

!

�
P N

i =1 logx i

N

�
1
N

log

 
NY

i =1

x i

!

� log (x1 : : : xN )
1
N

Le comp ortemen t monotone croissan t de log donne:

x1 + : : : + xN

N
� N

p
x1 : : : xN
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Annexe B

L'algorithme EM vu comme une

minimisation alternée

L'algorithme EM appliqué à un mo dèle de mélange de gaussiennes p eut être vu comme

une minimisation alternée

[

Hatha w a y , 1986

]

du critère explicité par l'équation 4.10 :

L (�) =
X

Z

p(Z jX ) logp(X;Z j�)

| {z }
fonction Q

�
X

Z

p(Z jX ) logp(Z jX )

| {z }
en tropie

(B.1)

Ceci p eut être in terprété comme la log-vraisem blance complète p énalisée par un terme

d'en tropie qui mesure le recouvremen t des comp osan tes du mélange. A v ec un mo dèle de

mélange gaussien, le critère est :

L (� ;
 ) =
NX

i =1

KX

k=1


 k
i logp(Z i = k;X = x i j� k) �

NX

i =1

KX

k=1


 k
i log
 k

i

=
NX

i =1

KX

k=1


 k
i log [� kG� k ;� k (x i )] �

NX

i =1

KX

k=1


 k
i log
 k

i (B.2)

E�ectuons une minimisation alternée du mo dèle de mélange sur les paramètres

� k ;� k ;� k et sur la partition �oue 
 k
i .

Première étap e : Le paramètre de partition est mis à jour p our maximiser le critère :


 (t+1) = arg max



L (� (t ) ;
 )

Il faut a jouter la con train te

P K
k=1 
 k

i = 1 , grâce à la tec hnique des Multiplicateurs de

Lagrange :

bL (� ;
 ) = L (� ;
 ) +
NX

i =1

� i

 
KX

k=1


 k
i � 1

!

Rec herc her les zéros de la dériv ée selon 
 k
i donne :

@bL(� ;
 )
@
ki

= log [� kG� k ;� k (x i )] � log
 k
i � 1 + � i = 0 (B.3)
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Annexe B. L'algorithme EM vu comme une minimisation alternée

Cette équation ainsi que la con train te formen t le système suiv an t :

�

 k

i = expf� 1 + � i + log [� kG� k ;� k (x i )]gP K
k=1 
 k

i = 1
(B.4)

On obtien t alors que :

� i = 1 � log

"
KX

k=1

� kG� k ;� k (x i )

#

ce qui donne :


 k
i =

� kG� k ;� k (x i )
P K

l=1 � l G� l ;� l (x i )
(B.5)

On retrouv e exactemen t la même équation que dans l'étap e E (équation 4.17) de l'algo-

rithme EM.

Deuxième étap e: les paramètres du mélange son t mis à jour p our maximiser :

� (t+1) = arg max
�

L (� ;
 (t+1) )

Il est éviden t que :

@L(� ;
 )
@�

=
@Q(� ;
 )

@�
de telle sorte que la dériv ée des paramètres du mélange est exactemen t la même que celle

e�ectuée dans l'étap e M de l'algorithme EM.

Nous a v ons ainsi mon tré que c haque étap e de l'EM p eut être in terprétée comme une

maximisation alternée des paramètres du mo dèle de mélange et des paramètres de parti-

tion �oue.
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Annexe C

Dériv ation matricielle

Nous rép ertorions dans cette annexe quelques résultats de dériv ation matricielle uti-

lisés dans le c hapitre 4 p our la form ulation des équations de mise à jour des paramètres

in terv enan t dans l'algorithme EM. Les démonstrations de ces résultats son t disp onibles

dans

[

P ennec, 1995

]

, annexe B.

Dans le cas de matrices A , B et C quelconques et d'un v ecteur a, on a :

@
@a

�
aT Ba

�
=

�
B + B T

�
a

@
@A

[tr (BAC )] = B T CT

La dériv ée du logarithme du déterminan t est :

@logjAj
@A

= ( A � 1)T

En�n, dans le cas d'une matrice symétrique � , on a :

@
@�

�
xT � y

�
= xyT

@
@�

�
xT � � 1y

�
= � � � T xyT � � T
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Annexe D

Dév elopp emen ts logiciel sous Ma tlab

Au cours de cette thèse, plusieurs outils logiciel on t été dév elopp és, ma joritairemen t

sous Ma tlab

27

(The Math W orks, Natic k, MA). Le c hoix de cet en vironnemen t de pro-

grammation a été grandemen t conditionné par le logiciel SPM, lui-même en tièremen t

dév elopp é sous Ma tlab . Choisir le même langage p ermet ainsi de p ouv oir directemen t

utiliser certaines des fonctions SPM mais égalemen t d'être, de fait, directemen t compa-

tible et p ouv oir ainsi être facilemen t distribuable à une large part de la comm unauté des

neurosciences. En�n, il est à noter que Ma tlab a égalemen t des qualités in trinsèques,

indép endammen t de SPM, ce qui en fait un en vironnemen t de dév elopp emen t de c hoix :

simplicité d'utilisation, m ulti-plateforme, protot ypage rapide d'algorithmes, accès à de

nom breuses b oîtes à outils, etc. Sa relativ e len teur qui p eut lui être repro c hée lors de la

mise en ÷uvre de certains algorithmes p eut être con tournée grâce à l'utilisation d'une

API "MEX" p ermettan t de programmer en C les routines di�cilemen t v ectorisables et

par la suite de les utiliser directemen t dans Ma tlab .

Nous présen tons ici quelques-uns des outils dév elopp és sous Ma tlab , certains encore

à l'état de protot yp es et d'autres déjà distribués sous licence GNU/GPL.

P arcel It Up!

Par c el It Up! est une bibliothèque de fonctions Ma tlab implémen tan t les algorithmes

de classi�cation rep osan t sur le mo dèle de mélange présen té dans le c hapitre 4 : K-Means

(utilisan t la tec hnique de memory mapping p our être à même de gérer d'imp ortan tes

quan tités de données), fuzzy c-means, algorithme EM. P arcel It Up! implémen te égalemen t

l'algorithme de parcellisation anatomique du cortex décrite au c hapitre 5 ainsi que son

extension anatomo-fonctionnelle décrite dans le c hapitre 7.

Par c el It Up! fait égalemen t app el à certaines routines de SPM concernan t les en-

trées/sorties et les analyses statistiques. A l'a v enir, cette b oîte à outils sera in tégrée à

Brain Visa

28

, a�n de p ouv oir utiliser simplemen t les résultats de segmen tation des images

anatomiques.

27. h ttp://www.math w orks.com/

28. h ttp://www.brain visa.info/
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Annexe D. Dév elopp emen ts logiciel sous Ma tlab

Fig. D.1 � Interfac e gr aphique de P arcel It Up! et a�chage d'une c arte statistique de

r ésultat ave c le lo giciel View3D développ é p ar Jonathan Sto e ckel.

XML T ree

XML T ree

29

est une b oîte à outils XML

30

p our Ma tlab , p ermettan t de lire, écrire,

mo di�er un �c hier XML grâce à l'implémen tation d'un pro cesseur XML mais égalemen t

d'une partie du langage XP ath

31

p our e�ectuer des requêtes dans un �c hier et ainsi utiliser

XML comme une base de données.

XML est un méta-langage p ermettan t de dé�nir d'autres langages. Il p ermet ainsi de

structurer, p oser le v o cabulaire et la syn taxe des données qu'il v a con tenir. Ses sp éci�-

cations on t été mises au p oin t par le W orld Wide W eb Consortium (W3C) en 1998 et

il a conn u depuis un essor inégalé, car il est particulièremen t bien adapté à l'éc hange de

données et de do cumen ts. Ses principaux atouts son t :

� lisibilité : simple �c hier texte,

� auto descriptif et extensible,

� structure arb orescen te (arbre hiérarc hique),

� univ ersalité et p ortabilité,

� déplo y able : il p eut être facilemen t distribué par tout proto cole à même de trans-

p orter du texte, tel HTTP ,

� in tégrabilité : il existe de nom breux pro cesseurs XML disp onibles p our c haque lan-

gage de programmation, il est ainsi in utile p our le dév elopp eur de dev oir créer son

format de donnée sp éci�que asso cié à ses propres routines de lecture/écriture.

29. h ttp://www.artefact.tk/soft w are/matlab/xml/

30. Extensible Markup L anguage , h ttp://www.w3.org/XML/

31. h ttp://www.w3.org/XP ath/
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Nous a v ons ainsi utilisé le format de �c hier XML p our sto c k er les paramètres d'en trée

et de sortie d'applications telles que P arcel It Up! Les a v an tages son t m ultiples : utilisation

d'un format ouv ert et répandu, sto c k age sous forme de �c hier texte facilemen t éditable par

l'utilisateur, comm unication a v ec d'autres logiciels facilitée, p ossibilité de fonctionnemen t

en mo de b atch , etc

[

Barillot and A c hard, 2000

]

.

<parcel>

<input>

<anatomy>/home/flandin/data/S4115/mri/S4115.img</anatomy>

<segmentation>/home/flandin/data/S4115/segment/?cortex.img</segmentation>

<sulci></sulci>

<nb_parcel>500</nb_parcel>

</input>

<output>

<dir>/home/flandin/parcel/</dir>

</output>

<defaults>

<display>on</display>

<nb_iter_max>50</nb_iter_max>

</defaults>

</parcel>

Fig. D.2 � Exemple de �chier XML utilisé dans Par c el It Up!

M2HTML

M2HTML

32

est un système de do cumen tation automatique de co de Ma tlab en

HTML. A partir d'un ensem ble de �c hiers .m, il génère un ensem ble de pages HTML

con tenan t un descriptif de c haque �c hier (nom, description, synopsis) ainsi que ses dé-

p endances a v ec d'autres �c hiers. En particulier, cela p ermet de construire des graphes

de dép endance de b oîtes à outils. Un p oin t in téressan t est l'utilisation d'un système de

templates HTML p ermettan t d'a v oir une séparation complète en tre con tenan t (mise en

forme HTML) et con ten u (�c hier Ma tlab ). Il existe par ailleurs de nom breuses autres

options facilemen t accessibles, détaillées sur le site in ternet de M2HTML.

Calcul distribué et SPM

Ce tra v ail est plus prosp ectif mais le protot yp e déjà réalisé a p ermis de mon trer l'in térêt

de p ouv oir distribuer les calculs SPM sur plusieurs mac hines.

Lors d'une analyse SPM, le nom bre d'images à traiter est relativ emen t conséquen t,

ce qui en traîne des temps de calcul élev és. Or, nom bre de traitemen ts son t appliqués

sur c haque image indép endammen t et itérativ emen t. Ceci se v éri�e particulièremen t p our

32. h ttp://www.artefact.tk/soft w are/matlab/m2h tml/
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Fig. D.3 � Interfac e gr aphique de M2HTML et exemple de do cumentation génér é e.

les prétraitemen ts (cf c hapitre 3) : correction du délai temp orel in tercoup e, réalignemen t,

normalisation, lissage. Il est alors tout à fait p ossible de distribuer ces calculs sur plusieurs

mac hines a�n d'accélérer les temps de calcul. Plusieurs lab oratoires on t déja prop osé des

solutions : P arallel SPM

33

, SPM P arallel

34

, PSPM

35

.

Notre c hoix s'est p orté sur une b oîte à outils Ma tlab P arMatlab

36

, dév elopp é par

Lucio Andrade

[

Andrade and Manolak os, 2002

]

, p ermettan t de distribuer des pro ces-

sus sur des clien ts Ma tlab disp onibles à tra v ers un in tranet ou in ternet. La discussion

en tre les di�éren tes mac hines se fait en utilisan t le proto cole TCP-IP , p ermettan t de faire

comm uniquer des mac hines tournan t sur des systèmes di�éren ts (Windo ws, Unix, Lin ux,

Solaris) a v ec des v ersions de système d'exploitation di�éren tes et des v ersions de Ma tlab

év en tuellemen t di�éren tes.

Le princip e est représen té sur le sc héma de la �gure D.4 : c'est un mo dèle SPMD

( Single Pr o gr am-Multiple Data ) p ossédan t une arc hitecture clien t/serv eur. Les pro cessus

son t lancés à partir d'une mac hine, faisan t o�ce de serv eur : elle disp ose alors d'une liste

de traitemen ts asso ciés à des images situées dans une base de données. Le serv eur se

met alors en situation d'atten te de connections de clien ts Ma tlab . P our cela, il su�t

d'exécuter Ma tlab sur une autre mac hine et d'en v o y er au serv eur un signal indiquan t la

disp onibilité de la mac hine, à tra v ers le réseau in tranet ou in ternet. Le serv eur enregistre

l'information et, s'il a un traitemen t à faire e�ectuer, en v oie les informations concernan t le

traitemen t au clien t (paramètres d'en trée et de sortie). Le clien t e�ectue alors la tâc he qui

lui a été attribuée et recon tacte le serv eur à la �n p our déclarer que la tâc he demandée a

bien été e�ectuée et qu'il est à nouv eau libre p our en e�ectuer une nouv elle. Un des p oin ts

forts de ce mo dèle est qu'il est p ossible d'a jouter et de supprimer autan t de mac hine clien t

que l'on souhaite à tout momen t : c'est le serv eur qui se c harge de distribuer les pro cessus

33. h ttp://www.metacub e.org/pspm/

34. h ttp://spm.parallel.online.fr/

35. h ttp://sourceforge.net/pro jects/parallelspm/

36. h ttp://www.math w orks.com/matlab cen tral/�leexc hange/ loa dFile.do?ob jectT y p e=�le&o b jectId=21 7
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Internet
TCP-IP CLIENT (esclave)

CLIENT (esclave)

CLIENT (esclave)

CLIENT (esclave)

SERVEUR (maitre)

images
Base de donnees

Fig. D.4 � Calcul distribué selon une ar chite ctur e client/serveur au tr avers d'un r ése au

internet ou intr anet. D'apr ès

[

A ndr ade and Manolakos, 2002

]

.

aux mac hines disp onibles.

Nous a v ons utilisé ce sc héma lors de l'étap e de lissage spatial des données dans SPM.

P our cela, nous a v ons c hoisi de lisser les données d'un sujet du proto cole utilisé au cours

de cette thèse, corresp ondan t à 186 images, distribuées sur 8 mac hines du pro jet Epidaure

reliées par réseau Ethernet 100 MBits, les images étan t elles-même arc hiv ées sur une 9

ième

mac hine. La �gure D.5 présen te la courb e d'e�cacité ( sp e e d up ) en fonction du nom bre

de pro cesseurs mis en ÷uvre :

CP U� (N ) =
temps de calcul p our 1 CPU

temps de calcul sur N CPU

Les p ertes observ ées par rapp ort à la courb e idéale s'expliquen t principalemen t par les

temps de latence de la mac hine sur laquelle son t sto c k ées les images, lorsque plusieurs

images son t demandées à la fois. Il faut noter que cette v ersion parallèle n'est resp onsable

que d'une très faible augmen tation du tra�c réseau car même dans le cas monopro cesseur,

les images doiv en t transiter par le réseau. P ar ailleurs, on p eut s'attendre à de meilleurs

résultats a v ec les op érations de réalignemen t et de normalisation car ce son t des étap es

plus gourmandes en temps de calcul a v ec des accès en lecture/écriture sur les images moins

fréquen t. Le v éritable incon v énien t de la métho de prop osée est le fait que cela nécessite

autan t de licence Ma tlab qu'il n'y a de mac hines en jeu, cep endan t les lab oratoires

utilisan t de manière in tensiv e SPM disp osen t fréquemmen t de licence-site, éliminan t de

fait le problème.

Il serait in téressan t à l'a v enir, de mettre en ÷uvre ce système de calcul distribué p our

tous les traitemen ts concernés, en utilisan t év en tuellemen t XML lors des comm unications

en tre mac hines. L'ob jectif de ce système n'est pas d'obtenir un logiciel temps-réel (ceci

sem ble di�cilemen t réalisable) mais plutôt de réduire les temps de calcul en un temps
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Fig. D.5 � E�c acité du c alcul distribué de l'op ér ation de lissage 3D sp atial (FWHM 5

mm) appliqué sur 186 images en impliquant de 1 à 8 machines. L es mesur es de temps

de c alcul ont été e�e ctué es 10 fois p our chaque nombr e de machine et les b arr es d'err eur

indiquent les é c arts-typ es.

humain , p ermettan t à l'utilisateur de p ouv oir relancer les analyses a v ec di�éren ts para-

mètres, au lieu de se satisfaire de ceux c hèremen t acquis après une n uit de calcul.

A terme, seule la mac hine serv eur p ourrait être ph ysiquemen t dans le lab oratoire de

neuroimagerie, les mac hines clien t étan t alors disp osées en une ferme de PCs et accessibles

par in ternet (v oir tous les tra v aux récen ts concernan t le Grid Computing ).
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Résumé

L'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf ) est une mo dalité récen te p ermet-

tan t de mesurer in viv o l'activité neuronale c hez le sujet sain ou le patien t et d'étudier le lien

en tre la structure et la fonction cérébrale.

Nous nous sommes in téressés à l'utilisation de l'information de l'anatomie cérébrale p our

l'analyse des données fonctionnelles. Ainsi, nous a v ons reconsidéré l'analyse classique t ypique-

men t réalisée v o xel par v o xel a v ec lissage spatial p our prop oser un mo dèle de représen tation des

données rep osan t sur une parcellisation anatomo-fonctionnelle du cortex. Cette représen tation

p ermet de réduire la dimension des données en un nom bre restrein t d'élémen ts p ertinen ts du

p oin t de vue des neurosciences.

Nous présen tons des exemples d'utilisation de cette appro c he de parcellisation fondée sur

l'anatomie seulemen t dans un premier temps. Une étude de détection d'activ ations par mo dèle

linéaire met en évidence une sensibilité accrue comparée à une appro c he v o xel par v o xel. Nous

présen tons égalemen t deux autres applications utilisan t des parcellisations, concernan t la sélec-

tion de mo dèle régional et les études de connectivité fonctionnelle.

Cette description p ermet en outre de prop oser une solution au problème de l'analyse d'un

group e de sujets qui p euv en t présen ter une forte v ariabilité anatomique et fonctionnelle. P our

s'a�ranc hir du délicat problème de mise en corresp ondance des di�éren ts sujets, nous a v ons

présen té une parcellisation regroupan t en tre les sujets les régions homogènes du p oin t de vue à

la fois anatomique et fonctionnel. L'application de cette métho de sur un proto cole fonctionnel

mon tre sa robustesse p our les analyses m ulti-sujets.

Mots-clés: IRM fonctionnelle, neuro-imagerie, imagerie médicale, parcellisation, appren tissage

non sup ervisé, classi�cation.

Abstract

F unctional magnetic resonance imaging (fMRI) is a recen t mo dalit y allo wing to measure in

viv o the neuronal activit y of health y sub jects or patien ts and th us to in v estigate the link b et w een

cerebral structure and function.

W e are in terested in in tro ducing cerebral anatom y to analyse functional data. W e th us

reconsidered the classical analysis usually p erformed v o xel-b y-v o xel follo wing a spatial smo othing

to prop ose a represen tation of data relying on an anatomo-functional parcellation of the cortex.

This represen tation allo ws to reduce the dimensionalit y of the data in to a small n um b er of

elemen ts, more relev an t from a neuroscience p oin t of view.

W e presen t sev eral examples of application of this parcellation approac h, at �rst based on

anatom y only . An activit y detection study based on a linear mo del highligh ts an increased

sensitivit y compared to the v o xel-b y-v o xel approac h. W e also presen t t w o other applications

using parcellations, dealing with the selection of regional mo dels and functional connectivit y

studies.

This description also allo ws to prop ose a solution to the problem of group analyses, where

sub jects ma y exhibit an imp ortan t anatomo-functional v ariabilit y . T o b ypass the di�cult prob-

lem of registration b et w een di�eren t sub jects, w e prop ose a parcellation approac h grouping the

homogeneous areas from an anatomical and functional p oin t of view, b et w een sub jects. The

application of this metho d on a functional proto col rev eals that it actually can tak e in to accoun t

the anatomo-functional v ariabilit y and th us o�ers some robustness to m ulti-sub ject analyses.

Keyw ords: F unctional MRI, neuro-imagery , medical imaging, parcellation, unsup ervised learn-

ing, clustering.




