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géométriques pour l’analyse statistique

des données d’IRM fonctionnelleThèse dirigée par : Nicholas Aya
he
Soutenue publiquement le 1er Avril 2004

Composition du jury

Président : Michel Cosnard Professeur
Rapporteurs : Christian Barillot Dire
teur de Re
her
he

Line Garnero Dire
tri
e de Re
her
he
Examinateurs : Xavier Penne
 Chargé de Re
her
he

Jean-Baptiste Poline Ingénieur de Re
her
he
Institut National de Recherche en Informatique et Automatique



Mis en page ave
 la 
lasse thloria.



Remer
iementsUne thèse est un travail de re
her
he qui se nourrit d'intera
tions, de 
ollaborationset de ren
ontres ave
 une foultitude de personnes et 
'est un grand plaisir pour moi depouvoir exprimer i
i ma gratitude à tous 
eux qui ont fait que le mémoire que vous tenezentre les mains (ou lisez sur votre bel é
ran) ait pu voir le jour.Je prie par avan
e 
eux que je vais oublier de bien vouloir m'en ex
user !Tout d'abord je tiens à remer
ier 
haleureusement Mi
hel Cosnard pour m'avoir faitl'honneur de présider mon jury de thèse ainsi que Christian Barillot et Line Garnero pouravoir a

epté d'en être les rapporteurs et pour le temps qu'ils ont 
onsa
ré à la le
ture etl'évaluation de 
e manus
rit malgré les 
ourts délais que je leur avais imposés.J'adresse mes sin
ères remer
iements à Ni
holas Aya
he, qui a dirigé 
es travaux etm'a permis, en m'a

ueillant au sein du projet Epidaure à l'INRIA Sophia Antipolis,de faire partie d'une équipe de re
her
he de haut niveau, que 
e soit d'un point de vues
ienti�que, matériel ou humain.Je tiens à vivement remer
ier Xavier pour son en
adrement. Ses 
apa
ités à formaliserproprement mes idées embrouillées m'ont été fort utiles et il a toujours répondu présentlorsque j'avais besoin de ses 
onseils é
lairés. J'adresse également mes plus vifs remer-
iements à Grégoire � un vrai Tonton Flingueur ! Ses 
onseils sont toujours d'une rarepertinen
e... Un mer
i aussi tout parti
ulier à Isabelle, pour sa sympathie et son soutienlogistique sans faille. En�n, mer
i à tous les membres de l'équipe Epidaure, an
iens ou pré-sents, pour le plaisir que j'ai eu à travailler ave
 eux à Sophia Antipolis: Eri
, Jean-Didier,Jonathan, Olivier C & C, Maxime, Mar
, Céline, Clément, Valérie, David, Sébastien G& O, Hervé, Alexis, Sylvain, Radu, Miguel, Guillaume DP & P, Alain, Vin
ent, Pas
al,Mauri
io, Rasmus, Françoise, Stéphane, Pierre-Yves, Oliver, Walid, Gérald, Cédri
, Thi-baud. Je n'oublie pas Janet et Rupert pour leur déli
ieux a

ent. Et mer
i Eve pour tajoie de vivre !J'en arrive au Servi
e Hospitalier Frédéri
 Joliot... Vaste sujet... J'y ai passé ma pre-mière année de thèse et j'en garde un souvenir tout simplement inoubliable et merveilleux.Quel regroupement de talents et de personnalités si atta
hantes ! Mer
i tout d'abord, biensûr, à Jean-Baptiste qui m'a 
o-en
adré � nombre des idées présentées dans 
e mémoiresont le fruit de ses ré�exions. Son soutien infaillible tant au niveau s
ienti�que que person-nel, ses qualités humaines, son amitié m'ont tou
hé et me tou
hent en
ore énormément.Mer
i JB, tu devrais être le premier 
ité sur 
ette page! Mer
i tout parti
ulier à mon
omparse parisien Ferath ; on a refait le monde (et SPM) plusieurs fois... Et mer
i dufond du 
÷ur à toute la dream team du SHFJ, soit dans le désordre le plus absolu : Je�,Philippe, Denis R & LB, Dimitri (mais y en a marre! ), Yann (BrainVisa, 
'est au-dessusde tout ça! ), Alexandre, Isabelle, Gwénaelle, Pierre-Jean, Stanislas, Olivier, Arnaud, Jes-si
a, Steren, Carlos, Vin
ent F & L, Anne-Lise, Julien, Renaud, Fran
k, Thierry, Paola,Giorgia, Régine, Christophe, Ni
olas.Mer
i à Matthew Brett (malgré les �petites 
ellules qui bougent�) pour sa sympathie,ses talents 
omiques et pour l'hébergement lors de mes es
apades londoniennes. Mer
iaussi à Jean-Lu
 Anton pour mes séjours à Marseille.Je remer
ie également Will Penny, John Ashburner et Karl Friston du Fun
tional Ima-ging Laboratory de Londres pour leur a

ueil et leur bienveillan
e. Attention, j'arrive....i



Mer
i à Christian Ra�aele et Thierry Viéville pour leur aide très appré
iée au momentde ma soutenan
e.Je dédie 
ette thèse à mes parents, mes grands-parents et ma s÷ur, que je remer
ieénormément. Se savoir soutenu et aimé est un bien pré
ieux.En�n, mer
i Emma pour les tous bons moments partagés et pour ton soutien dans lesmoments di�
iles.

ii



À mes parents,À mes grands-parents,À ma s÷ur

iii



iv



La Joie de Vivre ou Antipolis, 1946 
© Su

ession Pi
asso.

v



vi



Table des matières
Chapitre 1Introdu
tionChapitre 2L'imagerie 
érébrale fon
tionnelle2.1 La 
artographie fon
tionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122.1.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122.1.2 Bref historique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132.2 L'anatomie 
érébrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.2.1 Ar
hite
ture ma
ros
opique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.2.2 Ar
hite
ture mi
ros
opique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.3 Les te
hniques d'imagerie fon
tionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202.3.1 Les te
hniques éle
tromagnétiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.3.2 Les te
hniques métaboliques et hémodynamiques . . . . . . . . . . 212.4 L'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle (IRMf) . . . . . . . . . 222.4.1 Prin
ipe physique de l'IRM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 222.4.2 Bases physiologiques du signal en IRMf . . . . . . . . . . . . . . . . 262.4.3 Cara
téristiques et artefa
ts des images IRMf-BOLD . . . . . . . . 282.4.4 Proto
ole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31Chapitre 3Méthodes d'analyse des images fon
tionnelles3.0 Notations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 343.1 Prétraitements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 343.1.1 Corre
tion des distorsions géométriques . . . . . . . . . . . . . . . . 353.1.2 Corre
tion du délai temporel inter
oupe (sli
e timing) . . . . . . . . 363.1.3 Corre
tion du mouvement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 371



Table des matières3.1.4 Mise en 
orrespondan
e des images anatomiques et fon
tionnelles . 403.1.5 Lissage spatial des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.2 Normalisation spatiale des images . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 413.2.1 Présentation du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 413.2.2 Corrélation anatomo-fon
tionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 423.2.3 Algorithmes de normalisation spatiale . . . . . . . . . . . . . . . . . 453.2.4 Labellisation des a
tivations fon
tionnelles . . . . . . . . . . . . . . 533.3 Analyse statistique des données fon
tionnelles . . . . . . . . . . . . . . . . 563.3.1 Problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563.3.2 Le modèle linéaire général . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 583.3.3 Inféren
e statistique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 663.3.4 Méthodes exploratoires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 673.3.5 Les analyses de groupe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693.4 Prise en 
ompte d'une information spatiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . 703.4.1 Analyse par région d'intérêt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 703.4.2 Modèles régularisés spatialement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 723.4.3 Analyse sur la surfa
e 
orti
ale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 723.5 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76Chapitre 4Classi�
ation de données spatiales4.1 Cluster Analysis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 784.1.1 Unsupervised learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 784.1.2 Parametri
 Models . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 794.1.3 Self-Organizing Maps . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 804.1.4 Hierar
hi
al Clustering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 804.2 Mixture models . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 814.2.1 Maximum Likelihood and EM algorithm . . . . . . . . . . . . . . . 814.2.2 Gaussian Mixture Models . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 844.2.3 Model Order Sele
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 964.2.4 Classi�
ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 964.2.5 In
orporating Spatial Priors . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 984.3 Clustering methods in fMRI data analysis . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1004.3.1 De�nition of the feature spa
e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1004.3.2 Introdu
tion of spatial information . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1012



4.4 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101Chapitre 5Par
ellisation anatomique du 
ortex5.1 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1045.2 Segmentation des stru
tures 
érébrales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1055.2.1 Segmentation du néo
ortex à partir d'IRM T1 . . . . . . . . . . . . 1065.2.2 Segmentation du 
erveau à partir d'IRM T∗
2 . . . . . . . . . . . . . 1075.2.3 Obtention du domaine à par
elliser . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1115.3 Par
ellisation d'un domaine 
onvexe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1125.3.1 Par
ellisation et 
ritère à optimiser . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1125.3.2 L'algorithme K-Means . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1145.3.3 Transformations de distan
e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1165.3.4 Mise à jour des graines . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1175.3.5 Résultats obtenus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1185.4 Prise en 
ompte de distan
es géodesiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1215.4.1 Diagramme de Voronoï géodésique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1225.4.2 Cal
ul du 
entre de masse géodésique . . . . . . . . . . . . . . . . . 1255.4.3 Exemples de par
ellisations obtenues . . . . . . . . . . . . . . . . . 1275.5 Introdu
tion de 
ontraintes spatiales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1305.5.1 Introdu
tion de l'information sillons . . . . . . . . . . . . . . . . . 1305.5.2 Imposition de la position de 
ertaines graines . . . . . . . . . . . . 1335.6 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135Chapitre 6Appli
ations des par
ellisations anatomiques6.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1386.2 Déte
tion d'a
tivations sur une par
ellisation . . . . . . . . . . . . . . . . . 1386.2.1 Préambule à propos de la résolution spatiale des images fon
tionnelles1386.2.2 Jeux de données, paradigme et modèle d'analyse . . . . . . . . . . . 1396.2.3 Méthode de par
ellisation, a�e
tation du signal fon
tionnel et dé-te
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1406.2.4 Comparaison entre la déte
tion à la résolution voxel et 
elle à larésolution par
elle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1436.2.5 Dis
ussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1473



Table des matières6.3 Séle
tion de modèle par par
elle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1496.3.1 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1496.3.2 Une modélisation régionale des données . . . . . . . . . . . . . . . . 1506.3.3 Appli
ation sur un jeu de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1516.4 Mesures robustes de la 
onne
tivité fon
tionnelle . . . . . . . . . . . . . . . 1526.4.1 La 
onne
tivité fon
tionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1536.4.2 Problème de dimensionnalité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1536.4.3 Etude de la nature des intera
tions entre par
elles . . . . . . . . . . 1546.4.4 Une nouvelle mesure de 
onne
tivité . . . . . . . . . . . . . . . . . 1556.4.5 Dis
ussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1556.5 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156Chapitre 7Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMf7.1 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1607.2 Un modèle de mélange spatio-temporel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1607.2.1 Le modèle mathématique général . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1617.2.2 Adaptations pratiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1627.3 Exemples d'appli
ations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1647.3.1 Classi�
ation anatomique pure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1647.3.2 Classi�
ation fon
tionnelle pure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1647.3.3 Classi�
ation spatio-temporelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1677.4 Extension multi-sujets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1727.4.1 Motivations et modèle proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1727.4.2 Classi�
ation fon
tionnelle multi-sujets . . . . . . . . . . . . . . . . 1737.4.3 Modèle anatomo-fon
tionnel multi-sujets . . . . . . . . . . . . . . . 1747.5 Dis
ussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175Chapitre 8Con
lusions et Perspe
tivesAnnexesAnnexe AL'inégalité de Jensen4



Annexe BL'algorithme EM vu 
omme une minimisation alternéeAnnexe CDérivation matri
ielleAnnexe DDéveloppements logi
iel sous MatlabBibliographie 193

5



Table des matières

6



Chapitre 1Introdu
tion
Organisation du mémoireL'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle (IRMf) est une modalité ré
entepermettant de mesurer in vivo l'a
tivité neuronale de sujets sains ou de patients et delo
aliser les di�érentes aires mises en ÷uvre lors de tâ
hes 
ognitives. Dans 
e do
ument,nous nous intéressons à l'utilisation de l'information anatomique 
érébrale pour analy-ser les données fon
tionnelles. Après avoir présenté dans le 
hapitre 2 une synthèse desbuts et des modalités d'a
quisition de l'imagerie fon
tionnelle, nous développons dans le
hapitre 3 les méthodes permettant de les analyser. Nous détaillons en parti
ulier l'en-semble des étapes de la 
haîne de traitement qui mettent en éviden
e les a
tivations liéesau paradigme expérimental. Il apparaît que l'analyse univariée 
lassique ne prend pas en
ompte la 
orrélation spatiale et que la 
orre
tion potentielle e�e
tuée a posteriori réduitnettement la sensibilité des tests statistiques. De plus, dans le 
as d'analyse multi-sujets� né
essaire pour obtenir des résultats signi�
atifs au niveau d'une population � la nor-malisation spatiale for
ément imparfaite 
onduit à une perte de sensibilité qui n'autoriseque la déte
tion des a
tivations les plus importantes ave
 une lo
alisation restreinte. L'al-ternative a
tuelle 
onsiste en une analyse par régions d'intérêt. Celle-
i ne pose pas 
esproblèmes de sensibilité mais les résultats sont extrêmement grossiers 
ar limités de par ladé�nition même des régions 
onsidérées. Il y a don
 né
essité d'une appro
he intermédiaireet qui puisse in
lure de plus une information anatomique.Le 
hapitre 4 introduit les te
hniques de 
lassi�
ation de données que nous utiliseronspar la suite, en parti
ulier les algorithmes K-Means et EM. Nous présentons ensuite unétat de l'art de leur utilisation en analyse exploratoire multivariée pour l'IRMf où l'ons'aperçoit que l'aspe
t temporel est traité de manière tout à fait privilégié par rapport àl'aspe
t spatial.Nous nous atta
hons don
 dans le 
hapitre 5 à réaliser une par
ellisation anatomiquepermettant d'obtenir une résolution intermédiaire ajustable entre le voxel et la régiond'intérêt. Nous avons développé pour 
ela une méthode de par
ellisation reposant sur desdiagrammes de Voronoï 
entroïdaux obtenus grâ
e à un algorithme de type K-Means. Unede nos 
ontributions prin
ipales est de modi�er 
et algorithme pour prendre en 
ompte unedistan
e géodésique modélisant l'information anatomique : les 
ellules sont 
ontraintes à7



Chapitre 1. Introdu
tionrester dans l'épaisseur du 
ortex et à ne pas traverser les sillons. Une se
onde 
ontribution
on
erne l'implémentation, qui s'avère parti
ulièrement e�
a
e par rapport à l'état del'art grâ
e à l'usage de la géométrie dis
rète. La portée de 
es 
ontributions est trèsgénérale puisque 
e type de par
ellisation est utilisé dans de nombreux autres domaines,
omme par exemple en géométrie algorithmique.Après avoir en
odé l'information anatomique grâ
e à 
ette par
ellisation, nous a�e
-tons un signal issu de l'IRM fon
tionnelle à 
haque par
elle, dans le 
hapitre 6. Ce
iapporte une rédu
tion importante de la quantité de données et réalise un lissage spatialintrinsèque dont le support est anatomiquement valide, 
ontrairement au �ltrage Gaussienisotrope. Cet e�et est illustré dans la première appli
ation, ave
 une déte
tion 
lassiquedes a
tivations, mais e�e
tuée sur les par
elles. Même en utilisant une 
orre
tion très
onservative pour les 
omparaisons multiples, on observe une augmentation de la sensi-bilité, 
e qui met en éviden
e la 
ompa
ité et la 
on
ision de notre représentation. Dansune se
onde appli
ation, nous mettons en pla
e une modélisation des données qui variespatialement. Le meilleur modèle lo
al est séle
tionné lors d'une première session (phased'estimation), 
e qui permet d'augmenter 
onsidérablement la sensibilité et la pré
isionde la déte
tion lors d'une se
onde session. L'utilisation d'une par
ellisation permet i
i uneimplémentation parti
ulièrement simple et e�
a
e de la notion de lo
alité. C'est d'ailleurs
e qui nous a permis de réaliser 
ette expérien
e démontrant l'inadéquation d'un modèleglobal unique. Ave
 la dernière appli
ation, nous abordons les questions de 
onne
tivitéfon
tionnelle. L'introdu
tion des par
elles permet i
i de travailler sur l'ensemble des don-nées tout en 
onservant une notion de lo
alité spatiale, 
e qui n'était pas le 
as auparavantave
 une rédu
tion de type ACP ou une séle
tion manuelle des zones d'intérêt. Au traversde toutes 
es appli
ations, on peut voir que la par
ellisation spatiale est un outils puissantpour dé
ouvrir et développer de nouvelles méthodologies d'analyse des séquen
es IRMf.Au 
hapitre 7, nous revenons sur la 
lassi�
ation des signaux IRMf ave
 des modèlesde mélanges, résolus par un algorithme de type EM. Ce
i nous permet ainsi d'explo-rer l'espa
e des réponses à plusieurs tâ
hes en évitant l'explosion 
ombinatoire généréepar l'ensemble des 
ontrastes de tâ
he possibles. Nous augmentons ensuite 
e modèle demixture ave
 les 
oordonnées spatiales pour obtenir une te
hnique qui généralise à lafois l'appro
he purement signal et la par
ellisation anatomique du 
hapitre pré
édant.La forme des par
elles s'adapte ainsi non seulement à l'anatomie, mais aussi au signalfon
tionnel, a�n de rendre 
ompte de l'ensemble des données observées de manière laplus homogène et par
imonieuse possible. Ce 
adre s'adapte naturellement aux analysesmulti-sujets en fournissant des par
elles homologues non seulement spatialement maisaussi fon
tionnellement. Les premiers résultats illustrent qu'une même �aire d'a
tivation�n'est pas exa
tement située au même endroit 
hez tous les sujets dans un repère stan-dard, prouvant ainsi que notre méthode est potentiellement 
apable de 
ontourner leshypothèses de 
orrélation anatomo-fon
tionnelle et d'homologie purement anatomiques.Ce
i ouvre de nombreuses perspe
tives, que nous évoquons dans le 
hapitre 8, et qu'ils'agit maintenant d'explorer.8



ContributionsNous proposons dans 
ette thèse une appro
he novatri
e par par
ellisation pour l'ana-lyse des données IRMf qui s'est résolument pla
ées à la frontière de deux domaines : lesméthodes géométriques, plut�t développées en imagerie médi
ale, et les méthodes statis-tiques, parti
ulièrement évoluées en neuro-imagerie et neuros
ien
es. C'est don
 naturel-lement que notre travail s'est déroulé au sein de deux équipes dont 
e sont les axes dere
her
he privilégiés : l'équipe Epidaure à l'INRIA Sophia Antipolis, et l'unité de neuro-anatomie fon
tionnelle du CEA-SHFJ à Orsay. Il en est résulté une méthodologie simpleet e�
a
e qui 
omble un vide du 
�té de l'utilisateur en lui permettant d'adapter la réso-lution de l'analyse au niveau auquel il évalue et interprète les résultats (l'amas ou 
lusterd'a
tivation). Cette appro
he s'avère également être un méta-outil puissant pour dé
ou-vrir et développer de nouvelles méthodologies d'analyse des séquen
es IRMf. De manièreplus pré
ise, on pourra trouver au �ls du manus
rit les 
ontributions suivantes.� Dans le 
hapitre 5, l'idée même d'utiliser une par
ellisation anatomique est unepremière 
ontribution. Une se
onde 
ontribution importante repose dans la mise en÷uvre pratique, en parti
ulier ave
 l'in
lusion des distan
es géodésiques permettantd'en
oder l'information anatomique. Ces travaux ont été publiés dans [Flandin etal., 2002
; 2002b℄.� Ave
 la première appli
ation du 
hapitre 6, la déte
tion d'a
tivations, nous démon-trons une augmentation de la sensibilité qui met en éviden
e la pertinen
e de notrereprésentation [Flandin et al., 2002a℄. Du point de vue de l'utilisateur, nous pen-sons que 
'est 
ette 
ontribution qui peut avoir le plus d'impa
t, en permettant desanalyses à une résolution intermédiaire entre voxel et région d'intérêt.� Ave
 la se
onde appli
ation du 
hapitre 6, nous utilisons la par
ellisation 
ommeun méta-outil pour démontrer qu'un modèle spatialement adaptatif dé
rit bien pluspré
isément la variabilité du signal BOLD au sein du 
erveau que le modèle global
lassique [Ro
he et al., 2003℄. Cette expérien
e repose également sur des travauxantérieurs 
on
ernant la séle
tion de modèles en analyse multivariée [Kherif et al.,2002
℄ qui ne sont pas dé
rit dans 
e manus
rit.� La dernière appli
ation du 
hapitre 6 utilise en
ore la par
ellisation anatomique
omme un méta-outil, mais 
ette fois-
i pour l'étude de la 
onne
tivité fon
tionnelle :l'analyse de la nature des intera
tions temporelles entre les signaux spatialementdistants dans le 
erveau nous a 
onduit à proposer une nouvelle mesure de similaritéfon
tionnelle [Lahaye et al., 2003b; 2003a℄. La 
ontribution majeure de notre outilest i
i de permettre de travailler sur l'ensemble du 
erveau, 
e qui n'était pas possibleavant.� En�n, le 
hapitre 7 généralise la par
ellisation dans un 
adre spatio-temporel, réa-lisant ainsi pleinement la fusion géométrie/statistiques [Flandin et al., 2003℄. La
ontribution sera i
i majeure pour l'utilisateur puisqu'en neuros
ien
es, les questionsse posent au niveau des populations. A l'heure a
tuelle, les analyse multi-sujets re-tournent souvent des résultats statistiquement peu signi�
atifs, vraisemblablementà 
ause du problème de la normalisation spatiale. Notre méthodologie permettant9



Chapitre 1. Introdu
tionde 
ontourner 
es hypothèses d'homologie entre voxels, nous nous attendons à desdéveloppements importants et fru
tueux dans les pro
haines années.� Pour �nir, nous voudrions souligner quelques 
ontributions logi
ielles, ré
apituléestrès rapidement dans l'annexe D. Il s'agit essentiellement de Par
el It Up!, unebibliothèque de fon
tions Matlab implémentant une grande partie de nos algo-rithmes de par
ellisation, a
tuellement utilisée au CEA-SHFJ et destinée à êtreintégrée dans BrainVisa. Citons également XMLTree et M2HTML, deux boites à outilsMatlab en libre a

ès sur le site de MathWorks et télé
hargées plus de 4000 foisau total en février 2004.Certaines de nos 
ontributions n'ont pas trouvé pla
e dans 
e manus
rit. Il s'agit es-sentiellement d'une 
ollaboration ave
 F. Kherif sur la dé�nition de mesure de similaritéspatio-temporelles sur les IRM fon
tionnelles, reposant sur des méthodes d'analyse mul-tivariées, et dans le but de séle
tionner les sujets dont les réponses sont 
omparables lorsd'analyses de groupe [Kherif et al., 2002a; 2002b; 2003℄. On peut 
iter également notreparti
ipation à une expérien
e de rétinotopie, à la fois 
omme sujet, 
e qui nous a per-mis de mieux appréhender le fon
tionnement pratique d'un proto
ole d'imagerie mentale[Klein et al., 2003℄, et 
omme analyste, 
e qui a amené a 
omprendre les mé
anismesd'analyse tout au long de la 
haîne de traitement des données.

10
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Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnelleCe premier 
hapitre est une introdu
tion au domaine d'appli
ation qui a motivé tousnos travaux : les neuros
ien
es, 
'est-à-dire l'étude des relations entre le 
erveau et lesfon
tions mentales. Au 
ours de l'histoire, di�érents 
ourants de pensée ont proposé leursmodèles pour relier anatomie et fon
tion. En e�et, si l'anatomie de l'homme a pu êtreétudiée pré
isément grâ
e à de nombreuses disse
tions, les pro
essus mentaux sont beau-
oup plus 
omplexe à étudier, en l'absen
e d'outils de mesure adéquats in vivo. L'imagerie
érébrale a permis aux 
ogniti
iens d'avoir à leur disposition de nouvelles te
hniques d'ex-ploration de l'a
tivité 
érébrale in vivo, dont nous présentons i
i quelques éléments. A no-ter que le le
teur trouvera d'ex
ellentes introdu
tions à 
e domaine dans [Mazoyer, 2001;Houdé et al., 2002℄.2.1 La 
artographie fon
tionnelle2.1.1 Introdu
tionL'étude des pro
essus mentaux et de leur substrat biologique a intéressé au 
ours dessiè
les de nombreux 
orps de métier : philosophes, biologistes, anatomistes, psy
hologues,physiologues, neurologues, et
. Cha
un a abordé 
ette question selon son point devue, 
réant tout autant de domaines s
ienti�ques. Deux grands 
ourants se distinguentpourtant : d'un 
oté les neuros
ien
es privilégiant la 
onnaissan
e de l'anatomie 
érébralea�n de 
omprendre, à terme, ses propriétés fon
tionnelles, et de l'autre la psy
hologie qui
her
he à 
omprendre les mé
anismes de la pensée grâ
e à des te
hniques expérimentales
omportementalistes (la psy
hophysique 1 par exemple) servant à 
on�rmer ou in�rmerdes modèles théoriques du fon
tionnement 
érébral. D'autres dis
iplines se trouvent àl'interfa
e de 
es deux 
ourants 
omme la neuropsy
hologie et la psy
hophysiologie.La première 
her
he à étudier les relations entre un dysfon
tionnement 
ognitif et unepathologie physique (lésion d'une stru
ture 
érébrale) tandis que la deuxième se fondesur l'étude 
ouplée des événements mentaux et 
érébraux lo
aux (psy
hophysique,éle
trophysiologie).On peut faire un parallèle entre 
es di�érentes te
hniques d'exploration du 
erveau etles te
hniques de reverse engineering. Supposons ainsi qu'un industriel ait à sa disposi-tion un 
omposant éle
tronique fabriqué par un de ses 
on
urrents dont il souhaiterait
onnaître le fon
tionnement pour le fabriquer lui-aussi. Il peut soit démonter le 
omposantet étudier le 
ir
uit intégré au mi
ros
ope pour essayer d'en déduire le s
héma éle
tro-nique (neuros
ien
es), soit a�e
ter une équipe d'ingénieur à la 
on
eption d'un modèle (unorganigramme) des di�érentes fon
tions que doit né
essairement posséder le 
omposantpour e�e
tuer sa tâ
he et véri�er par des mesures la pertinen
e du modèle (psy
hologieexpérimentale). Il est également possible de re
her
her quel est l'élément d'un 
omposantdéfaillant qui se distingue par sa di�éren
e ave
 
eux de 
omposants en bon état et ainsi
omprendre l'utilité de 
et élément au sein du 
omposant (neuropsy
hologie). En�n, ilest possible de mesurer grâ
e à un os
illos
ope les variations de 
ourant (tension et in-1. Psy
hophysique: mesure physique de réponses 
omportementales 
omme les temps de réponse ou letaux d'erreur.12



2.1. La 
artographie fon
tionnelletensité) intervenant au 
ours du fon
tionnement du 
omposant éle
tronique et en déduiredes informations utiles (psy
hophysiologie). On voit déjà i
i les dangers de 
on
lusionhâtive 
on
ernant une expérien
e 
omportementale : les problèmes de 
ausalité. Prenonsun exemple simple et 
onsidérons un ordinateur réduit i
i à son unité 
entrale et dont onne 
onnaît pas les fon
tions de ses éléments (pro
esseur, 
arte vidéo, mémoire, et
). Si,à la re
her
he du 
omposant e�e
tuant les 
al
uls numériques, on enlève le ventilateursitué sur le pro
esseur pendant que l'ordinateur est en mar
he, 
elui-
i va immédiatements'arrêter pour éviter toute sur
hau�e. Il serait 
ependant absurde de 
on
lure de 
etteexpérien
e que que le 
omposant "moteur" de l'ordinateur est le ventilateur 
ar 
elui-
iest né
essaire à son fon
tionnement. . . d'où le soin parti
ulier qui doit être pris lors dela 
on
eption de proto
oles expérimentaux pour que l'expérien
e puisse répondre e�e
ti-vement à une question pré
ise. A noter que l'on peut également faire un parallèle ave
d'autres domaines telle la génétique, ave
 d'un 
oté le séquençage 
omplet du génomehumain et de l'autre l'étude des pathologies engendrées par un gène dé�
ient, absent ousurnuméraire.2.1.2 Bref historiqueL'histoire des relations entre le 
erveau (anatomie) et la pensée (fon
tions 
ognitives)a 
onnu de nombreuses erran
es depuis l'Antiquité, prin
ipalement en raison de l'absen
ede te
hniques permettant d'observer le 
erveau au 
ours de son fon
tionnement. C'estainsi que les philosophes gre
s de l'Antiquité (Platon, Aristote, Hérophile) proposèrentdi�érents organes pour situer le siège des fon
tions mentales : le 
erveau, les ventri
ulesou même le 
÷ur. Ce n'est que bien plus tard, pendant la Renaissan
e, que la question dela relation entre le 
orps et l'esprit 
onnut une évolution grâ
e aux premières disse
tions.Ainsi, Des
artes (1596-1660) proposa que le 
orps pouvait a�e
ter l'esprit et ré
iproque-ment. Selon lui, la glande pinéale (l'épiphyse) était le siège de l'âme humaine. Bien quel'épiphyse joue un r�le important dans le fon
tionnement humain, 
ette a�rmation nousapparaît aujourd'hui erronée mais, par 
ette lo
alisation, Des
artes évoquait un lien fortentre l'esprit et l'entité 
erveau-système nerveux.C'est au XIXe siè
le que l'hypothèse d'une 
orrélation entre anatomie et fon
tion vitle jour. La théorie de la lo
alisation des fon
tions 
érébrales - la notion qui spé
i�e queles pro
essus mentaux sont 
orrélés ave
 des régions pré
ises du 
erveau - et les tentativesd'établir des lo
alisations grâ
e à des observations empiriques ont eu alors un essor 
onsi-dérable. Un pas important fut fran
hi par Franz Gall (1758-1828) ave
 l'élaboration dela phrénologie [Greenblatt, 1995℄. Selon 
ette théorie, les 
ara
téristiques psy
hiques del'homme sont liées ave
 la 
onformation externe du 
râne. Plus pré
isément, la phrénologieformule l'hypothèse d'une lo
alisation pré
ise des fa
ultés et d'une proje
tion apparentede 
es lo
alisations sur le 
râne (voir �gure 2.1). Ainsi, Gall proposait de déterminer lesqualités morales et intelle
tuelles d'un individu en observant la morphologie de son 
râne.Il s'agit là d'une dérive très 
ontestable de 
ette théorie (on parle alors de pseudo-s
ien
e),mais malgré tout, Gall fut le premier à proposer l'étude de l'a
tivité 
érébrale basée surl'hypothèse d'une fragmentation de 
ette a
tivité en fon
tions élémentaires et est ainsi
onsidéré 
omme le premier 
artographe des fon
tions 
ognitives.C'est au 
ours de 
e siè
le que se développa la neuropsy
hologie, fondée sur l'obser-13
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érébrale fon
tionnelle

Fig. 2.1 � Cartes de la phrénologie lo
alisant 35 fa
ultés mentales et morales
omme l'amour parental, l'estime de soi, l'amitié, l'espoir, la 
ombativité. . .D'aprèshttp://www.epub.org.br/
m/n01/frenolog/vation des lésions du 
erveau et de son dysfon
tionnement, dans le but d'e�e
tuer lalo
alisation 
érébrale des fon
tions mentales. Certains patients sont restés 
élèbres, telPhineas Gage. Ce 
ontremaître d'une équipe de 
onstru
tion de 
hemin de fer améri
ainefut gravement blessé en 1848 lors d'un a

ident au 
ours duquel une barre de fer tra-versa son 
râne de part en part. La �gure 2.2 présente un dessin et une re
onstru
tiontridimensionnelle des dommages 
ausés au 
râne et au 
erveau de Gage. Malgré leur im-portan
e au niveau du lobe frontal, 
elui-
i survé
ut à l'a

ident mais sa personnalité etson 
omportement se modi�a irrémédiablement : il était dorénavant devenu 
hangeant,irrévéren
ieux, 
apri
ieux, impatient, in
apable de plani�er une a
tion à l'avan
e, et
. Asa mort, 12 ans plus tard, au
une autopsie ne fut pratiquée, 
e qui limita à l'époque lesinterprétations et 
on
lusions de son a

ident ; mais son 
as mit 
ependant en éviden
el'existen
e d'une relation entre le 
erveau et le 
omportement.C'est Paul Bro
a, neuro
hirurgien français, qui apporta en 1861 la preuve s
ienti�quede la lo
alisation d'une fon
tion mentale en mettant en éviden
e une zone parti
ulièredu 
erveau né
essaire au langage située sur une 
ir
onvolution frontale gau
he, désormais
onnue 
omme étant l'aire de Bro
a [Bro
a, 1861℄. Il �t 
ette dé
ouverte en étudiant le
erveau post mortem de l'un de ses patients, M. Leborgne, qui sou�rait d'aphémie (al-tération du langage portant sur l'arti
ulation et pouvant se traduire par une perte de laparole) suite à un a

ident vas
ulaire 
érébral. Ce patient fut surnommé "Tan" 
ar 
'étaitla seule syllabe qu'il pouvait pronon
er ; il avait par 
ontre 
onservé la 
ompréhension.Lors de l'autopsie e�e
tuée après son dé
ès, Bro
a remarqua une lésion super�
ielle situéesur la partie inférieure du lobe frontal gau
he (voir �gure 2.3) et établit ainsi le lien entredysfon
tionnement 
ognitif et lésion. I
i 
'est la disso
iation des pro
essus 
ognitifs asso-
iés à la parole qui fut mis en éviden
e. D'autres études post-mortem de patients atteintsdu même sympt�me révélèrent des lésions similaires et 
on�rmèrent ainsi la théorie de lalo
alisation des fon
tions 
érébrales.14



2.1. La 
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tionnelle

Fig. 2.2 � Re
onstitution de l'a

ident de Phineas Gage (voir à 
e sujet 
e site entièrement
onsa
ré à son histoire : http://www.deakin.edu.au/hbs/GAGEPAGE/) et re
onstru
tiontridimensionnelle du 
râne et 
erveau lésés par Hanna Damasio et son équipe [Damasioet al., 1994℄.

Fig. 2.3 � Cerveau du patient "Tan" de Paul Bro
a. On note une lésion du lobe frontalgau
he responsable de la perte de la parole 
hez 
e sujet.A la même époque, d'autres dé
ouvertes anatomo-
liniques apportèrent de nouvellespreuves de la 
orrélation anatomo-fon
tionnelle, telle 
elle du neurologue allemand CarlWerni
ke qui mit en éviden
e une aire du lobe temporal dont la lésion entraînait un dé�
itsensoriel du langage [Werni
ke, 1874℄ : le patient devenait in
apable de re
onnaître desmots alors qu'il pouvait très bien entendre des sons.Malheureusement 
ette appro
he neuropsy
hologique n'est pas non plus exempte de
ritiques. Ses limites sont diverses :� elle ne renseigne pas dire
tement sur le fon
tionnement du 
erveau sain in vivo� la lésion ne se restreint pas for
ément à une aire pré
ise mais tou
he généralementplusieurs aires fon
tionnelles,� la délimitation de la lésion 
érébrale elle-même, né
essite une autopsie et ne peut15



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnelleêtre envisagée qu'à la mort du patient,� l'existen
e d'une grande variabilité inter-individuelle sur le plan anatomique,� l'existen
e d'une 
ertaine plasti
ité 
érébrale qui peut entraîner une ré
upérationfon
tionnelle alors même qu'il y a persistan
e de la lésion,� elle donne lieu à des problèmes d'interprétation des troubles observés : s'agit-il de laperte d'informations, de la perte d'un pro
essus ou d'une désorganisation globale?Il faudra attendre l'avènement des te
hniques d'imagerie fon
tionnelle 
érébrale auXXe siè
le pour ouvrir la voie à de nouvelles expérimentations permettant de progresserdans une 
artographie fon
tionnelle du 
erveau.2.2 L'anatomie 
érébraleAvant d'aller plus loin, intéressons-nous quelques instants à l'anatomie du 
erveau,siège de l'a
tivité fon
tionnelle. Cette des
ription de l'anatomie 
érébrale est d'autantplus importante que, 
omme nous le verrons par la suite, les lo
alisations d'a
tivation au
ours de tâ
hes 
ognitives sont toujours reportées sur des images anatomiques a�n d'êtreinterprétées. Il est don
 essentiel, et nous y reviendrons, de dé�nir un référentiel 
ommunainsi qu'un langage 
ommun a�n de pouvoir tirer partie de tous les résultats d'expérien
es
ognitives et aboutir ainsi à une 
artographie des fon
tions 
érébrales.Le 
erveau humain est un organe d'un poids moyen de 1400 grammes pour un volumemoyen de 1500 
m3 (mais très variable selon les individus, de 1000 à 2000 
m3), situédans la boîte 
rânienne et protégé par des membranes, appelées les méninges, qui in
luentune 
ou
he externe dense (la dure-mère), une 
ou
he interne (la pie-mère) et une 
ou
heintermédiaire l'ara
hnoïde), 
onstituée d'un réseau de �bres. Le 
erveau baigne dans 150millilitres environ de liquide 
éphalo-ra
hidien (LCR), qui a un r�le prote
teur et nourri-
ier. Exempt de nerfs sensitifs et don
 insensible à la douleur, le 
erveau est en revan
hefortement vas
ularisé a�n de répondre à ses besoins importants en oxygène.L'ar
hite
ture du 
erveau peut être étudiée aux résolutions ma
ros
opiques ou mi
ro-s
opiques selon que l'on se pla
e du point de vue de l'anatomiste ou du neurobiologiste.2.2.1 Ar
hite
ture ma
ros
opiqueLe 
erveau est 
onstitué de deux hémisphères, reliés par une grande 
ommissure, le
orps 
alleux. Entre les deux hémisphères se trouve la �ssure longitudinale, tandis que la�ssure transverse sépare le 
erveau et le 
ervelet (voir �gure 2.4).La surfa
e du 
erveau est 
onstituée d'une 
ou
he de matière grise, appelée 
ortex,d'une épaisseur de 2 à 5 mm, et 
ontenant le 
orps 
ellulaire des neurones (les 
ellulesnerveuses). Il existe une très grande diversité de neurones (en forme et en taille) maistous possèdent la même stru
ture : le 
orps 
ellulaire (
ontenant le noyau), les dendriteset l'axone. Leur fon
tion est de parti
iper au 
heminement de l'in�ux nerveux. Pour 
ela,le 
orps 
ellulaire et les dendrites sont re
ouverts de synapses faisant o�
e de systèmeré
epteur tandis que la partie émettri
e est 
onstituée de l'axone, la �bre nerveuse 
a-pable de 
onduire le potentiel d'a
tion sur de longues distan
es. Ce sont les axones quiforment la matière blan
he, située sous le 
ortex. Composée de fais
eaux de �bres, sa16
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érébrale
ouleur est due à la myéline, gaine enveloppant les axones, et parti
ipant à la vitesse detransmission de l'in�ux nerveux. Il existe également de la matière grise n'appartenantpas au 
ortex et située au 
entre du 
erveau : 
e sont les noyaux gris 
entraux, 
onstituésdans 
haque hémisphère du noyau 
audé, du noyau lenti
ulaire, du thalamus et du noyausubthalamique.D'un point de vue ma
ros
opique, on peut distinguer deux appro
hes, intimementliées, pour dé
rire le 
erveau : la par
ellisation lobaire et l'anatomie sul
o-gyrale.Par
ellisation lobaireChaque hémisphère est 
onstitué de plusieurs lobes, 
onstituant un dé
oupage de lasurfa
e du 
erveau. Pour des raisons anatomiques mais également historiques, on distingue
inq lobes, 
omme le montre la �gure 2.4 :� un lobe frontal,� un lobe pariétal,� un lobe o

ipital,� un lobe temporal,� un lobe limbique, également appelé 
ortex 
ingulaire, non visible sur la �gure 2.4 
aril se situe sur la fa
e interne des hémisphères.Il faut ajouter à 
es 
inq lobes, le lobe de l'insula, qui n'est pas visible sur la surfa
e externedes hémisphères 
ar entièrement re
ouvert par les lobes frontal, pariétal et o

ipital.

Fig. 2.4 � Anatomie 
érébrale ma
ros
opique : par
ellisation lobaire et prin
ipaux sillonset gyri. A noter que le lobe limbique et le lobe de l'insula ne sont pas visibles sur les vuesreprésentées. D'après http://www.driesen.
om/ 17



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnelleCertains lobes sont délimités par des s
issures que l'on observe sur la fa
e latérale de
haque hémisphère :� le sillon 
entral (ou s
issure de Rolando) qui sépare le lobe frontal du lobe pariétal,� le sillon latéral (ou s
issure de Sylvius) qui sépare le lobe frontal du lobe temporal,� le sillon o

ipital transverse (ou s
issure pariéto-o

ipitale) qui sépare le lobe pariétaldu lobe o

ipital.Ces sillons sont dit primaires 
ar 
e sont 
eux qui apparaissent le plus pré
o
ement lorsdu développement du 
erveau 
hez le f÷tus et qui sont présents 
hez tous les individus.Anatomie sul
o-gyraleLa surfa
e des deux hémisphères présente un relief typique de 
ir
onvolutions ou gyriet de sillons ou sul
i qui en augmentent 
onsidérablement la super�
ie. Ces plissementsdu 
erveau apparaissent à di�érents moments du développement 
érébral et l'homme estle primate possédant le 
erveau le plus plissé 
ar il 
ontient le nombre le plus importantde 
ellules nerveuses (de dix à 
ent milliards) et de 
onnexions (
haque neurone pou-vant établir de nombreuses relations ave
 d'autres neurones, jusqu'à 10000 par neurone).Comme nous venons de le voir, 
ertains de 
es sillons sont stables à travers les individuset servent à dé�nir les frontières entre lobes. Pour les autres, on observe une grande varia-bilité inter-individuelle de forme, position, profondeur ou même d'existen
e [Ono et al.,1990℄.L'anatomie des
riptive du 
ortex est fréquemment basée sur son organisation sul
ale :on parle d'anatomie sul
o-gyrale. Il n'y a pas 
ependant à 
e jour de 
onsensus 
on
ernantune nomen
lature des sillons. On peut toutefois 
iter à 
e sujet le site internet BrainInfo 2qui utilise NeuroNames 
omme base de 
onnaissan
e. Ce dernier se dé�nit 
omme unenomen
lature hiérar
hique des stru
tures du 
erveau, référençant plus de 850 entités neu-roanatomiques regroupées entre elles par des relations de hiérar
hies. Cette nomen
laturepermet d'attribuer à 
ha
une des stru
tures répertoriées un nom anatomique unique etd'a

éder ensuite à une base de données d'informations asso
iées à 
es stru
tures.2.2.2 Ar
hite
ture mi
ros
opiqueNous avons déjà vu que le 
erveau est 
onstitué de 
ellules nerveuses spé
i�ques, lesneurones, formant la matière grise (
orps 
ellulaire des neurones) et la matière blan
he(les axones). La distribution des neurones au sein du 
ortex est loin d'être homogène ;
e
i a permis d'établir des 
artes de distribution ar
hite
turale et de distinguer di�érentsterritoires 
orti
aux selon des 
ritères 
ytoar
hite
toniques, basés sur les distributions ettailles des 
orps 
ellulaires révélés par des marquages 
ellulaires (
oloration de Nissl). La�gure 2.5 présente les six 
ou
hes 
ellulaires prin
ipales du 
ortex que l'on peut visualisergrâ
e à di�érents types de 
oloration. Il est à noter que, malgré la présen
e de di�érentes
ou
hes, le 
ortex n'a pas uniquement une stru
ture laminaire 
ar les neurones peuventparti
iper à di�érentes 
ou
hes via leurs dendrites. On parle ainsi également de 
olonnes2. http://braininfo.rpr
.washington.edu/18



2.2. L'anatomie 
érébrale
orti
ales, 
haque 
olonne 
orrespondant à une unité fon
tionnelle 
orti
ale organiséeverti
alement.

Fig. 2.5 � Les six 
ou
hes 
ellulaires du 
ortex révélées selon trois types de 
oloration(Golgi, Nissl et Weigert). D'après [Vogt, 1991℄.Les 
artes 
ytoar
hite
toniques les plus 
onnues sont 
elles établies par [Brodmann,1909℄ à partir d'études mi
ros
opiques de disse
tions. Comme nous le verrons par la suite,
es 
artes, 
onstruites à partir d'un faible nombre de 
erveaux, sont en
ore utilisées denos jours pour dé
rire la lo
alisation d'a
tivations fon
tionnelles. En e�et, sous 
ertainesréserves, 
es 
artes montrent une 
orrespondan
e entre aires 
ytoar
hite
toniques et airesfon
tionnelles.

Fig. 2.6 � Cartes 
ytoar
hite
toniques de Brodmann (1909) 
olorisées. Une 
inquantained'aires ont été dé�nies selon des 
ritères portant sur la taille des 
orps 
ellulaires, surleur densité, sur le nombre de 
ou
hes et sur la densité des axones myélinisés. D'aprèshttp://spot.
olorado.edu/∼dubin/talks/brodmann/brodmann.html 19



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnelle2.3 Les te
hniques d'imagerie fon
tionnelleL'un des obje
tifs prin
ipaux des neuros
ien
es est de lo
aliser les zones asso
iées à desfon
tions 
ognitives et leurs di�érents modes d'intera
tions né
essaires à la réalisation detâ
hes fondamentales telles que la mémoire ou le langage. Le 
erveau présentant une trèsgrande variabilité anatomo-fon
tionnelle inter-individuelle on 
her
he à dé
rire l'anatomieet à lo
aliser pré
isément les zones fon
tionnelles 
hez 
haque sujet in vivo. Les grandsprogrès de la s
ien
e et du traitement du signal ont permis de développer au XXe siè
ledes te
hniques d'exploration non invasives de l'a
tivité 
érébrale. Celles-
i se 
lassent endeux grandes familles :� les te
hniques d'observation de l'a
tivité éle
tromagnétique du 
erveau :� l'éle
troen
éphalographie (EEG).� la magnétoen
éphalographie (MEG).� les te
hniques d'imagerie métaboliques mesurant indire
tement l'a
tivité éle
triquedu 
erveau :� la tomographie par émission de positons (TEP), développée à la �n des années1940 (abréviation anglaise PET).� la tomographie par émission monophotonique (TEMP), datant du début desannées 1960 (abréviation anglaise SPECT).� l'imagerie fon
tionnelle par résonan
e magnétique (IRMf), dé
ouverte en 1990.Ces te
hniques permettent d'obtenir des 
artes des di�érents types d'a
tivité 
érébrale :éle
trique, magnétique, métabolique et hémodynamique. Le type de signal mesuré va alorsavoir des 
onséquen
es dire
tes sur les résolutions temporelles et spatiales des a
quisitions.

Fig. 2.7 � Classi�
ation de diverses te
hniques d'investigation 
érébrale selon leur réso-lution spatiale, temporelle et leur 
ara
tère invasif.20



2.3. Les te
hniques d'imagerie fon
tionnelle2.3.1 Les te
hniques éle
tromagnétiquesLors de tâ
hes 
ognitives, le 
erveau génère des ondes éle
tromagnétiques qui sont lere�et de l'a
tivité éle
trique des neurones. Les potentiels d'a
tion pré et post-synaptiques
orti
aux se propagent dans le 
erveau à une vitesse proportionnelle à la vitesse de lalumière et sont don
 observables en temps réel à la surfa
e du s
alp ou son voisinageà l'aide de ma
ro-éle
trodes, positionnées à di�érents endroits de la tête du sujet. Ele
-troen
éphalographie et magnétoen
éphalographie travaillent don
 dire
tement à l'é
helletemporelle des événements synaptiques (résolution temporelle de l'ordre de la millise-
onde). Les mesures e�e
tuées sont don
 un re�et dire
t et instantané des informationsé
hangées entre neurones. Pour l'EEG, le matériel né
essaire à l'a
quisition des signauxéle
triques est assez léger : on pla
e quelques dizaines d'éle
trodes sur le s
alp du sujet eton enregistre les variations de potentiel éle
trique (de l'ordre de quelques millivolts) toutesles millise
ondes. En revan
he, pour la MEG, l'appareillage né
essaire est beau
oup pluslourd. En e�et, les variations du 
hamp magnétique induites par l'a
tivité 
érébrale sonttrès faibles (de l'ordre du femto-Tesla), 
e qui né
essite de pla
er le déte
teur (SQUID -Supra
ondu
ting Quantum Interferen
e Devi
e) dans une 
age de Faraday pour atténuerles perturbations magnétiques dues à l'environnement et de refroidir le bobinage à destempératures permettant la supra
ondu
tivité.Une fois obtenues les 
artes de surfa
e du potentiel éle
trique ou du 
hamp magnétique,il reste à résoudre le di�
ile problème de trouver les positions des dip�les qui peuventexpliquer les 
artes mesurées. On a don
 i
i a�aire à un problème inverse, 
lassiquementmal posé (il n'existe pas de solution unique) [Baillet and Garnero, 1997℄, qui restreint de
e fait la pré
ision spatiale de 
es te
hniques inverses. [Freeman et al., 2003℄ avan
ent quela résolution intrinsèque en EEG serait assez limitée : une aire ne serait observable qu'àpartir de plusieurs 
entimètres de diamètre.2.3.2 Les te
hniques métaboliques et hémodynamiquesL'a
tivité hémodynamique peut être indire
tement mesurée à l'aide de te
hniquesd'imagerie telles la tomographie par émission de positon (TEP) ou l'imagerie par résonan
emagnétique fon
tionnelle (IRMf). En e�et, l'a
tivité neuronale étant 
orrélée à l'a
tivitémétabolique, elle-même 
ouplée à la variation du débit sanguin 
érébral, 
es modalitéspermettent de 
artographier l'a
tivité engendrée par l'exé
ution d'une tâ
he 
ognitive aumoyen de tra
eurs radioa
tifs (pour la TEP) ou paramagnétiques (pour l'IRMf).La TEP permet d'étudier de façon quantitative et lo
ale, le devenir de di�érentes mo-lé
ules dans le 
orps humain. Des éléments radioa
tifs, émetteurs de positons produits àl'aide d'un 
y
lotron, sont in
orporés à la pla
e de leurs isotopes naturels dans des molé-
ules biologiques qui sont inje
tées au patient. La présen
e de 
es molé
ules ou de leursmétabolites dans une région du 
erveau est repérée par les émissions de positons dont ondéte
te les photons d'annihilation à l'aide de photodéte
teurs. Les images de 
on
entra-tion lo
ale de la molé
ule inje
tée sont ensuite re
onstruites grâ
e à des algorithmes derétroproje
tion (on parle de re
onstru
tion tomographique). Pour mesurer le débit sanguinrégional 
érébral, on utilise un traçeur 
omme l'eau marquée à l'O15. La réponse métabo-lique est elle-aussi mesurable grâ
e à l'utilisation d'un traçeur du métabolisme du glu
ose21



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnelle
omme le déoxyglu
ose marqué au F 18. L'étude des variations temporelles des 
on
entra-tions permet d'estimer lo
alement la valeur de 
ertains paramètres physiologiques reliésà l'a
tivité 
érébrale 
omme le débit sanguin régional. La résolution spatiale des imagesre
onstruites est de l'ordre de 5 mm. La résolution temporelle est, elle, dépendante dela qualité de la 
améra TEP : en raison de sa sensibilité limitée, une intégration tempo-relle sur un temps su�samment long est né
essaire (typiquement plusieurs minutes). Ilfaut également attendre que la radioa
tivité dé
roisse avant de pratiquer une nouvellea
quisition 
hez le même patient.Depuis les années 1990, la TEP est est 
on
urren
ée par l'imagerie par résonan
emagnétique fon
tionnelle dont les prin
ipaux avantages 
omme te
hnique d'a
quisitiond'images de l'a
tivité 
érébrale sont le fait que :1. au
une inje
tion de substan
es radioa
tives n'est requise,2. le temps d'a
quisition d'un volume 
omplet est très 
ourt (quelques se
ondes),3. une possibilité de résolution très �ne.Etant la modalité utilisée dans nos travaux, l'IRMf est dé
rite plus en détail dans leparagraphe suivante. Notons tout de même dès à présent la tendan
e a
tuelle à 
ombiner
es di�érentes modalités d'imagerie fon
tionnelle a�n de tirer partie des avantages de
ha
une d'elle : fusion MEG-EEG [Baillet et al., 1999; Cler
 et al., 2002℄, EEG-IRMf[Goldman et al., 2000℄.2.4 L'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle(IRMf)L'IRM fon
tionnelle a 
onnu au début des années 1990 un essor spe
ta
ulaire 
ar 
ettemodalité permet d'obtenir de manière non-invasive et in vivo des images tridimension-nelles ayant à la fois une bonne résolution spatiale (quelques millimètres) et une bonnerésolution temporelle (quelques se
ondes). Elle peut de plus fa
ilement être 
ouplée ave
l'IRM anatomique (même imageur), permettant ainsi de déte
ter les aires a
tivées dansles images fon
tionnelles et de les reporter sur l'IRM anatomique pour la visualisationet l'interprétation des résultats. Après avoir su

in
tement dé
ris le prin
ipe physiquede la résonan
e magnétique nu
léaire (RMN) sous-ja
ent à l'a
quisition de 
es images,nous présentons l'hypothèse de 
ouplage hémodynamique et dé
rivons les 
ara
téristiquesdes images obtenues et de leurs éventuels artefa
ts. En�n, nous dé
rivons le proto
oled'a
quisition de séries d'images.2.4.1 Prin
ipe physique de l'IRMDans 
e paragraphe, nous donnons les grandes lignes du prin
ipe physique del'IRM, a�n de pouvoir expliquer par la suite le 
ontenu du signal fon
tionnel me-suré. Le le
teur trouvera dans [Stark and Bradley, 1992; Van de Moortele, 1999;Houdé et al., 2002℄ d'ex
ellentes introdu
tions aux te
hniques d'imagerie par résonan
emagnétique nu
léaire.22



2.4. L'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle (IRMf)L'imagerie par résonan
e magnétique (IRM) a été inventé au début des années 1970 parPaul Lauterbur [Lauterbur, 1973℄, 
o-lauréat du prix Nobel de Méde
ine 2003, et a 
onnudepuis lors un essor 
onsidérable en permettant l'a
quisition d'images tridimensionnellesde grande pré
ision anatomique. Sous le terme IRM, on regroupe en fait diverses modalitésqui ont en 
ommun d'être toutes a
quises ave
 le même imageur : images anatomiques(pondérées en T1 ou T2), images fon
tionnelles (pondérées en T ∗
2 ), images de di�usion(orientation des prin
ipaux fais
eaux de �bres de matière blan
he), angiographies IRM(visualisation des vaisseaux 
érébraux), images de perfusion (distribution du sang) etspe
tros
opie RMN (distribution de 
ertains métabolites énergétiques).Les images qui nous intéressent i
i sont des mesures du signal de résonan
e magnétiquenu
léaire des protons de l'hydrogène H de l'eau (les molé
ules d'eau représentant plus de80 % du poids du 
erveau). Pour a
quérir une image du 
erveau, on pla
e la tête du sujetdans un 
hamp magnétique intense (plusieurs Tesla) obtenu grâ
e à un éle
tro-aimant
onstitué de matériaux supra
ondu
teurs. Dans la suite, on 
onsidère l'espa
e muni d'unrepère orthonormal (Ox,Oy,Oz) plongé dans un 
hamp magnétique −→B0 dirigé selon l'axe

Oz.Fréquen
e de Larmor et pré
essionPlaçés dans un 
hamp magnétique −→B0, les protons de l'hydrogène de l'eau a
quièrentune aimantation −→M0 (moment magnétique ou spin) proportionnelle à −→B0 et animée d'unmouvement de pré
ession autour de l'axe Oz du 
hamp magnétique. La relation de Lar-mor :
flarmor =

γ

2π
‖−→B0‖relie la fréquen
e de 
ette rotation ave
 l'amplitude du 
hamp magnétique. γ dénote lerapport gyromagnétique du noyau. La fréquen
e de Larmor est également la fréquen
e derésonan
e à laquelle une onde radio peut ex
iter les protons.Impulsion d'ex
itationL'amplitude M0 de 
ette aimantation est l'objet de la mesure RMN. Pour mesurerle phénomène de relaxation, il faut la bas
uler dans le plan Oxy, perpendi
ulaire à ladire
tion de −→B0 : 
'est l'e�et ma
ros
opique obtenu en émettant une impulsion radio-fréquen
e à la fréquen
e de Larmor, perpendi
ulairement à Oz (on parle de radio-fréquen
epuisque la fréquen
e du 
hamp magnétique ex
itateur se trouve dans la gamme des 10/100MHz) : 
'est la situation dite de résonan
e. L'impulsion radio-fréquen
e, dont la durée vadéterminer l'angle de bas
ule dont −→M0 s'é
arte de l'axe Oz, est 
réée par une antenneplaçée autour de la tête du sujet.Temps de relaxationA la �n de l'impulsion, le ve
teur aimantation −→M retourne à sa valeur d'origine par unmouvement de pré
ession, à la fréquen
e flarmor, en émettant un 
hamp éle
tromagnétiquequi permettra la mesure. On appelle relaxation le retour proprement dit à l'équilibre. On23



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnellepeut le dé
omposer en relaxation longitudinale pour 
e qui 
on
erne le retour vers −→B0de la 
omposante longitudinale Mz de 
ette aimantation et relaxation transversale pour
e qui 
on
erne le retour à 0 de la 
omposante transversale Mxy. La 
inétique de 
es
omposantes s'é
rit :
Mz(t) = M0

(
1− e−t/T1

)

Mxy(t) = M0e
−t/T2On dé�nit ainsi deux temps de relaxation, T1 et T2, 
orrespondant, respe
tivement,au temps de relaxation longitudinal et transversal. Ces 
onstantes de temps dépendent defaçon 
omplexe des propriétés physi
o-
himiques du 
orps étudié. Le tableau 2.1 présenteles valeurs mesurées pour di�érents tissus 
érébraux.Tissu T1 (s) T2 (ms)Matière grise 1.09-2.15 61-109Matière blan
he 0.76-1.08 61-100Liquide 
éphalo-ra
hidien 0.8-20 110-2000Mus
le 0.95-1.82 20-67Graisse 0.2-0.75 53-94Tab. 2.1 � Temps de relaxation T1 et T2 de divers tissus 
érébraux. D'aprèshttp://www.
is.rit.edu/htbooks/mri/inside.htmLa 
onstante de temps T1 dépend plus spé
i�quement de la mobilité des atomes d'hy-drogène ou de 
elle des molé
ules où ils sont engagés. T1 sera d'autant plus 
ourt que 
esatomes seront liés à de grosses molé
ules. La 
onstante de temps T2 dépend elle aussi dela mobilité des atomes d'hydrogène et est toujours inférieure au temps de relaxation T1.En pratique, on observe une dé
roissan
e du signal plus rapide que 
elle prévue en raisondes hétérogénéités du 
hamp magnétique qui existent au sein du volume mesuré :

Mxy = M0e
−t/T ∗

2 ave
 T ∗
2 < T2Ces hétérogénéités proviennent des imperfe
tions des bobines de 
hamp magnétiqueemployées et des di�éren
es de sus
eptibilité magnétique entre les tissus du 
orps étudié.Elles provoquent une variation des fréquen
es de rotation au sein d'un volume donné, 
equi entraîne un déphasage a

éléré des aimantations mi
ros
opiques au sein de 
e volume,et don
 la disparition rapide du signal.L'a
quisition de 
es valeurs, T1, T2, T ∗

2 ainsi la norme de M0, permet d'obtenir desimages dites respe
tivement pondérées en T1, T2, T ∗
2 et densité de proton.Constru
tion des imagesLe signal RMN que nous venons de dé
rire ne permet pas de lo
aliser les sour
es,
ar les dimensions du 
erveau sont petites devant les longueurs d'onde utilisées (quelquesmètres). C'est Lauterbur qui montra en 1973 la possibilité de re
onstruire une imageen superposant des gradients de 
hamp linéaire au 
hamp magnétique prin
ipal. Etantdonné que la fréquen
e de résonan
e est une fon
tion du 
hamp magnétique appliqué,24



2.4. L'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle (IRMf)l'appli
ation d'un 
hamp variant spatialement permet de spé
i�er des zones pré
ises dansle volume d'intérêt imagé. Typiquement, trois étapes d'en
odage spatial sont utilisées,
orrespondant aux dire
tions de l'espa
e 3D : séle
tion de 
oupe, en
odage par la phaseet en
odage par la fréquen
e.Pour a
quérir un volume tridimensionnel, on séle
tionne un plan de 
oupe en appli-quant un premier gradient de 
hamp linéaire, perpendi
ulairement au plan de la 
oupesouhaitée. La largeur de la bande de fréquen
e utilisée permet de déterminer l'épaisseur dela 
oupe. On séle
tionne ensuite à l'intérieur de 
e plan les di�érentes lignes en appliquantun deuxième gradient de 
hamp, appelé gradient de 
odage de phase. En�n, on séle
tionneles di�érentes 
olonnes par un gradient de fréquen
e ou gradient de le
ture. Ces gradientsde 
hamp linéaire sont obtenus grâ
e à des bobines de gradient, dont l'amplitude estde quelques dizaines de milli-Tesla. Les signaux reçus par une antenne tête 
ontiennentalors la superposition des informations de résonan
e magnétique en
odées spatialementpar la phase et la fréquen
e. On a en fait réalisé un é
hantillonnage du plan de Fourier(k-spa
e) et l'image d'une 
oupe est re
onstruite par appli
ation de la transformée deFourier inverse.Séquen
es d'a
quisitionIl existe di�érentes séquen
es d'a
quisition permettant de mesurer les temps de re-laxation, dont les deux plus grandes familles sont les séquen
es dites spin e
ho et gradiente
ho. Le prin
ipe de l'é
ho est de refaire 
roître le signal de résonan
e à une valeur maxi-male au bout d'un temps d'é
ho TE, a�n de pouvoir mesurer le signal à une amplitude
onvenable et en se donnant le temps de pouvoir le faire. Ainsi la séquen
e spin e
hopermet l'a
quisition d'images pondérées en T2. La séquen
e gradient e
ho ne permet pas,à la di�éren
e du spin e
ho, de 
ompenser les déphasages liés à l'hétérogénéité du 
hampmagnétique et permet ainsi de mesurer la dé
roissan
e exponentielle en T ∗
2 du signal. Unautre paramètre important est le temps de répétition noté TR, qui mesure le temps sé-parant l'appli
ation de deux séquen
es su

essives. C'est le 
hoix des valeurs attribuéesaux paramètres TE et TR qui va déterminer le 
ontraste des images (T1, T2 ou densitéde proton). Ainsi ave
 un TR long a�n de ne pas avoir à subir la pondération en T1 etun temps d'é
ho TE de l'ordre de grandeur du T2 moyen des tissus, on obtient une imagepondérée en T2 (si on a utilisé une séquen
e spin e
ho) ou T ∗

2 (si on a utilisé une séquen
egradient e
ho).Un des problèmes ave
 
es séquen
es est que l'a
quisition d'une image est assez longue,
ar il faut e�e
tuer une impulsion radio-fréquen
e pour 
haque ligne 
omposant une 
oupe.Or dans le 
as de l'imagerie fon
tionnelle, le temps d'a
quisition est essentiel et doit êtreinférieur à la 
onstante de temps asso
iée au phénomène biologique que l'on souhaiteobserver. La séquen
e e
hoplanar imaging (EPI) mise au point par Mans�eld, également
o-lauréat du prix Nobel de méde
ine 2003 [Mans�eld, 1977℄ permet d'a
quérir une 
oupeentière ave
 une seule impulsion radio-fréquen
e, grâ
e à des inversions rapides de gradient(balayage en dents de s
ie de la totalité du plan de Fourier en un seul signal). Il est ainsipossible d'a
quérir une 
oupe en une 
entaine de millise
ondes. Par 
ontre, le tempsd'a
quisition limité à un seul TR par 
oupe impose de fait une limite à la résolutionspatiale atteignable en EPI ; la résolution sera don
 moindre qu'ave
 une séquen
e plus25



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnelletraditionnelle en spin e
ho. Nous reviendrons par la suite sur les 
ara
téristiques desimages a
quises ave
 une séquen
e EPI.En�n, il est à noter que d'autres types de séquen
es ont fait leur apparition, 
omme parexemple les séquen
es SMACH [Sodi
kson and Manning, 1997℄ ou SENSE [Pruessmann etal., 1999; Golay et al., 2000℄ qui sont des séquen
es ultra-rapides e�e
tuant des a
quisitionsen parallèle ave
 plusieurs antennes. Ces nouvelles séquen
es joueront 
ertainement un r�leimportant dans les années à venir.2.4.2 Bases physiologiques du signal en IRMfL'IRMf ne permet pas de mesurer dire
tement l'a
tivité neuronale mais seulement une
onséquen
e de 
ette a
tivité sur l'hémodynamique.Le 
ouplage hémodynamiqueA la �n du siè
le dernier, Roy et Sherrington [Roy and Sherrington, 1890℄ observèrentune modi�
ation lo
ale de la 
ouleur du 
ortex de sujets soumis à des stimulations. Ce
hangement de 
ouleur s'explique par le fait que le sang artériel (saturé en oxygène) estrouge vif tandis que le sang veineux (appauvri en oxygène) est bleu viola
é. Ces observa-tions suggèrent un 
ouplage entre l'a
tivité éle
trique des neurones et le débit sanguin :
'est le 
ouplage hémodynamique. Ainsi l'a
tivité 
ognitive du 
erveau engendrerait desvariations du volume sanguin 
érébral régional mais aussi de la 
on
entration du sangen oxygène, à l'origine du signal BOLD. Cependant les 
onditions de 
e 
ouplage restent
ontroversées et l'on s'interroge en
ore sur les relations liant a
tivité neuronale, débitsanguin, volume sanguin, 
on
entration en oxygène et métabolisme 
érébral.L'e�et BOLDLe glu
ose est la seule sour
e d'énergie du 
erveau. Comme il n'est quasiment passto
ké au sein du 
erveau, son apport permanent par le système sanguin est né
essaire.Ainsi, en raison du 
ouplage hémodynamique, dans des 
onditions de perfusion normale, lerCBF (débit sanguin 
érébral régional ou regional Cerebral Blood Flow) re�ète l'a
tivitésynaptique lo
ale [Fox et al., 1986℄. De même pour le rCBV (volume sanguin 
érébralrégional ou regional 
erebral blood volume) [Belliveau et al., 1991℄.Pour mesurer la perfusion régionale, on peut utiliser un produit de 
ontraste (Gadoli-nium, Mion) dont les propriétés magnétiques vont modi�er lo
alement le 
hamp magné-tique et ainsi modi�er la relaxation magnétique transverse des protons alentours. L'a
-quisition d'images pondérées en T ∗
2 permet justement d'observer les 
on
entrations d'unproduit paramagnétique dans le sang, en étant sensible aux di�éren
es de sus
eptibilité.Or il s'avère que la désoxyhémoglobine présente dans le sang est diamagnétique alorsque la molé
ule d'hémoglobine est elle paramagnétique. La molé
ule de désoxyhémoglo-bine peut alors être utilisée 
omme produit de 
ontraste endogène. Une image pondé-rée en T ∗

2 sera sensible à la 
on
entration d'oxygène dans le sang : les tissus 
ontenantdes vaisseaux ri
hes en désoxyhémoglobine présenteront un signal moindre que les tissus
ontenant des vaisseaux ri
hes en hémoglobine oxygénée. Le signal ainsi mesuré est le26



2.4. L'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle (IRMf)

(a) Etat de Repos (b) Etat d'A
tivationFig. 2.8 � Phénomène physique à la base de l'IRMf (extrait de [Rai
hle, 1994℄). Une a
-tivation provoque une augmentation lo
ale de la perfusion sanguine. L'a
tivité synaptiqueétant quasi-anaérobique, on observe alors une diminution nette du 
ontenu vas
ulaire endésoxyhémoglobine (en orange) 
e qui entraîne une remontée du signal IRM T ∗
2 .signal BOLD (Blood Oxygen Level Dependent) [Kwong et al., 1992; Ogawa et al., 1992;Bandettini et al., 1992℄, prin
ipalement utilisé en IRMf.L'e�et BOLD fait don
 référen
e à une relation entre débit sanguin 
érébral régionalet 
onsommation d'oxygène. Ce que l'on observe est une augmentation signi�
ative dudébit sanguin à la suite d'une a
tivation mais qui n'est pas suivie d'une augmentationsigni�
ative du métabolisme de l'oxydation du glu
ose : l'augmentation du débit sanguinsemble être totalement disproportionnée ave
 les besoins e�e
tifs en oxygène des neuronesirrigués [Kim and Ugurbil, 1997℄. Une des hypothèses émise est que le métabolisme duglu
ose serait quasi-anaérobique [Fox et al., 1988℄ expliquant la faible sur
onsommationd'oxygène des neurones en a
tivité par rapport aux neurones au repos (
f �gure 2.8),mais 
ela reste à démontrer. D'autres théories ont été proposées ; notons en parti
ulierles travaux de Buxton [Buxton et al., 1998℄ proposant un modèle biomé
anique, dit duballon, permettant d'expliquer les divers phénomènes observés en IRM par une di�éren
ed'élasti
ité entre se
teurs veineux et artériels. Il s'agit en e�et de pouvoir expliquer nonseulement l'e�et BOLD mais aussi les parti
ularités du signal mesuré : un 
reux au débutde la réponse (initial dip) et une 
hute temporaire du signal au dessous du niveau de baseà la �n de l'a
tivation (�nal undershoot).Ce
i étant, quelle que soit l'expli
ation de la di�éren
e (dé
ouplage) entre débit san-guin et utilisation de l'oxygène, 
'est le phénomène que mesure l'IRMf-BOLD. En e�et,l'ex
ès de volume sanguin asso
ié ave
 une faible augmentation de l'extra
tion de l'oxy-27



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnellegène entraîne une diminution de la 
on
entration en desoxyhémoglobine, et don
 unemodi�
ation lo
ale du 
hamp magnétique qui peut être mesurée par l'IRM T ∗
2 . En parti-
ulier, une diminution de la 
on
entration du sang en desoxyhémoglobine va engendrer untemps de relaxation T ∗

2 plus long, puisque le 
hamp magnétique lo
al sera plus homogèneet don
 une augmentation du signal IRM.Ainsi, l'origine du signal BOLD n'est que partiellement 
onnue et il existe en
ore denombreuses zones d'ombres quant à la des
ription et l'expli
ation les di�érents 
ouplagesmis en ÷uvre (éle
trique, hémodynamique, métabolique) [Heeger and Rees, 2002℄. A notertoutefois les ré
ents travaux de Logothetis [Logothetis et al., 2001℄ 
on
ernant la baseneurophysiologique du signal IRMf-BOLD. Grâ
e à l'a
quisition simultanée du signalBOLD et de 
elui mesuré ave
 des éle
trodes implantées sur le singe éveillé, il a pu mettreen éviden
e que le signal BOLD est 
orrélé ave
 les lo
al �eld potentials qui sont le produitdes entrées des autres aires du 
erveaux et des pro
essus lo
aux d'une aire du 
ortex. An'en pas douter, 
e sont les a
quisitions simultanées de 
e type ou les études IRMf/EEG,moins invasives, qui permettront dans le futur d'expliquer et de modéliser le signal BOLD.2.4.3 Cara
téristiques et artefa
ts des images IRMf-BOLDNous venons don
 de voir que les images fon
tionnelles IRMf-BOLD mettent en évi-den
e des variations lo
ales d'oxygénation du sang traduisant indire
tement une a
tiviténeuronale. Ces images sont pondérées en T ∗
2 et 
lassiquement a
quises par une séquen
ed'a
quisition rapide EPI. On peut dès lors en déduire un ensemble de 
ara
téristiques quevont véri�er les images a
quises en IRMf et expliquer l'apparition de plusieurs artefa
tsqu'il s'agira de prendre en 
ompte.Cara
téristiques des images IRMf-BOLDLa résolution temporelle des images IRMf a
quises ave
 une séquen
e EPI-BOLD estde 100 à 200 ms pour une 
oupe de 64 × 64 voxels (variable selon le 
hamp de vue).Ainsi, si l'on se restreint à une a
quisition mono
oupe, on peut obtenir un é
hantillonagetemporel de 
et ordre de grandeur. En pratique, on a
quiert souvent un ensemble de
oupes 
ouvrant un plus grand domaine du 
erveau. Un des jeux d'images que nousdétaillerons plus avant est 
onstitué de volumes 
onstitués de 18 
oupes de taille 64 × 64pour un temps de répétition (TR) de 2 se
ondes. Il est en revan
he important de noterque 
ette résolution temporelle est 
elle de l'imageur et non pas 
elle du signal mesuré. Ene�et, à la di�éren
e de la réponse neuronale à une a
tivation, la réponse hémodynamiqueest tributaire de l'inertie vas
ulaire, entraînant un retard de plusieurs se
ondes pour lemaximum d'a
tivation. Le phénomène mesuré par e�et BOLD a don
 une résolutiontemporelle beau
oup moins �ne que la résolution physique de la séquen
e EPI.La résolution spatiale est elle dire
tement 
onditionnée par le 
hoix du temps de répé-tition et du 
hamp de vue. En pratique, les images a
quises ont une résolution de l'ordrede 3mm×3mm×3mm, ave
 parfois une épaisseur de 
oupe plus grande que les dimensionsintra
oupes. A noter également que, i
i aussi, la résolution spatiale est 
elle de l'imageuret non pas 
elle du phénomène physiologique observé (vasodilatation).28



2.4. L'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle (IRMf)

Fig. 2.9 � Coupes axiales, 
oronales et sagittales d'images IRM d'un même sujet, 
ouvrantl'intégralité de l'en
éphale, a
quises sur une ma
hine GE 1.5 T. L'image de gau
he estpondérée en T1, ave
 une matri
e 192× 256× 128, pour une taille de voxels de 1× 1× 1.2mm3, a
quise en une dizaine de minutes. L'image de droite est pondérée en T ∗
2 ave
 uneséquen
e EPI, ave
 une matri
e 64×64×26, pour une taille de voxels de 3.75×3.75×4.5mm3 et ave
 un temps d'a
quisition de 3 se
ondes.

Les di�éren
es de sus
eptibilité entre le sang entièrement oxygéné et désoxygéné estfaible [Fra
kowiak et al., 1997℄, 
e qui implique que les variations du signal IRM sonttrès faibles : de 2 à 5 % ave
 un 
hamp magnétique de 1.5 T. Par 
ontre, à temps d'e
hoet type de séquen
e donnés, l'amplitude du signal est trois fois plus élevée à 4 T qu'à1.5 T. Sa
hant également que le rapport signal sur bruit 
roît parallèlement ave
 la for
edu 
hamp magnétique, on 
omprend dès lors l'intérêt de travailler à très haut 
hampen imagerie fon
tionnelle (mais 
e
i se fait au détriment de la qualité de l'image ave
l'augmentation d'un 
ertain nombre d'artefa
ts). Ave
 un 
hamp traditionnel de 1.5 T, onpeut toutefois augmenter le rapport signal sur bruit en répétant la mesure de nombreusesfois 
hez le même sujet (SNR′ = SNR×√n où n représente le nombre de répétitions). Anoter que le signal évoqué i
i est le signal de résonan
e magnétique : les améliorations durapport signal sur bruit sont moindres sur le signal BOLD lui-même en raison de bruitsphysiologiques.Au delà de la résolution spatiale imposée par l'imageur, se pose aussi le problèmede la lo
alisation des a
tivations : en e�et, par essen
e même, le signal BOLD provientdes 
apillaires ou même des veines de drainage, qui peuvent se trouver à distan
e de lazone 
orti
ale a
tivée qu'ils irriguent [Turner, 2002℄. Ce
i est parti
ulièrement observableà haut 
hamp (3 T) ave
 des zones a
tivées mesurées qui semblent suivre des veinules.On voit ainsi une des limitations de l'IRMf-BOLD. 29



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnelleArtefa
ts des images IRMf-BOLDLes images IRMf-BOLD peuvent être a�e
tées par divers artefa
ts qu'il s'agit au mieuxde 
orriger, ou simplement de prendre en 
ompte.Nous venons ainsi de pré
iser que d'un point de vue spatial, le signal BOLD n'estqu'une mesure indire
te de l'a
tivité neuronale, et que sa lo
alisation se situe sur lesvaisseaux veineux et non pas sur les neurones d'où proviennent l'a
tivation.L'IRMf est également a�e
tée par des artefa
ts de sus
eptibilité. En e�et, 
ette mo-dalité est sensible aux variations de sus
eptibilité magnétique (on mesure ainsi le signalBOLD) et don
 en parti
ulier, il peux y avoir des distorsions ou des pertes de signal. Cesvariations sont parti
ulièrement visibles aux interfa
es tissu-air, 
omme les sinus frontaux.

Fig. 2.10 � Exemple d'artefa
ts de sus
eptibilité observés pour les sinus frontaux, ave
une IRM à haut 
hamp (3 Tesla). L'image de gau
he présente une IRM pondérée en T ∗
2tandis que l'image de droite présente l'IRM anatomique 
orrespondante, dans le mêmeespa
e. La 
roix bleue indique la position des pertes de signal.De même, toute hétérogénéité du 
hamp magnétique peut 
réer des distorsions [Jezzardand Clare, 1999℄. Pour les 
orriger, deux solutions sont envisageables : mettre en pla
edes antennes "shim" permettant de rétablir un 
ertain degré d'homogénéité du 
hampmagnétique, ou alors a
quérir une image de phase pendant le proto
ole pour 
orriger lesimages a posteriori [Jezzard and Balaban, 1995℄.On note également l'apparition de fant�mes (ghost), dus à l'é
hantillonnage dans ledomaine de Fourier, se traduisant par l'apparition d'autres images du 
erveau, d'intensitéplus faible et dé
alés d'un demi-
hamp de vue par rapport à l'image prin
ipale.En�n, tous les mouvements pouvant survenir au 
ours de l'a
quisition sont sus
eptiblesde 
réer des artefa
ts : respiration, battements 
ardiaques, mouvements du sujet, et
. Pourles éviter, la tête du sujet est soigneusement 
alée dans l'aimant de l'IRM et si besoin est,le rythme respiratoire ainsi que les battements 
ardiaques peuvent être mesurés pour êtreensuite �ltrés dans les signaux mesurés et éviter ainsi de les attribuer à des a
tivations.Nous présenterons dans le 
hapitre suivant les di�érentes te
hniques informatiquespermettant de 
orriger les artefa
ts que nous venons d'énumérer i
i.30



2.4. L'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle (IRMf)

Fig. 2.11 � Exemple de distorsions géométriques dues aux hétérogénéités du 
hamp ma-gnétique dans la dire
tion de l'en
odage de la phase (antério-postérieure), ave
 une IRMà haut 
hamp (3 Tesla). La 
roix bleue, située dans le lobe o

ipital, met en éviden
el'importan
e des déformations, de plusieurs millimètres i
i.2.4.4 Proto
ole expérimentalLe paradigme expérimental désigne la séquen
e de stimulations et a
tions à exé
u-ter par le sujet. Par déviation sémantique, 
e même terme sert à désigner la fon
tionmodélisant le dé
ours temporel attendu à 
ette séquen
e expérimentale.On distingue 
lassiquement deux sortes de proto
oles:� proto
oles en blo
 : 
eux-
i ont pour 
ara
téristique de faire répéter 
ontinûment lamême tâ
he au sujet pendant une période de plusieurs dizaines de se
ondes ave
également une répétition du stimulus, s'il a lieu.� proto
oles événementiels : dans 
e 
as, la tâ
he à e�e
tuer n'est réalisée que pendantune durée très brève ou alors le stimulus est lui aussi très 
ourt. Comme pourun paradigme par blo
, 
e pro
essus est répété de nombreuses fois. Ave
 
e typede proto
ole, on met en éviden
e la réponse hémodynamique dont on peut alorsestimer les 
ara
téristiques : temps au pi
, amplitude, et
. On peut alors obtenir desinformations sur la 
hronométrie mentale.La mise en ÷uvre d'une expérien
e en IRMf engendre un 
ertain nombre de
ontraintes :� travail en présen
e d'un fort 
hamp magnétique : le matériel utilisé doit être soitdiamagnétique soit pla
é dans une 
age de Faraday,� séquen
es d'a
quisition très bruyantes, perturbant les expérien
es auditives,� tunnel de l'aimant très étroit : le sujet peut di�
ilement se mouvoir et les systèmesde stimulus visuels doivent être gérés en 
onséquen
e.Au 
ours d'une expérien
e fon
tionnelle, les images 
lassiquement a
quises pour 
ha
undes sujets y prenant part, sont :� une image anatomique haute résolution (1 mm3) sur laquelle seront reportées lesa
tivations, 31



Chapitre 2. L'imagerie 
érébrale fon
tionnelle

Fig. 2.12 � IRM Bru
ker 3 Tesla du 
entre IRMf du CHU de la Timone à Mar-seille et antenne tête (système radio-fréquen
e) de type "
age d'oiseau". Extrait dehttp://irmfmrs.free.fr/� une ou plusieurs séries d'images fon
tionnelles EPI-BOLD,� éventuellement une image de phase pour la 
orre
tion des distorsions.A noter que dans le 
as de proto
oles événementiels, il faut également 
onserver les instantsde présentation des stimuli (onsets) 
ar, pour des sou
is d'e�
a
ité, 
eux-
i sont souventaléatoires et don
 spé
i�ques à 
haque a
quisition. Ils seront par la suite utilisés pourproposer un modèle de la réponse observée.

Fig. 2.13 � Exemple typique des données a
quises lors d'une expérien
e fon
tionnelle : uneimage anatomique ainsi qu'une série d'images fon
tionnelles sont a
quises pour 
haquesujet intervenant dans l'expérien
e. Les informations spé
i�ques au paradigme et aux pa-ramètres d'a
quisition sont également 
onservés et seront utilisés lors de l'analyse desdonnées.32
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Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesL'analyse des images fon
tionnelles fait 
lassiquement intervenir plusieurs domaines :le traitement des images, le traitement du signal, les statistiques. . . Les données fon
tion-nelles se situent dans un espa
e 3D+t et on peut les dé
rire, soit 
omme une série de Nimages s
alaires, soit 
omme une image ve
torielle (un dé
ours temporel par voxel). Maisdans tous les 
as, il ne faut jamais oublier que l'on ne peut pas disso
ier le spatial dutemporel : une transformation spatiale entraîne des modi�
ations des séries temporelles etré
iproquement. L'analyse des données fon
tionnelles par résonan
e magnétique 
onsisteen la déte
tion et la lo
alisation dans le 
erveau des modi�
ations hémodynamiques tra-duisant une a
tivité 
érébrale. D'autres analyses peuvent également être e�e
tuées selonle proto
ole et les questions de neuros
ien
es auxquelles l'expérien
e essaye de répondre.Ainsi on peut également être intéressé par l'estimation de paramètres physiologiques dela réponse hémodynamique ou par l'étude de la 
onne
tivité fon
tionnelle.On voit déjà apparaître i
i un dilemme entre estimation et déte
tion : la forme dusignal d'intérêt n'est pas 
onnue pré
isément 
ar la réponse hémodynamique varie selonles sujets et la lo
alisation ; ainsi il apparaît di�
ile de pouvoir à la fois estimer la formedu signal d'intérêt et tester sa présen
e dans les données [Fra
kowiak et al., 2004℄.Dans 
e 
hapitre, nous nous proposons de présenter l'ensemble des te
hniques mises en÷uvre lors de l'analyse des images fon
tionnelles par résonan
e magnétique. Nous verronsainsi les di�érents prétraitements appliqués aux images avant leur analyse statistique.Nous avons étudié à part un des prétraitements, la normalisation spatiale, a�n de mettreen éviden
e la di�
ulté de 
ette étape ainsi que les problèmes 
on
eptuels qu'elle pose.Nous présenterons ensuite l'analyse statistique proprement dite et les di�érentes voiespossibles pour obtenir des informations pertinentes à partir des données. En�n, nousévoquerons les diverses appro
hes proposées dans la littérature pour prendre en 
omptel'information spatiale lors de l'analyse des données.3.0 NotationsVoi
i quelques notations utilisées au 
ours de 
e 
hapitre :
n nombre d'é
hantillons temporels du signal (nombre d'images).
{Ii}ni=1 ensemble des images fon
tionnelles a
quises.
Y ve
teur de dimension n 
ontenant le dé
ours temporel du voxel à étudier.
m nombre de régresseurs.
X matri
e de plan expérimental n×m.
β ve
teur de dimension m 
ontenant les paramètres à estimer.
ǫ ve
teur résidu de dimension n.
R proje
teur n× n sur l'espa
e des résidus : R = Id−XX+.
c ve
teur 
ontraste, de dimension m.TR temps de répétition séparant les a
quisitions de deux volumes su

essifs3.1 PrétraitementsLe terme prétraitement regroupe l'ensemble des traitements appliqués aux donnéesfon
tionnelles pour 
orriger des e�ets variables, soit spatialement soit temporellement,34



3.1. Prétraitementsau sein des séries d'images qui ne sont pas liées à la tâ
he e�e
tuée au 
ours de l'expé-rien
e. Leur mise en ÷uvre ne né
essite don
 pas, a priori, la 
onnaissan
e du proto
oleexpérimental.En parti
ulier, les problèmes de 
ompensation du mouvement et des distorsions ainsique le re
alage d'images inter-sujets ont fait l'objet d'une a
tion de développement "IRMf"entre l'INRIA (projets Epidaure, Robotvis et Vista), le CEA/SHFJ et l'équipe U494 del'INSERM. Le le
teur trouvera sur le site Epidaure 3 les rapports d'a
tivité ainsi qu'undes logi
iels 
onçus au 
ours de 
ette a
tion de re
her
he.

Fig. 3.1 � Les di�érentes étapes 
onstituant les prétraitements fréquemment appliqués auximages a
quises avant analyse statistique. Des 
orre
tions sont tout d'abord appliquéesaux images fon
tionnelles pour éliminer les di�érents artefa
ts (mouvements, distorsions,délai inter
oupe ( sli
e timing)) puis 
elles-
i sont re
alées ave
 l'image anatomique dumême sujet. Par la suite, les images sont souvent normalisées spatialement de manièreà aligner les 
erveaux des sujets ou à les pla
er dans un espa
e standard. En�n, 
lassi-quement, un lissage spatial isotrope est appliqué pour, entre autre, augmenter le rapportsignal sur bruit des images.3.1.1 Corre
tion des distorsions géométriquesComme nous l'avons vu dans le 
hapitre pré
édent, les images a
quises ave
 une sé-quen
e EPI sont sujettes à des distorsions géométriques, dues aux hétérogénéités du 
hampmagnétique [Jezzard and Clare, 1999℄. En e�et, ave
 une séquen
e e
ho planar, une 
oupeentière est a
quise ave
 une seule impulsion radio-fréquen
e suivie d'un par
ours de l'imagedans le plan de Fourier ligne par ligne. Il y a don
 un délai de le
ture di�érent entre deuxé
hantillons voisins selon qu'ils sont sur la même ligne ou sur la même 
olonne : si uneimage 
ompte N lignes, le délai temporel entre deux é
hantillons su

essifs sur une même
olonne est N fois plus important que sur la même ligne. Cela entraîne une erreur sur la fré-quen
e mesurée et puisque les images sont en
odées spatialement en phase et en fréquen
e,3. http://www-sop.inria.fr/epidaure/Collaborations/IRMf/ 35
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es erreurs de le
ture de la fréquen
e entraînent des distorsions géométriques prin
ipale-ment dans la dire
tion de l'en
odage de la phase (fréquemment antério-postérieur). Unsimple 
al
ul [Bahrami, 2000℄ montre que les déformations engendrées sont proportion-nelles à l'amplitude du 
hamp magnétique B0 (une IRM à 3 Tesla engendrera de plusgrandes distorsions géométriques qu'une IRM à 1.5 Tesla, mais le rapport signal sur bruitsera meilleur) et à ses hétérogénéités. Ainsi, les déformations peuvent fa
ilement atteindreplusieurs voxels dans la dire
tion de l'en
odage de la phase alors qu'elles sont inférieuresau dixième de voxel dans la dire
tion orthogonale (distorsions identiques aux séquen
estraditionnelles).La solution proposée par [Jezzard and Balaban, 1995℄ 
onsiste à a
quérir une imagede phase grâ
e à une séquen
e double é
ho possédant les mêmes distorsions que les imagesEPI. Il est alors possible, 
onnaissant les retards de phase ligne à ligne, de 
orriger l'en-semble des images fon
tionnelles ave
 
es 
artes de phase dépliées (a
quises modulo 2π).Malheureusement, les distorsions peuvent 
hanger au 
ours des a
quisitions si le sujetbouge dans le s
anner. En 
e 
as, il faudrait a
quérir une image de phase ave
 
haqueimage EPI, 
e qui est rédhibitoire. [Andersson et al., 2001℄ propose de prendre en 
ompteles paramètres de mouvement, 
omme nous le verrons par la suite, pour estimer les hété-rogénéités du 
hamp et ainsi 
orriger les distorsions géométriques.Notons en�n que 
ertains ont abordé le problème de la 
orre
tion des distorsionsgéométriques 
omme un problème de re
alage multimodal non rigide en re
alant les imagesEPI sur une IRM T1, sur laquelle les distorsions sont négligeables [Hellier and Barillot,2000; Kybi
 et al., 2000; Studholme et al., 2000℄.3.1.2 Corre
tion du délai temporel inter
oupe (sli
e timing)L'a
quisition d'un volume fon
tionnel peut prendre plusieurs se
ondes en fon
tion dunombre de 
oupes ; 
ha
une étant a
quise en une 
entaine de millise
ondes. C'est le 
as enparti
ulier lorsque l'on souhaite faire l'a
quisition de l'ensemble du 
erveau, le temps derépétition étant alors de 3 à 6 se
ondes. Chaque volume étant a
quis 
oupe par 
oupe, il ya don
 un délai important entre l'instant de l'a
quisition de la première 
oupe et 
elui dela dernière 
oupe d'un volume. Dans le 
as d'a
quisitions entrela
ées, 
e délai inter-
oupepeut atteindre jusqu'à 1
2
TR entre deux 
oupes adja
entes [Henson et al., 1999℄.Ainsi, si l'on souhaite 
omparer des signaux provenant de 
oupes di�érentes, il fauttenir 
ompte du fait que 
es dé
ours temporels n'ont pas été é
hantillonnés aux mêmesinstants. Il serait alors possible d'analyser les données en prenant en 
ompte les instantsd'a
quisition des 
oupes d'où proviennent les signaux (et la séquen
e d'a
quisition entre-la
ée ou séquentielle, ainsi que l'ordre d'a
quisition as
endant ou des
endant) [Worsleyet al., 2002℄. Cette solution n'est pas très e�
a
e d'un point de vue informatique 
arelle va né
essiter de dé�nir di�érents modèles asso
iés à 
ha
une des 
oupes du volume.Une autre solution pour tenir 
ompte du délai inter
oupe 
onsiste à réé
hantillonner lessignaux temporels mesurés a�n qu'ils suivent tous le pas d'é
hantillonnage de la première
oupe a
quise dans 
haque volume. Pour 
e faire, il faut don
 dé
aler temporellementles signaux de 
haque 
oupe d'un 
ertain ∆t ; 
e
i est e�e
tué en pratique grâ
e à undéphasage dans l'espa
e de Fourier :36
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TF [x(t−∆t)] = e−j2πf∆tTF [x(t)]Cette te
hnique 
orrespond à une interpolation sinus 
ardinal dans le domaine tem-porel et elle est don
 valable en prin
ipe sur les signaux mesurés respe
tant la 
onditionde Shannon pour l'é
hantillonnage. Malheureusement, si la tête du sujet a bougé au 
oursdes a
quisitions, les instants d'é
hantillonnages des di�érentes 
oupes 
orrespondantes nesont plus 
onnus et ne sont plus réguliers, 
e qui invalide la modélisation dé
rite 
i-dessus.On trouvera dans [Paradis, 2001℄ une dis
ussion sur le 
hoix de l'ordre d'a
quisition des
oupes (séquentiel ou entrela
ée) et ses 
onséquen
es lors de mouvements des sujets.En�n, notons que plus le TR est grand, plus la 
orre
tion du délai temporel inter
oupeest né
essaire ; malheureusement un TR long implique également un pas d'é
hantillonnagefaible, rendant la réinterpolation du signal impré
ise. Souvent négligée, la 
orre
tion dudélai inter
oupe n'a pas de solution simple et pourtant elle peut avoir des 
onséquen
esimportantes sur la sensibilité lors de la déte
tion d'a
tivations [Henson et al., 1999℄.3.1.3 Corre
tion du mouvementLors de l'a
quisition de séries d'images fon
tionnelles, il est demandé aux sujets d'évitertout mouvement de la tête ; ils y sont d'ailleurs "aidés" par divers moyens de 
ontention.Malheureusement les séquen
es d'a
quisition sont souvent longues et les mouvements dela tête sont inévitables, surtout dans le 
as de proto
oles faisant intervenir des tâ
hes mo-tri
es. Le rythme 
ardiaque et la respiration y 
ontribuent également. Il est don
 fréquentd'observer un mouvement de la tête du sujet, soit au 
ours d'une séquen
e d'a
quisition,soit entre deux sessions su

essives d'une même expérien
e. Les dépla
ements engen-drés par 
es mouvements peuvent avoir deux 
onséquen
es 
on
omitantes : une perte desensibilité lors de la déte
tion d'a
tivations et l'apparition d'a
tivations artefa
tuelles àproximité de zones où les niveaux de gris varient rapidement (interfa
e 
erveau-LCR).Le réalignement des volumes fon
tionnels a
quis se pla
e dans le 
ontexte du re
alagerigide monomodal : il s'agit de trouver les transformations rigides à 6 degrés de liberté(3 pour la translation et 3 pour la rotation) permettant de réaligner 
haque volume ave
un volume de référen
e (
lassiquement le premier de la série). L'estimation de 
es para-mètres se fait par la minimisation d'un 
ritère de similarité, le plus souvent fondé sur des
omparaisons d'intensité entre les images (mesure i
onique). [Ro
he, 2001℄ a proposé une
lassi�
ation des mesures de similarité i
oniques en fon
tion des hypothèses formulées surle type de dépendan
e entre les intensités des images à re
aler ; nous présentons i
i 
ettetaxonomie asso
iée aux prin
ipales mesures de similarité 
orrespondantes :� 
onservation de l'intensité : la somme des di�éren
es au 
arré (SSD, Sum ofSquare Di�eren
es) par exemple utilisée dans [Friston et al., 1995a℄,� dépendan
e a�ne : le 
oe�
ient de 
orrélation,� dépendan
e fon
tionnelle : le 
ritère de Woods [Woods et al., 1993℄, le rapportde 
orrélation [Ro
he et al., 1998℄,� dépendan
e statistique : l'information mutuelle [Collignon et al., 1995; Stud-holme et al., 1996; Viola and Wells III, 1997℄. 37



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesDans le 
adre du réalignement de volumes fon
tionnels 
orrespondant à la même mo-dalité, l'hypothèse d'une relation de 
onservation des intensités apparaît la plus naturelle.Ainsi la somme des di�éren
es au 
arré est une des mesures de similarité les plus utiliséesdans 
e 
ontexte.La méthode d'optimisation est également importante 
ar le résultat du re
alage dépendalors de sa sensibilité aux minima lo
aux du 
ritère. Classiquement, les méthodes 
hoisiesfont soit partie de la famille des algorithmes de des
ente de gradient 
omme la méthode deNewton [Friston et al., 1995a℄, soit des méthodes génériques évitant le 
al
ul de gradientdu 
ritère 
omme la méthode de Powell [Jenkinson et al., 2002℄.
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onstitué de 186 images a
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ontre, on remarque quele sujet a bougé entre les deux a
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he de préhension).[Freire and Mangin, 2001℄ démontrent 
ependant que les algorithmes reposant sur un38



3.1. Prétraitements
ritère SSD ne sont pas robustes fa
e aux données aberrantes (outliers) dont les voxelsa
tivés font partie. En e�et, les voxels 
ontenant des variations hémodynamiques violentl'hypothèse de 
onservation des intensités du 
ritère SSD. L'estimation des paramètres dela transformation rigide est alors biaisée par les a
tivations et 
e biais est de plus 
orréléave
 le paradigme expérimental. Il en dé
oule que si les images sont réé
hantillonnéespour 
orriger les mouvements faussement déte
tés, il apparaît alors des a
tivations arte-fa
tuelles, qui sont d'autant plus importantes que les a
tivations "réelles" sont fortes etque le 
hamp magnétique à l'intérieur de l'IRM est important. Pour 
orriger 
ela, Ro
he aproposé l'utilisation d'estimateurs robustes tel que l'estimateur de Geman-M
Clure pourprendre en 
ompte la présen
e d'éventuels outliers. Une implémentation de 
et algorithme,adaptée de [Friston et al., 1995a℄ est disponible en ligne 4.[Freire et al., 2002℄ ont ensuite étudié le 
hoix de la mesure de similarité pour la 
or-re
tion des mouvements en IRMf. Il apparaît ainsi que les 
ritères basés sur l'informationmutuelle ou le rapport de 
orrélation apparaissent plus robustes, ave
 des estimationsmoins biaisées par les a
tivations. Destinées à l'origine au re
alage multimodal, 
es me-sures de similarité peuvent toutefois 
ontribuer à améliorer la déte
tion des mouvementsintervenant dans une série d'images de même modalité.Cependant, même après 
orre
tion du mouvement, il s'avère que les mouvements esti-més du sujet expliquent en
ore une grande part de la varian
e des signaux mesurés. Si 
esmouvements ne sont pas 
orrélés ave
 le paradigme expérimental, une solution 
onsisteà enlever la 
omposante mouvement de 
ha
un des dé
ours temporels par �ltrage, oud'ajouter les estimations des six paramètres de mouvement rigide 
omme variable de non-intérêt au sein d'un modèle expli
atif des données (nous reviendrons sur un tel modèledans la suite de 
e 
hapitre) mais 
ela se fera au détriment de la sensibilité de la déte
tiond'a
tivation. Le 
as où le mouvement est réellement 
orrélé ave
 le paradigme expérimen-tal reste en�n un problème déli
at à gérer [Friston et al., 1996℄. En e�et, en 
e 
as, iln'est plus possible d'ajouter les paramètres de mouvement dans le modèle. [Anderssonet al., 2001℄ ont pour 
ela proposé une expli
ation à la présen
e de varian
e résiduelleaprès 
orre
tion du mouvement : la position de la tête du sujet dans l'IRM in�ue sur le
hamp magnétique lo
al et les artefa
ts asso
iés vont ainsi dépendre des mouvements dela tête. Une 
orre
tion du mouvement, même non biaisée, ne va ainsi pas su�re pourrendre les images 
omparables les unes ave
 les autres. Les auteurs parlent d'intera
tionde sus
eptibilité par le mouvement. La solution qu'ils proposent 
onsiste à estimer les
hamps de déformation engendrés par les mouvements (eux-même préalablement estimésave
 une des méthodes dé
rites pré
édemment) et de 
orriger les images pour supprimer
es artefa
ts.Ainsi, il apparaît qu'il est souvent di�
ile de 
onsidérer indépendamment 
ha
unedes étapes de prétraitement des données (
orre
tion du sli
e timing, des artefa
ts et dumouvement) 
ar elles interagissent : la présen
e de mouvement engendre des artefa
tssupplémentaires et rend 
aduque la 
orre
tion 
lassique des délais inter-
oupes. Une solu-tion 
onsiste à modéliser l'ensemble de 
es prétraitements 
omme un problème 3D+t nonséparable [Bannister et al., 2002℄ mais 
e
i se fait au détriment du temps de 
al
ul.4. INRIAlign: http://www-sop.inria.fr/epidaure/software/INRIAlign/ 39



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnelles3.1.4 Mise en 
orrespondan
e des images anatomiques et fon
-tionnellesUne stratégie fréquente 
onsiste à reporter les résultats des analyses fon
tionnellessur une image anatomique, a
quise au 
ours de l'expérien
e. La mise en 
orrespondan
edes images anatomiques et fon
tionnelles d'un sujet, aussi appelée re
alage, 
onsiste àdé�nir la transformation spatiale permettant de passer des images fon
tionnelles à l'imageanatomique. On a don
 a�aire i
i à un problème de re
alage multimodal que l'on peut
onsidérer 
omme rigide si les distorsions intervenant sur les images EPI sont faibles ouont été 
orrigées.Comme nous l'avons vu pour la 
orre
tion du mouvement, l'information mutuelle[Collignon et al., 1995℄ ou le rapport de 
orrélation [Ro
he et al., 1998℄ peuvent être utilisés
omme mesure de similarité pour le re
alage multimodal. On peut également essayer dese ramener arti�
iellement dans le 
adre du re
alage monomodal en en synthétisant àpartir des images d'une modalité une nouvelle image ressemblant en intensité à l'image del'autre modalité. Ainsi, dans le 
as de re
alage TEP-IRM, [Friston et al., 1995a; Ashburnerand Friston, 1997℄ proposent de segmenter dans l'image anatomique la matière grise, lamatière blan
he et le LCR pour 
onstruire, par 
ombinaison linéaire de 
es segmentations,une image ressemblant à une image TEP qui peut alors être re
alée ave
 une image deréféren
e de la série TEP en utilisant un 
ritère SSD 
omme dans le 
as monomodal.En�n, dans le 
as d'une expérien
e faisant intervenir plusieurs sujets ou pour 
omparerles résultats de di�érents expérien
es, il faut e�e
tuer la mise en 
orrespondan
e d'imagesprovenant de di�érents sujets, 
e qui pose de nombreux problèmes 
on
eptuels. Nousreviendrons plus longuement sur 
e point, appelé normalisation spatiale dans la se
tionsuivante.3.1.5 Lissage spatial des donnéesLe �ltrage spatial passe-bas (lissage) des images est un prétraitement fréquemmentutilisé lors de l'analyse des images fon
tionnelles [Fra
kowiak et al., 1997℄. En pratique, 
e�ltrage est e�e
tué par 
onvolution ave
 un �ltre gaussien isotrope de largeur à mi-hauteurdonnée (FWHM, Full Width at Half Maximum). Les motivations sont multiples :� améliorer le rapport signal sur bruit,� renfor
er l'hypothèse que les images sont des représentations dis
rètes de 
hampsaléatoires gaussiens,� atténuer la variabilité anatomique et fon
tionnelle entre sujets, dans le 
as d'analysesde groupe.Classiquement, le lissage e�e
tué a une largeur à mi-hauteur de une à deux fois lataille des voxels pour une analyse mono-sujet et le double pour une analyse multi-sujets.40
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Fig. 3.3 � Coupe axiale d'une image fon
tionnelle (voxels de 3.75 × 3.75 × 4.5 mm3)avant et après lissage par un �ltre gaussien isotrope de FWHM 5 mm. La 
ourbe de droitereprésente l'histogramme de l'image initiale et de l'image �ltrée : on note la rédu
tion dela dynamique de l'image.3.2 Normalisation spatiale des images3.2.1 Présentation du problèmeLa normalisation spatiale 
onsiste à pla
er dans le même espa
e spatial les donnéesprovenant de plusieurs sujets distin
ts [Fox, 1995℄. En e�et, a�n de pouvoir tirer des
on
lusions à l'é
helle d'une population et non pas d'un simple sujet, les expérien
es fon
-tionnelles font 
lassiquement appels à de nombreux sujets. Pour pouvoir les 
omparer, ilest alors né
essaire d'établir une transformation spatiale permettant d'obtenir une 
or-respondan
e unique point à point entre 
haque position dans un 
erveau et sa position
orrespondant dans un autre 
erveau : 
'est le but du re
alage intersujet.Par ailleurs, un des prin
ipaux obje
tifs de la neuroimagerie fon
tionnelle est de par-ti
iper à la 
artographie des fon
tions 
érébrales. Pour 
ela, les résultats d'expérien
ese�e
tuées par divers laboratoires à travers le monde doivent pouvoir être 
omparés enétant pla
és dans un espa
e standard. On peut alors 
onstruire un atlas numérique surlequel sont représentées l'ensemble des aires a
tivées déte
tées et e�e
tuer par la suite desmeta analyses reposant sur l'étude à un deuxième niveau, de résultats d'expérien
es déjàe�e
tuées. A l'espa
e standard utilisé est également asso
ié un système de 
oordonnéespermettant de dé�nir une position "géographique" standard, universelle, de 
ha
un deséléments du 
erveau.Les images anatomiques du 
erveau étant de meilleure résolution et a�
hant pluspré
isément les détails anatomiques que les images fon
tionnelles, 
e sont 
es premièresque l'on re
her
he à mettre en 
orrespondan
e. Les images fon
tionnelles de 
haque sujetayant été au préalables re
alées sur les images anatomiques 
orrespondantes (
oregistra-tion), les transformations estimées sur les images anatomiques peuvent être appliquées àl'ensemble des images fon
tionnelles. Ainsi, à la �n du pro
essus, images anatomiques etfon
tionnelles se retrouvent toutes dans le même espa
e, ave
 une 
orrespondan
e pointà point.Malheureusement, on observe une in
royable variabilité interindividuelle des 
erveauxhumains. Si, de prime abord, deux 
erveaux semblent être 
omparables, on observe rapide-41



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesment qu'il existe de grandes di�éren
es globales (volume, forme générale) mais égalementune grande diversité dans l'anatomie sul
o-gyrale [Ono et al., 1990℄. Ainsi les di�éren
estopologiques sont nombreuses, même pour un sillon 
onsidéré 
omme stable à travers lesindividus tel que le sillon 
entral : 
elui-
i présente parfois deux 
omposantes 
onnexes aulieu d'une. Et il en est de même pour l'ar
hite
ture mi
ros
opique, la 
ytoar
hite
tonie[Amunts et al., 1999℄, ave
 d'importantes variabilités en taille et en lo
alisation des dif-férentes aires 
ytoar
hite
toniques à travers les individus. Le re
alage intersujet apparaîtdon
 
omme une tâ
he extrêmement di�
ile pour laquelle même la dé�nition du problèmereste �oue.De plus, dans le 
adre des neuros
ien
es, le problème de la normalisation spatiale nedevrait pas être dé�ni 
omme la mise en 
orrespondan
e de stru
tures anatomiques (i.e.
e que l'on observe sur les IRM anatomiques) mais plut�t 
omme 
elui des aires 
orti-
ales (dé�nies fon
tionnellement). Malheureusement 
ette information n'est pas disponibledans les images anatomiques et l'hypothèse de travail utilisée est 
elle d'une 
orrélationanatomo-fon
tionnelle : le re
alage de stru
tures anatomiques (restant à déterminer les-quelles sont pertinentes) parti
iperait ainsi à 
elui d'aires fon
tionnelles sous-ja
entes.Plus pré
isément, il est re
onnu qu'il existe entre les individus de grandes variabilitésanatomiques et fon
tionnelles et on peut 
onsidérer qu'une partie de la variabilité fon
-tionnelle s'explique par la variabilité anatomique [Tzourio et al., 1998℄. L'obje
tif de lanormalisation spatiale est alors de minimiser la variabilité anatomique (les di�éren
esinterindividuelles des formes ma
ros
opiques du 
erveau) pour que seule la variabilitéfon
tionnelle perdure au 
ours de l'étape suivante (la déte
tion d'a
tivations).En�n, une fois les images fon
tionnelles normalisées et analysées, un des points impor-tants et de pouvoir dé
rire la lo
alisation fon
tionnelle des di�érentes aires a
tivées [Brettet al., 2002b℄. Cette étape de labellisation des a
tivations est fortement liée à 
elle de lanormalisation spatiale. I
i en
ore il est fait appel à la relation entre anatomie et fon
tion :
omment dé
rire d'un point de vue fon
tionnel la lo
alisation d'une aire a
tivée dans le
erveau dont on dispose de sa position spatiale dans un référentiel standard?Nous nous proposons de présenter dans la suite de 
ette se
tion quelques pistes pourl'ensemble des points 
lés évoqués 
i-dessus 
on
ernant la normalisation spatiale : hypo-thèses de 
orrélation anatomo-fon
tionnelle, dé�nition d'un espa
e standard asso
ié à unsystème de 
oordonnées, utilisation d'un atlas et labellisation des a
tivations.3.2.2 Corrélation anatomo-fon
tionnelleNous avons déjà évoqué l'hypothèse d'une 
orrélation anatomo-fon
tionnelle dans le
hapitre pré
édent ave
 les travaux de Bro
a, Werni
ke ou Brodmann.En parti
ulier, si l'on observe pré
isément les 
artes 
ytoar
hite
toniques de Brodmannde la �gure 2.6, on peut noter une 
orrélation entre l'organisation 
ytoar
hite
tonique etla spé
ialisation régionale fon
tionnelle [Roland and Zilles, 1998℄. Ainsi si l'on reprend les
artes de Brodmann, on peut attribuer 
ha
une des 51 aires de Brodmann à des airesfon
tionnelles 
omme 
elles impliquées pour la vision, l'audition ou la parole. La �gure3.4 présente une proposition de l'attribution fon
tionnelle des aires de Brodmann réaliséepar le professeur Mark Dubin de l'université du Colorado, USA.Ainsi la stru
ture mi
roanatomique du 
erveau permettrait de faire un lien ave
 la42
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Fig. 3.4 � Attribution fon
tionnelle des 
artes 
ytoar
hite
toniques de Brodmann.A 
omparer ave
 les 
artes de Brodmann présentées sur la �gure 2.6. D'aprèshttp://spot.
olorado.edu/∼dubin/talks/brodmann/brodmann.htmlfon
tion 
érébrale. Il faut 
ependant noter qu'il existe une importante variabilité en tailleet en lo
alisation des di�érentes aires 
ytoar
hite
toniques à travers les individus [Amuntset al., 1999℄.On note également sur les �gures 2.6 et 3.4 que 
ertaines frontières d'aires 
ytoar
hi-te
toniques 
orrespondent à des sillons. C'est le 
as par exemple pour le sillon 
entral quie�e
tue la transition sensori-motri
e. Ce sillon a été parti
ulièrement étudié par WilderPen�eld et Théodore Rasmussen au 
entre de re
her
he en neurophysiologie du Royal Vi
-toria Hospital de Montréal en 1950 [Pen�eld and Rasmussen, 1950℄. Ils ont ainsi 
onstruitune topographie 
orti
ale sensitive et sensorielle du sillon 
entral, présentée sur la �gure3.5. On observe une 
orrespondan
e topologique entre les di�érentes parties du 
orpshumain et leur représentation sur 
e sillon : on parle de somatotopie. Cette 
arte topogra-phique permet de générer un homon
ulus 5 pour lequel 
haque segment 
orporel représentéest proportionnel à la surfa
e 
orti
ale de l'aire 
orrespondante dans le sillon 
entral.On retrouve 
ette notion de somatotopie pour d'autres fon
tions. Ainsi, pour les airesvisuelles, les zones dédiées à une région du 
hamp de vue se retrouvent à proximité surla surfa
e 
orti
ale. On parle en 
e 
as de rétinotopie. Le système visuel, invariablementsitué au sein de la s
issure 
al
arine est don
 un autre exemple de 
orrélation forte entreanatomie et fon
tion.Une hypothèse favorisant la 
orrélation anatomo-fon
tionelle serait que les sillons 
orti-
aux seraient des frontières entre les zones fon
tionnelles [Welker, 1990℄. Si 
ette hypothèsese véri�e pour les prin
ipaux sillons et les aires primaires, il en est di�éremment pour lesautres sillons, qui sont par ailleurs beau
oup moins stables que 
e soit en position ou enmorphologie [Ono et al., 1990℄. Ansi dans le lobe frontal, la morphologie sul
ale du 
ortexpréfrontal est très variable et on observe que très peu de relation entre anatomie sul-
ale et 
ytoar
hite
tonie ; les frontières des aires 
ytoar
hite
toniques restant elle-mêmesin
ertaines.5. petit homme en latin. 43



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnelles

Fig. 3.5 � Carte topographique du sillon 
entral mettant en évi-den
e le 
ortex somatosensoriel prinaire et Homon
ulus de Pen�eld.D'après http://www.utdallas.edu/∼tres/integ/mot2/display2_08.html ethttp://www.vanderbilt.edu/neuro_majors/homun
ulus.htmUne théorie plus ré
ente avan
e que les ra
ines sul
ales (les fonds des premiers sillonsapparaissant sur le 
ortex du f÷tus) seraient des amers anatomiques plus stables queles sillons eux-mêmes [Régis et al., 1995℄. En e�et, au début du développement f÷tal, le
erveau ne possède que quelques plis faiblement marqués 
ommun à tous les f÷tus. Cen'est que lors de son évolution ultérieure, lorsque le 
ortex gagne en super�
ie, que 
esplis initiaux plongent dans le 
erveau et que des plis additionnels se 
réent. Au demeu-rant, 
e développement pourrait expliquer pourquoi 
ertains de 
es plis sont des limites dezones fon
tionnelles. Le reste du sillon est moins stable anatomiquement puisque sa formedépend de l'étendue du pro
essus de plissement du 
ortex, qui varie sensiblement en fon
-tion des individus, et explique la présen
e ou l'absen
e de plis ou de bran
hes se
ondairesautour du sillon prin
ipal. En parti
ulier, 
ette hypothèse que les ra
ines sul
ales seraientsimilaires à tous les individus est parti
ulièrement étudiée au servi
e hospitalier Frédéri
Joliot par Jean-François Mangin et son équipe.Pour 
on
lure, il apparaît qu'il existe une 
ertaine 
orrélation anatomo-fon
tionnellevalidant en partie le fait de re
aler les 
erveaux de sujets di�érents guidé par l'anatomie.44



3.2. Normalisation spatiale des imagesEn parti
ulier, le re
alage anatomique peut être guidé par la mise en 
orrespondan
ed'amers géométriques pertinents tels que les sillons et plus pré
isément les ra
ines sul
ales.Toutefois, il existe de nombreuses aires 
ervi
ales dont la 
orrespondan
e entre sujets estin
onnue, ou tout du moins ne fait pas l'unanimité 
hez les experts. Certains s'interrogentmême sur la faisabilité d'un re
alage fon
tionnel (
e que l'on désire en neuroimagerie) enutilisant uniquement de l'information anatomique.3.2.3 Algorithmes de normalisation spatialeIl existe dans la littérature de nombreux algorithmes de re
alage en imagerie médi
ale.Nous invitons le le
teur à se reporter sur les états de l'art publiés par [Maintz and Vier-gever, 1998; Hill et al., 2001; Modersitzki, 2004℄ pour une vision exhaustive du domaine.Classi�er l'ensemble des algorithmes de re
alage est une tâ
he ardue 
ar il en existeun nombre important, souvent adaptés à un 
ontexte pré
is. [Maintz and Viergever, 1998℄propose neuf paramètres permettant de les ordonner. La normalisation spatiale est un
as parti
ulier de re
alage monomodal 3D/3D entièrement automatique. Les prin
ipauxéléments 
onstitutifs d'un algorithme de re
alage sont au nombre de trois :1. une 
lasse de transformations : linéaire (rigide, a�ne), linéaire par mor
eaux, nonlinéaire (polynomiale, base de fon
tions (Fourier, Cosinus, ondelettes), splines, mo-dèle physique),2. un 
ritère à minimiser ou une mesure de similarité (voir 
i-dessous),3. et un algorithme de minimisation (des
ente de gradient, algorithme de Powell, re-
her
he sto
hastique ou exhaustive, et
) ave
 d'éventuelles optimisations (appro
hemulti-résolution et multi-é
helle) a�n d'a

élérer la 
onvergen
e et éviter les minimalo
aux.Con
ernant le 
ritère à minimiser, on dé�nit 
lassiquement deux 
lasses de mesuresde similarité selon la nature des paramètres utilisés pour le 
al
ul de ladite mesure :� les intensités des voxels : en 
e 
as, 
e sont dire
tement les niveaux de gris des imagesqui sont utilisés pour 
al
uler le 
ritère. On parle de re
alage i
onique.� des stru
tures géométriques : en 
e 
as, des parti
ularités géométriques sont extraitesdes images et 
e sont 
elles-
i qui sont inje
tées dans le 
al
ul de la mesure desimilarité. On parle de re
alage géométrique.Dans le 
adre de l'exposé unidimensionnel que représente la le
ture de 
e mémoire, nousavons estimé que l'axe de présentation le plus pertinent pour la normalisation spatiale étaitle nombre de degré de liberté de la transformation re
her
hée. Les deux prin
ipaux sous-groupes sont les algorithmes rigides et non-rigides, 
es derniers regroupant eux-mêmesdiverses 
atégories.Appro
he rigideNous avons déjà abordé le re
alage rigide monomodal lors de la 
orre
tion de mouve-ment dans les séries fon
tionnelles. Ces méthodes reposent 
lassiquement sur la maxi-misation de l'information mutuelle [Collignon et al., 1995; Studholme et al., 1996;45



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesViola and Wells III, 1997℄, du rapport de 
orrélation [Ro
he et al., 1998℄ et de leursdi�érentes variantes. Pour le re
alage intersujet, l'appro
he rigide est bien trop 
ontrainte
ar elle ne permet pas de modéliser la variabilité anatomique observée sur les 
erveaux dedi�érents sujets. Cependant, un re
alage rigide est fréquemment pré
onisé 
omme une pre-mière étape pour la normalisation 
ar il permet par la suite de s'a�ran
hir de l'estimationde 
es paramètres pour se 
on
entrer sur des déformations plus lo
ales.Appro
he proportionnelleL'appro
he géométrique la plus an
ienne mais en
ore très utilisée en neuros
ien
eest la méthode proposée Talaira
h et Tournoux [Talaira
h and Tournoux, 1988; 1993℄,permettant de gérer la variabilité des formes du 
erveau. Ceux-
i ont en fait publié unatlas stéréotaxique du 
erveau, introduisant trois nouveaux 
on
epts : un atlas papierma
ro� et mi
ro�anatomique d'un 
erveau, un système de 
oordonnées asso
ié à 
et atlasainsi qu'une méthode de normalisation dite proportionnelle permettant de plonger un
erveau dans 
et espa
e.Le système de 
oordonnées de Talaira
h repose sur le repérage des 
ommissures an-térieures (CA) et postérieures (CP), supposées invariantes entre les individus, le long duplan inter-hémisphérique. L'axe CA-CP asso
ié aux axes passant à la verti
ale de 
esdeux amers anatomiques dans le plan inter-hémisphérique permettent de dé�nir un en-semble de boîtes dont les fa
es sont tangentes aux bords du 
erveau (voir la �gure 3.6).La 
onstru
tion d'une grille tridimensionnelle dans 
ha
un des 12 parallélépipèdes ainsiobtenus permet de dé�nir un système de 
oordonnées : un triplet (x,y,z) permet de repérern'importe quel point de l'espa
e stéréotaxique de Talaira
h.Talaira
h et Tournoux ont alors proposé une méthode de normalisation proportionnellepermettant de transformer un 
erveau en un autre en adaptant globalement leurs formeset leurs volumes. Pour 
ela, les 
ommissures antérieures et postérieures des deux sujets àre
aler sont alignées en e�e
tuant un 
hangement d'é
helle global des 
erveaux. Ensuite,des fa
teurs de normalisation sont appliqués sur 
ha
une des 12 boîtes englobantes du
erveau 
onstituant l'espa
e de Talaira
h a�n qu'elles soient de dimensions égales pourles deux 
erveaux. Cette méthode 
orrespond don
 à un re
alage a�ne par mor
eaux. Ellepermet de re
aler globalement des 
erveaux en 
orrigeant pour les di�éren
es de volumeset de formes.En�n, Talaira
h et Tournoux ont publié un atlas papier d'un hémisphère d'un 
erveaupla
é dans 
et espa
e stéréotaxique [Talaira
h et al., 1967℄. Nous y reviendrons dans lase
tion suivante 
ar il 
on
erne plus pré
isément l'étape de labellisation des a
tivations.Etant initialement destinée au repérage des stru
tures 
érébrales profondes, 
ommele thalamus, à des �ns neuro
hirurgi
ales, la normalisation proportionnelle de Talaira
hdonne de bons résultats pour le re
alage des stru
tures internes mais reste en revan
hebeau
oup plus approximative pour l'anatomie 
orti
ale. La �gure 3.7 met en éviden
ela variabilité résiduelle de la position des sillons de nombreux 
erveaux normalisés dansl'espa
e de Talaira
h.En e�et, une des prin
ipales 
ritiques formulées envers les appro
hes géométriques(dont l'appro
he proportionnelle fait partie � les 
ommissures antérieures et postérieuresétant les primitives, i
i pon
tuelles, à re
aler) est qu'elle entraîne de grandes variabilités46



3.2. Normalisation spatiale des images

Fig. 3.6 � Le système de grille proportionnelle tridimensionnelle de Talaira
h [Talaira
hand Tournoux, 1988℄. Chaque stru
ture 
érébrale a des 
oordonnées dans l'espa
e 3D,
e qui permet de la 
omparer dire
tement aux stru
tures 
orrespondantes identi�ées à lamême position 
hez d'autres sujets.

Fig. 3.7 � Variabilité en forme et en position des prin
ipaux sillons dans l'atlas de Ta-laira
h [Talaira
h et al., 1967℄. L'image de droite est 
onstituée de la superposition dessillons de 50 
erveaux normalisés dans l'espa
e de Talaira
h, obtenue par Jean-FrançoisMangin.sur la position de stru
tures éloignées des repères anatomiques. De nombreuses étudesont montré l'insu�san
e de l'appro
he proportionnelle de Talaira
h pour la normalisationspatiale en mesurant des variations de plusieurs 
entimètres pour la lo
alisation de sillons47



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnelles
orti
aux [Van Essen et al., 1998; Thompson and Toga, 1996℄.Augmentation du nombre de degré de liberté des transformations admissiblesNous venons de voir que malgré sa popularité, le système de normalisation propor-tionnelle de Talaira
h est vivement 
ritiqué en raison de son impré
ision dans la mise en
orrespondan
e de l'anatomie sul
o-gyrale. Ainsi la plupart des méthodes utilisées aujour-d'hui pour pla
er une image dans la grille proportionnelle dé�nie par Talaira
h di�èrentde l'appro
he originale proposée par 
elui-
i. Elles reposent le plus souvent sur le re
alagesur une image 
ible 
orrespondant à un modèle (template) pla
é préalablement dans lerepère proportionnel de Talaira
h. Ainsi une image re
alée sur un de 
es modèles est alorsdire
tement pla
ée dans le repère de Talaira
h, permettant d'utiliser ses 
oordonnées pourles 
omparer ave
 les images d'autres sujets.Le Montreal Neurologi
al Institute (MNI) a, à 
et e�et, distribué dans la 
ommunautédes neuros
ien
es plusieurs modèles qui sont depuis utilisés 
omme standard pour la nor-malisation spatiale [Evans et al., 1992; 1993℄. Le premier modèle, MNI305, a été obtenuà partir de la moyenne de 305 
erveaux normalisés linéairement [Collins et al., 1994℄ surun modèle pla
é dans Talaira
h lui-même 
onstitué du moyennage de 241 sujets re
alésmanuellement dans l'espa
e de Talaira
h. Le deuxième modèle, utilisé 
omme référen
einternationale dans de nombreux projets, est lui basé sur le moyennage de 152 
erveauxre
alés sur le MNI305 par une méthode linéaire à 9 paramètres. Ce dernier modèle est parailleurs disponible pour les modalités T1, T2 et densité de proton. La �gure 3.8 présentequelques 
oupes extraites de 
e modèle.

Fig. 3.8 � Coupes axiales et 
oronales du modèle MNI utilisé 
omme le standard interna-tional dans de nombreux projets de 
artographie 
érébrale. On note la perte de nombreuxdétails anatomiques en raison du �ou introduit par le moyennage de sujets 
omportantune variabilité anatomique.Malheureusement, on observe des di�éren
es de forme et de volume entre le 
erveauutilisé dans l'atlas de Talaira
h et le 
erveau moyen du MNI, en parti
ulier dans les lobes48



3.2. Normalisation spatiale des imagestemporaux (voir la page internet de Matthew Brett 6 à 
e sujet). Cette di�éren
e peuts'expliquer par le fait que l'atlas de Talaira
h repose sur un seul 
erveau, d'une femmeâgée, alors que le template MNI est 
onstitué d'un ensemble beau
oup plus importantde sujets plus jeunes. Il est alors dangereux d'utiliser les 
oordonnées des images re
aléessur le template MNI 
omme étant les 
oordonnées du système de Talaira
h. [Brett et al.,2001℄ propose une transformation à appliquer aux 
oordonnées d'images normalisées surle template MNI pour obtenir des 
oordonnées dans l'espa
e de Talaira
h.Dans 
ertaines études de groupe où les sujets présentent des anomalies 
érébrales,il peut être déli
at de re
aler les images sur un modèle 
rée à partir de sujets sains.Une solution 
onsister alors à 
hoisir un des sujets 
omme étant le sujet de référen
esur lequel tous les sujets seront normalisés mais 
ela peux entraîner un biais dans lesrésultats si le sujet 
hoisi n'est pas représentatif du groupe. Pour 
onstruire un modèlepermettant de s'a�ran
hir de 
es biais, Guimond propose un algorithme itératif 
onver-geant vers un modèle anatomique moyen (en intensité et en forme) [Guimond et al., 1998;2000℄.Les algorithmes permettant de re
aler le 
erveau d'un sujet sur un modèle 
onstituéd'une image tridimensionnelle utilisent prin
ipalement les appro
hes i
oniques � liées auxintensités. En e�et, 
elles-
i permettent de s'a�ran
hir du 
hoix des amers anatomiquesà re
aler et o�rent également la possibilité d'estimer des transformations in
luant denombreux degrés de liberté. Un état de l'art des di�érents algorithmes de re
alage nonlinéaire en imagerie médi
ale a par ailleurs été réalisée en 1999 [Lester and Arridge, 1999℄et plus ré
emment pour l'imagerie 
érébrale dans [Crum et al., 2003℄.Les algorithmes de re
alage non rigide re
her
hent à estimer un 
hamp de déformationdense asso
iant un ve
teur dépla
ement à 
ha
un des voxels 
onstituant l'image à re
aler.La mesure de similarité utilisée est la somme des di�éren
es d'intensité au 
arré (SSD) [Ba-j
sy and Kova£i£, 1989℄ ou plus ré
emment l'information mutuelle [Rue
kert et al., 1999℄.On peut séparer 
es algorithmes en deux groupes selon le type du 
hamp de déformationre
her
hé. Dans un premier 
as, le 
hamp est dé�ni paramétriquement, typiquement parune 
ombinaison linéaire de fon
tions de bases, telles que des 
osinus [Friston et al., 1995a;Ashburner and Friston, 1997; Ashburner et al., 1997; Ashburner and Friston, 1999℄, despolyn�mes [Woods et al., 1998℄, des B-splines [Rue
kert et al., 1999℄, des fon
tions ra-diales de base [Rohde et al., 2003℄, et
. Une se
onde appro
he 
onsiste à modéliserla déformation d'une image en une autre 
omme un pro
essus physique de déforma-tion d'un matériau élastique ou �uide [Bro-Nielsen, 1996; Christensen et al., 1997℄ oudes régularisations les approximant [Thirion, 1998; Ca
hier, 2002; Ca
hier et al., 2003;Hermosillo, 2003℄. Dans tous les 
as, les 
ritères ou énergies à minimiser sont souventmodi�és pour ajouter un terme de régularisation 
ontraignant la transformation à êtrerégulière.Un 
omparatif des prin
ipales méthodes de re
alage non rigide a été ré
emment e�e
-tué [Hellier et al., 2001a; 2002; 2003℄. Les 
ritères permettant de mesurer la qualité desre
alages e�e
tués reposaient sur des mesures globales (volume moyen, re
ouvrement destissus de matière blan
he et de matière grise, et
) et des mesures lo
ales liées à l'appa-6. http://www.mr
-
bu.
am.a
.uk/Imaging/mnispa
e.html 49



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesriement des sillons. Les résultats présentés montrent que la qualité des re
alages pour lesmesures globales est dire
tement reliée aux nombres de degré de liberté des transforma-tions asso
iées à 
ha
un des algorithmes. Par 
ontre, ave
 les 
ritères lo
aux véri�ant lere
alage du sillon 
entral, on ne remarque pas de di�éren
es notables de re
alage entreles méthodes rigides et non-rigides. [Hellier et al., 2002℄ étudie également l'impa
t desdi�érentes méthodes de re
alage sur 
elui de données fon
tionnelles (dip�les MEG). En 
e
as, il est montré que l'appro
he proportionnelle de Talaira
h ainsi qu'une méthode nonrigide (base de 
osinus) diminuent la variabilité fon
tionnelle (position des dip�les MEG)
omparées à un re
alage rigide (validant ainsi qu'une partie de la variabilité fon
tionnelleest régie par la variabilité anatomique). Par 
ontre, 
es deux méthodes donnent des ré-sultats similaires (ave
 même un léger avantage pour l'appro
he de Talaira
h) alors quel'on pouvait espérer obtenir de meilleurs résultats pour l'appro
he non rigide, disposantde beau
oup plus de degrés de liberté.A�n de pallier au manque de pré
ision dans la mise en 
orrespondan
e des stru
-tures anatomiques lors de la normalisation spatiale, une stratégie 
ommunément appliquée
onsiste à e�e
tuer un �ltrage spatial gaussien sur les images normalisées. Ce lissage per-met ainsi de réduire la variabilité anatomique résiduelle entre les individus en favorisant lere
ouvrement des aires 
orti
ales fon
tionnelles homologues. En revan
he, 
ela diminue larésolution e�e
tive des images fon
tionnelles et rend plus impré
ise la lo
alisation spatialedes a
tivations déte
tées.Une des 
ritiques formulées envers les méthodes non rigides utilisées dans le 
ompara-tif est qu'elles ne prennent pas en 
ompte les 
onnaissan
es de plus haut niveau dont ondispose 
on
ernant le 
ortex et les sillons [Mangin et al., 1998℄. Ces algorithmes se rap-pro
hent plut�t des algorithmes de type morphing en permettant une mise en 
orrespon-dan
e de plus en plus pré
ise de toutes les stru
tures 
érébrales mais 
ela sans réelle justi�-
ation anatomique. Une voie ouverte ré
emment et mise en avant dans [Collins et al., 1998;Hellier and Barillot, 2001; Ca
hier et al., 2001℄ propose de 
ontraindre les algorithmesi
oniques non rigides ave
 la mise en 
orrespondan
e d'amers géométriques tels que lessillons.Appro
he hybride 
ombinant géométrique et i
oniqueLes sillons 
orti
aux, repères anatomiques et fon
tionnels (supposés) du 
erveau,peuvent être utilisés 
omme 
ontrainte dans l'estimation de la transformation spatialedes algorithmes de re
alage non rigide, a�n d'en garantir la 
ohéren
e anatomique.Pour 
e faire, les prin
ipaux sillons sont segmentés et labellisés dans les deux imagesà re
aler [Le Goualher et al., 1997; Rivière et al., 2002℄. Une 
ontrainte géométriqued'appariement des sillons homologues est alors ajoutée à l'énergie de re
alage i
oniqueà minimiser. Les résultats présentés montrent une plus grand pré
ision obtenue pour lere
alage des sillons que les méthodes "aveugles". En parti
ulier, [Ca
hier et al., 2001℄observe que les algorithmes de re
alage sans 
ontraintes sul
ales proposent parfois unre
alage pour lequel deux sillons distin
ts se retrouvent superposés. L'appli
ation d'une
ontrainte géométrique supplémentaire permet alors d'éviter 
e genre de résultat. [Barillotet al., 2002℄ 
ompare également les résultats obtenus entre une appro
he non rigide sans
ontraintes [Hellier et al., 2001b℄ et une appro
he hybride re
alant lo
alement les données50



3.2. Normalisation spatiale des imagesautour d'un sillon par appli
ation des modes de variations obtenus par une étude statis-tique des formes des sillons [Corouge et al., 2001℄. Les résultats présentés pour le re
alagede données fon
tionnelles (dip�les MEG) donnent l'avantage aux appro
hes mixtes, endiminuant la variabilité de la lo
alisation de 
es dip�les après re
alage.Dans 
es méthodes proposées, 
e sont les prin
ipaux sillons qui sont utilisés 
ommeamers géométriques. Cependant, nous avons évoqué l'hypothèse selon laquelle les primi-tives géométriques stables au sein d'une population de 
erveaux seraient plut�t les ra
inessul
ales [Régis et al., 1995; Mangin et al., 1998℄, 
orrespondant aux plis élémentaires ap-paraissant sur le 
erveau du f÷tus. Une étude ré
ente [Ca
hia et al., 2003a℄ tend à prouverque les ra
ines sul
ales pourraient être identi�ées dans les 
erveaux adultes en utilisantles variations de profondeur ou de 
ourbure le long des lignes sul
ales inférieures. Ce typed'appro
he plaide en faveur des appro
hes stru
turales pré
onisées par [Mangin et al.,2003℄.Appro
he surfa
iqueJusqu'à présent, nous avons présenté diverses te
hniques permettant de déformer un
erveau dans l'espa
e de Talaira
h, a�n de pouvoir, entre autre, utiliser son système de
oordonnée tridimensionnel. [Van Essen et al., 1998℄ proposent une alternative à 
etteappro
he volumique en prenant en 
ompte la nature surfa
ique du 
ortex. En e�et, 
edernier est homotopique à une sphère et apparier les surfa
es 
orti
ales apparaît ainsipertinent. On se rappro
he alors de la 
artographie géographique terrestre.Plus généralement, les appro
hes surfa
iques apportent trois améliorations aux ap-pro
hes 
onventionnelles [Van Essen and Drury, 1997℄ : une visualisation surfa
ique desrésultats, la 
onstru
tion d'atlas surfa
iques et la mise en pla
e d'algorithmes de re
alagessurfa
iques. En parti
ulier, utiliser un système de 
oordonnées lié à la surfa
e du 
ortexpermet de préserver sa topologie : la distan
e mesurée dans l'espa
e 3D entre deux pointsde la surfa
e 
orti
ale sous-estime drastiquement la vraie distan
e mesurée le long de lasurfa
e.[Van Essen et al., 1998℄ proposent ainsi d'extraire la surfa
e 
orti
ale des images ana-tomiques puis de la déplier (in�ating, unfolding). Des 
oupes sont alors e�e
tuées sur lasurfa
e le long du fond de 
ertains sillons pour être ensuite aplatie (�attening) sur un plan,en minimisant les distorsions introduites. Le 
ortex 
érébral est alors représentée par unesurfa
e plane sur laquelle on peut dé�nir un système de 
oordonnées bidimensionnel (voir�gure 3.9).Ces auteurs ont en parti
ulier appliqué 
e prin
ipe au 
erveau du Visible Man 7, 
onsi-déré 
omme ayant une anatomie sul
o-gyrale normale. La 
arte obtenue est utilisée 
ommeréféren
e pour déformer le 
erveau d'un sujet sur 
elui-
i. Ils proposent ainsi un algorithmede re
alage re
her
hant une déformation �uide des surfa
es planes, guidée par un petitnombre d'amers anatomiques labellisés manuellement. De manière intéressante, 
et ap-pro
he surfa
ique permet d'e�e
tuer des re
alages inter-espè
es, 
omme par exemple entrel'homme et le ma
aque.D'autres équipes ont proposé des appro
hes similaires, reposant sur le réalignement de7. http://www.nlm.nih.gov/resear
h/visible/visible_human.html 51
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Fig. 3.9 � Dé�nition d'un système de 
oordonnées bidimensionnel sur la surfa
e du 
ortex[Van Essen and Drury, 1997℄. L'image présente i
i l'hémisphère gau
he du Visible Manaprès dépliement. L'origine du système de 
oordonnées est dé�nie relativement au sillon
entral et la grille représentée est espa
ée de 20 mm.surfa
es 
orti
ales [Thompson and Toga, 1996; Dale and Sereno, 1999; Fis
hl et al., 1999a℄,permettant la 
onstru
tion d'atlas probabilistes surfa
iques [Thompson et al., 1996; 1997℄.Les in
onvénients de l'appro
he applatissement sont qu'elle entraîne de fortes distor-sions géométriques pour permettre le dépliement 
omplet et que 
e
i ne peut se fairequ'après la réalisation de plusieurs in
isions manuelles sur la surfa
e. Par ailleurs, le sys-tème de 
oordonnées 
artésien dé�ni n'est pas entièrement satisfaisant 
ar deux pointssitués sur le bord de la surfa
e aplanie peuvent se retrouver très éloignés alors qu'ils étaientpro
hes sur la surfa
e gon�ée. Pour 
ontourner 
ela, [Fis
hl et al., 1999b℄ proposent dedéformer les surfa
es 
orti
ales sur une sphère en minimisant les distorsions. Un nouveausystème de 
oordonnées (latitude et longitude) peut alors être dé�ni sur 
ette surfa
e (voir�gure 3.10).
Fig. 3.10 � Di�érentes représentations de la surfa
e 
orti
ale d'un individu. L'image dedroite 
orrespond au moyennage de 40 sujet dans 
e repère sphérique [Fis
hl et al., 1999b℄.Fis
hl et al. proposent également un algorithme de re
alage permettant de réalignerautomatiquement la surfa
e sphérique du 
ortex d'un individu sur 
elle obtenue par lemoyennage de plusieurs sujets. Le 
ritère à minimiser repose sur la di�éren
e quadratique52



3.2. Normalisation spatiale des imagesde 
ourbure (représentative des sillons et gyri) des deux surfa
es pénalisé par deux termespermettant de minimiser les distorsions.Notons en�n les travaux ré
ents de Roberto Toro [Toro and Burnod, 2003℄ dé�nissantun modèle géométrique de l'anatomie 
orti
ale : le 
erveau est modélisé par une sphèredont les prin
ipaux sillons sont les axes. Cette dé�nition des axes est inspirée par l'arran-gement des sillons observé sur une représentation stéréographique de la surfa
e 
orti
ale.Grâ
e à 
e modèle, on obtient une paramétrisation de la surfa
e qui, à la di�éren
e dessystèmes de 
oordonnées surfa
iques angulaires, permet une lo
alisation basée la distan
edu point 
onsidéré par rapport à des amers géométriques tels que les sillons.3.2.4 Labellisation des a
tivations fon
tionnellesLe problème de la labellisation des a
tivations fon
tionnelles reste un problème di�-
ile en raison des réserves émises sur les hypothèses de 
orrélation anatomo-fon
tionnelles[Brett et al., 2002b; Bjaalie, 2002; Passingham et al., 2002; Swallow et al., 2003;Mangin et al., 2003℄. La normalisation spatiales des sujets sur un atlas, déterministeou probabiliste, permet de proposer un label à 
ha
une des aires fon
tionnelles, relié àl'anatomie ma
ros
opique ou mi
ros
opique ou à des aires 
érébrales.Systèmes de 
oordonnéesUne fois les données normalisées dans un espa
e standard, il est possible d'a�e
ter des
oordonnées, dites alors stéréotaxiques, à 
ha
un des voxels de l'image. En parti
ulier,nous avons déjà dé
ris le système de 
oordonnées tridimensionnel de Talaira
h et 
euxbidimensionnels, sur la surfa
e du 
ortex, de Van Essen (plan 2D) et Fis
hl (sphère). Denombreux arti
les de neuros
ien
e présentent leurs résultats en indiquant les 
oordonnéesde Talaira
h des maxima lo
aux d'a
tivations des aires a
tivées. Leur prin
ipal avantageest que les résultats d'expérien
es di�érentes peuvent ainsi être 
omparés aisément. Par
ontre, leur pré
ision va dépendre de la qualité du re
alage e�e
tué.Le projet BrainMap Database 8 se propose de re
en
er l'ensemble des lo
alisationsprésentées dans la littérature a�n de favoriser les meta analyses. [Nielsen and Hansen,2002℄ ont ainsi pu déte
ter la présen
e de données aberrantes dans 
ertaines publi
ationsave
 des erreurs de trans
ription, des 
onfusions entre millimètres et 
entimètres, desinversions d'axes, et
. Par ailleurs, on note parfois des erreurs dans la labellisation desstru
tures anatomiques 
orrespondantes.Labels ma
roanatomiquesLes labels ma
roanatomiques se réfèrent à l'anatomie sul
o-gyrale. Ceux-
i sont par-ti
ulièrement intéressants pour les régions où la 
orrélation anatomo-fon
tionnelle est vé-ri�ée. A partir de données normalisées dans l'espa
e de Talaira
h, il est possible d'utiliserl'atlas AAL (Anatomi
al Automati
 Labeling) 9 [Tzourio-Mazoyer et al., 2002℄, 
onstruità partir d'une par
ellisation anatomique manuelle : 45 volumes d'intérêt sont dé�nis pour8. http://www.brainmapdbj.org/9. http://www.
y
eron.fr/freeware/ 53
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haque hémisphère relativement aux sillons (aire motri
e supplémentaire, gyrus supra-marginal, gyrus angulaire, et
). La �gure 3.11 présente plusieurs 
oupes de 
et atlas su-perposées sur l'IRM T1 d'un sujet normalisé sur l'atlas du MNI.

Fig. 3.11 � Di�érentes 
oupes axiales et 
oronales de l'atlas AAL [Tzourio-Mazoyer et al.,2002℄ dé�nissant 45 volumes anatomiques d'intérêt par hémisphère sur le modèle MNI.Ce type d'atlas a 
ependant l'in
onvénient d'être déterministe et de ne pas prendreen 
ompte la variabilité anatomique des 
erveaux humains. Le 
onsortium ICBM 10(International Consortium for Human Brain Mapping), regroupant plusieurs labora-toires de 
artographie 
érébrale nord-améri
ains, a, parmi ses obje
tifs, la 
onstru
-tion d'atlas probabilistes de la stru
ture du 
erveau, à la fois anatomique et fon
tion-nelle. Leurs travaux permettent ainsi, entres autres, d'étudier la variabilité de l'anatomiesul
o-gyrale pour des sujets sains ainsi que pour des patients [Thompson et al., 1996;1997℄. A l'heure a
tuelle, plus de 7000 
erveaux ont été analysés, à la fois in vivo et postmortem pour la 
ytoar
hite
tonie.Labels mi
roanatomiquesIdenti�er l'aire de Brodmann asso
iée à une zone 
érébrale n'est pas 
hose aisée 
aril n'est pas possible à l'heure a
tuelle d'obtenir des 
artes 
ytoar
hite
toniques in vivod'un sujet. Pour 
ontourner 
e problème, de nombreux 
her
heurs utilisent l'atlas papierde Talaira
h [Talaira
h and Tournoux, 1988℄. Ce dernier a publié un atlas stéréotaxiquedu 
erveau post-mortem d'une femme de 60 ans. Ce 
erveau est pla
é dans l'espa
e deTalaira
h en utilisant la méthode proportionnelle relatives aux 
ommissures antérieures etpostérieures. Talaira
h et Tournoux ont alors étiquetés diverses 
oupes d'un hémisphèrede 
e 
erveau ave
 des labels anatomiques relatifs aux prin
ipaux sillons et gyri. Puis ilsont estimé les lo
alisations des 51 aires 
ytoar
hite
toniques de Brodmann en 
omparantl'anatomie de 
e 
erveau ave
 les plan
hes de Brodmann du début du XXème siè
le. Il estalors possible d'asso
ier un label anatomique et 
ytoar
hite
tonique à 
haque point situé10. http://www.loni.u
la.edu/ICBM/54



3.2. Normalisation spatiale des imagesdans l'espa
e de Talaira
h. Le Talaira
h Daemon 11 permet d'interroger en ligne une basede données ave
 des 
oordonnées tridimensionnelles et obtenir les labels 
orrespondants[Lan
aster et al., 2000℄. Il faut 
ependant prendre garde de la labellisation e�e
tuée 
arde nombreux paramètres entrent en 
ompte, 
ha
un in�uençant sa validité : la pré
isionde la normalisation spatiale dans l'espa
e de Talaira
h, l'impré
ision du report des airesde Brodmann sur l'atlas de Talaira
h et la variabilité de la 
ytoar
hite
tonie à travers lesindividus.

Fig. 3.12 � (à gau
he) Plan
he de l'atlas de Talaira
h [Talaira
h and Tournoux, 1988℄où un hémisphère est labellisé selon des 
ritères anatomiques et 
ytoar
hite
toniques. (àdroite) Aires 
ytoar
hite
toniques de Brodmann reportées sur le 
erveau de l'atlas de Ta-laira
h.Le programme internationnal NeuroGenerator 12 se propose de regrouper dans une basede données les images IRMf normalisées, les résultats d'expérien
es ainsi que les 
artes
ytoar
hite
toniques post mortem [Roland et al., 1997; Roland and Zilles, 1994℄. Ce projetvise à 
onstruire des atlas probabilistes de l'anatomie mi
ros
opique du 
erveau et de les
omparer ave
 les stru
tures ma
ros
opiques. NeuroGenerator et le 
onsortium ICBMpermettront ainsi à terme d'a�ner les hypothèses de 
orrélation anatomo-fon
tionnelles.Labels fon
tionnelsEn�n, une dernière possibilité pour labelliser les a
tivations 
onsiste à relier leurposition par rapport à des aires fon
tionnelles mises en éviden
e ave
 d'autres ex-périen
es. Une stratégie pouvant être mise en ÷uvre 
onsiste alors à préalablementfaire parti
iper le sujet à une expérien
e simple, parfaitement 
alibrée (lo
alizers)permettant de lo
aliser des aires pré
ises (fusiform fa
e area, aires motri
es, airesvisuelles (V1, V2, MT)) dans l'anatomie du sujet. Il est alors possible de reporterles zones déte
tées par la nouvelle expérien
e sur la 
arte 
onstruite ave
 les aires11. http://ri
.uths
sa.edu/proje
ts/talaira
hdaemon.html12. http://www.neurogenerator.org/ 55



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesdé�nies fon
tionnellement. Cette stratégie est fréquemment utilisée pour les expé-rien
es faisant intervenir les aires 
orti
ales sujettes à une organisation topologique(rétinotopie, somatotopie, tonotopie). Ainsi des labels fon
tionnels ont été utiliséspour des expérien
es 
on
ernant l'imagerie mentale [O'Craven and Kanwisher, 2000;Klein et al., 2003℄.Notons en�n que de nouvelles solutions émergent grâ
e au progrès des te
hniquesd'a
quisition. [Kruggel et al., 2003℄ ont ainsi réussi à 
ara
tériser de manière 
ytoar
hi-te
tonique les aires 
orti
ales d'un 
erveau post mortem grâ
e à une a
quisition IRM àtrès haute résolution (voxels de 0.035 mm3 pour un temps d'a
quisition de 12 heures). Lesprogrès en physique de l'IRM asso
iés aux aimants à haut 
hamp permettront peut-êtreà terme de pouvoir 
onstruire in vivo les 
artes 
ytoar
hite
toniques de di�érents sujetset ainsi ouvrir de nouvelles perspe
tives.De même, des modalités ré
entes 
omme l'imagerie de di�usion permettent un a

èsin vivo à des informations sur la mi
rostru
ture des tissus [Le Bihan et al., 2001℄ et lesdi�érents fais
eaux de �bres de la matière blan
he 
onne
tant les aires 
érébrales. [Wiegellet al., 2003℄ ont ainsi pu labelliser les nu
léi du thalamus en 
lassi�ant les voxels d'imagespondérées en di�usion.3.3 Analyse statistique des données fon
tionnelles3.3.1 ProblématiqueLe but de l'analyse des images fon
tionnelles est d'extraire des données des informa-tions pertinentes sur l'expérien
e au 
ours de laquelle les images ont été a
quises. Géné-ralement, l'obje
tif est de pouvoir tester des hypothèses reliées au proto
ole expérimentalet 
onstruire des 
artes statistiques d'a
tivations.L'analyse statistique des images fon
tionnelles et plus pré
isément la déte
tion d'a
-tivations est un problème déli
at pour plusieurs raisons. Tout d'abord, la quantité dedonnées peut être un fa
teur limitant dans les te
hniques d'analyses. En e�et, on dis-pose de plusieurs 
entaines à plusieurs milliers de volumes tridimensionnels 
onstituésde plusieurs dizaines de milliers de voxels ; et 
e
i pour 
ha
un des sujets parti
ipant àune expérien
e. Ensuite, le signal re
her
hé dans les données n'est que très partiellement
onnu (
ouplage hémodynamique, 
ara
téristiques de l'imageur, in�uen
e des di�érentsartefa
ts) et fait l'objet de 
orrélations à la fois temporelles et spatiales. En�n, le rapportsignal sur bruit relié à l'e�et BOLD est très faible.Il existe un nombre assez important de logi
iels permettant d'analyser les images fon
-tionnelles, 
ertains se restreignent à l'analyse statistique (sous plusieurs formes) tandis qued'autres permettent aussi d'e�e
tuer l'ensemble des prétraitements que nous avons dé
ritdans les se
tions pré
édentes. Le logi
iel le plus utilisé dans la 
ommunauté des neuros-
ien
es est SPM 13 (Statisti
al Parametri
 Mapping) [Fra
kowiak et al., 1997℄, développépar le Well
ome Department of Cognitive Neuros
ien
e, Fun
tional Imaging Laboratory,13. http://www.�l.ion.u
l.a
.uk/spm/56



3.3. Analyse statistique des données fon
tionnellesLondres. Les autres alternatives les plus 
onnues sont les suivantes, 
ertaines n'étant quedes adaptations du logi
iel SPM :� AFNI [http://afni.nimh.nih.gov/afni/℄,� BrainVoyager [http://www.brainvoyager.de/℄,� FMRISTAT [http://www.bi
.mni.m
gill.
a/∼keith/℄,� FreeSurfer [http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/℄,� FSL [http://www.fmrib.ox.a
.uk/fsl/℄,� Lipsia [http://194.95.183.247/Lipsia/℄,� Lyngby [http://hendrix.imm.dtu.dk/software/lyngby/℄,� MEDx [http://medx.sensor.
om/℄.En réalité, l'a
ronyme SPM désigne à la fois le logi
iel présenté 
i-dessus mais éga-lement un type d'images (les 
artes statistiques paramétrées) sur lesquelles est prise ladé
ision de déte
tion des a
tivations fon
tionnelles. Par extension, on parle égalementde méthodologie SPM pour désigner l'ensemble de la 
haîne de traitement que met en÷uvre le logi
iel SPM : transformation spatiale des images (réalignement, normalisation),
onstru
tion de 
artes statistiques paramétrées et inféren
e statistique.Cependant, si la méthodologie SPM reste la plus usitée à l'heure a
tuelle, de nom-breuses te
hniques d'analyse des images fon
tionnelles ont été proposées et peuvent être
lassi�ées selon di�érents 
ritères : univariées ou multivariées, inférentielles ou non, para-métriques ou non, exploratoires ou guidées par des hypothèses, globales ou fo
ales, et
.La �gure 3.13 présente une taxonomie des prin
ipales méthodes d'analyse des donnéesfon
tionnelles.La distin
tion qui est faite entre méthodes univariées et multivariées réside dans le
hoix de l'entité élémentaire prise en 
ompte. Dans le 
as de méthodes univariées, lessignaux temporels sont analysés voxel par voxel, indépendamment. A l'opposé, les mé-thodes multivariées prennent en 
ompte dire
tement l'ensemble des dé
ours temporelsprovenant de tous les voxels. Les données fon
tionnelles étant par nature intrinsèquementmultivariées, plongées dans un espa
e spatio-temporel, les méthodes multivariées appa-raissent 
omme étant les plus pertinentes. Cependant, les méthodes univariées restent lesplus usitées, 
ar elles s'avèrent rapides et e�
a
es.Une se
onde di
hotomie importante entre les te
hniques d'analyse est le 
ara
tère ex-ploratoire ou non. Les méthodes exploratoires travaillent dire
tement à partir des donnéesfon
tionnelles sans 
onnaissan
e a priori du paradigme expérimental ; Ce sont essentielle-ment des méthodes multivariées. Les alternatives sont les méthodes testant des hypothèsesreliées à une modélisation expli
ite du paradigme. Il ne s'agit pas i
i de dé
ider quelle se-rait le type de méthode le plus judi
ieux 
ar il n'y a pas de réponse à une telle question.En e�et, 
ha
une des méthodes présente des avantages et des in
onvénients, les rendantplus ou moins attrayantes selon l'appli
ation pré
ise. Ainsi, les méthodes multivariéespeuvent permettre de déte
ter des signaux aberrants dans les données (dûs par exemple àune mauvaise 
orre
tion des artefa
ts de mouvements) tandis que les méthodes univariéess'avèrent donner de bons résultats quand le paradigme expérimental est bien 
onnu.Dans la suite de 
e 
hapitre, nous avons 
hoisi de présenter de manière privilégiée laméthode univariée basée sur le modèle linéaire général. Nous évoquerons dans le para-graphe suivant les di�érentes stratégies pour prendre en 
ompte l'information spatiale.57
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Fig. 3.13 � Les prin
ipales méthodes d'analyse de données d'imagerie par résonan
e ma-gnétique fon
tionnelle (les a
ronymes sont indiqués en langue anglaise). D'après [Kherif,2003℄.En�n dans le 
hapitre suivant, nous reviendrons sur une sous-
atégorie des appro
hesmultivariées exploratoires : les appro
hes de type 
lassi�
ation.3.3.2 Le modèle linéaire généralLe modèle linéaire général est un 
adre statistique standard de l'analyse de données,que l'on retrouve pour les analyses de varian
e et les modèles de multiples régressions. Ila été popularisé par le logi
iel SPM pour les analyses univariées de données fon
tionnelles[Friston et al., 1995b; 1994; 1995
; Worsley and Friston, 1995℄. Il établit une relationlinéaire entre le signal observé et un ensemble de dé
ours temporels modélisant 
e quel'on s'attend à observer (le paradigme expérimental). Plus pré
isément, il modélise ledé
ours temporel observé y(t) 
omme étant issu de la 
ombinaison linéaire de m variablesexpli
atri
es {xi(t)}, appelés les régresseurs, et d'une erreur résiduelle ǫ(t):
y(t) = β1x1(t) + β2x2(t) + · · ·+ βmxm(t) + ǫ(t) =

m∑

i=1

βixi(t)
e qui peut s'é
rire pour tous les instants d'a
quisition :58
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tionnelles

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

+


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ǫ(tn)



et don
 sous forme matri
ielle, pour tout voxel :
Y = Xβ + ǫ ave
 E[ǫ] = 0 et V ar(ǫ) = σ2ILa matri
e X est appelée matri
e de plan expérimental 14 et 
ontient sur ses 
olonnesles régresseurs 
onstituant le modèle. Typiquement, les régresseurs sont obtenus en 
onvo-luant le ou les stimuli Pi par un modèle de réponse hémodynamique 
anonique h(t) :

xi(t) = h(t)⊗ pi(t)La �gure 3.14 présente un modèle de réponse hémodynamique h(t), 
orrespondant àla di�éren
e de deux fon
tions Gamma, utilisé par le logi
iel SPM. D'autres modélisationsont été proposées, paramétriques ou non, éventuellement dé�nies selon des 
onsidérationsphysiologiques, mais le modèle de HRF du logi
iel SPM reste le plus usité, puisqu'il permetde modéliser simplement l'a
tivation et l'undershoot (légère dépression post-a
tivatoire).
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Fig. 3.14 � Modèle de réponse hémodynamique utilisé par SPM, obtenu par di�éren
e dedeux fon
tions Gamma (en bleu). Un exemple d'é
hantillonnage ave
 un TR de 3 se
ondesest également présenté (en rouge).Cette modélisation � le signal observé est la sortie d'un �ltre linéaire � 
orrespond àplusieurs hypothèses sous-ja
entes :� linéarité : le prin
ipe de superposition s'applique et stipule que si une stimulationentraîne une réponse BOLD dans une région, alors la même stimulation répétéeplusieurs fois dans le temps aura pour réponse la somme des réponses à 
haquestimulation,14. aussi appelée design matrix. 59



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnelles� invarian
e temporelle : la relation d'entrée-sortie est indépendante du temps. Ainsi,un délai dans la stimulation entraîne le même délai dans la réponse,� 
ausalité : la sortie ne dépend pas d'instants futurs.Si l'hypothèse de la linéarité de la réponse BOLD semble véri�ée lorsque les stimuli sontsu�samment distants dans le temps [Boynton et al., 1996; Glover, 1999℄ et en parti
ulierpour les proto
oles par blo
s, on observe des e�ets non-linéaires lorsque les événementssont trop rappro
hés (
omme 
e peut être le 
as pour les paradigmes événementiels ra-pides). [Friston et al., 1998℄ ont proposé l'utilisation de séries de Volterra pour modéliser
es e�ets non-linéaires, tout en restant dans le 
adre du modèle linéaire général, grâ
e àl'ajout de régresseurs supplémentaires (nous y reviendrons dans le 
hapitre 6).Nous présentons sur la �gure 3.15 deux exemples de matri
es de plan expérimentalpour un paradigme par blo
 et pour un paradigme événementiel rapide. En plus desrégresseurs modélisant les stimulations, des régresseurs représentant les dérivées tempo-relles premières et se
ondes de 
es premiers régresseurs ont été ajouté pour modéliser lavariabilité de la réponse hémodynamique (en parti
ulier le délai). D'autres régresseurssont parfois ajoutés, tels les estimations des paramètres de mouvement (
f le paragraphe3.1.3) ou des signaux basses fréquen
es qui se 
omportent alors 
omme un �ltre passe-haut permettant de modéliser les variations basses fréquen
es (e�ets respiratoires, e�ets
ardiaques, dérives lentes lors de l'a
quisition).

(a) (b)Fig. 3.15 � Exemples de matri
es de plan expérimental pour un paradigme par blo
 (a)et pour un paradigme événementiel rapide (b). Cha
une des 
olonnes de 
es matri
esreprésente un régresseur modélisant une 
omposante du signal.Estimation au sens des moindres 
arrésLe nombre de paramètres du modèle étant inférieur au nombre d'observations, l'esti-mation des 
÷�
ients de régression β̂ est e�e
tuée au sens des moindres 
arrés :60



3.3. Analyse statistique des données fon
tionnelles
S = ǫ̂T ǫ̂

= (Y −Xβ̂)T (Y −Xβ̂)

= Y T Y − 2β̂TXT Y + β̂XT Xβ̂La minimisation du 
ritère S fait apparaître les équations dites normales :
∂S

∂β̂
= 0⇐⇒ XTY = (XT X)β̂Si la matri
e X est de rang plein, la matri
e XT X est dé�nie positive et don
 inversible.L'estimation des paramètres de régression au sens des moindres 
arrés est don
 :
β̂ = (XT X)−1XT YDans le 
as 
ontraire, il existe une in�nité de solutions et il faut faire appel aux inversesgénéralisés pour dé�nir une solution unique, 
omme la pseudo-inverse de Moore-Penrosenotée (XTX)−. Dans le 
as de matri
es pleines, inverse et pseudo-inverse 
oïn
ident.On peut e�e
tuer une interprétation géométrique de la solution aux moindres 
arrés,
omme le montre la �gure 3.16. En e�et, on a :
Ŷ = Xβ̂ = X(XTX)−XT Y

ǫ̂ = Y − Ŷ = (I −X(XT X)−XT )Y = RY

Y

C(X)
X

X

1

2

X β

β

β2

1

ε

X=[X   X  ]1 2Fig. 3.16 � Expli
ation géométrique de l'estimation au sens des moindres 
arrés 
ommeétant une proje
tion orthogonale de l'espa
e ve
toriel engendré par les 
olonnes de X.Ainsi, P = X(XTX)−XT est le proje
teur orthogonal sur l'espa
e engendré par les
olonnes de la matri
e du plan expérimental X tandis que R = I − P est le proje
teurorthogonal sur l'espa
e des résidus. L'estimation au sens des moindres 
arrés des para-mètres de régression revient don
 à projeter les données dans le sous-espa
e engendré parles régresseurs 
ontenus dans la matri
e X. Par ailleurs, les résidus sont orthogonaux aumodèle. 61



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesOn peut étudier quelques-unes des propriétés de l'estimateur au sens des moindres
arrés : on note tout d'abord que 
'est un estimateur linéaire, de la forme β̂ = AY . Parailleurs, on a :
E[β̂] = E[(XT X)−XT Y ] = (XTX)−XT Xβ = β

V ar(β̂) = V ar((XT X)−XT Y ) = (XTX)−XT V ar(Y )X(XTX)− = σ2.(XT X)−L'estimateur au sens des moindres 
arrés est don
 un estimateur linéaire et non biaisé.Le théorème de Gauss-Markov [Pelat, 1998℄ assure qu'il est l'estimateur possédant la pluspetite varian
e parmi tous les estimateurs linéaires non biaisés.Estimation du maximum de vraisemblan
ePar la suite, il est intéressant de se pla
er dans un 
adre statistique et d'étudier l'esti-mateur du maximum de vraisemblan
e, permettant de 
onstruire des tests d'hypothèses.Pour 
ela, faisons l'hypothèse que les résidus suivent une loi normale 
entrée :
ǫ ∼ N (0,σ2I)On en déduit, d'après le modèle linéaire, que les observations Y suivent également uneloi normale dont les paramètres sont :

Y ∼ N (Xβ,σ2I)La densité de probabilité s'é
rit don
 :
p(Y ) = (2πσ2)−n/2exp

(
−(Y −Xβ)T (Y −Xβ)

2σ2

)La log-vraisemblan
e s'é
rit alors :
L(Y ) = − log(p(Y ))

=
n

2
log(2πσ2) +

(Y −Xβ)T (Y −Xβ)

2σ2L'estimateur β̂ selon le maximum de vraisemblan
e est donné par :
∂L

∂β
= −XT (Y −Xβ)T

σ2

∂L

∂β
= 0 ⇐⇒ XT Y = XTXβ̂On retrouve les équations normales intervenant pour l'estimateur au sens des moindres
arrés. L'estimateur selon le maximum de vraisemblan
e est don
 le même et on peut endéduire sa distribution statistique :̂
β ∼ N (β,σ2(XT X)−)62



3.3. Analyse statistique des données fon
tionnellesPrise en 
ompte de la 
orrélation temporelleDans le 
as de signaux fon
tionnels, on observe une 
orrélation temporelle qui n'est pasprise en 
ompte dans le modèle dé
rit 
i-dessus [Zarahn et al., 1997; Friston et al., 2000;Woolri
h et al., 2001; Worsley et al., 2002℄. Les origines de 
ette auto
orrélation ne sontque partiellement 
onnues et des auteurs se réfèrent au prin
ipe d'a
quisition, à des bruitsphysiologiques, et
. Jusqu'à présent, la matri
e de 
ovarian
e des résidus était supposéeêtre égale à σ2I. Nous présentons maintenant le 
as de l'estimation au sens des moindres
arrés lorsque le bruit est supposé 
oloré :
ǫ ∼ N (0,Σ) ave
 Σ = σ2VAve
 le même type de 
al
uls que pré
édemment, on obtient [Pelat, 1998℄ :

β̂ = (XT V −1X)−XT V −1y

V ar(β̂) = σ2(XTX)−XT V X(XTX)−L'estimateur obtenu est non biaisé et est même le meilleur estimateur linéaire nonbiaisé. Par 
ontre, il né
essite de 
onnaître la matri
e de 
ovarian
e du bruit, 
e qui n'estgénéralement pas le 
as. Sans hypothèses a priori, son estimation est déli
ate 
ar on disposealors de plus d'in
onnues que de données. Ainsi les te
hniques d'estimation dire
te de lastru
ture de 
ovarian
e du bruit ne sont vraisemblablement pas su�samment pré
ises etsont sus
eptibles de biaiser l'estimation des paramètres de régression [Zarahn et al., 1997℄.Deux prin
ipales méthodes ont été proposées pour obtenir des estimations non biaiséesdes paramètres : le blan
himent et l'imposition d'une stru
ture de 
ovarian
e 
onnue. Ellespeuvent toutes deux s'é
rire 
omme 
orrespondant à un �ltrage temporel des données, parune matri
e de 
onvolution K (de forme Toeplitz) :
KY = KXβ + KǫEn 
e 
as, les estimations des paramètres de régression sont :

β̂ = (XTKT KX)−XTKT KY

V ar(β̂) = σ2(XT KT KX)−XT KT KV KT KX(XT KT KX)et en parti
ulier, la distribution des résidus devient :
Kǫ ∼ N (0,σ2KV KT )La première appro
he 
onsiste à 
hoisir K tel que K = V −1/2 : 
e
i 
orrespond à unblan
himent des données (withening). En e�et, en 
e 
as, la stru
ture de 
ovarian
e dubruit devient :

V ar(Kǫ) = σ2KV KT ≈ σ2I 63



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesBien sûr, il faut i
i aussi disposer d'une estimation de la matri
e de 
ovarian
e V . Ce
iest réalisé en pratique en imposant des 
ontraintes sur sa forme. En parti
ulier, un modèleauto-régressif d'ordre 1 est souvent utilisé. Nous avons représenté sur la �gure 3.17 lesquatre premiers 
÷�
ients d'un modèle autorégressif estimé en 
haque voxel des imagesfon
tionnelles. Pour 
ela, nous avons utilisé la te
hnique dé
rite dans [Worsley et al.,2002℄, qui prend en 
ompte le fait que les signaux sur lesquels sont estimés les paramètressont en fait les résidus d'un modèle linéaire (sour
e d'un biais). On observe que le premier
÷�
ient semble prépondérant (validant les appro
hes se limitant à un modèle AR(1))mais aussi qu'il existe de fortes disparités spatiales. Ainsi, la matière grise présente uneauto
orrélation temporelle bien plus élevée que la matière blan
he. Cette 
onstatationplaide en la faveur d'analyses prenant en 
ompte des informations anatomiques 
ommel'appartenan
e à di�érents tissus. Nous y reviendrons à la �n de 
e 
hapitre.

Fig. 3.17 � Coupes axiales représentant les quatre premiers 
÷�
ients d'un modèle auto-régressif (de gau
he à droite) estimés sur les dé
ours temporels asso
iés à un paradigmepar blo
 ave
 un TR de 2 se
ondes.Une autre solution 
onsiste à imposer une stru
ture de 
orrélation 
onnue en e�e
tuantun �ltrage passe bas K su�samment "fort" pour négliger la 
orrélation intrinsèque (pre-
olouring) :
V ar(Kǫ) = σ2KV KT ≈ σ2KKT[Friston et al., 2000℄ montrent que la te
hnique de blan
himent est l'appro
he laplus e�
a
e pour prendre en 
ompte la 
orrélation temporelle mais qu'une estimationapproximative des auto
orrélations peut engendrer un biais qui restreindra l'e�
a
itédes tests statistiques. Le �ltrage passe bas temporel des données s'avère en 
e 
as plusrobuste pour une perte d'e�
a
ité modérée.La �gure 3.18 présente deux exemples de régression d'un signal pour un paradigme parblo
 : les points bleus indiquent les é
hantillons temporels mesurés tandis que les 
ourbesrouges permettent de visualiser le modèle 
orrespondant aux paramètres estimés.64



3.3. Analyse statistique des données fon
tionnelles

Fig. 3.18 � Exemples d'appli
ation du modèle linéaire général pour le voxel présentantle maximum d'a
tivation dans un proto
ole par blo
. Dans 
es deux exemples, seul lesparamètres d'a
quisition 
hangent. Pour le premier, le TR est de 3 se
ondes pour 108images de taille 64 × 64 × 29 et de résolution 3.44 × 3.44 × 4 mm3. Pour le se
ond, leTR est de 7 se
ondes pour 48 images de taille 128 × 128 × 44 et de résolution 1.72 ×1.72 × 2.5 mm3. Ce
i met en éviden
e le dilemme entre résolution temporelle et résolutionspatiale : travailler ave
 un TR faible permet d'é
hantillonner plus �nement la réponseBOLD mais 
e
i se fait au détriment de la résolution spatiale. 65



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnelles3.3.3 Inféren
e statistiqueIl s'agit maintenant d'interroger le modèle a�n de 
onstruire des 
artes statistiquesparamétriques (SPM) [Petersson et al., 1999b℄. On dé�nit pour 
ela un 
ontraste c 
or-respondant aux 
÷�
ients de pondération d'une 
ombinaison linéaire des régresseurs etpermettant de dé�nir une hypothèse nulle à tester :
H0 : cT β = 0On 
her
he ainsi à tester si l'e�et asso
ié à une 
ondition donnée (un régresseur de lamatri
e du plan expérimental) est plus grand (ou plus petit) que 
elui asso
ié à une autre
ondition, ou, plus généralement, si l'e�et asso
ié à un groupe de 
onditions et plus grand(ou plus petit) que 
elui asso
ié à un autre groupe. Une fois 
al
ulés les paramètres dumodèle, on peut 
al
uler le test statistique suivant :

t =
cT β̂

V ar(cT β̂)
=

cT β̂√
σ̂2cT (XT X)−XT V X(XTX)−c

∼ tνoù tν est une distribution de Student ave
 ν degrés de liberté. Ce
i se déduit des résul-tats que nous avons présentés 
on
ernant les distributions statistiques de β̂. L'estimationde σ2 et le nombre de degré de liberté du test sont donnés par [Friston et al., 1995b℄ :
σ̂2 =

ǫ̂T ǫ̂

trace(RV )
et ν =

trace(RV )2

trace(RV RV )A noter que le test obtenu est signé et permet de tester si un e�et est plus grand ouplus petit qu'un autre e�et mais non pas qu'il est di�érent. Il faut pour 
ela utiliser untest F et dé�nir un ensemble de 
ontrastes Γ = {c1, . . . ,cf} de sorte que le test statistiqueest :
F =

(Γβ̂)T (Γβ̂)

ΓT V ar(β̂)Γ

d2

d1
∼ Fd1,d2où Fd1,d2 est une distribution de Fisher ave
 d1 et d2 degrés de liberté. Cette statistiquepermet en parti
ulier de tester si un sous-ensemble de régresseurs donnés est "utile" pourexpliquer les variations du signal.Notons que le dénominateur des tests t et F fait intervenir la matri
e de 
ovarian
edes résidus, 
e qui explique l'importan
e de son estimation, 
ompte tenu des 
orrélationstemporelles.Le 
al
ul de 
es tests statistiques, t ou F , en 
haque voxel permet alors de 
onstruireune 
arte statistique, sur laquelle on peut dé
ider d'a

epter ou de rejeter l'hypothèsenulle. Une valeur élevée de t ou de F permet ainsi de rejeter l'hypothèse nulle. La 
onnais-san
e de la distribution des tests sous l'hypothèse H0 permet de déterminer analytique-ment la probabilité que le test obtienne un s
ore supérieur à t0. L'inféren
e statistique
onsiste alors à rejeter ou non l'hypothèse nulle en fon
tion de la probabilité 
al
ulée. Le
hoix d'un risque d'erreur α permet de dé�nir un seuil. Tous les voxels situés au dessus de
e seuil sont dé
laré 
omme répondant au proto
ole expérimental ave
 un risque d'erreur

α.66



3.3. Analyse statistique des données fon
tionnellesProblèmes de multiples 
omparaisonsLes indi
ations pré
édentes 
on
ernant le seuil des 
artes statistiques ne sont valablesque pour e�e
tuer un test en un voxel. I
i, on souhaite tester l'ensemble des voxels 
onsti-tuant l'image et 
ontr�ler le nombre de faux positifs à l'é
helle de l'image. Il faut don
prendre en 
ompte le nombre de tests e�e
tués : 
'est résoudre le problème de multiples
omparaisons. Dans le 
adre des images fon
tionnelles, les tests à e�e
tuer ne sont pas in-dépendants 
ar il existe une 
orrélation spatiale. Le nombre e�e
tif de tests indépendantsest don
 moindre que le nombre de voxels.Une solution élégante est apportée par la théorie des 
hamps aléatoires gaussiens[Worsley et al., 1992; 1998℄. Pour 
ela, transformons la 
arte obtenue en 
onvertissantvoxel à voxel les probabilités t en Z. L'idée est que sous l'hypothèse nulle, la 
arte en z estun 
hamp aléatoire gaussien de dimension D, dans un volume V ol, ave
 un 
ertain degréde lissage. La 
ara
téristique d'Euler est une mesure indiquant le nombre de 
omposantes
onnexes d'un ensemble moins le nombre de trous dans 
es 
omposantes 
onnexes. Onpeut estimer 
ette 
ara
téristique sur le 
hamp gaussien une fois seuillée par la valeur tα :
E[χt] = V ol|Λ|1/2(2π)−

D+1
2 HD(t)e−

t2

2où Λ est la matri
e de 
ovarian
e du pro
essus et HD le polyn�me de Hermite de degré
D. Pour une valeur élevée de talpha, on peut faire l'approximation suivante :

p(Zmax > tα) ≈ p(χt ≥ 1) ≈ 1− e−E[χt] ≈ E[χt]Les deux équations pré
édentes permettent ainsi de dé�nir un seuil sur un 
hampaléatoire gaussien, en 
ontr�lant le risque de faux positifs. Worsley a également introduitla notion d'éléments de résolution (RESELS), dé�nis par :
RESELS =

V ol
∏D

i=1 FWHMioù FWHMi représente la largeur spatiale à mi-hauteur de la réponse spatiale dansla dire
tion i. La 
ovarian
e du pro
essus D-dimensionnel testé qui dé
rit la quantité delissage de l'image peut s'exprimer ainsi :
V ol|Λ|1/2 = RESELS(4log(2))

D
2L'intensité maximale n'est pas le seul paramètre permettant de 
ara
tériser les objetsdans la 
arte, d'autre méthodes ont été proposées, prenant en 
ompte l'étendue spatialedes aires a
tivées [Poline and Mazoyer, 1993℄.3.3.4 Méthodes exploratoiresNous présentons i
i très su

in
tement les prin
ipales méthodes multivariées utiliséespour l'analyse exploratoire des données. Le le
teur pourra se référer à [Kherif, 2003℄ pourun des
ription détaillée de 
es te
hniques. 67



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesLes méthodes exploratoires 
ara
térisent le signal sans utiliser de modèle spé
i�quedes données. Bien qu'elles ne permettent pas d'e�e
tuer d'inféren
e statistique (
'est-à-dire transformer des s
ores de tests 
on
ernant une hypothèse en valeurs probabilistes),
es méthodes peuvent s'avérer très utiles dans l'analyse des données fon
tionnelles. Ellespeuvent ainsi permettre de séle
tionner un modèle qui sera utilisé pour une analyseinférentielle ultérieure ou véri�er que le modèle 
hoisi est en adéquation ave
 les e�etsobservables dans les données [Petersson et al., 1999a℄. Les méthodes exploratoires peuventégalement être utilisées pour les études de 
onne
tivité fon
tionnelles, en raison de leursensibilité aux 
orrélations temporelles dans le 
erveau.L'analyse en 
omposantes prin
ipales (ACP) est la méthode multivariée la plus utilisée[Thirion and Faugeras, 2003a; Thirion, 2003℄. Elle repose sur la dé
omposition en valeurssingulières (SVD) de la matri
e des données (un dé
ours temporel par 
olonne). On obtientalors une série d'images propres et de dé
ours temporels propres. Des valeurs propres sontasso
iées à 
ha
une de 
es 
omposantes prin
ipales quanti�ant leur importan
e relative. Lapremière 
omposante indique la prin
ipale variabilité observable sur les images tandis queles 
omposantes suivantes modélisent la variabilité que l'on peut observer orthogonalementà toutes les 
omposantes pré
édentes. Ainsi les 
omposantes prin
ipales 
onstituent unemodélisation spatio-temporelle dé
rivant la stru
ture de 
ovarian
e d'un jeu d'observationsmultivariées, hiérar
hisées par leur valeur singulière respe
tive.Appliquée sur les données Y , l'analyse en 
omposantes prin
ipales permet d'observer,sans hypothèse préalable sur le paradigme, les modes de variation des données, ave
 parexemple un dé
ours temporel propre 
orrélé ave
 le paradigme expérimental. Appliqué surles résidus, l'ACP permet de déte
ter éventuellement des modes de variation ne respe
tantpas l'hypothèse de bruit gaussien, indiquant que des e�ets n'ont pas été 
orre
tementmodélisés dans la matri
e de plan expérimental ou que, par exemple, la 
orre
tion dumouvement n'a pas été satisfaisante. D'autres travaux proposent d'utiliser l'analyse en
omposantes indépendantes (ACI) pour ne pas 
ontraindre les dé
ours temporels propresà être orthogonaux entre eux, et don
 éventuellement pouvoir dis
riminer des e�ets reliésà une tâ
hes d'autres e�ets 
orrélés 
omme des artefa
ts dûs aux battements 
ardiaquesou à des mouvements de la tête.Plusieurs variantes ont été proposées pour introduire la matri
e de plan expérimental
X dans l'analyse, par exemple en e�e
tuant la SVD de XT Y . Les distin
tions entreles variantes reposent sur des normalisations spé
i�ques des matri
es X et Y . On nepeut plus alors parler de méthodes purement exploratoires mais elles restent utiles pourobserver de manière non inférentielles les modes de variation des données projetée surle sous-espa
e engendré par le modèle. Nous reviendrons sur l'appli
ation d'une de 
este
hniques dans le 
hapitre 6.En�n, des appro
hes de type 
lassi�
ation (
lustering) ont été utilisées 
omme te
h-niques d'analyses exploratoires des données, en regroupant les signaux temporels présen-tant des similarités selon une métrique à dé�nir. Nous reviendrons dans le 
hapitre suivantsur 
es appro
hes et leur utilisation pour l'analyse de données fon
tionnelles.68



3.3. Analyse statistique des données fon
tionnelles3.3.5 Les analyses de groupeJusqu'à présent, nous avons essentiellement envisagé l'analyse de données 
orrespon-dant à un seul individu. Cependant, en pratique, la question de neuros
ien
es est posée auniveau d'une population. Ainsi, les expérien
es sont 
lassiquement menées sur un groupe
omposé de plusieurs sujets (en prenant en 
ompte leurs spé
i�
ités : âge, sexe, dextrie).Selon la solution utilisée pour regrouper les informations issues des di�érents sujets, lesrésultats obtenus 
orrespondent, soit à une étude de 
as, soit peuvent être généralisés àl'é
helle d'une population.Les analyses à e�ets �xesUne première analyse, permettant de moyenner les résultats individuels sur un groupe,
onsiste à agréger les données provenant des sujets et à en faire l'analyse, 
omme s'ils'agissait d'un sujet unique. On parle d'analyse à e�ets �xes. En e�et, 
ette appro
herevient à supposer que la varian
e est nulle entre les sujets : l'e�et sujet est 
onsidéré
omme étant un e�et �xe.Pour mettre en ÷uvre une analyse à e�ets �xes, le modèle linéaire général est utiliséen 
on
aténant les données de tous les sujets (au nombre de n) en un seul ve
teur :



Y1...
Yn



 =




X1 0. . .
0 Xn








β1...
βn



+




E1...
En



En parti
ulier, on remarque que la matri
e de plan expérimental est diagonale parblo
s, 
e qui fait que les estimations des paramètres pour un sujet est indépendante desdonnées des autres sujets.Ce modèle permet de tester individuellement 
haque sujet par un test T, ave
 l'hypo-thèse que la varian
e du bruit est identique entre sujets. On peut également déterminersi un e�et est signi�
atif pour l'ensemble des individus mais les résultats ne peuvent êtreextrapolés en dehors de la population é
hantillonnée. Ce type d'analyses permet seule-ment de reporter des études de 
as : il n'est en e�et pas garanti que l'é
hantillonnage d'unautre groupe de sujets donnerait des résultats similaires.Les analyses à e�ets aléatoiresLes analyses à e�ets aléatoires visent à prendre en 
ompte la varian
e entre les su-jets, modélisée par une distribution gaussienne, a�n de pouvoir e�e
tuer des inféren
esstatistiques au niveau d'une population. Ce type d'analyse prend à la fois en 
ompte lavarian
e intra-sujet et inter-sujet.Une méthode à deux niveaux permet d'e�e
tuer 
e type d'analyses, en résumant l'e�età tester pour 
haque sujet. Tout d'abord, des 
artes de 
ontraste sont 
onstruites indivi-duellement pour 
haque sujet (
'est le premier niveau). Un test T peut alors être utilisésur l'ensemble de 
es images de 
ontraste pour tester leur moyenne par rapport à leurvarian
e (
'est le deuxième niveau). La varian
e par rapport à laquelle est e�e
tuée le test69



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellesest alors entre sujets et les 
on
lusions peuvent être généralisées à une 
ertaine populationparente qui dépend de l'é
hantillonnage des sujets.L'in
onvénient des analyses à e�ets aléatoires est qu'elles sont moins sensibles que lesanalyses à e�ets �xes. En e�et, le nombre de degrés de liberté asso
ié est très faible (égalau nombre de sujets moins un). C'est le prix à payer pour prendre en 
ompte la variabilitéinter-sujets qui est beau
oup plus grande que la variabilité intra-sujets.3.4 Prise en 
ompte d'une information spatialeCe paragraphe présente les prin
ipales méthodologies pour ajouter une informationspatiale lors de l'analyse des données fon
tionnelles. En e�et, dans le 
adre de l'analyseunivariée utilisant le modèle linéaire général, les voxels sont traités indépendamment sansdistin
tion du tissu dans lequel ils appartiennent. Le seul traitement faisant intervenirune information anatomique est l'opération de lissage spatial par un �ltre gaussien, mais
elle-
i est �aveugle� en ne prenant pas en 
ompte les spé
i�
ités des di�érents tissus du
erveau. De nombreux travaux visent à améliorer 
ette opération et les trois prin
ipalesappro
hes sont : les analyses par région d'intérêt, la dé�nition d'a priori spatiaux au seinde nouveaux modèles et les analyses restreintes à la surfa
e 
orti
ale.3.4.1 Analyse par région d'intérêtLa te
hnique la plus utilisée pour prendre en 
ompte une information spatiale estl'appro
he par région d'intérêt (ROI). Celle-
i 
onsiste à dé�nir une ou plusieurs régionsanatomiques puis de s'intéresser aux variations hémodynamiques de 
es seules zones. Ladé�nition des zones � étape 
ru
iale pour la pertinen
e des résultats � peut être e�e
tuéede di�érentes manières, que l'on peut mettre en parallèle ave
 les di�érentes te
hniquesde labellisation des a
tivations fon
tionnelles évoquées dans le paragraphe 3.2.4.La première méthode pour dé�nir des régions d'intérêt repose sur l'utilisation d'unatlas. Il est en e�et possible de normaliser les données dans un espa
e standard tel quel'espa
e de Talaira
h et séle
tionner des régions à partir d'atlas pla
és eux-aussi dans lemême espa
e : atlas AAL [Tzourio-Mazoyer et al., 2002℄ ave
 des labels ma
roanatomiquesou atlas de Talaira
h (et l'aide du Talaira
h Daemon) ave
 des labels mi
roanatomiques.[Maldjian et al., 2003℄ 15 proposent ainsi un outil logi
iel permettant de dé�nir automa-tiquement des régions d'intérêt 
orrespondant aux aires de Brodmann, grâ
e à un atlas
onstruit à partir du Talaira
h Daemon.Une se
onde méthode repose sur la délinéation manuelle de régions d'intérêt sur uneIRM anatomique selon des 
onsidérations sur l'anatomie sul
o-gyrale puis le report de 
esrégions sur les images fon
tionnelles. Cette solution évite de devoir normaliser les imagesdans un même espa
e pour utiliser un atlas et permet ainsi de s'a�ran
hir de la variabilitéanatomique. Le repérage dans les images se fait en utilisant des amers géométriques (desinvariants anatomiques) tels que les sillons 
orti
aux. La boite à outil Marsbar 16 [Brett et15. WFU_Pi
kAtlas : http://www.fmri.wfubm
.edu/download.htm16. MarsBar : http://marsbar.sour
eforge.net/70



3.4. Prise en 
ompte d'une information spatialeal., 2002a℄ permet de dé�nir 
e type de région d'intérêt et par la suite d'analyser statis-tiquement les signaux moyens en utilisant SPM. [Nieto-Castanon et al., 2003℄ proposentégalement de 
onstruire des régions d'intérêt à partir de l'anatomie intrinsèque à 
haquesujet � et non pas sur un sujet moyen � en délinéant manuellement les sillons qui serventalors de frontières aux régions d'intérêt.Une troisième méthode de dé�nition de régions d'intérêt re
her
he à 
onstruire desaires fon
tionnelles à l'aide de tâ
he lo
alizer [Swallow et al., 2003℄. Pour 
ela, desexpérien
es ont été mises en {oeuvre pour permettre d'identi�er pré
isément pour unsujet la lo
alisation fon
tionnelle d'une aire donnée : fusiform fa
e area, aires visuelles,
omplexe o

ipital latéral, et
. Les 
artes paramétriques seuillées obtenues par l'analysede 
es expérien
es permettent de dé�nir des masques sur lesquels les données du proto
olesuivant sont analysées. Le logi
iel fROI 17 est spé
i�quement dédié à la 
onstru
tion detelles régions d'intérêt fon
tionnelles.Cha
une de 
es te
hniques de 
onstru
tion de région d'intérêt présente 
ependantdes in
onvénients. Ainsi, l'utilisation d'un atlas né
essite de normaliser les images etdon
 de d'e�e
tuer une hypothèse forte de 
orrélation anatomo-fon
tionnelle. Les régionsobtenues ne reposent ensuite plus sur les anatomies spé
i�ques de 
haque sujet. Leur
onstru
tion manuelle s'avère alors plus robuste, en n'utilisant pas de sujet moyen mais onperd le 
ara
tère automatique de la méthode, qui devient alors très 
oûteuse en temps etrelativement impré
ise 
ar le dessin des régions est sujet à 
aution. Ensuite, la dé�nitionde régions selon des 
ritères fon
tionnels né
essite l'a
quisition et l'analyse de donnéessupplémentaires permettant de lo
aliser une aire pré
ise : en dehors du temps supplémen-taire que 
ela demande, il n'est pas évident que toutes les aires fon
tionnelles 
érébralespuissent être aisément lo
alisées par un proto
ole simple préalable. En�n, de manièregénérale, il faut garder à l'esprit que les analyses par régions d'intérêt ne testent dese�ets que sur les régions séle
tionnées et n'autorisent don
 pas l'exploration des donnéessans a priori sur la lo
alisation des a
tivations. Par ailleurs, les régions d'intérêt restentsouvent grossières, de la taille des gyri, 
e qui ne permet pas des déte
tions fo
ales pré
ises.En revan
he, les analyses par région d'intérêt ont deux avantages pré
ieux par rapportà la méthodologie 
lassique dé
rite dans les paragraphes pré
édents (appro
he univariéedans un espa
e standard). Tout d'abord, on obtient une puissan
e statistique a

rue 
arle nombre de tests e�e
tués est faible (égal au nombre de régions d'intérêt dé�nies) per-mettant d'éviter le 
ara
tère 
onservateur de la 
orre
tion du problème de 
omparaisonsmultiples. Par ailleurs, si la région d'intérêt a été 
orre
tement dessinée, le signal moyen
orrespondant est alors équivalent à 
elui obtenu en utilisant le meilleur �ltrage spatialpour lisser les données. Les analyses par région d'intérêt permettent ainsi d'obtenir unemeilleure sensibilité en déte
tion. Le deuxième avantage de 
e type d'analyse 
on
erneles études de groupe. En e�et, 
ela permet de dé�nir des homologies entre aires fon
tion-nelles sans reposer sur la qualité de la mise en 
orrespondan
e des images anatomiques.Les régions d'intérêt sont dé�nies sur 
haque sujet selon des 
onsidérations anatomiqueset fon
tionnelles et ensuite analysées simultanément, même si les régions d'intérêt ne se17. fROI : http://froi.sour
eforge.net/ 71



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnellessuperposent pas exa
tement une fois normalisées dans l'espa
e de Talaira
h , en raison dela variabilité anatomo-fon
tionnelle.3.4.2 Modèles régularisés spatialementPlusieurs travaux ont été présentés pour rempla
er l'appro
he standard lissage spa-tial suivie d'une analyse univariée par un modèle intrinsèquement spatio-temporel. Leprin
ipal obje
tif de 
es travaux est de se libérer du lissage spatial gaussien stationnaire,favorisant la déte
tion d'a
tivations de la taille et de la forme du noyau de lissage utiliséet mélangeant des signaux fon
tionnels éventuellement distin
ts.[Des
ombes et al., 1998a℄ ont ainsi proposé de rempla
er l'étape de lissage spatialgaussien par un algorithme de restauration de données utilisant une modélisation detype 
hamp de Markov, permettant de préserver les transitions des signaux. Ils ont parla suite proposé un modèle spatio-temporel 
omplet permettant l'analyse des données[Des
ombes et al., 1998b℄ mais les inféren
es statistiques dans 
e 
adre devient ardue,né
essitant des simulations de Monte Carlo pour déterminer la distribution a posteriorides tâ
hes d'a
tivation spatio-temporelles. La dimension de l'espa
e-état spatio-temporelest alors sour
e de temps de 
al
ul important. Par ailleurs, les méthodes markoviennessont limitées par le 
oté arbitraire du modèle lo
al d'intera
tion.D'autres auteurs ont proposé des modèles faisant intervenir le voisinage des voxels lorsde l'estimation de leurs paramètres, dans un 
adre bayésien [Everitt and Bullmore, 1999;Hartvig and Jensen, 2000; Genovese, 1999; Gossl et al., 2001℄ mais dans la plupart des 
as,
es modèles spatiaux restent inestimables numériquement en raison de la dimensionalitédes données, et les inféren
es statistiques reposent sur des méthodes de simulation très
oûteuses en temps, les rendant inutilisables en routine. [Penny and Friston, 2003℄ atoutefois présenté un modèle possédant un nombre de paramètre restreint mais dont lesestimations restent déli
ates. Nous reviendrons sur 
e modèle dans le 
hapitre 7, en enprésentant une autre formulation possédant une résolution simpli�ée.Notons également les travaux de [Poline and Mazoyer, 1994a; 1994b℄ utilisant une ana-lyse multi-é
helle à divers degrés de lissage pour déte
ter les a
tivations. Cette idée a parla suite été utilisée par [Coulon et al., 2000℄ pour mettre en pla
e une des
ription stru
tu-relle multi-é
helle des 
artes d'a
tivation, qui peuvent alors être mises en 
orrespondan
edans le 
adre d'analyses multi-sujets sans reposer fortement sur l'étape de normalisationspatiale. L'in
onvénient de 
es appro
hes est qu'ave
 de forts lissages, il devient di�
iledéte
ter les di�érents amas de voxels (blobs).3.4.3 Analyse sur la surfa
e 
orti
aleUne autre voie proposée dans la littérature pour ajouter une information spatiale lorsde l'analyse des données fon
tionnelles 
onsiste à restreindre ladite analyse sur la surfa
edu 
ortex. En e�et, il s'agit de prendre en 
ompte non seulement la distribution spatialedes di�érents tissus 
érébraux (matière grise et blan
he) mais également la parti
ularitétopologique du 
ortex d'être homotopique à une sphère et don
 de pouvoir être modélisésimplement de manière surfa
ique. En parti
ulier, travailler sur la surfa
e 
orti
ale permetmettre en ÷uvre un lissage spatial anisotrope, ne moyennant que les signaux appartenant72



3.4. Prise en 
ompte d'une information spatialeà la matière grise et évitant ainsi de mélanger les signaux provenant de tissus di�érents,
omme 
'est le 
as dans le 
adre d'un lissage spatial tridimensionnel. Ce prin
ipe estillustré sur la �gure 3.19.

Fig. 3.19 � Lissage sur la surfa
e 
orti
ale. Ces deux s
hémas illustrent le fait qu'unlissage e�e
tué sur la surfa
e respe
te mieux l'anatomie sul
o-gyrale en 
omparaison ave
un �ltre gaussien isotrope. Dans le 
as surfa
ique, seul les voxels appartenant au mêmetissu sont moyennés. D'après [Andrade et al., 2001℄.[Andrade et al., 2001℄ ont proposé une méthodologie 
omplète, appelée CSM (Corti
alSurfa
e Mapping), permettant l'analyse de données fon
tionnelles sur la surfa
e 
orti
ale.Les di�érentes étapes sont :� Mise en 
orrespondan
e des images fon
tionnelles et anatomiques, en utilisant leste
hniques de re
alage dé
rites dans le paragraphe 3.1.� Segmentation de l'image anatomique en matière grise et matière blan
he et 
onstru
-tion d'une surfa
e triangulée située au milieu de la matière grise. Le maillage obtenu,homotopique à une sphère, 
ontient environ 20 000 n÷uds par hémisphère.� Attribution de valeurs fon
tionnelles en 
haque n÷uds du maillage. Pour 
ela, lesimages fon
tionnelles sont interpolées de manière à obtenir un dé
ours temporel parn÷uds. Les analyses à venir ne travaillent désormais que sur 
es données interpoléeset restreintes au 
ortex.� Lissage spatial des données e�e
tué selon le voisinage inhérent à la surfa
e et im-plémenté 
omme étant la résolution de l'équation de la 
haleur sur le maillage du
ortex.� Estimation des paramètres d'un modèle linéaire général : identique à l'analyse uni-variée tridimensionnelle.� Corre
tion pour les problèmes de multiples 
omparaisons grâ
e à une estimation dela quantité e�e
tive de lissage sur les données.� Tests d'hypothèse à partir des paramètres estimés du modèle linéaire.La �gure 3.20 présente un résultat de déte
tion d'a
tivations utilisant CSM sur uneversion dépliée d'un hémisphère gau
he. La 
omparaison ave
 les résultats fournis parSPM interpolés a posteriori sur la surfa
e met en éviden
e une légère augmentation de lasensibilité, que l'on peut attribuer au lissage �intelligent� des données. 73



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnelles

Fig. 3.20 � Cartes d'a
tivations obtenues par CSM (à gau
he) et SPM (à droite) pourune tâ
he motri
e (probabilité 
orrigée à 5.10−2). On observe une région insulaire déte
téepar CSM et pas par une appro
he tridimensionnelle 
lassique. Par ailleurs, les valeurs ent obtenues sont légèrement supérieures dans le 
as de CSM.L'utilisation d'information géométrique, apparaissant sous forme de lissage surfa
iquei
i, permet don
 d'augmenter la sensibilité des analyses statistiques. Cependant, une desétapes 
ritique 
e 
ette te
hnique est la proje
tion des données fon
tionnelles tridimen-sionnelles sur la surfa
e 
orti
ale. En e�et, 
ette étape né
essite une très bonne mise en
orrespondan
e des images anatomiques et fon
tionnelles, puisque le maillage 
orti
al est
onstruit à partir de l'image anatomique puis plongé dans l'espa
e des données fon
tion-nelles par interpolation. La �gure 3.21 présente le résultat de l'interpolation d'un volumefon
tionnel sur un maillage surfa
ique : on observe des perte de signal sur les fonds dessillons, symptomatique d'une proje
tion défaillante. Nous avions en e�et mis en éviden
ela présen
e de distorsions géométriques dans les images fon
tionnelles obtenues par unea
quisition rapide EPI. Ces pertes de signal entraînent la non-déte
tion d'a
tivations dansles régions dans lesquelles elles apparaissent.D'autres travaux [Kiebel et al., 2000; Kiebel and Friston, 2002℄ se proposent d'ajouterune information surfa
ique par le biais de fon
tions de base spatiales 
ontraintesanatomiquement. La méthode proposée est 
on
eptuellement pro
he des te
hniques dedé
onvolution en 
her
hant à estimer les paramètres d'un ensemble de fon
tions répartiesspatialement sur la surfa
e 
orti
ale et modélisant les données fon
tionnelles. Le prin
ipalin
onvénient de 
es travaux est qu'ils utilisent une version aplatie de la surfa
e 
orti
ale,sour
e de distorsions géométriques supplémentaires 
omparé à [Andrade et al., 2001℄qui travaille dire
tement sur le maillage original. Par ailleurs, les fon
tions de base sontréparties de manière régulière sur 
ette surfa
e 
orti
ale aplatie sans que la position deleur 
entre puisse être remise en question en fon
tion des données à modéliser.En�n, les travaux de [Fis
hl et al., 1999b℄ tendent à valider l'appro
he surfa
ique en
omparant les résultats obtenus en déte
tion d'a
tivations pour une analyse de groupeselon deux types de normalisation spatiale des sujets (
f la �gure 3.22). Dans un 
as,la mise en 
orrespondan
e des anatomies est e�e
tuées par l'appro
he proportionnelle74
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ompte d'une information spatiale

Fig. 3.21 � Interpolation d'une image fon
tionnelle sur la surfa
e 
orti
ale. Ces deux�gures représentant le même 
erveau avant et après gon�ement. On observe i
i que, malgréun re
alage jugé satisfaisant entre les images anatomiques et fon
tionnelles, il y a despertes de signal importantes (en bleu), prin
ipalement au niveau du sillon 
entral.de Talaira
h tandis que dans l'autre 
as, 
e sont les surfa
es 
orti
ales qui sont re
aléesgrâ
e à l'algorithme présenté dans [Fis
hl et al., 1999a℄. On observe une améliorationspe
ta
ulaire de la sensibilité par l'appro
he surfa
ique, en raison d'une meilleure mise en
orrespondan
e des sujets lors de l'analyse de groupe. Ces résultats montrent prin
ipale-ment l'importan
e de la qualité de la normalisation pour les analyses multi-sujets et sonlien dire
t ave
 la sensibilité des analyses statistiques.

Fig. 3.22 � Comparaison de la sensibilité en déte
tion d'a
tivations pour une analysemulti-sujets selon deux normalisations : l'une reposant sur la normalisation proportion-nelle de Talaira
h et l'autre utilisant un re
alage des surfa
es 
orti
ales. La se
onde te
h-nique montre sur 
et exemple une sensibilité a

rue 
omparée à l'appro
he volumique deTalaira
h. D'après [Fis
hl et al., 1999b℄. 75



Chapitre 3. Méthodes d'analyse des images fon
tionnelles3.5 Con
lusionAu 
ours de 
e 
hapitre, nous avons dé
rit l'ensemble des étapes de la 
haîne detraitement des images fon
tionnelles, de leur a
quisition à la déte
tion des a
tivationsliées au proto
ole expérimental. Nous avons ainsi détaillé les prétraitements appliqués surles images pour 
orriger les di�érents artefa
ts : 
orre
tion des distorsions géométriques,du délai temporel inter
oupe et du mouvement. L'analyse statistique la plus employée estune appro
he univariée reposant sur le modèle linéaire général.Un 
ertain nombre d'appro
hes ont été proposées pour prendre en 
ompte une infor-mation spatiale lors des analyses. En e�et, les a
tivations potentielles se trouvent dans lamatière grise (
ortex et noyaux gris 
entraux), là où se trouvent les 
orps 
ellulaires desneurones. En parti
ulier, plusieurs travaux ont montré de meilleurs résultats de sensibilitélorsque l'analyse est e�e
tuée sur la surfa
e 
orti
ale, ave
 un lissage spatial des donnéesne mélangeant pas les dé
ours temporels asso
iés à des tissus di�érents. Nous avons 
e-pendant mis en éviden
e les di�
ultés d'interpolation des images fon
tionnelles sur unmaillage obtenu à partir des images anatomiques.Par ailleurs, dans le 
adre multisujet, se pose le déli
at problème de la mise en 
orres-pondan
e des images des di�érents sujets. En e�et, l'essentiel des algorithmes de re
alagereposent sur une hypothèse de 
orrélation anatomo-fon
tionnelle, qui n'est que partiel-lement justi�ée. Les 
onséquen
es d'un re
alage imparfait sont importantes 
ar la mé-thodologie univariée fait l'hypothèse forte d'une 
orrespondan
e voxel à voxel des imagesde 
haque sujet : on observe alors des pertes de sensibilité importantes dans les analysesmultisujets. Pour amoindrir 
e problème, les images sont fortement lissées spatialementmais 
e
i se fait au détriment de la lo
alisation pré
ise des a
tivations. Une alternative
onsiste à e�e
tuer les analyses par région d'intérêt, en détourant manuellement des aireshomologues entre sujets, mais 
e type d'appro
he reste limité à quelques aires et s'avèretrès 
oûteux en temps.Il ressort de 
e 
hapitre que l'introdu
tion d'information spatiale dans l'analyse desdonnées peut permettre d'améliorer la sensibilité en déte
tion. Les appro
hes proposéesreposant sur l'utilisation d'un maillage de la surfa
e 
orti
ales vont en 
e sens mais ellesrestent di�
iles à mettre en ÷uvre. Par ailleurs, la mise en 
orrespondan
e fon
tionnelledes images dans les analyses multisujets apparaît 
omme étant un problème di�
ile : unequalité intéressante des méthodes d'analyses est de s'avérer robuste fa
e aux imperfe
tionsdes re
alages anatomiques.
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Chapitre 4. Classi�
ation de données spatialesThis 
hapter is divided into two 
omplementary parts. Firstly, we present an overviewof the main te
hniques dedi
ated to 
luster analysis. The aim is not to make an exhaustivesurvey of the �eld but rather to indi
ate the most 
ommon methods and then spe
i�
allyfo
us on parametri
 methods (mixture model) and some adaptations that have been pro-posed to handle spatial data. We 
arefully detail the derivation steps of the Expe
tation-Maximization algorithm. As this is not stri
tly ne
essary to the understanding of mixturemodels, this part may be skipped in a �rst reading.Se
ondly, we des
ribe several works linked with fun
tional magneti
 resonan
e imagingthat rely on the unsupervised learning framework. Again, this se
tion is not an exhaustivesurvey but rather a sele
tion of referen
e papers to better pla
e our work in the followingof this dissertation.4.1 Cluster Analysis4.1.1 Unsupervised learningWhen some data x are given labels y that de�ne the membership to a 
ertain numberof 
ategories, we 
all 
lassi�er every appli
ation C giving the 
orresponden
e between yand x :
y = C(x)The training of the 
lassi�er is performed on a 
ertain number of samples (x,y) and itsperforman
es 
an be measured in terms of generalisation, that is its 
apa
ity to 
orre
tlylabel data x that were not part of the learning dataset. We are here in the framework ofsupervised learning : the 
lassi�er is built using labeled dataUnsupervised learning refers to every learning method that does not use the labelinformation to build a 
lassi�er. Motivations are various, here are a few of them :� missing or expensive labels: this is the 
ase, for example, when the labelling isperformed, sample by sample, by an expert. This appears to be 
umbersome andexpensive in manpower.� exploratory analysis: when the amount of data is important, it appears that it isoften useful to look beforehand for stru
tures, or hidden relations, within them.The dis
overy of distin
t 
lasses (
lusters 
ontaining similar samples) may suggestto take this stru
ture into a

ount if it had not been dete
ted during the a
quisition.� dimension redu
tion: if a
quired data span a high dimension spa
e, it is di�
ult tovisualize them. Unsupervised learning algorithms 
an help determining a subspa
e(of dimension 2 or 3, adapted to human) allowing for an optimal representation ofthe data. It may also happen that some algorithms may appear intra
table from a
omputer s
ien
e point of view due to the dimensions of the problem. In that 
ase,unsupervised 
lustering 
an 
ontribute to lower the dimensionality of the data and
an be 
onsidered as a prepro
essing to be applied to the data before their realanalysis.78



4.1. Cluster AnalysisApli
ations of unsupervised learning are numerous. To 
ite only a few examples: 
om-pression of data into a small set of representatives ; prepro
essing to summarize data inorder to apply 
omputer intensive algorithms ; stru
ture dis
overy, by separating datain 
onsistent subgroups, that an be potentially instru
tive ; determination of interestingproje
ting axes like highest varian
e dire
tions (visualisation of multidimensional data),et
.Cluster analysis is part of unsupervised learning and has a variety of goals. All relateto grouping a 
olle
tion of obje
ts into subsets (
lusters) su
h that those within ea
h
luster are more 
losely to one another than obje
ts assigned to di�erent 
lusters. Centralto all of the goals of 
luster analysis is the notion of degree of similarity (or dissimilarity)between the individual obje
ts being 
lustered. A 
lustering method attempts to groupthe obje
ts based on the de�nition of similarity supplied to it.The main 
lustering algorithms are : parametri
 models (asso
iated with probabilitydensity), self-organizing maps and hierar
hi
al methods.4.1.2 Parametri
 ModelsClustering algorithms for 
lassi�
ation of unlabeled data 
an be formulated in the
ontext of probability density estimation. Following Bishop [Bishop, 1995℄, we 
onsiderthree approa
hes to 
lustering: parametri
, non parametri
 and semi-parametri
 methods.In a semi-parametri
 approa
h, the probability density is modeled as a mixture of parame-tri
 fun
tions where the number of elements is also an unknown parameter of the model,thus allowing a more �exible form for the densities. There are then several pro
edures toestimate �the best� model order a

ording to the training data.The underlying idea is to 
onsider data x as a mixture of observations generated by a
ertain number of di�erent probability densities. These densities are often 
hosen as beingmultivariate gaussian, be
ause this kind of distribution is well-known, easy to deal with,and has been proven able to model a wide number of phenomenon.
p(X|Θ) =

K∑

k=1

πkp(X|k; θk)Thus the parametri
 probability density p(X|Θ) used as a generative model of thedata to be 
lassi�ed is a linear 
ombination of K simple densities {pk} (usually gaussian)with parameters {θk} and the mixing proportions {πk}.The estimation of the parameters is 
lassi
ally performed a

ording to the maximumlikelihood prin
iple. This brings several algorithms that are standard tools for the unsi-pervised 
lassi�
ation of datas:� Expe
tation-Maximization (EM) algorithm,� Fuzzy 
-means,� K-Means algorithm.We will des
ribe in details this model, its variants and the algorithms that allow toestimate its parameters in the se
ond part of this 
hapter. 79



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatiales4.1.3 Self-Organizing MapsSelf-organizing maps, also 
alled Kohonen maps, are popular tools for visualizationand interpretation of large high-dimensional datasets. They have similarities with bothmixture models and neural networks approa
hes, but they add a notion of topology : Theobje
tive of a Kohonen network is to map input ve
tors (patterns) of arbitrary dimensionN onto a dis
rete map with 1, 2 or 3 dimensions. Patterns 
lose to one another in the inputspa
e should be 
lose to one another in the map: they should be topologi
ally ordered.The online algorithm [Kohonen, 2001℄ is quite simple : we 
onsider a low dimensionalgrid (for example a two-dimensional re
tangular grid) of K prototypes {mk}. The aim isto adjust this grid (asso
iated with the prototypes) to the dataset x, whi
h is in a higherdimensional spa
e. To do so, the observations xi are pro
essed one at a time. We �nd the
losest prototype mj to xi and we update all of the prototypes in the neighborhood of
mj , using the formula :

mj ← mj + α(xi −mk)The e�e
t of the update is to move the prototypes 
lose to the data, but also tomaintain a smooth low dimensional spatial relationship between the prototypes. At theend, the algorithm provides K prototypes representative of the data x distributed over agrid, that 
an be displayed for visualization purpose.[Heskes, 2001℄ shows that self-organizing maps 
an be interpreted as kind of mixturemodels with additional regularization. However, their underlying model is not well knownand their implementation requires the use of several parameters that are di�
ult to set.4.1.4 Hierar
hi
al ClusteringThe results of K-Means algorithm or related methods depend on the 
hoi
e for thenumber of 
lusters to be sear
hed and a starting 
on�guration assignment. In 
ontrast,hierar
hi
al 
lustering methods do not require su
h spe
i�
ations. Instead, they requirethe user to spe
ify a measure of dissimilarity between disjoint groups of observations. Theyprovide hierar
hi
al representations in whi
h the 
lusters at ea
h level of the hierar
hyare 
reated by merging 
lusters at the next lower level. At the lowest level, ea
h 
luster
ontains a single observation. At the highest level there is only one 
luster 
ontaining allof the data.Strategies for hierar
hi
al 
lustering divide into two basi
 paradigms : agglomerative(bottom-up) and divisive (top-down). Agglomerative strategies are the most used ; That'sthe one we will des
ribe now.Agglomerative strategies start at the bottom and at ea
h level re
ursively merge asele
ted pair of 
lusters into a single 
luster. This produ
es a grouping at the next higherlevel with one less 
luster. The pair 
hosen for merging 
onsist of the two groups with thesmallest intergroup dissimilarity. A summary of the di�erent steps are the following:1. initialization : ea
h observation represent a singleton 
luster,2. 
ompute dissilimarity measure between all the 
lusters,3. merge the two 
losest 
lusters into a single one,80



4.2. Mixture models4. return to step 2 until there is only one 
luster left.A measure of dissimilarity between two 
lusters must be de�ned. Several de�nitionshave been proposed : single linkage ds = mini,j ||xi − xj ||
omplete linkage dco = maxi,j ||xi − xj ||average linkage da =
P

i,j ||xi−xj ||

NkNl
entroid linkage dce = ||ck − cl||The 
hoi
e of this measure has an important in�uen
e on the output of the algorithm.If the data dissimilarities exhibit a strong 
lustering tenden
y, with ea
h of the 
lustersbeing 
ompa
t and well separated from others, then all three methods produ
e similarresults. However in the other 
ases, we 
an observe dis
repan
ies : single linkage will, forexample, have a tenden
y to 
ombine at relatively low thresholds, observations linked bya series of 
lose intermediate observations. Indeed, the main di�
ulty with hierar
hi
al
lustering algorithms is that they do not rely on a generative model and they may appeartri
ky to use.4.2 Mixture modelsIn this se
tion, we fo
us our des
ription of unsupervised learning on mixture models,and more spe
i�
ally on gaussian mixture models (GMM).As stated by Fisher (1922), inferen
es 
an be split into three aspe
ts: model spe
i�
a-tion (mixture models), estimation of model parameters (Maximum Likelihood prin
ipleand EM algorithm) and estimation of pre
ision (model order sele
tion). We will dis
ussthese three aspe
ts below.We begin here by des
ribing the EM algorithm in a generi
 way be
ause it is a verygeneral algorithm that has a
hieved 
onsiderable notoriety in the last de
ade espe
ially inthe 
omputer vision, neural networks and medi
al imaging resear
h 
ommunities. We willthen derive this algorithm to the estimation of model parameters of a GMM and showits relations with other 
lustering algorithms su
h that fuzzy C-means and K-means. Atlast, we will present some variants to regularize the estimations and in
orporating spatialpriors when dealing with spatial data.4.2.1 Maximum Likelihood and EM algorithmThe Expe
tation-Maximization (EM) algorithm 
an be derived of several ways. Inthis paragraph we present the EM as a lower bound maximization. In the Appendix B,we show that the EM algorithm 
an also be seen as an alternate optimization of a fuzzy
riterion penalized by an entropy term.Let X denote the observable variables and let Z denote some hidden unknown va-riables asso
iated to data X. We note Θ the parameters of the parametri
 model for theprobability density fun
tion from whi
h X are realizations. 81



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatialesThe parameters 
an be estimated using a 
riterion based on the maximization of thelikelihood of the parameters for the given data set. The log-likelihood is as follows:
L(Θ) , log p(X|Θ) (4.1)The maximum-likelihood estimation of Θ is then:

Θ̂ , arg max
Θ

L(Θ) = arg max
Θ

log p(X|Θ) (4.2)Sin
e Z is not observed, the probability of the data X is indeed a marginal probabilityand the log-likelihood is said to be the in
omplete log-likelihood :
L(Θ) = log

∑

Z

p(X,Z|Θ) (4.3)As you 
an see, the logarithm is separated from the joint probabilities p(X,Z|Θ) by asummation sign, preventing the problem de
oupling. To get rid of that, let's introdu
ethe variable Z in the log-likelihood formula using the de�nition of joint probabilities:
p(X|Θ) =

p(X,Z|Θ)

p(Z|X,Θ)
(4.4)We also introdu
e q(Z), the probability density fun
tion of the random variable Z, usinga small tri
k:

L(Θ) = log
p(X,Z|Θ)

p(Z|X,Θ)

q(Z)

q(Z)

= log
p(X,Z|Θ)

q(Z)
+ log

q(Z)

p(Z|X,Θ)

Z being a random variable, L(Θ) is also a random quantity: to remove this randomness,we take the expe
tation 18 of the previous equation over the variable Z:
L(Θ) =

∑

Z

q(Z) log
p(X,Z|Θ)

q(Z)
︸ ︷︷ ︸

L(q,Θ)

+
∑

Z

q(Z) log
q(Z)

p(Z|X,Θ)
︸ ︷︷ ︸

KL(q(Z)||p(Z|X,Θ))

(4.5)
KL(.||.) denotes the Kullba
k-Leibler divergen
e and L(q,Θ) is an auxiliary fun
tion fromwhi
h we will �nd a 
on
rete interpretation.A simple use of the Jensen's inequality (see Appendix A) shows that this divergen
eis non-negative:

KL (q(Z)||p(Z|X,Θ)) ≥ 0 (4.6)Furthermore the divergen
e is uniquely minimized and equals 0 when the two distributionsare equal, whi
h gives here:
q(Z) = p(Z|X,Θ) (4.7)18. We use the dis
rete formulation for the expe
tation but equivalently we 
ould have used the 
onti-nuous expression repla
ing the dis
rete sum by an integral. Same remark with the marginalization inequation 4.3.82



4.2. Mixture modelsSo we 
an 
on
lude that the auxiliary fun
tion is a lower bound of the in
ompletelog-likelihood, whatever the distribution of Z, q(Z), and there is equality when q(Z) =
p(Z|X,Θ).Another interesting thing to point out is the fa
t that, in the de�nition of the auxiliaryfun
tion L(q,Θ), the summation sign is outside of the logarithm, giving the hope that thisformulation may be more easily 
omputable.The Expe
tation-Maximization algorithm [Dempster et al., 1977; Jordan and Bishop,2002; Bilmes, 1998℄ takes advantage of the lower bound to maximize the log-likelihood. Inan E-step, we 
ompute a lower bound on the log-likelihood using Jensen's inequality andin an M-step we maximize that lower bound. By iterating these two pro
edures, we arebounding and maximizing the obje
tive fun
tion whi
h is therefore guaranteed to in
reasemonoti
ally.0. Initialization of the parameters Θ(0) (randomly, or using more subtle strategies)1. Expe
tation step: q(t+1) = arg maxq L(q,Θ(t))2. Maximization step: Θ(t+1) = arg maxΘ L(q(t+1),Θ)The algorithm iterates over these two steps until a 
onvergen
e 
riterion is rea
hed.Usually, the 
riterion is based on variations of the likelihood:

|L(X|Θ(t+1))− L(X|Θ(t))| ≤ ǫ (4.8)Now we need to explain why the maximization of a lower bound of the log-likelihoodalso maximizes the log-likelihood itself [Minka, 1998; Dellaert, 2002℄.

Fig. 4.1 � Expe
tation-Maximization as Iterated Bound Maximization (similar to [Russell,1998℄)In the E-step, we try to �nd an optimal bound for the in
omplete log-likelihood.Thus we wish to maximize L(q,Θ(t)) with respe
t to q. Indeed we try to �nd the bestbound, de�ned as the bound L(q,Θ(t)) that tou
hes the obje
tive fun
tion L(Θ) at the
urrent guess Θt. We have already solved this problem when re
ognizing a Kullba
k-Leibler divergen
e as being the gap between the auxiliary fun
tion and the in
omplete83



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatialeslog-likelihood: the lower bound is maximized and rea
hes L(Θ) when:
L(Θ) = L(q,Θ(t)) when q(Z) = p(Z|X,Θ) (4.9)Thus the E-step 
onsists of 
omputing the distribution of the hidden variables 
onditionedby the data using the 
urrent estimation of the parameters. This is 
alled the Estimationstep be
ause the bound is expressed as an expe
tation.In the M-step, we are maximizing the bound, that is we wish to maximize L(q(t+1),Θ)with respe
t to Θ. Using equation 4.7, the auxiliary fun
tion L(q,Θ) be
omes:

L(q,Θ) =
∑

Z

p(Z|X,Θ) log
p(X,Z|Θ)

p(Z|X,Θ)

=
∑

Z

p(Z|X,Θ) log p(X,Z|Θ)−
∑

Z

p(Z|X,Θ) log p(Z|X,Θ)

=
∑

Z

p(Z|X) log p(X,Z|Θ)−
∑

Z

p(Z|X) log p(Z|X) (4.10)be
ause Z is independent from Θ. The maximization of L(Θ) over Θ 
an then be rephrasedas the maximization of the so-
alled Q-fun
tion:
Q(Θ) =

∑

Z

p(Z|X) log p(X,Z|Θ) (4.11)
Q(Θ) = EZ|X [log p(X,Z|Θ)] (4.12)

Q is the expe
ted 
omplete log-likelihood and 
an be more easily maximized with respe
tto Θ than the initial in
omplete log-likelihood.However the M-step is problem dependent and it may be di�
ult to �nd the maximumover Θ. Fortunately, it is not stri
tly ne
essary to maximize the bound over Θ: indeedany improvement of the Q is enough to 
onverge to a zero-gradient point. This is 
alledas Generalized EM [Dempster et al., 1977℄.In the same way, it is also not ne
essary to fully maximize L(q,Θ(t)) over q during theE-step: the bound need to tou
h the obje
tive fun
tion. This allows to justify in
remental,sparse and other variants of the EM algorithm [Neal and Hinton, 1998℄.Other variants of the EM algorithm su
h as the Conditional EM (ECM) [Jebara andPentland, 1998℄ or the Sto
hasti
 EM (SEM) are des
ribed in the literature.4.2.2 Gaussian Mixture ModelsFinite Mixture ModelIn a �nite mixture model [M
La
hlan and Peel, 2000℄, the probabilisti
 density fun
tionof X|Θ is de�ned as a weighted sum of K parametri
 fun
tions (parameterized by θk):
p(X|Θ) =

K∑

k=1

πkp(X|k; θk) (4.13)84



4.2. Mixture models
{πk} are the mixing 
oe�
ients (proportions) of ea
h density fun
tion su
h that∑K

k=1 πk = 1The unknown parameters are Θ = {θk,πk} and K, the number of mixture 
omponents,is an hyper-parameter.Gaussian Mixture ModelIn a Gaussian mixture model, the distribution of the data is modeled as the 
ombina-tion of K Gaussian distributions with parameters θk = {µk,Σk}:
p(X = x|k; θk) = (2π)−d/2|Σk|−1/2exp{−1

2
(x− µk)

T Σ−1
k (x− µk)}

= Gµk,Σk
(x) (4.14)

p denotes the dimension of the spa
e from whi
h the data X are observations. With thismodel, the parameters are then:
Θ = {π1,...,πK−1,µ1,...,µK ,Σ1,...,ΣK} (4.15)The EM algorithm provides an elegant solution for the estimation of these parameters,given data x. Indeed, in the 
ase of a mixture model, there is an obvious hidden variable,
orresponding to the belonging of ea
h sample to a parti
ular 
lass : if this informationwas known (that is, if the data were labelled), then the estimation would be easy, usingthe Bayesian framework. We will show that, in this 
ase, the EM algorithm leads tosimple 
losed form equations, that appear to be e�
ient 
ompared to gradient des
entalgorithms.In the following, the unknown parameters Zi ∈ 1...K indi
ate that the ith sample xiis generated by the Zth

i mixture 
omponent. We also de�ne γk
i by:

γk
i = p(Zi = k|X = xi; θk) (4.16)1. Expe
tation step: Using Baye's rule, we obtain:

γk
i =

p(Zi = k)p(X = xi|Zi = k; θk)

p(X = xi; θk)

γk
i =

πkGµk ,Σk
(xi)∑K

l=1 πlGµl,Σl
(xi)

(4.17)2. Maximization step:With a Gaussian mixture model and the assumption that the
xi are independent, the Q-fun
tion be
omes:

Q(Θ) =
∑

Z

p(Z|X) log p(X,Z|Θ)

=

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log p(Zi = k,X = xi|θk) (4.18)85



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatialesUsing Baye's rule on
e again, we get:
p(Zi = k,X = xi|θk) = p(X = xi|Zi = k,θk)p(Zi = k|θk)

Q(Θ) =
N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log p(X = xi|Zi = k,θk) +

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log p(Zi = k|θk)

=

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i

(
−1

2
log |Σk| −

1

2
(xi − µk)

T Σ−1
k (xi − µk)

)

+
N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log πk + cst (4.19)The maximization of Q is obtained by setting the derivatives of Q over the parame-ters equal to 0.� for the mixing 
oe�
ients, there is the 
onstraint that their sum equals 1 sowe use the Lagrange Multipliers te
hnique to in
orporate this 
onstraint. Wethus de�ne:

Q′(Θ) = Q(Θ) + λ

(
K∑

k=1

πk − 1

)

∂Q′(Θ)

∂πk

=
N∑

i=1

γk
i

πk

+ λ = 0We obtain the following system:
{

λπk = −∑N
i=1 γk

i∑K
k=1 πk = 1from whi
h we �nd that λ = −N and then:

πk =
1

N

N∑

i=1

γk
i (4.20)� for the mean of the Gaussian 
omponents, we have:

∂Q(Θ)

∂µk
=

N∑

i=1

γk
i Σ−1

k (xi − µk)using results on matrix derivations given in Appendix C. Setting this derivativeequal to 0 gives:
µk =

∑N
i=1 γk

i xi∑N
i=1 γk

i

(4.21)86



4.2. Mixture models� at last, for the 
ovarian
e matri
es, we 
an 
onsider several 
ases a

ording theshape of the 
ovarian
es we expe
t: full, diagonal or spheri
al.Considering a full 
ovarian
e matrix, we have:
∂Q(Θ)

∂Σ−1
k

=
N∑

i=1

γk
i

2
Σk −

1

2

N∑

i=1

γk
i (xi − µk)(xi − µk)

T = 0And then:
Σk =

∑N
i=1 γk

i (xi − µk)(xi − µk)
T

∑N
i=1 γk

i

(4.22)If we 
onsider a spheri
al 
ovarian
e matrix Σk = σ2
kId, we have a new expres-sion for Q:

Q(Θ) =

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i

(
−d log σk −

1

2σ2
k

(x− µk)
T (x− µk)

)
+

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log πk+cstThe derivation of Q over σ−1

k yields:
∂Q(Θ)

∂σ−1
k

=
N∑

i=1

γk
i

(
dσk − σ−1

k (xi − µk)(xi − µk)
T
)

= 0And then:
σ2

k =

∑N
i=1 γk

i (xi − µk)
T (xi − µk)

d
∑N

i=1 γk
i

(4.23)Finally, for a diagonal 
ovarian
e matrix Σk = diag
[
σ

2[1]
k . . . σ

2[d]
k

], we �nd:
σ

2[l]
k =

∑N
i=1 γk

i

(
x

[l]
i − µ

[l]
k

)2

∑N
i=1 γk

i

(4.24)It is also possible to add 
onstraints on 
ovarian
e matri
es to prevent 
or-relation from some variables by setting to zero the 
orresponding elements inthe matri
es. For example, we 
an easily 
onstraint 
ovarian
e matri
es to beblo
k-diagonal, by just 
omputing 
ovarian
e terms within ea
h blo
k.Fuzzy C-MeansIf we add 
onstraints to the parameters we 
an �nd a relationship between the EMalgorithm and fuzzy 
-means [Bezdek, 1981℄.Let's 
onsider a Gaussian mixture model with identi
al spheri
al 
ovarian
e matri
esand equal mixture proportions: 87
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ation de données spatiales

(a) Initialization (b) After 5 iterations

(
) After 10 iterations (d) After 15 iterations

(e) View of the estimated PDF (f) Log-likelihood over timeFig. 4.2 � EM algorithm on a 2D syntheti
 data set (two Gaussian).
88



4.2. Mixture models

(a) Initialization (b) After 5 iterations

(
) After 10 iterations (d) After 15 iterations

(e) After 20 iterations (f) 3D representation of the estimatedPDFFig. 4.3 � EM algorithm applied on another 2D syntheti
 data set, using 8 
lasses. Asimilar example is shown in [Bishop, 1995℄. 89
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ation de données spatiales
{

Σk = σ2Id,∀k
πk = 1

K
,∀kThe Q-fun
tion (equation 4.19) be
omes:

Q(Θ) =
N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i

(
−d log σ − 1

2σ2
(xi − µk)

T (xi − µk)

)
− log K

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i + cst

= − 1

2σ2

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i (xi − µk)

T (xi − µk) + cstThus the maximization of Q(Θ) is equivalent to the minimization of the 
riterion:
Q̂(Θ) =

K∑

k=1

N∑

i=1

γk
i (xi − µk)

T (xi − µk) (4.25)This 
an be 
ompared with the fuzzy 
-means obje
tive fun
tion:
J =

K∑

k=1

N∑

i=1

(
γk

i

)p
(xi − µk)

T (xi − µk) (4.26)The parameter p is a weighting exponent on ea
h fuzzy membership and determinesthe amount of fuzziness of the resulting 
lassi�
ation: the larger p, the fuzzier the partition.We 
an see that the obje
tive fun
tion of an EM algorithm with Gaussian mixtures(spheri
al 
ovarian
es and same proportions) is the fuzzy 
-means 
riterion with p = 1.The fuzzy partition is 
arried out through an iterative optimization with the updateof membership γk
i and the 
luster 
entres µk by:

γk
i =

1

∑K
l=1

(
(xi−µk)T (xi−µk)
(xi−µl)T (xi−µl)

) 1
p−1

and µk =

∑N
i=1

(
γk

i

)p
xi∑N

i=1

(
γk

i

)pWe 
an noti
e that with p = 1, we �nd ba
k the EM update equation 4.21 for µkbut the equations for the membership γk
i are di�erent (
ompared with 4.17). [I
hihashiet al., 2001℄ study the similarities between Gaussian mixture models and fuzzy C-means :they show that the same algorithm as the EM for Gaussian mixtures 
an be derivedfrom a modi�ed obje
tive fun
tion of the fuzzy C-means using a regularization term byKullba
k-Leibler information.Gaussian Mixture Model and Uniform NoiseIf data is 
orrupted by random noise, we 
an add a uniform noise 
omponent in themixture model.

p(X|Θ) =

K∑

k=1

πkp(X|k; θk) + πK+1UD(X) (4.27)90



4.2. Mixture modelswhere UD(X) = 1
λ(D)

1D(X) and D ⊂ R
d.In this 
ase, the M-step remains the same, only the E-step is modi�ed. In this formu-lation, the di�
ulty is that the domain D is unknown and should be estimated.See �gure 4.4 for an example on a syntheti
 dataset. Two 2D gaussian distributions are
orrupted by uniform noise. In that 
ase, estimating the parameters of the mixture modelusing two 
lasses fails be
ause one 
lass tries to model outliers data from the uniformdistribution. Adding a third 
lass is a good 
ompromise be
ause the uniform noise will bemodeled by one gaussian. The latest 
ase uses expli
itely a uniform 
lass in the model tobe �tted to the data : results are 
orre
t but the domain D was 
onsidered as known andresults might be poorer if it had to be estimated.

(a) Data set used in this example (b) EM with 2 Gaussian 
omponents

(
) EM with 3 Gaussian 
omponents (d) EM with 2 Gaussian 
omponentsand uniform noiseFig. 4.4 � Gaussian mixture model 
orrupted by uniform noise. 91



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatialesOther Mixture ModelsThe EM algorithm 
an be derived for other mixture 
omponents than Gaussian distri-butions: there are referen
es for mixture models of Poisson, logisti
, Bernoulli or Weibulldistributions (see the Mixture Modeling Page from David Dowes 19) but the Gaussian(normal) one is the most often used due to its simpli
ity and the analyti
al formulas forthe M-step.Bayesian Regularization using Conjugate PriorsAs noted by Bishop [Bishop, 1995℄, maximizing the likelihood fun
tion is non-trivialand may lead to lo
al maxima or degenera
y. For instan
e, we 
an easily demonstratewith a simple example that the likelihood of a mixture density approa
hes in�nity if oneof the kernels is pla
ed on a data point and the varian
e is let to zero, i.e. the likelihoodis an unbounded fun
tion. Furthermore, lo
al maxima 
an be rea
hed when small groupsof points are 
lose together, leading to a poor estimation of the underlying distribution.Several strategies have been proposed to over
ome singular solutions and lo
al maxima.The �rst one is to 
onstrain all the 
omponents of the mixture to have equal 
ovarian
ematri
es (homogeneous pro
ess). Another strategy often implemented in EM algorithms
onsists in 
he
king the singularity of 
ovarian
e matri
es using a Singular Value De
om-position, at ea
h iteration. If one 
omponent is found to have a 
ovarian
e matrix witha small value on one of its dimensions, then it is reinitialized to a larger value (e.g. itsinitial value). However this often leads to a de
rease of the loglikelihood fun
tion at thenext step, and, more importantly, to an os
illatory behavior of the algorithm.A proper way to deal with this ill-posed problem of the maximum likelihood estimationis to use Bayesian inferen
e. Although the results obtained with maximum likelihood andBayesian inferen
e are frequently nearly identi
al, the approa
hes are 
on
eptually quitedi�erent. Maximum likelihood view the parameters as quantities whose values are �xedbut unknown; the best estimates of their value is de�ned to be the one that maximizesthe probability of obtaining the samples a
tually observed. In 
ontrast, Bayesian methodsview the parameters as random variables having some prior distribution. Observation ofthe samples 
onverts this to a posteriori density, thereby revising our opinion about thetrue values of the parameters.We 
an see the 
lose link between Maximum a Posteriori learning and MaximumLikelihood inferen
e using Bayes' theorem:
p(θ|x) =

p(x|θ)p(θ)

p(x)
i.e. posterior =

likelihood× prior

evidence
(4.28)Thus, maximizing the likelihood is equivalent to posterior maximization if no priors area�e
ted to the parameters (uniform law). Otherwise, Maximum a Posteriori (MAP) prin-
iple 
an be seen as a penalized likelihood maximization:

max
θ

log posterior = max
θ

log likelihood + log prior (4.29)19. http://www.
sse.monash.edu.au/~dld/mixture.modelling.page.html92



4.2. Mixture modelsIn penalized maximum likelihood, the likelihood is augmented by an extra term that
an be interpreted either as a prior on the parameters [Ormoneit and Tresp, 1997; 1998;Ridol� and Idier, 2000℄ or as a regularization that punishes for 
omplexity of the model[Green, 1990℄. In the following, we will fo
us on Ormoneit et al. work [Ormoneit and Tresp,1997; 1998℄ on MAP learning. Using priors on the parameters eliminates the need for uglyha
ks like resetting singular 
ovarian
e matri
es or using equal 
ovarian
e matri
es (stronghypothesis).One of the key issue is the 
hoi
e of the prior distribution on the parameters. If theprior is 
hosen to be from a 
onjugate family, then we 
an obtain 
losed-form update rulesin the EM derivation. A 
onjugate family assures that for any distribution on this family,the posterior also belongs to the same family, i.e.,A family F of probability distributions on θ is said to be 
onjugate if, for every
p ∈ F , the posterior p(θ|x) also belongs to F .We give in the following tabular the 
onjugate prior distribution for a few probabilitydistributions: Probability distribution Corresponding family ofgenerating the sample 
onjugate prior distributionNormal Normal × WishartMultinomial Diri
hletPoisson GammaThus the 
onjugate prior of a multivariate normal density Gµk,Σk

(x) is the produ
t ofa normal density Gµ̂k,η−1
k

Σk
(µk) and a Wishart density Wαk,βk

(Σ−1
k ) de�ned as:

Wαk ,βk
(Σ−1

k ) = c|Σ−1
k |αk−(d+1)/2exp

(
−tr(βkΣ

−1
k )
) with αk > (d + 1) /2 (4.30)The 
onjugate prior for the multinomially distributed mixing proportions πk is a Di-ri
hlet density Dν(π) de�ned by:

Dν(π) = b

K∏

k=1

πνk−1
k with 
onstraints πk ≥ 0 and K∑

k=1

πk = 1 (4.31)
b and c are normalizing 
onstants and µ̂,η,α,β,ν are parameters of the prior distribu-tions (hyperparameters).The full prior is then given by:

p(Θ) = Dν(π)
K∏

k=1

Gµ̂k ,η−1
k

Σk
(µk)Wα,β(Σ−1

k ) (4.32)The penalized loglikelihood is:
Lp(Θ) = L(Θ) + log p(Θ)

=

N∑

i=1

log

(
K∑

k=1

πkGµk,Σk
(xi)

)
+ log Dν(π) +

K∑

k=1

[
log Gµ̂k,η−1

k
Σk

(µk) + log Wαk ,βk
(Σ−1

k )
]93



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatialesLet us derive the EM algorithm for this penalized loglikelihood. The E-step remainsthe same than in the unpenalized 
ase (equation 4.17). For the M-step, the expe
ted
omplete loglikelihood Q be
omes:
Q(Θ) =

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i

(
−1

2
log |Σk| −

1

2
(xi − µk)

T Σ−1
k (xi − µk)

)
+

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log πk

+
K∑

k=1

[(
−1

2
log |η−1

k Σk| −
1

2
(µk − µ̂k)

T ηkΣ
−1
k (µk − µ̂k)

)
+ log Wαk,βk

(Σ−1
k )

]

+ log Dν(π) + cst (4.33)For the mixing proportions, using the Lagrange Multipliers te
hnique, we obtain thefollowing system:
{

λπk = 1− νk −
∑N

i=1 γk
i∑K

k=1 πk = 1
whi
h gives λ = K −

K∑

k=1

νk −Nyielding:
πk =

∑N
i=1 γk

i + νk − 1
∑K

k=1 νk + N −K
(4.34)For the mean of the Gaussian 
omponents, we have:

∂Q(Θ)

∂µk
=

1

2

N∑

i=1

γk
i 2Σ−1

k (xi − µk)−
1

2
2ηkΣ

−1
k (µk − µ̂k) = 0whi
h gives:

µk =

∑N
i=1 γk

i xi + ηkµ̂k∑N
i=1 γk

i + ηk

(4.35)At last, for the 
ovarian
e matri
es, we obtain:
∂Q(Θ)

∂Σk
=

N∑

i=1

γk
i

2
Σk −

1

2

N∑

i=1

γk
i (xi − µk)(xi − µk)

T +
1

2
Σk (4.36)

−ηk

2
(µk − µ̂k)(µk − µ̂k) + (αk − (d + 1)/2)Σk − βk = 0 (4.37)and then:

Σk =

∑N
i=1 γk

i (xi − µk)(xi − µk)
T + ηk(µk − µ̂k)(µk − µ̂k)

T + 2βk∑N
i=1 γk

i + 1 + 2(αk − (d + 1)/2)We 
an noti
e that this Bayesian approa
h requires only negligible additional 
ompu-tations 
ompared to a standard EM algorithm.94



4.2. Mixture modelsFurthermore if we 
ompare the M-steps of the unregularized and the regularized 
ases,we note that the regularization e�e
t is formulated in the form of hyperparameters that
orrespond to an imaginary data set with known su�
ient statisti
s. In the 
ase of mixingproportions, for example, the hyperparameters νk 
orrespond to the proportion of theimaginary data 
ounts from the kernel indexed with k. The hyperparameters 
an beformulated with prior knowledge or simply, by experimenting with data.If we take νk = 1, ηk = 0, βk = 0 and αk = d+1
2
∀k, then we �nd ba
k the 
lassi
alM-step updates with no prior.In �gure 4.2.2.0, we show the mixture model resulting of an EM algorithm applied ona 
ir
ular bidimensional dataset, with 30 
lasses. Priors were juste de�ned on 
ovarian
ematri
es with β ≫ 0

(a) Without penalization (b) With penalization

(
) Without penalization (d) With penalizationFig. 4.5 � Syntheti
 dataset (same as �gure 4.3) with a high number of 
lasses : we seethat without 
onstraints, some of the gaussian 
omponents 
onverge to singularities. Thiskind of event is penalized using 
onjugate priors on the 
ovarian
e matri
es. 95



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatiales4.2.3 Model Order Sele
tionThe number K of mixture 
omponents is a hyper parameter that 
an be estimatedthrough an information 
riterion. The strategy is to 
ompute the ML-estimator with theEM algorithm for several values of K, K = 1, . . . ,Kmax and then 
hoose K that maximizesthe 
riterion.The maximized log-likelihood 
an be bias-
orre
ted to penalize models with too manyparameters: the aim is to �nd a tradeo� between under-�tting and over-�tting. The modelwith the smallest 
riterion value is estimated to be �
losest� to the truth and is the bestapproximation for the information on the data, relative to the other models 
onsidered(in the sense of the prin
iple of parsimony).The Akaike Information Criterion (AIC) [Akaike, 1973; 1974℄ is a parsimonious ap-proa
h to the estimation of relative expe
ted Kullba
k-Leibler divergen
e:
AIC(K) = −2 log p(X|ΘK) + 2νK (4.38)where ΘK and νK are respe
tively the maximum likelihood estimator and the number ofdegrees of freedom of the model.This 
riterion is asymptoti
ally equivalent to the 
ross-validation 
riterion (leave oneout) but it has a tendan
y to 
hoose too 
omplex models.A se
ond-order AIC has also been derived with an additional bias 
orre
tion term tohandle 
ases better when there are too many parameters in relation to the size of thesample [Burnham and Anderson, 1998℄:

AICc = −2 log p(X|ΘK) + 2νK

(
N

N − νK − 1

)
= AIC +

2νK(νK + 1)

N − νK − 1
(4.39)However the Bayesian Information Criterion (BIC) from S
hwarz [S
hwarz, 1978℄ isoften prefered:

BIC(K) = −2 log p(X|ΘK) + νK log N (4.40)This 
riterion is of bayesian inspiration but is equivalent, in that framework, to theMinimum Des
ription Length (MDL) 
riterion, 
oming from the information theory [Ris-sanen, 1978; Bishop, 1995℄.For a Gaussian mixture model with full 
ovarian
e matri
es, the number of degrees offreedom are:
νK = K − 1 + Kd + K(d(d + 1)/2)Other 
riteria have been de�ned su
h as the Integrated Classi�
ation Likelihood (ICL)[Bierna
ki et al., 1998℄ or the Entropy Criterion (NEC) [Bierna
ki et al., 1999℄ (moreappealing in a 
lassi�
ation framework) but the most 
ommon used is the BIC.4.2.4 Classi�
ationIn many situations, the goal of a mixture modeling estimation is to 
lassify ea
h datavalue to one of the K 
lasses: this is a hard partition of the data. Indeed, this information96



4.2. Mixture modelsis stored in the hidden variable Z (Zi ∈ 1 . . .K,∀i = 1 . . . N). There are two main waysto use a mixture model for hard 
lassi�
ation:� After 
onvergen
e of the EM algorithm des
ribed below, we 
an 
ompute the 
lassi�-
ation ẑi whi
h maximizes the posterior probability (MAP 
lassi�
ation). We simplyassign ea
h xi to the most probable 
lass a

ording to the posterior probabilities γk
i :

ẑi , arg max
1≤k≤K

γk
i (4.41)� Celeux and Govaert proposed in [Celeux and Govaert, 1992℄ the Classi�
ationEM (CEM) in whi
h they add an intermediate 
lassi�
ation step between the Eand the M step.1. E-step Expe
tation: as EM2. C-step Classi�
ation: update the partition by assigning ea
h xi to the 
lusterwhi
h provides the maximum 
urrent 
onditional probability γk

i (MAP prin-
iple).3. M-step Maximization: as EMCEM provides a biased estimator of Θ if 
lusters are not well separated, however it ismu
h faster than EM, so results of a CEM algorithm are often used as initializationof the EM algorithm.Let us add 
onstraints to the mixture parameters to show the relationship betweenEM algorithm and the famous K-means algorithm [Duda and Hart., 1973℄.As for the fuzzy 
-means, let us 
onsider a Gaussian mixture model with identi
alspheri
al 
ovarian
e matri
es and equal mixture proportions:
{

Σk = σ2Id,∀k
πk = 1

K
,∀kWe remind ourselves that, in su
h a 
ase, the Q-fun
tion (equation 4.19) be
omes:

Q(Θ) = − 1

2σ2

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i (xi − µk)

T (xi − µk) + cstFurthermore, in a 
lassi�
ation 
ontext (hard partition), we have:
∀i,γk

i =

{
1 if Zi = k
0 otherwiseThus, the maximization of Q(Θ) 
orresponds at this point to the minimization of:

Q̂(Θ) =
K∑

k=1

∑

i∈Ck

(xi − µk)
T (xi − µk) (4.42)We re
ognize the intra-
lass varian
e sum, whi
h is the 
riterion of the K-means algo-rithm [Hartigan and Wong, 1979℄. Indeed the K-means algorithm is a spe
ial 
ase of aClassi�
ation EM. 97



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatialesTherefore the EC-step is to assign ea
h data point to its nearest 
luster mean:
ẑi = arg max

1≤k≤K

Gµk
(xi)∑K

l=1 Gµl
(xi)

= arg max
1≤k≤K

Gµk
(xi) = arg min

1≤k≤K
(xi − µk)

T (xi − µk) (4.43)And the M-step 
onsists of updating the positions of the 
luster means (or 
entroids):
∀k,µk =

∑N
i=1 γk

i xi∑N
i=1 γk

i

=
1

Card{Ck}
∑

i∈Ck

xi (4.44)We will present some spe
i�
ities of the K-Means algorithm in the next 
hapter.4.2.5 In
orporating Spatial PriorsIn many 
ases people are dealing with spatial data (Cressie [Cressie, 1993℄ 
lassi�esthem in three 
ategories: geostatisti
al data, latti
e data and point patterns): data 
ol-le
ted from di�erent spatial lo
ations (geology, epidemiology, e
ology, astronomy, et
.) orimage pro
essing (sensor images, medi
al or biologi
al images, et
.). If spatial informationis not used in the 
lustering algorithm, the resulting 
lasses may appear spatially messy.Thus the obje
tive when 
lustering spatial data [Dang and Govaert, 1998℄ is the following:1. the 
lusters should be as homogeneous as possible, i.e. observations should be assimilar to ea
h other as possible within a group2. it is assumed that the partition 
hanges slowly in the geographi
 spa
e, i.e. twoneighboring observations are more likely to belong to the same group than twoobservations lying far apart (hypothesis of spatial smoothness).In the following we mainly 
onsider data sampled on a regular R
d latti
e, eg. multidi-mensional images.A �rst approa
h to add spatial information in a 
lustering algorithm is to add dataspatial 
oordinates as additional variables of ea
h sample.

p(X,V |Θ) ,

K∑

k=1

πkp(X,V |k; θk) (4.45)We will dis
uss and interpret this last equation in 
hapter 7.Another approa
h to take spatial 
onstraints into a

ount 
onsists in penalizing thelikelihood 
riterion by adding a �neighborhood term�. To do so, let's de�ne vij by:
vij =

{
α ≥ 0 if xi and xj are neighbors
0 otherwise (4.46)The regularizing term proposed by Ambroise et al. [Ambroise et al., 1997℄ is:

G(γ) ,
1

2

K∑

k=1

N∑

i=1

N∑

j=1

γk
i γk

j vij (4.47)98



4.2. Mixture modelsIndeed the more the 
lusters 
ontain adja
ent samples the greater this term is. The overall
riterion is then:
L̂(Θ) , L(Θ) + βG(γ) (4.48)where β is a positive weighting 
oe�
ient allowing to adjust the in�uen
e of the spatialregularization. Ambroise et al. propose a modi�ed version of the EM algorithm 
alledNeighborhood EM (NEM) [Ambroise et al., 1997; Dang and Govaert, 1998℄ to optimizethis 
riterion.We present the derivation of the NEM in the framework of alternate minimizationdes
ribed in Appendix B. Thus the modi�ed 
riterion is:

L̂(Θ,γ) =
N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log [πkGµk ,Σk

(xi)]−
N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log γk

i + β
1

2

K∑

k=1

N∑

i=1

N∑

j=1

γk
i γk

j vij (4.49)The derivation of this 
riterion over γk
i (E-step) using the Lagrangian yields the followingsystem: {

γk
i = exp

{
−1 + λi + log [πkGµk,Σk

(xi)] + β
∑N

j=1 γk
j vij

}

∑K
k=1 γk

i = 1The Lagrangian multipliers are then found to be:
λi = 1− log

[
K∑

k=1

πkGµk ,Σk
(xi)exp

{
β

N∑

j=1

γk
j vij

}]And �nally, the γk
i 's are:

γk
i =

πkGµk,Σk
(xi)exp

{
β
∑N

j=1 γk
j vij

}

∑K
l=1 πlGµl,Σl

(xi)exp
{

β
∑N

j=1 γl
jvij

} (4.50)The variable γk
i appears in both sides of this equation: thus γk

i is a �xed point of thisequation. A way to estimate these variables is to iteratively 
ompute new values usingthe previous ones up to 
onvergen
e. The 
omparison with the equation obtained in astandard E-step of an EM algorithm (equation 4.17) is interesting: we 
an see that ea
hposterior probability of X is weighted by this term:
exp

{
β

N∑

j=1

γl
jvij

}whi
h smoothes the partitioning with a tuning parameter provided by β.The derivation of the new 
riterion over the mixture parameters (M-step) is the sameas in the EM algorithm sin
e G(γ) is just a fun
tion of the partioning parameters.Interestingly, [Dang and Govaert, 1998℄ show that the NEM algorithm 
an be relatedto an EM algorithm pro
edure for hidden Markov random �elds (MRF) with mean �eld99



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatialesapproximation.Indeed, Markov random �eld models are another tool to model spatial 
ontextwhen 
lustering spatial data. Previously, we assumed that ea
h sample was labelledindependently from the other samples (i.e. the {Zi}'s are independent). Here, we 
an usea more 
omplex model for Z : a MRF model. Su
h a model assumes the the probabilitythat the sample xi belongs to the kth mixture 
omponent depends on the labeling of itsneighbors. The Hammersley-Cli�ord theorem states that su
h a random �eld is a Gibbsrandom �eld [Besag, 1974℄, thus de�ning a new distribution for Z. This modi�es the
omputation of the γk
i in the Estimation step of an EM algorithm, and the parametersof the Gibbs distribution need also to be estimated in the Maximization step. Moredetails about the implementation of su
h an algorithm 
an be found in [Leemput, 2001℄.This model has been used in the following papers [Kapur, 1999; Kapur et al., 1998;Zhang et al., 2000; 2001; Leemput, 2001; Leemput et al., 2001℄ for medi
al imagingsegmentation purpose.4.3 Clustering methods in fMRI data analysisClustering algoritms are used for fMRI data analysis as an exploratory tool. The aimis to 
luster fMRI time series in groups of voxel with similar a
tivations. The underlyingassumption is that the pattern of a
tivation has a stru
ture that 
an be divided into afew types of similar a
tivations.This kind of analysis 
an be useful to extra
t dire
tly from the data what are themain ar
hetypal times series that 
an be observed, without having to spe
ify any a priorimodel. Clustering te
hniques 
an also be a way to dete
t fun
tionnally 
onne
ted areasin the brain, that share similar temporal properties.Di�erent algorithms have been proposed in the literature, we re
all the prin
ipal onesin the next se
tions.4.3.1 De�nition of the feature spa
eThe de�nition of the feature spa
e in whi
h the 
lustering algorithm willtake pla
e is of primary importan
e, be
ause it is linked with the 
hoi
eof the metri
 that is used to quantify the similarity between time 
ourses[Thirion and Faugeras, 2003b℄. The most 
lassi
al one is the Eu
lidean dis-tan
e in the original signal spa
e on the raw time series [Baune et al., 1999;Baumgartner et al., 2000℄, however this provides a potentially high dimensional spa
e,leading to 
omputer issues. To redu
e the dimensionality of the data spa
e, [Goutte et al.,1999℄ proposed to use the �rst 
ross-
orrelation 
oe�
ients between the time 
ourses anda box-
ar fun
tion modeling the paradigm. This allows to use features whose dimensionremain low. Furthermore, this adds some knowledge about the paradigm, whi
h allows aneasier interpretation of the �typi
al� time serie found for ea
h 
luster. At last, [Goutte etal., 2001℄ explore the possibility of 
lustering features extra
ted from the fMRI time series,100



4.4. Con
lusionsu
h as the results of several standard single-voxel analyses : Student t test, Kolmogorov-Smirnov test, 
orrelation with the paradigm, �nite impulse response �lter model, et
.Using these features in a 
lustering algorithm 
orresponds to perform a meta-analysis thatis 
apable to separate 
lusters that are both a
tivated but have di�erent a
tivation delays.The main 
lustering algorithm have been used with these metri
s yielding similarresults : K-Means [Goutte et al., 1999℄, fuzzy C-means [Baumgartner et al., 2000; Fadili etal., 2000℄, hierar
hi
al 
lustering [Goutte et al., 1999℄, Kohonen maps [Chuang et al., 1999℄.One of the key issue with 
lustering algorithms is the number of 
lusters : a 
ommonlyused 
riterion is the BIC for methods based on mixture models. [Baune et al., 1999℄proposed a dynami
al 
luster algorithm whi
h does not need a prior initial spe
i�
ationof the number of 
lusters. Most of the 
lustering algorithms are also known to be verysensitive to the initialization : a solution is to perform several 
lusterings with di�erentstarting points and 
hoosing the one maximizing the 
riterion.4.3.2 Introdu
tion of spatial informationSome attempts have been proposed to add spatial information in 
lustering algorithms.A solution is to favour the 
onstru
tion of 
onne
ted 
lusters. Indeed, standard 
lusteringalgorithm do not rely on the fa
t that the data are spatially distributed. Thus, [Almeidaand Ledberg, 2001℄ proposed to modify a hierar
hi
al 
lustering algorithm to only merge
lusters that are neighbors, using the 
orrelation 
oe�
ient as similarity measure. Theoutput 
lusters are then ne
essarily 
onne
ted.[Penny and Friston, 2003℄ spe
i�ed a spatio-temporal framework, linked with fun
-tional 
lustering analyses be
ause it aims to identify 
lusters of voxels with similar time
ourses that are in similar anatomi
al lo
ations. A generative model is presented wherethe a
tivation 
lusters are depi
ted with a Gaussian spatial shape. This model is howeverdi�
ult to estimate on the dataset. We will 
ome ba
k on this model in 
hapter 7.Clustering algorithms 
an also be used as an alternative to voxel-wise thresholding ofstatisti
al parametri
 maps. [Salli et al., 2001; Salli, 2002℄ proposed to label voxels a
tiveor non-a
tive using a 
ontextual 
lustering algorithm : a voxel whose neighbors are labeleda
tive is more likely to be also 
onsidered a
tive. This segmentation is performed throughan iterative 
onditional modes (ICM) algorithm.4.4 Con
lusionIn this 
hapter, we introdu
ed the main algorithms used in unsupervised learning for
luster analysis. The aim of these methods is to model the distribution of the data inthe feature spa
e as a multimodal distribution and to 
hara
terize ea
h mode as a data
luster. We pointed out that the well-known K-Means and fuzzy C-means algorithmsare spe
ial 
ases of Gaussian mixture models and have been widely used in the ma
hinelearning 
ommunity be
ause of their simpli
ity and robustness.Clustering algorithms are an exploratory, multivariate, model-free alternative to theunivariate general linear model in fMRI data analysis. Su
h a tool allows to automati-101



Chapitre 4. Classi�
ation de données spatiales
ally 
lassify data in a
tivated and non a
tivated 
lusters, without making any prior onthe shape of the a
tivations or on temporal properties of the a
tivations (note that noinferen
e 
an be easily performed to assess the results). Clustering 
an also be performedon previously dete
ted voxels to look for di�erent temporal properties on the pattern ofa
tivations : time delay, negative a
tivation, et
. However these te
hniques remain 
om-putationnally intensive be
ause they deal with the whole dataset at the same time. Forexample, hierar
hi
al 
lustering needs to build a N×N symmetri
 distan
e matrix (where
N denotes the number of voxels), whi
h takes a huge amount of memory. For these rea-sons, a lot of results presented in the litterature are performed on bidimensional sli
esor on a redu
ed dataset (a
tivated voxels for example). The 
hoi
e of the feature spa
eand the 
orresponding metri
 is also an important point and there is no 
onsensus atthat time. At last, little work has be done to add spatial information in these 
lusteringalgorithms : this appears to be a way to investigate.
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Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortexDans 
e 
hapitre, nous présentons un algorithme permettant d'obtenir une par
elli-sation anatomique du 
ortex grâ
e à l'utilisation de diagrammes de Voronoï géodésiques
entroïdaux. Nous montrons également 
omment introduire des 
ontraintes à 
ette par-
ellisation 
omme la séparation des aires par les sillons 
orti
aux, 
e
i grâ
e à l'utilisationde diagrammes de Voronoï pondérés.L'intérêt d'une telle par
ellisation est multiple : elle permet tout d'abord d'obtenirun 
adre dans lequel les données fon
tionnelles peuvent être plongées, permettant deréduire la quantité d'information à traiter. De plus, 
e 
hangement d'espa
e est informépar l'anatomie permettant ainsi d'e�e
tuer une restauration des données (rédu
tion dubruit).Après avoir expli
ité plus amplement les motivations sous-ja
entes à une par
ellisation,nous pré
isons la dé�nition du volume d'intérêt à par
elliser. Ensuite, nous présentonsl'algorithme utilisé dans le 
as de domaine 
onvexe, que nous modi�ons pour prendre en
ompte des distan
es géodésiques. En�n, nous proposons une autre modi�
ation de 
etalgorithme pour prendre en 
ompte d'éventuelles 
ontraintes spatiales.
5.1 MotivationsNous avons vu dans le 
hapitre 3 qu'il existait prin
ipalement deux appro
hes pouranalyser les données fon
tionnelles : soit une appro
he univariée, voxel à voxel, soit uneappro
he par région d'intérêt. Ces deux appro
hes ne sont pas exemptes de limitations.Pour les appro
hes "voxels", les limitations sont :� Le nombre de voxels (20000 environ) est beau
oup plus élevé que le nombre demesures temporelles, 
e qui empê
he l'appli
ation dire
te de méthodes multivariéesné
essitant l'inversion de matri
es temps × temps,� L'information présente au niveau voxel est partiellement redondante en raison de la
orrélation spatiale : il y a moins de degré de liberté que de voxels. Une représentationplus 
on
ise des données est alors possible sans pour autant perdre d'information.Le même 
onstat s'applique sur les représentations surfa
iques des données fon
tionnelles,ave
 de 20000 à 30000 n÷uds par hémisphère sur le maillage (voir �gure 5.1).D'un autre 
oté, les appro
hes reposant sur des régions d'intérêt ont les in
onvénientsd'être souvent trop grossières (une 
inquantaine d'aires sur le 
erveau), longues et di�
ilesà dé�nir. En e�et, les régions d'intérêt sont souvent délinées manuellement sur l'imageanatomique puis reportées sur les images fon
tionnelles.La par
ellisation anatomique que nous présentons dans 
e 
hapitre permet de dé�nirautomatiquement une représentation intermédiaire quel
onque des données entre le voxelet la région d'intérêt. La résolution e�e
tive de la représentation est alors un paramètreréglé par l'utilisateur. La �gure 5.2 présente le diagramme de la 
onstru
tion d'une par-
ellisation du 
ortex, dont nous allons expli
iter dans la suite de 
e 
hapitre les di�érentesétapes.104



5.2. Segmentation des stru
tures 
érébrales

Fig. 5.1 � Ensemble de voxels fon
tionnels modélisant le 
erveau (environ 20000 pour unerésolution standard) et maillage surfa
ique de l'interfa
e entre matière grise et matièreblan
he (de 20000 à 30000 n÷uds par hémisphère).
Parcellisation
anatomique
(K-means)

Nombre de parcelles

IRMf

IRM T1 Cortex

Cerveau

Sillons

Parcellisation

Fig. 5.2 � Diagramme de la 
onstru
tion d'une par
ellisation du 
ortex à partir d'infor-mations anatomiques.5.2 Segmentation des stru
tures 
érébralesDans 
ette se
tion, nous nous proposons de dé�nir le volume d'intérêt à par
elliser.Comme indiqué pré
édemment, nous nous intéressons spé
i�quement au 
ortex 
érébral,
ontenant les potentielles a
tivations fon
tionnelles. Un traitement spé
i�que des noyauxsous-
orti
aux reste à envisager.Nous disposons de deux modalités pour segmenter le 
ortex: IRM T1 et T∗
2. Cha
une de
es modalités a sa propre résolution spatiale et met en éviden
e des stru
tures di�érentes.L'IRM T1 va nous permettre d'obtenir une segmentation �ne, de l'ordre du millimètre105



Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortexdes stru
tures 
orti
ales. Il faudra toutefois segmenter le 
erveau à partir des IRM fon
-tionnelles et ne 
onserver que les voxels anatomiques 
orti
aux appartenant égalementau masque du 
erveau issus des images fon
tionnelles. En e�et, la présen
e d'artefa
tset de distorsions géométriques dans les IRM T∗
2 a
quises ave
 une séquen
e EPI entraînel'absen
e de signal dans des voxels pourtant 
onsidérés 
omme appartenant au 
ortex.5.2.1 Segmentation du néo
ortex à partir d'IRM T1La segmentation du 
ortex dans les IRM T1 est e�e
tuée grâ
e à l'utilisation des outilsdéveloppés par Jean-François Mangin [Mangin et al., 1995℄ et son équipe, et disponiblesdans la plateforme de traitement d'images BrainVISA 20 [Cointepas et al., 2001; Rivièreet al., 2003℄. Les di�érentes étapes de la 
haîne de traitements sont synthétisées dansl'annexe B de la thèse de [Ca
hia, 2003℄. Nous résumons i
i les prin
ipales étapes.Corre
tion du biais spatial en intensitéLa plupart des images IRM présentent un biais spatial en intensité résultant des hé-térogénéités du 
hamp B0. Ainsi, selon la position dans l'image, le même tissu (matièregrise, matière blan
he) peut avoir des intensités di�érentes. Il est important de 
orriger
e biais dans les images si les algorithmes appliqués sur 
elles-
i font l'hypothèse d'uneintensité 
onstante par tissu. Les di�érents algorithmes proposés dans la littérature pour
orriger le biais spatial di�èrent par le type de modélisation du 
hamp (paramétrique ounon) et par l'algorithme de minimisation [Prima et al., 2001℄. La solution utilisée [Mangin,2000℄ re
her
he à minimiser l'entropie de la distribution des intensités de l'image.Segmentation du 
ortex par déformations homotopiquesLa segmentation du 
erveau repose sur une analyse de l'histogramme de l'image parune méthode espa
e-e
helle pour déterminer les deux pi
s 
orrespondant à la matière griseet la matière blan
he. Ensuite, diverses opérations morphologiques sont e�e
tuées pourséparer les hémisphères et le tron
 
érébral.Pour 
haque hémisphère, l'ensemble formé par la matière grise et le liquide 
éphalo-ra
hidien est segmenté ave
 un 
ontrainte topologique préservant l'homotopie du 
ortexà une sphère [Mangin et al., 1995℄.Déte
tion et étiquetage automatique des plis 
orti
auxLes plis 
orti
aux sont alors extraits du 
omplexe gris/LCR grâ
e à une squelettisationhomotomique. Le squelette obtenu est alors segmenté en surfa
es simples, permettant ainside distinguer les sillons.Les surfa
es obtenues par la méthode pré
édente sont ensuite étiquetées automati-quement par l'algorithme de Denis Rivière reposant sur une modélisation markoviennedu graphe des étiquettes des sillons 
orti
aux [Rivière, 2000; Rivière et al., 2002℄. Ces20. http://www.brainvisa.info/106



5.2. Segmentation des stru
tures 
érébralesinformations prises en 
ompte pour 
al
uler 
es probabilités sont de deux types : internesou relationnelles.1. Les informations internes 
omportent la position du sillon, sa longueur, sa profon-deur maximale, ...2. Les informations relationnelles 
omportent le nombre de voisins que possède unsillon, la distan
e envers 
es voisins, leurs labels supposés, ...Un réseau de neurones est d'abord entraîné sur un ensemble de 
erveaux étiquetés ma-nuellement. Puis, lorsque un nouveau 
erveau est donné en entrée, une te
hnique de re
uitsimulé est utilisée sur un 
ritère de probabilité a posteriori donné par le réseau de neu-rones. La �gure 5.3 présente un résultat d'étiquetage automatique de sillons 
orti
aux, où
haque 
ouleur représente une étiquette.

Fig. 5.3 � Labellisation des sillons 
orti
aux par l'algorithme de [Rivière, 2000; Rivière etal., 2002℄.5.2.2 Segmentation du 
erveau à partir d'IRM T∗2Dans une optique de segmentation du 
erveau, les images fon
tionnelles peuvent êtrebiaisées par les variations hémodynamiques temporelles. Pour s'en a�ran
hir, on se pro-pose d'e�e
tuer la segmentation sur l'image moyenne des images fon
tionnelles (le mêmeprin
ipe est utilisé pour le re
alage T1-T∗
2
[Ashburner and Friston, 1997℄, où l'on met en
orrespondan
e la moyenne des images T∗

2 ave
 l'IRM T1).L'appro
he proposée dans le logi
iel SPM 
onsiste à seuiller 
ette image moyenne a�nde ne 
onserver que les voxels dont l'intensité est supérieure à 80% de la moyenne globalede l'image.Nous utilisons également une segmentation par seuillage global mais nous proposonsde déterminer le seuil automatiquement à partir de l'histogramme de l'image. Un histo-gramme typique d'une IRMf est présenté sur la �gure 5.4.La distribution de 
et histogramme est 
lairement bimodale : le modèle 
hoisi pour ladistribution des intensités des voxels appartenant au 
erveau est de type gaussien. Par
ontre, la distribution des voxels du fond est 
lairement non gaussienne. En e�et, le bruitdans les images a
quises par résonan
e magnétique peut être modélisé par une distribution107
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Fig. 5.4 � Histogramme d'une image fon
tionnelle, en é
helle logarithmique.ri
ienne (distribution de l'amplitude de données 
omplexes où 
haque 
omposante suit unedistribution gaussienne) [Sijbers et al., 1998℄, en raison de l'a
quisition des données dansle plan de Fourier suivi d'une re
onstru
tion. A�n de ne pas avoir à estimer les paramètred'une telle distribution sur l'histogramme, nous proposons un algorithme en deux étapes,évitant de devoir dé�nir expli
itement une distribution paramétrique pour les voxels dufond de l'image:� séparation des deux modes de l'histogramme,� estimation des paramètres d'une loi gaussienne ave
 les données 
orrespondant aumode ayant les intensités les plus élevées.Considérons l'histogramme dé�ni par les intervalles X0...L et leur 
ontenu N0...L :La re
her
he de l'indi
e du seuil S ∈ 0 . . . L se fait par le 
al
ul itératif des 
entroïdesde 
haque mode et de la mise à jour du seuil intermodal. L'algorithme est présenté dansl'en
adré 1.algorithme 1 Séparation des modes d'un histogramme1. Initialisation : S = 12. Cal
ul des 
entroïdes C1 et C2 de 
haque mode:
C1 =

∑S
i=0 N [i]X[i]
∑S

i=0 N [i]
et C2 =

∑L
i=S+1 N [i]X[i]
∑L

i=S+1 N [i]3. Mise à jour de l'indi
e du seuil :
S = arg min

i

∣∣∣∣N [i]− C1 + C2

2

∣∣∣∣4. Répéter les étapes 2 et 3 tant que S évolue108



5.2. Segmentation des stru
tures 
érébralesEn pratique, la 
onvergen
e est rapide : quelques itérations su�sent malgré l'initiali-sation très éloignée de l'optimum. La �gure 5.5 présente le résultat de la séparation en 2modes de l'histogramme présenté à la �gure 5.4.
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Fig. 5.5 � Séparation des deux modes de l'histogramme d'une image T∗
2.L'étape suivante 
onsiste à ajuster les paramètres d'une fon
tion gaussienne sur lapartie de l'histogramme 
orrespondant au se
ond mode. Le modèle que nous proposonstend à prendre en 
ompte l'e�et de volume partiel intervenant dans l'image (du à sa faiblerésolution) et se manifestant dans l'histogramme par une distribution uniforme entre lesdeux modes.Nous proposons deux fon
tions d'ajustement fi, la première modélisant le volumepartiel par une 
omposante 
onstante uniforme sur tout l'histogramme et une se
onde lemodélisant par une autre gaussienne dont la 
ovarian
e est 
ontrainte à être élevée.

f1(X) = x0 + x1 × exp

(

−(X − x2)
2

2x2
3

)

f2(X) = x0 × exp

(
−(X − x1)

2

2x2
2

)
+ x3 × exp

(
−(X − x4)

2

2x2
5

)L'estimation des paramètres xi est faite au sens des moindres 
arrés en utilisant l'al-gorithme de Levenberg et Marquardt [Marquardt, 1963℄, bien adapté à 
e type de mi-nimisation et 
orrespondant à une des
ente de gradient à pas adaptatif. Les résultatsd'ajustement ave
 f1 et f2 sur le deuxième mode de la �gure 5.5 est présenté sur la �gure5.6.La modélisation du volume partiel par une gaussienne apparait plus pertinente i
i. Ene�et, ajouter une distribution uniforme sur tout l'histogramme permet bien de modéliserl'e�et de volume partiel mais biaise également l'estimation des paramètres de la gaussiennepour les voxels d'intensité élevée. 109
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(a) Ajustement du modèle f1

3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
0

20

40

60

80

100

120

140

160

180

(b) Ajustement du modèle f2Fig. 5.6 � Ajustement des fon
tions f1 et f2 sur l'histogramme.Une fois la gaussienne ajustée, le seuil à appliquer à l'image est 
lassiquement dé�ni
omme étant situé à 3σ de la moyenne de la gaussienne. Ce seuil est indiqué sur la �gure5.6 par une segment de droite verte. On voit ainsi que le seuil est sensiblement le mêmequel que soit le modèle 
hoisi.Un exemple de segmentation obtenue par la méthode dé
rite 
i-dessus est disponiblesur la �gure 5.7. Il est à noter qu'au
une opération morphologique n'est appliquée en suspour 
ombler les trous par exemple, 
ar 
e sont des voxels ne 
ontenant pas d'informationpertinente sur le signal, qui biaiseraient les estimations à venir s'ils étaient pris en 
ompte.

Fig. 5.7 � Image fon
tionnelle moyenne (à gau
he) et le masque du 
erveau obtenu parseuillage automatique (à droite).110



5.2. Segmentation des stru
tures 
érébrales

Fig. 5.8 � Vue tridimensionnelle d'un 
erveau segmenté à partir d'images fon
tionnelles.5.2.3 Obtention du domaine à par
elliserEn�n, le domaine à par
elliser est obtenu en e�e
tuant un ET logique entre les deuxmasques obtenus pré
edemment. En parti
ulier, le masque fon
tionnel est rée
hantillonnéà la résolution anatomique ave
 un interpolateur plus-pro
he-voisin.La �gure 5.9 présente un exemple de domaine obtenu. On note en parti
ulier l'ensemblede voxels anatomiques supprimés dans les lobes frontaux et temporaux 
ar non présentsdans le masque fon
tionnel, vraisemblablement dûs à des artefa
ts dans les IRM T ∗
2

Fig. 5.9 � Coupe axiale de la segmentation du neo
ortex dans l'IRM anatomique (gau
he),segmentation du 
erveau dans la moyenne des images fon
tionnelles (milieu) et domainerésultant (gau
he). 111



Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortex5.3 Par
ellisation d'un domaine 
onvexeDans un premier temps, 
onsidérons le domaine à par
elliser 
omme étant 
onvexe ;
ette hypothèse est bien sûr non véri�ée dans notre 
as 
omme en témoigne la �gure5.9.
, 
ependant 
ette hypothèse nous permet de mettre en pla
e le 
adre théorique etalgorithmique que nous adapterons par la suite dans le 
as de domaines non-
onvexes.Notre obje
tif dans 
ette se
tion est don
 d'e�e
tuer une par
ellisation (un dé
oupage)d'un domaine dis
ret 
onvexe en un nombre K, 
onnu, de 
ellules. A�n d'obtenir unereprésentation homogène du domaine, les 
ellules doivent avoir des volumes 
omparables.Cependant, le 
ritère de volume n'est pas su�sant pour 
ara
tériser une par
ellisation
ar il y a de nombreuses 
on�gurations non souhaitées qui peuvent apparaitre. La �gure5.10 présente trois par
ellisations di�érentes d'un domaine 
arré bidimensionnel en 16
ellules. Les trois fournissent des 
ellules ayant la même aire ( 1
16

de l'aire du domaine) etla même géométrie : 
e qui les distingue est leur 
ompa
ité et i
i 
'est la par
ellisation laplus 
ompa
te (à gau
he) qui fournit la représentation la plus homogène, de notre pointde vue.
Fig. 5.10 � Exemple de di�érentes par
ellisations d'un domaine 
arré en 16 éléments demême volume.Un meilleur 
ritère permettant de dé�nir 
ette notion d'homogénéité est ainsi 
eluide la 
ompa
ité : l'obje
tif est d'obtenir des 
ellules les plus 
ompa
tes possibles au seindu domaine. On montrera par la suite que pour un domaine 
onvexe, 
e 
ritère tendégalement à obtenir des 
ellules de même volume.5.3.1 Par
ellisation et 
ritère à optimiserIl existe di�érentes 
atégories de par
ellisation, emboîtées les unes dans les autres
onstituant une hiérar
hie : par
ellisation quel
onque, par
ellisation de Voronoï et par
el-lisation de Voronoï Centroïdale.Par
ellisationTout d'abord, pré
isons le terme par
ellisation 21 dans un 
adre général:Dé�nition 5.1 Etant donné un ensemble �ni D = {xi}Ni=1, on appelle par
ellisation de21. Nous utilisons le terme par
ellisation pour dé�nir une partition de l'espa
e. Les termes anglophones
orrespondant sont par
ellation ou tesselation.112



5.3. Par
ellisation d'un domaine 
onvexe
Parcellisation

Parcellisation de Voronoi

Parcellisation de Voronoi Centroidale

Fig. 5.11 � Les di�érentes 
atégories de par
ellisation : les par
ellisations de VoronoïCentroïdales sont un sous-ensemble des par
ellisations de Voronoï, elles-mêmes étant un
as parti
ulier de par
ellisation.
D en K éléments, tout jeu de sous-ensembles D1,D2, . . . ,DK tels que:� au
un membre d'un sous-ensemble Di est membre d'un sous-ensemble Dj,� tous les membres de D appartiennent à un des sous-ensembles Di.On a ainsi:
{D1,D2, . . . ,DK} par
ellisation de D ⇐⇒ D =

K⋃

i=1

Di et Di ∩Dj = ∅, ∀i 6= jIl est à noter que, d'après 
ette dé�nition, les par
elles Di sont quel
onques et ne sontpas 
ontraintes à être 
onnexes par exemple.Par
ellisation de VoronoïUne par
ellisation de Voronoï de D est un 
as parti
ulier d'une par
ellisation dé�niepré
edemment où 
haque par
elle Vk peut être dé�nie par un générateur (une graine) xkde telle sorte que les éléments de Vk sont plus pro
he de xk que de toute autre graine xk′.Dé�nition 5.2 Etant donné un ensemble �ni D = {xi}Ni=1, K graines {xk}Kk=1 ∈ D etune fon
tion de distan
e d, on appelle par
ellisation de Voronoï de D en K éléments, lapar
ellisation dé�nie par les sous-ensembles {Vk}Kk=1 tels que:
Vk = {x ∈ D | d(x, xk) < d(x, xl), ∀ k 6= l} (5.1)E�e
tuer une par
ellisation d'un domaine D asso
ié à une distan
e d en K par
ellesrevient don
 à dé�nir K graines xk, asso
iées à K régions Vk selon l'équation 5.1.On montre alors que les par
elles asso
iées à un telle par
ellisation sont 
ontraintes àêtre 
onnexes et 
onvexes, par 
onstru
tion ave
 une distan
e d eu
lidienne. 113



Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortexPar
ellisation de Voronoï CentroïdaleIl existe en�n un 
as parti
ulier de par
ellisation de Voronoï 
orrespondant au 
as oùles graines xk se trouvent au bary
entre de 
haque par
elle ; on parle alors de par
ellisationde Voronoï 
entroïdale (PVC).Dé�nition 5.3 Etant donné un ensemble �ni D = {xi}Ni=1, K graines {xk}Kk=1 ∈ D etune fon
tion de distan
e d, {Vk}Kk=1 est une par
ellisation de Voronoï 
entroïdale si :� les régions {Vk}Kk=1 sont des régions de Voronoï pour les graines {xk}Kk=1,� les graines {xk}Kk=1 sont les bary
entres des régions {Vk}Kk=1La �gure 5.12 présente deux exemples de par
ellisation de Voronoï d'un domainebidimensionnel 
arré en 500 éléments, l'une quel
onque et l'autre 
entroïdale.En pratique, une par
ellisation de Voronoï 
entroïdale est obtenue par 
onstru
tionen utilisant une propriété de minimisation.Proposition 5.1 Etant donné un domaine dis
ret D = {xi}Ni=1 et un entier K > 1, soit
{xk}Kk=1 un ensemble de K points de D et {Vk}Kk=1 une par
ellisation du domaine D en Kéléments. Soit le 
ritère suivant:

C ((xk,Vk) ,k = 1 . . .K) =

K∑

i=1

∑

x∈Vi

d(x,xi)
2Une 
ondition né
essaire pour que C soit minimal est que {xk}Kk=1 et {Vk}Kk=1 formentune par
ellisation de Voronoï 
entroïdale du domaine D.La démonstration de 
ette propriété est disponible dans [Du et al., 1999℄. C'est laminimisation de 
e 
ritère qui va être utilisée pour 
onstruire une par
ellisation de Voronoï
entroïdale d'un domaine dis
ret. L'algorithme permettant de minimiser 
e 
ritère estl'algorithme K-Means, que nous avons présenté au 
hapitre 4, parmi les algorithmes de
lustering.5.3.2 L'algorithme K-MeansSelon le domaine d'appli
ation, l'algorithme K-Means [Hartigan and Wong, 1979℄ peutêtre appelé de di�érentes manières : méthode de Lloyd, algorithme LBG, moyennes mo-biles, nuées dynamiques, algorithme ISODATA, . . . On rappelle que 
et algorithme est enfait un CEM (Classi�
ation EM) pour un mélange de gaussiennes isotropes et de même
ovarian
e et ave
 des pondérations identiques (
f paragraphe 4.2.4)La démonstration de la 
onvergen
e de 
et algorithme se fait en montrant qu'à 
haqueitération de l'algorithme, le 
ritère C (inertie intra
lasse, égale à la somme des varian
esde 
haque 
lasse) diminue, et puisqu'il y a un nombre �ni de 
lassi�
ations possibles, onatteint for
ément un point de 
onvergen
e.De plus, 
omme indiqué dans le 
hapitre pré
édent, le K-Means est en fait un 
asparti
ulier d'un Classi�
ation-EM, pour lequel la 
onvergen
e est aussi assurée.114
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(a) (b)Fig. 5.12 � Exemples de par
ellisation de Voronoï, (a) quel
onque, (b) 
entroïdalealgorithme 2 Algorithme K-MeansInitialisation du nombre de 
lasse K et de leur 
entre asso
ié {xk}Kk=1répéterClassi�er les é
hantillons selon le 
entre xk le plus pro
heMettre à jour les {xk}Kk=1 selon la 
lassi�
ationjusqu'à au
un 
hangement pour les {xk}Kk=1En�n, on peut également voir l'algorithme K-Means 
omme une minimisation alternéedes deux paramètres xk et Vk du 
ritère C. En e�et, étant donné une par
ellisation {Vk},la mise à jour des paramètres {xk} minimisant le 
ritére C est donnée par :
∂C

∂xk

= −2
∑

x∈Vk

(x− xk) = 0
e qui donne
xk =

1

Card (Vk)

∑

x∈Vk

x, ∀kDe même, étant donné la position des graines {xk} 
onstante, soit y ∈ D. Supposonsque le 
ritère soit minimisé lorsque y appartient à la 
ellule Vk. On en déduit immédiate-ment que le 
ritère est plus faible que 
elui obtenu pour y appartenant à Vk′ quel que soit115
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k′ 6= k :

K∑

i=1

∑

x∈Vi

d2(x,xi) ≤
K∑

i=1

∑

x∈Vi

d2(x,xi)ave
 y ∈ Vk ave
 y ∈ Vk′, ∀k′ 6= kd'où on obtient, en éliminant les termes identiques de part et d'autre de l'inégalité :
d2(y,xk) ≤ d2(y,xk′), ∀k′ 6= kAinsi, y est attribué à la 
ellule dont la graine est la plus pro
he. Ce
i est valablepour tout y don
 la minimisation du 
ritère par rapport à {Vk} revient à e�e
tuer undiagramme de Voronoï.Il est également intéressant de noter que dans le 
as d'un domaine 
onvexe (utilisationd'une distan
e d eu
lidienne), il y a équivalen
e entre minimiser l'inertie intra
lasse C etmaximiser l'inertie inter
lasse, grâ
e au théorème de Huygens.

Itot =
N∑

i=1

d2 ( xi,x)

=

K∑

K=1

∑

i∈Vk

d2 (xi,x)

=
K∑

k=1

[
∑

i∈Vk

d2 (xi,xk) + d2 (x,xk)

] par le théorème de Huygens
=

K∑

k=1

∑

i∈Vk

d2 (xi,xk)

︸ ︷︷ ︸inertie intra
lasse +

K∑

k=1

d2 (x,xk)

︸ ︷︷ ︸inertie inter
lasseL'inertie totale, ne dépendant que des données, est 
onstante (indépendante de lapartition). Il apparait don
 que l'algorithme K-Means tend à obtenir des 
ellules les plus
ompa
tes possibles (minimisation de l'inertie intra
lasse) mais également à maximiserles distan
es entre les 
entres des 
ellules (maximisation de l'inertie inter
lasse).Dans le 
as d'un domaine dis
ret dont les éléments sont régulièrement répartis sur unegrille, 
ha
une des étapes de l'algorithme K-Means peut être reformulée dans le 
adre dela géométrie dis
rète, béné�
iant ainsi d'algorithmes adaptés performants.5.3.3 Transformations de distan
eLes transformations de distan
e permettent de 
al
uler des 
artes de distan
e : à partird'une image binaire (fond et objet), 
es algorithmes permettent de 
al
uler une image �ot-tante où la valeur de 
haque voxel de l'objet est égale à sa distan
e la plus 
ourte du fond.Ces transformations ont de nombreuses appli
ations en traitement d'images (
onstru
tion116



5.3. Par
ellisation d'un domaine 
onvexede diagrammes de Voronoï, 
al
ul de squelettes, et
) et ont don
 sus
ité l'attention de la
ommunauté s
ienti�que à partir des années 1980 pour 
on
evoir des algorithmes, exa
tsou appro
hés, de 
al
ul de 
artes de distan
e [Danielsson, 1980; Borgefors, 1984; 1986;Thiel, 1994; Cuisenaire, 1999℄. En e�et, l'algorithme de type "for
e brute" est rapidementtrès 
oûteux en temps de 
al
ul.Dé�nition 5.4 Soit une image binaire I 
ontenant un objet O (label 1). Pour une dis-tan
e d donnée, la transformée en distan
e D de I est dé�nie en tout point par:
D(p) = min {d(p,q), q ∈ O} (5.2)En général, d est la distan
e eu
lidienne
dE(p,q) =

(
∑

i

(pi − qi)
2

)1/2
ependant toute appli
ation d : Z
n → R

+ véri�ant les axiomes de symétrie et de dé�ni-tion ainsi que l'inégalité triangulaire peuvent être utilisées pour dé�nir une transformationde distan
e.Un bon 
ompromis entre pré
ision et 
oût 
al
ulatoire est obtenu grâ
e aux masquesde 
hanfrein, popularisés par Borgefors. L'algorithme 
onsiste à propager lo
alement desdistan
es entières à partir de masques dits de 
hanfrein. En fait, les masques dé�nissent unensemble de dépla
ements élémentaires asso
iés à des 
oûts de dépla
ement. Une implé-mentation naïve, parallèle, fon
tionne ainsi : le masque de 
hanfrein est appliqué itérati-vement sur 
haque voxel de l'image et la nouvelle valeur du voxel est obtenue en 
al
ulantla somme des poids du masque ave
 la valeur des voxels asso
iés et en en 
onservant lavaleur minimale. Il su�t ensuite d'appliquer su

essivement 
ette opération sur l'image
réée jusqu'à 
e qu'au
une valeur n'évolue plus.Heureusement, il existe une version séquentielle qui ne né
essite que deux balayagesde l'image, en séparant le masque en deux et en appliquant le premier dans le sens oùles 
oordonnées augmentent et le se
ond en sens inverse, et 
e
i quelle que soit l'image etla 
omplexité de l'objet qu'elle 
ontient. On trouvera une démonstration de l'équivalen
eentre la version séquentielle et parallèle dans [Mangin, 1995℄.La 
onstru
tion du diagramme de Voronoï peut se faire en même temps que le 
al
ulde la 
arte de distan
e [Bertin, 1994; Cuisenaire, 1999℄. En e�et, il su�t de propager leslabels asso
iés aux voxels d'où proviennent les distan
e les plus faibles.5.3.4 Mise à jour des grainesDans le 
as eu
lidien (domaine 
onvexe), la mise à jour de la position des graines
onnaissant le diagramme de Voronoï asso
ié revient simplement à 
al
uler le bary
entrede 
haque 
ellule:
xk =

1

Card(Vk)

∑

i∈Vk

xi ∀k (5.3)117



Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortex
0 33

4

44

43

3(a) 3 × 3
0 5

5

5

5

7

7 7

7

11

11

11

1111

11

11

11

(b) 5 × 5 (
) 3 × 3 × 3 (d) 5 × 5 × 5Fig. 5.13 � (a, b) masques de 
hanfrein 2D, (
, d) masques de 
hanfrein 3D

(a) (b) (
)Fig. 5.14 � Exemple de 
arte de distan
e bidimensionnelle (b) 
al
ulée à partir de 50pixels ( a). Le diagramme de Voronoï asso
ié est représenté en ( 
).En pratique, les positions des graines sont dé�nies de manière à se trouver sur un desnoeuds de la grille a�n de pouvoir 
al
uler le diagramme de Voronoï dis
ret à l'itérationsuivante. Les 
entres de 
lasse xk sont don
 a�e
tés à leur position sur la grille la pluspro
he.5.3.5 Résultats obtenusA�n de montrer le 
omportement de l'algorithme, nous présentons sur la �gure 5.15la par
ellisation d'un domaine 
onvexe 512 × 512 en 250 éléments. L'image (a) montrel'initialisation ave
 le diagramme de Voronoï 
onstruit à partir de graines tirées aléatoire-ment uniformément sur le domaine (tirage uniforme sans remise). L'image (b) montre lediagramme de Voronoï obtenu après 
onvergen
e de l'algorithme K-Means (40 itérations).118



5.3. Par
ellisation d'un domaine 
onvexeLes 
ouleurs attribuées à 
haque 
lasse sont aléatoires et ne servent que dans un but devisualisation des 
lasse 22.

Fig. 5.15 � Par
ellisation de Voronoï 
entroïdale d'un domaine 
onvexe 512 × 512 en250 
lasses. L'image de gau
he présente la par
ellisation de Voronoï 
al
ulé à partir degraines initialisées aléatoirement dans le domaine tandis que l'image de droite présente lapar
ellisation de Voronoï 
entroïdale obtenue après 
onvergen
e de l'algorithme K-Means.On observe que la par
ellisation obtenue est beau
oup plus régulière que 
elle obtenue àl'initialisation. En parti
ulier, on note bien que 
haque 
ellule est beau
oup plus 
ompa
tequ'initialement et que les graines se situent bien au bary
entre de 
haque 
ellule. En�n,on véri�e que les 
entres de 
haque 
ellule sont bien les plus éloignés possible des 
entresdes 
ellules voisines.La �gure 5.16 présente l'évolution des volumes des par
elles avant et après appli
ationde l'algorithme K-Means. On note que les par
elles ont des volumes équivalents (512×512
250

≈
1050) après 
onvergen
e. La varian
e résiduelle sur les volumes s'explique par le fait,d'une part que les 
artes de distan
es intervenant dans la 
onstru
tion des diagrammesde Voronoï sont appro
hées et non exa
tes et d'autre part que la géométrie du domaine(i
i de forme 
arrée) va 
onditionner la forme des 
ellules situées aux bords de l'image.En�n, la �gure 5.17 montre l'évolution de la par
ellisation au 
ours des itérations del'algorithme K-Means pour la partition d'un domaine 
arré 128× 128 en 9 éléments.De la par
ellisation du 
ortex à la stru
ture "nids d'abeille"Il est intéressant de noter la forme parti
ulière des 
ellules obtenues en 2D ave
 lesdiagrammes de Voronoï 
entroïdaux (
f �gure 5.15). Celles-
i ont en e�et des formes22. Dans le 
as bidimensionnel, le théorème dit des quatre 
ouleurs garantit que quatre 
ouleurs dis-tin
tes su�sent pour représenter un pavage de l'espa
e, tel qu'une mappemonde. 119
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Fig. 5.16 � Histogramme des volumes des 250 
ellules de la par
ellisation présentée sur la�gure 5.15. La 
ourbe bleue 
orrespond aux volumes 
al
ulés à l'initialisation tandis quela 
ourbe rouge 
orrespond aux volumes des 
ellules après 
onvergen
e.

Fig. 5.17 � Evolution de l'algorithme K-Means pour la par
ellisation d'un domaine 2D
arré en 9 éléments. D'en haut à gau
he à en bas à droite : itérations 1, 4, 7, 10, 13, 16,19, 22, 25, 29 (
onvergen
e).voisines à 
elle d'un hexagone régulier. Ce
i n'est en au
un 
as lié au hasard et fait ré-féren
e à la 
onje
ture des nids d'abeille qui prétend que toute partition d'un plan enrégions d'aires égales a un périmètre au moins égal à 
elui obtenu par un pavage 
onsti-tué d'hexagones réguliers disposés en nids d'abeille. Cette 
onje
ture a été ré
emmentdémontrée par Thomas Hales [Hales, 2000; 2001℄, après avoir intéressé les mathémati
ienspendant des siè
les : Pappus d'Alexandrie évoquait le problème en parlant d'isopérimètre120



5.4. Prise en 
ompte de distan
es géodesiquesdans son 
inquième livre en 180 avant J.C.

Fig. 5.18 � (a) Stru
ture en nid d'abeille. (b) Extrait de G. W. Barlow, Hexagonal Ter-ritories, Animal Behavior, Volume 22, 1974, A
ademi
 Press.Au delà de l'inspiration divine des abeilles longtemps évoquée, 
ette stru
ture permetaux abeilles d'utiliser le moins de 
ire possible pour 
onstruire le logement des larves, touten gardant un volume égal pour 
haque larve.La �gure 5.18.b présente une autre 
on�guration naturelle faisant intervenir des dia-grammes de Voronoï 
entroïdaux: le 
omportement territorial des animaux. C'est unephotographie vue de dessus des territoires du poisson Tilapia mossambi
a : les mâles de
ette espè
e 
reusent des trous dans le sable et rejettent le sable du 
entre de leur ter-ritoire vers ses voisins. S'il y a une densité su�sante de poissons, 
e 
omportement faitapparaître des parapets de sable qui sont alors des délimitations visibles de leur terri-toire. Des ethnologues ont montré que 
es territoires pouvaient être approximés par undiagramme de Voronoï. Un modèle 
omportemental dé
rivant 
omment les poissons éta-blissaient leur territoire a même été proposé. Quand les poissons entrent dans une région,ils séle
tionnent aléatoirement le 
entre de leur territoire. Leur désir de 
onstamment 
en-trer leur espa
e le plus loin de leurs voisins les pousse à modi�er leur position pour resteren permanen
e au 
entre, 
e qui redé�nit en temps réel les frontières de leur domaine. Lespoissons pouvant être tous 
onsidérés de for
e égale, 
e pro
essus d'ajustement aboutit àla 
onstru
tion d'un diagramme de Voronoï 
entroïdal.De nombreux autres exemples peuvent être trouvés dans la nature : 
arapa
e d'unetortue, 
ou d'une girafe réti
ulée, et
.5.4 Prise en 
ompte de distan
es géodesiquesConsidérons maintenant un domaine pas for
ément 
onvexe, tout en restant 
onnexe,
e qui 
orrespond au 
as réel que nous avons à traiter. Contrairement au 
as pré
édent, onne peut plus utiliser la distan
e eu
lidienne dE dans tous les termes faisant intervenir des121
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ellisation anatomique du 
ortexdistan
es entre éléments de l'espa
e à 
lassi�er. La �gure 5.19 met en éviden
e 
e prin-
ipe sur le maillage triangulé de l'interfa
e gris/blan
 d'un hémisphere du 
erveau. Etantdonné un n÷ud du maillage, nous avons 
al
ulé la distan
e entre 
e n÷ud et les n÷udsvoisins en utilisant une distan
e eu
lidienne (�gure 5.19.a). Sur le même maillage déplié,on observe que le domaine asso
ié est 
onstitué de deux mor
eaux. En e�et, la distan
eeu
lidienne ne respe
te pas la topologie du maillage: deux n÷uds du maillage pro
hes demanière eu
lidienne (distan
e asso
iée à l'espa
e dans lequel se trouve le maillage) peuventse retrouver en réalité éloignés dès lorsque l'on raisonne ave
 la distan
e intrinsèque as-so
iée au maillage, i.e. la distan
e géodésique. En utilisant une telle distan
e (
al
uléepar l'algorithme de Dijkstra, issu de la théorie des graphes et utilisé pour déterminer leplus 
ourt 
hemin entre deux points sur un graphe valué), on obtient la �gure 5.19.
 etsa version dépliée 5.19.d. On véri�e qu'ainsi les distan
es sont 
al
ulées à partir de lalongueur de 
hemins restreints à rester sur la surfa
e : le domaine obtenu se rappro
hebeau
oup plus du disque théorique, les �u
tuations résiduelles de l'iso
ontour sont dûes àl'approximation des 
al
uls de distan
es géodésiques par l'algorithme de Dijkstra et auxdéformations géométriques 
réees par le dépliement de la surfa
e.Dans 
ette se
tion, nous 
onsidérons l'utilisation de distan
es géodésiques dans le
ritère à minimiser:
C ((xk,Vk) ,k = 1 . . .K) =

K∑

i=1

∑

x∈Vi

dgeo(x,xi)
2Regardons 
omment adapter les deux étapes de l'algorithme K-Means présenté préa-lablement pour minimiser 
e 
ritère.5.4.1 Diagramme de Voronoï géodésiqueLa première étape 
onsiste à attribuer 
ha
un des éléments du domaine à la 
lasse dontle représentant est le plus pro
he : 
e
i 
orrespond à 
onstruire un diagramme de Voronoïgéodésique. Pour 
ela, dé�nissons la notion de transformée en distan
e géodésique :Dé�nition 5.5 Soit une image binaire I 
ontenant un objet O (label 1). La transforméeen distan
e géodésique DX de I restreinte au domaine X est dé�nie en tout point par:

DX(p) = min {dX(p,q), q ∈ O} (5.4)où dX(p,q) est l'in�mum de la longueur des 
hemins, s'il en existe, allant de p à q enrestant in
lus dans X et +Inf sinon.Piper et Granum [Piper and Granum, 1987℄ ont étudié le 
al
ul de 
artes de distan
egéodésique dans un domaine non-
onvexe et ont tout d'abord proposé d'appliquer itérati-vement l'algorithme en deux passes utilisant les masques de 
hanfrein jusqu'à 
e que plusau
une valeur de voxel n'évolue. Malheureusement le nombre de passes à appliquer estin
onnu au début du pro
essus et dépend de la 
on�guration du domaine à 
onsidérer.Cet algorithme perd ainsi l'essentiel des avantages qu'il pouvait apporter dans le 
as dedistan
es eu
lidiennes.Ces auteurs ont alors proposé une autre méthode reposant sur la notion de propa-gation : l'algorithme est initialisé sur les voxels 
onstituant l'objet et les distan
es sont122
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ompte de distan
es géodesiques

(a) (b)

(
) (d)Fig. 5.19 � Comparaison entre distan
e eu
lidienne (a et b) et distan
e géodésique (
 etd) sur un maillage triangulé de la surfa
e 
orti
ale (a et 
) dépliée (b et d).propagées de pro
he en pro
he en 
onsidérant les voisins de 
es voxels, puis les voisins desvoisins, et
. Toutefois, l'algorithme proposé n'est optimal que dans le 
as de l'utilisationd'une distan
e de type 4-
onnexe. Cette idée de propagation a toutefois été reprise par lasuite dans [Verwer et al., 1989℄ pour proposer un algorithme e�
a
e par propagation or-donnée (reposant sur l'algorithme A∗) : à 
haque itération de l'algorithme, les voxels sontnaturellement triés selon les valeurs 
roissantes de distan
e et seuls les voxels ayant pourvaleur la distan
e la plus faible sont pris en 
ompte à une itération donnée. Il s'agit en faitd'un algorithme par propagation de front. Grâ
e à 
ette subtilité, la 
omplexité 
al
ula-toire reste faible et est proportionnelle au nombre de voxels à traiter (indépendammentde la géométrie du domaine 
onsidéré).Cuisenaire [Cuisenaire, 1997℄ a repris et détaillé 
et algorithme, dont nous présentonsi
i l'implémentation. A�n de ne propager à 
haque itération que les voxels 
onstituant lefront, il est né
essaire pour 
ela de trier tous les voxels selon la métrique utilisée. Pour
e faire, les voxels sont ordonnés dans une liste de piles représentée sur la �gure 5.20.123



Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortexComme dans le 
as 
onvexe, les distan
e géodésiques utilisées reposent sur la dé�nitiond'un ensemble de distan
es asso
iées à des dépla
ements élémentaires, 
'est-à-dire unmasque de 
hanfrein. Il y a don
 un nombre �ni de distan
es possibles à 
onsidérer pourl'ensemble des voxels et on peut asso
ier une pile à 
ha
une de 
es distan
es.

Fig. 5.20 � Cal
ul d'une 
arte de distan
e géodésique par propagation de pro
he en pro
hede distan
es de 
hanfrein. Les détails de l'algorithme sont donnés dans le texte et reprisdans l'algorithme 3.A l'initialisation de l'algorithme, on remplit la première pile, 
orrespondant à la dis-tan
e 0, ave
 les indi
es des voxels 
onstituant l'objet. La 
arte de distan
e géodésique estinitialisée ave
 une distan
e nulle pour tout les voxels de l'objet et in�nie sinon. Ensuite,
omme le montre la �gure 5.20, à 
haque itération de l'algorithme de propagation, on
onsidère les voxels dont les indi
es sont situés dans la première pile non vide (le front).Pour 
ha
un d'entre eux, on 
al
ule la distan
e géodésique de 
ha
un de ses voisins q en
onsidérant que le 
hemin le plus 
ourt passe par le voxel 
ourant p :
D[q] = D[p] + dchanfrein(p,q)Si la distan
e 
al
ulée D[q] est inférieure à la distan
e sto
kée dans la 
arte de distan
ealors on met à jour 
ette valeur ave
 
elle juste 
al
ulée et le voisin q du voxel 
ourant
onsidéré p est ajouté dans la pile 
orrespondant à la distan
e D[q]. Cette stratégie estappliquée jusqu'à 
e que toutes les piles soient vides.Cet algorithme est résumé dans l'en
art 3. Ave
 une implémentation soignée (allo
a-tion mémoire dynamique e�
a
e des piles), la 
omplexité 
al
ulatoire est proportionnelleau nombre de voxels 
onstituant le domaine, 
e qui en fait un algorithme rapide. Il est à124



5.4. Prise en 
ompte de distan
es géodesiquesnoter qu'il fait intervenir des masques de 
hanfrein et don
 les distan
e 
al
ulées ne sontpas exa
tes mais permettent toutefois d'obtenir de bonnes approximations.algorithme 3 Cal
ul d'une 
arte de distan
e géodésique D utilisant une liste de pileshiérar
hiques PHInitialisation:
PH [0] 
ontient la liste des voxels du fond
PH [i] est vide pour tout i 6= 0

D[p] = 0 pour les voxels du fond, et ∞ sinonAlgorithme:tant que PH est non vide fairepour 
haque voisin n de p faire
d = D[p] + dchanfrein(p,n)si d < D[n] alors

D[n] = dajouter n à PH [d]�n si�n pour�n tant queDe manière ane
dotique, 
et algorithme permet de résoudre tous les problèmes delabyrinthe. La �gure 5.21 présente un exemple de labyrinthe dont on 
onnaît l'entrée etla sortie. Connaissant 
es deux positions, pour trouver le 
hemin le plus 
ourt permettantd'aller de l'un à l'autre, il su�t de 
al
uler une 
arte de distan
e géodésique en 
onsidérantque les murs 
orrespondent au fond et que l'objet est situé au départ. On obtient l'imagede gau
he. Ensuite, il su�t de partir du point d'arrivée et de se dépla
er de voisinage envoisinage vers le point dont la valeur dans la 
arte de distan
e est minimale. On obtientle 
hemin présenté en rouge sur l'image de droite. Cet algorithme (A∗) est fréquemmentutilisé dans le 
al
ul des dépla
ements de personnages intervenant dans les jeux vidéo,modulo 
ertaines astu
es de 
al
ul.En�n, de manière similaire au 
as eu
lidien, on peut aisément 
onserver au 
oursde l'exé
ution de l'algorithme le label 
orrespondant à l'objet dont le voxel 
onsidéréest le plus pro
he. On obtient ainsi le diagramme de Voronoï géodésique pour un 
oup
al
ulatoire supplémentaire négligeable.5.4.2 Cal
ul du 
entre de masse géodésiqueLa deuxième étape de l'algorithme K-Means 
onsiste à 
al
uler le 
entre de masse de
haque 
lasse. En e�et, étant donné une par
ellisation Vk, la mise à jour des 
entres xk sefait en minimisant:
xk = arg min

y

∑

x∈Vk

d2
geom(x,y) ∀k (5.5)125
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Fig. 5.21 � Résolution des problèmes de labyrinthe grâ
e aux 
artes de distan
e géodésique.L'image de gau
he présente la 
arte de distan
e géodésique obtenue ave
 une graine pla
éeà l'entrée du labyrinthe. Trouver le 
hemin le plus 
ourt séparant le départ de l'arrivées'e�e
tue itérativement sur 
ette 
arte en partant de l'arrivée et en se déplaçant de pro
heen pro
he en minimisant la distan
e par rapport au départ.Dans le 
as d'une distan
e eu
lidienne, on avait une formulation expli
ite de 
es 
entres demasse (le bary
entre). I
i, il faut utiliser un algorithme itératif pour déterminer le mimi-mun de 
e 
ritère. La �gure 5.22.a présente un exemple de domaine non 
onvexe où l'on aa�
hé en tout point la valeur du 
ritère 
al
ulée en 
onsidérant 
e point 
omme le 
entrede masse. Le point bleu 
orrespond au bary
entre eu
lidien 
al
ulé par simple moyennedes 
oordonnées des points 
onstituant le domaine, tandis que le point rouge 
orrespondau point où le 
ritère 
al
ulé est minimal : 
'est le 
entre de masse géodésique. On noteque dans 
e 
as, le bary
entre n'est même pas un point du domaine. La �gure 5.22.bprésente une 
arte d'élévation du 
ritère. Il est intéressant de noter que par 
onstru
tion,le 
ritère à minimiser est lisse et monotone (en raison des propriétés de l'appli
ation dis-tan
e). Ainsi, la stratégie que nous avons utilisée pour déterminer le point du domaineminimisant le 
ritère 
onsiste à partir d'un des points du domaine et à 
al
uler le 
ritèreasso
ié à 
ha
un de ses voisins (
e
i né
essite de 
al
uler une 
arte de distan
e géodésiquepar voisin). Il su�t ensuite d'itérer 
e pro
essus en 
onsidérant dorénavant les voisins dupoint pour lequel le 
ritère était minimal, 
e qui 
orrespond à une simple des
ente degradient. La 
onvergen
e est obtenue lorsque tous les voisins du point 
onsidéré ont unevaleur de 
ritère asso
iée plus élevée que 
elle du point lui-même.Nous avons présenté sur la �gure 5.23 deux exemple de 
al
uls de 
entre de massesur des objets non-
onvexes et 
omportant éventuellement des trous. Dans les deux 
asprésentés, l'initialisation de l'algorithme 
orrespond à un 
as extrême : les graines sont126
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(a) (b)Fig. 5.22 � Critère asso
ié à la détermination du 
entre de masse d'un objet non-
onnexe :pour 
haque voxel situé à l'intérieur du domaine, le 
ritère présenté par l'équation 5.5 est
al
ulé. Le point en route représente alors la position minimisant le 
ritère (le 
entre demase géodésique) tandis que le point en bleu désigne le bary
entre eu
lidien.initialisées parmi les points les plus éloignés de la solution. Les 
ourbes rouges représententle par
ours e�e
tué pour atteindre la solution. Le 
ritère a été 
al
ulé en 
ha
un des points
onstituant 
e 
hemin et en 
ha
un de leurs voisins (8-
onnexité en 2D).A la di�éren
e du 
as eu
lidien, le 
al
ul itératif pour déterminer les nouvelles positionsdes graines est potentiellement lourd (nombreux 
al
uls de 
artes de distan
e géodésiquemais les domaines 
onsidérés sont alors plus petits : on 
onsidère une par
elle et non ledomaine tout entier). C'est pour 
ette raison que nous avons 
hoisi de ne mettre en ÷uvre
et algorithme que dans les 
as où le 
al
ul du bary
entre eu
lidien fournit un pointn'appartenant pas au domaine.5.4.3 Exemples de par
ellisations obtenuesLes deux étapes de l'algorithme K-Means ont été dé
rites dans les se
tions pré
édentes.Pour e�e
tuer la par
ellisation d'un domaine tel que 
elui présenté dans la se
tion 5.2, laméthodologie est don
 la suivante:1. 
hoix du nombre de par
elles K par l'utilisateur et tirage aléatoire sans remise de
K voxels parmi l'ensemble de voxels 
onstituant le domaine à par
ellise.2. 
al
ul du diagramme de Voronoï géodésique 
orrespondant aux K graines, grâ
e àl'algorithme dé
rit dans la se
tion 5.4.1. 127
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Fig. 5.23 � Détermination du 
entre de masse d'objets non 
onvexes : le 
ritère a été 
al-
ulé en 
haque point du domaine et la 
ourbe rouge présente la progression de l'algorithmeau 
ours des itérations pour trouver le 
entre de masse.3. mise à jour de la position des graines en 
al
ulant le 
entre de masse géodésiquede 
haque par
elle. Comme indiqué pré
édemment, a�n d'alléger les 
al
uls, si lebary
entre d'une par
elle se situe à l'intérieur de 
elle-
i alors la graine est mise àjour ave
 
ette nouvelle position. Sinon l'algorithme itératif dé
rit dans la se
tionpré
édente 
orrespondant à une des
ente de gradient sur le 
ritère, est utilisé.128



5.4. Prise en 
ompte de distan
es géodesiques4. itération des étapes 2 et 3 jusqu'à 
e que la position des graines n'évolue plus.Nous présentons sur la �gure 5.24 un exemple de domaine 2D 
orrespondant à lasegmentation d'un hémisphère du 
ortex sur une 
oupe axiale T1. L'image de gau
hemontre la par
ellisation initiale en 50 éléments répartis aléatoirement. L'image de droitemontre elle la par
ellisation obtenue après 
onvergen
e de l'algorithme : i
i, une quinzained'itérations ont été e�e
tuées, en quelques se
ondes.

Fig. 5.24 � Par
ellisation en 50 éléments d'une 
oupe axiale d'un hémisphère du 
ortex :initialisation à gau
he et après 
onvergen
e à droite.Appliqué sur des domaines tridimensionnels, l'algorithme fournit les par
ellisationsreprésentées sur la �gure 5.25. L'image de gau
he 
orrespond à une par
ellisation en 300éléments tandis que 
elle de droite est à une résolution beau
oup plus �ne ave
 1000par
elles.

Fig. 5.25 � Par
ellisations tridimensionnelles du 
ortex superposées à l'IRM T1 en 300éléments à gau
he et 1000 à droite.Nous avons également appliqué 
et algorithme sur la segmentation du ruban 
orti
ald'un singe (images provenant du projet européen MAPAWAMO 23. Dans 
e 
as, la taille23. MAPAWAMO : Mapping visual 
orti
al regions in awake, behaving monkey using fun
tional MRI,http://www-sop.inria.fr/epidaure/Collaborations/MAPAWAMO/ 129



Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortexdes voxels était similaire à 
elle fréquemment utilisée 
hez l'homme (1 mm3), par 
ontrele 
erveau de singe est beau
oup plus petit qu'un 
erveau humain (d'un fa
teur 4 enmoyenne) 
e qui implique la résolution e�e
tive de 
es images est beau
oup plus faible.

Fig. 5.26 � Par
ellisation d'un hémisphere du 
ortex d'un singe du projet MAPAWAMOen 200 par
elles.A partir d'une par
ellisation donnée, il est possible de 
onstruire le graphe d'adja
en
easso
ié, indiquant les par
elles voisines. La �gure 5.27 présente un exemple de 
e type degraphe 
al
ulé à partir d'une par
ellisation du 
ortex en 600 éléments. Ce
i met en valeur lefait qu'une par
ellisation peut être assimilée à un nouveau 
adre dans lequel représenterdes données. Au lieu d'utiliser 
omme unité de volume le voxel et 
omme relation devoisinage les 
onnexités naturelles, l'élément élémentaire est la par
elle et les relations devoisinage ne sont plus immédiates (
omme 
'est le 
as sur une grille régulière) mais sedéduisent de la par
ellisation après dé�nition du type de 
onnexité à 
onsidérer.5.5 Introdu
tion de 
ontraintes spatialesDans 
ette se
tion, nous proposons de modi�er l'algorithme de par
ellisation a�n deprendre en 
ompte de nouvelles 
ontraintes. Les 
onsidérations en faveur de l'ajout de 
es
ontraintes sont de l'ordre fon
tionnel mais ont des réper
utions sur la dé�nition spatialedes par
elles. C'est pour 
ela que nous quali�ons les 
ontraintes d'anatomo-fon
tionnelles.Deux types de 
ontraintes sont dé
rites dans la suite : l'une 
orrespondant à l'introdu
tionde l'information de la position des sillons 
orti
aux lors de la dé�nition des par
elles etl'autre liée à l'imposition de la position de 
ertaines graines.5.5.1 Introdu
tion de l'information sillonsUne des hypothèses 
on
ernant la relation anatomie-fon
tion pour le 
erveau est queles sillons 
orti
aux feraient o�
e de séparateur entre les di�érentes aires fon
tionnelles.Si 
ette hypothèse n'a pour l'instant jamais pu être entièrement 
on�rmée dans le 
asgénéral, elle est véri�ée tout au moins pour les grands sillons. Ainsi le sillon 
entral sépare130
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ontraintes spatiales

Fig. 5.27 � Graphe d'adja
en
e 
al
ulé à partir d'une par
ellisation du 
ortex 
érébral en600 
lasses. Les 
entres de 
haque 
lasses sont modélisées par un point bleu. 131



Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortexles lobes frontaux et pariétal et par là-même les aires motri
es et sensorielles. Connaissantla position de 
es sillons, une des 
ara
téristique intéressante d'une par
ellisation du 
ortexserait don
 de 
ontraindre la dé�nition des par
elles a�n qu'une par
elle ne puisse seretrouver de part et d'autre d'un sillon. Il faut ainsi pouvoir imposer le fait que 
ertainssillons puissent être les frontières physiques entre par
elles. Pour 
e faire, la dé�nition dela distan
e entre deux voxels du domaine est modi�ée grâ
e à la dé�nition pour 
haquevoxel de 
oût de traversée αi du dit voxel :
D(p,q) =

N∑

i=1

αidchanfrein(pi,qi) ave
 αi ≥ 1 (5.6)La distan
e entre les points p et q est dé
omposée en une somme de distan
es élémen-taires, 
orrespondant au masque de 
hanfrein pour lequel une pondération dépendant dela position 
ourante du masque est appliquée sur le 
÷�
ient de 
hanfrein 
onsidéré. Lediagramme de Voronoï dé
oulant de 
ette distan
e est dit pondéré. Il faut don
 main-tenant 
onstruire une image des αi de telle manière que les distan
es faisant intervenirdes 
hemins traversant des sillons soient pénalisées. Pour 
e faire, nous avons utilisé lalabellisation des sillons fournie par l'algorithme de [Rivière et al., 2002℄ dont on 
rée uneimage binaire mettant en éviden
e les sillons pour lesquels on veux imposer une 
ontrainte(sillon 
entral, pariétal, et
). Pour des raisons de topologie et pour modéliser le volumepartiel autour des sillons, 
ette image est lissée par un noyau gaussien isotrope de quelquesmillimètres :
αpondération = βGσ (Isillons)où β est un terme multipli
atif 
onstant, paramétrant l'in�uen
e de la 
ontraintespatiale. Plus 
e terme est élevé, plus la traversée d'un sillon sera di�
ile.Une analogie peut être faite ave
 le dépla
ement à pied d'une personne sur un sentieres
arpé : pour rejoindre un point B à partir d'un point A le plus rapidement possible, lerandonneur doit 
hoisir le 
hemin le plus 
ourt parmi les 
hemins disponibles (distan
egéodésique) tout en prenant en 
ompte que plus l'altitude est élevée, moins il y a d'oxygènedans l'air et don
 moins il mar
hera rapidement. Il faut don
 trouver un 
ompromis entre
hemin le plus 
ourt et 
hemin le plus près du niveau de la mer. Dans notre 
as, l'altitudeest reliée à la proximité d'un sillon.La �gure 5.28 présente un exemple synthétique d'ajout de 
ontrainte de type sillonà une par
ellisation. L'image (a) représente une par
ellisation quel
onque d'un domaine
onvexe bidimensionnel en 200 
lasses, qui sert d'initialisation. La 
ontrainte ajoutée estmodélisée par l'image αpondération représentée sur la �gure (b) : 
'est une 
ourbe sinusoï-dale partageant le domaine en deux. L'appli
ation de l'algorithme K-Means utilisant lesdistan
es pondérées par l'image αpondération et initialisé par la par
ellisation (a) fournitune nouvelle par
ellisation représentée sur la �gure (d). La par
ellisation sans 
ontrainteobtenue ave
 la même initialisation est présentée sur la �gure (
) par 
omparaison. Onobserve que les par
elles qui étaient initialement de part et d'autre de la 
ontrainte, sesont dépla
ées de telle sorte que leurs frontières sont dorénavant données par la 
ontrainte.132
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(a) (b)

(
) (d)Fig. 5.28 � Exemple d'introdu
tion de 
ontrainte spatiale sur un domaine re
tangulaire.L'image (a) présente la par
ellisation aléatoire du domaine en 200 
lasses. La �gure (b)représente une 
arte d'élévation de l'image αpondération pénalisant un tra
é sinusoïdal. Lesimages (
) et (d) présentent des résultats de par
ellisation 
entroïdale, respe
tivement sanset ave
 la 
ontrainte (b) (a�
hée en pointillé sur les images).Bien qu'innovante, nous n'avons pas, dans la suite de nos travaux, utilisé 
ette péna-lisation reposant sur les sillons lors de la 
onstru
tion de par
ellisations anatomiques, 
arelle s'avère di�
ile à utiliser inter-sujets et nous sommes plut�t dirigés vers l'introdu
tiondire
te de l'information fon
tionnelle (
f 
hapitre 7) dans le pro
essus de 
onstru
tion depar
ellisations.5.5.2 Imposition de la position de 
ertaines grainesUne autre 
ontrainte potentielle 
onsiste à imposer la position de 
ertaines grainesau sein du domaine. En e�et, lors de l'analyse de données fon
tionnelles, on a parfoisune information a priori de la position de 
ertaines a
tivations, par exemple par la133



Chapitre 5. Par
ellisation anatomique du 
ortexdes
ription dans la littérature de résultats obtenus ave
 des proto
oles similaires ou parles résultats d'expérien
es e�e
tuées au préalable (lo
alizers). Ce type de 
ontraintes'ajoute fa
ilement dans l'algorithme K-Means de par
ellisation. Il su�t d'initialiser
ertaines graines aux positions prédé�nies et de ne pas mettre à jour leur position au
ours de l'évolution de l'algorithme. En e�et, le 
ritère n'est en 
e 
as pas modi�é, il n'ya que quelques paramètres en moins à estimer.Une analogie intéressante peut être faite entre la par
ellisation du 
ortex ave

ontraintes et le dé
oupage du territoire français 
omme le montre la �gure 5.29. LaFran
e a été au 
ours de l'histoire dé
oupée administrativement en régions, départements,
antons, et
. Si nous 
onsidérons le domaine à par
elliser 
omme étant la Fran
e métro-politaine et la Corse, on peut e�e
tuer une par
ellisation automatique en environ 100départements ou 22 régions, 
omme le montrent les �gures b et 
. Cependant si l'on 
om-pare 
es dé
oupages du territoire français ave
 
e qu'il est réellement (�gure d), on observede nombreuses di�éren
es.

(a) (b) (
) (d)Fig. 5.29 � Analogie entre le dé
oupage du territoire français et la par
ellisation du 
ortex :l'image (a) présente la 
arte de Fran
e à dé
ouper en régions et départements. L'appli-
ation de l'algorithme de par
ellisation présenté dans 
e 
hapitre fournit les résultats (b)et (
) pour respe
tivement 100 et 22 par
elles. La �gure (d) présente le dé
oupage réel duterritoire français.De manière simpli�ée, on peut e�e
tivement noter que �euves et rivières sont souventdes frontières entre régions et départements ainsi que les montagnes (équivalen
e ave
 lessillons). De même, 
ertaines villes importantes se trouvent au 
entre de leur département(équivalen
e ave
 le 
hoix prédé�ni de la position de 
ertaines graines). Bien sûr, mêmesi l'on appliquait 
es 
ontraintes aux par
ellisations obtenues sur la �gure 5.29, on n'ob-tiendrait pas le dé
oupage réel du territoire français 
ar 
elui-
i s'est modi�é au 
ours dutemps et il existerait de nombreux autres paramètres historiques à prendre en 
ompte pour
ontraindre la par
ellisation. Il en est probablement de même pour les 
artes anatomo-fon
tionnelles où les informations anatomiques sul
o-gyrales et fon
tionnelles BOLD nesont que des éléments in
omplets permettant l'obtention de telles 
artes et la dé�nitionde frontières d'aires.134



5.6. Con
lusion5.6 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté un algorithme permettant d'obtenir une par
el-lisation d'un domaine non 
onvexe tel que le 
ortex en un nombre quel
onque d'éléments.La méthode repose sur la 
onstru
tion de diagrammes de Voronoï 
entroïdaux, obtenuspar l'algorithme K-Means, bien 
onnu en 
lassi�
ation et modi�é pour prendre en 
omptedes distan
es géodésiques.Les par
ellisations de Voronoï 
entroïdales ont de très nombreuses appli
ations [Du etal., 1999℄, dans des domaines variés : analyse numérique, positionnement optimal des res-sour
es, 
roissan
e de 
ellules, quanti�
ation ve
torielle, et
. Leurs intéressantes propriétésont ré
emment été utilisées pour obtenir des maillages isotropes de surfa
es [Surazhsky etal., 2003℄ (voir �gure 5.30). D'autres référen
es font appel à l'algorithme K-Means pourpar
elliser un domaine, ave
 des appli
ations en infographie pour simuler des mosaïquesà partir d'images [Hausner, 2001℄ (voir par exemple la �gure 5.31).

Fig. 5.30 � Maillage d'une numérisation du David de Mi
hel-Ange : original, partitionuniforme et remaillage triangulaire. D'après [Surazhsky et al., 2003℄Un point intéressant est la te
hnique de 
al
ul des diagrammes de Voronoï. En e�et,en deux dimensions, il est possible d'utiliser la puissan
e de 
al
ul des 
artes graphiques :il su�t pour 
ela de pla
er en 
haque graine l'apex d'un 
�ne ave
 une large base. Cal-
uler l'image en z-bu�er issue d'une 
améra pla
ée au dessus des 
�nes permet d'obtenirdire
tement un diagramme de Voronoï dis
ret (voir �gure 5.32).Notre 
ontribution 
on
ernant les diagrammes de Voronoï 
entroïdaux est la géné-ralisation de l'algorithme K-Means en trois dimensions dans un domaine non 
onvexe,utilisant des distan
es géodésiques. L'utilisation d'algorithmes de géométrie dis
rète per-met d'e�e
tuer les 
al
uls de manière e�
a
e. Nous proposons également une te
hniquepour prendre en 
ompte 
ertaines 
ontraintes, 
omme l'imposition de 
ertaines frontières,grâ
e à l'utilisation de distan
es pondérées.Dans le 
hapitre suivant, nous présentons plusieurs appli
ations potentielles de par-
ellisations du 
ortex pour l'analyse de données fon
tionnelles.
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Fig. 5.31 � Utilisation de par
ellisations de Voronoï 
entroïdales en infographie pour si-muler des mosaïques dé
oratives à partir de dessins ou de photos. La "Sibylle libyenne"de Mi
hel-Ange (
hapelle sixtine) est ainsi transformée en une mosaïque de 2000 élémentsave
 un algorithme de type K-Means. D'après [Hausner, 2001℄.

Fig. 5.32 � Cal
ul rapide de diagrammes de Voronoï 2D en utilisant la 
arte graphiquede l'ordinateur : des 
�nes sont pla
és au dessous de 
haque graine et une vue de dessusde 
ette s
ène tridimensionnelle obtenue par la te
hnique du z-bu�er permet d'obtenirdire
tement le diagramme de Voronoï asso
ié à 
es graines.136
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Chapitre 6. Appli
ations des par
ellisations anatomiques6.1 Introdu
tionNous avons vu dans les 
hapitres d'introdu
tion 
ertaines limitations intrinsèques auxméthodes fondées sur l'analyse voxel à voxel et les avantages potentiels de l'utilisationd'une méthode fondée sur une par
ellisation du volume 
érébral. Le 
hapitre pré
édenta dé
rit une te
hnique permettant de 
onstruire une telle par
ellisation à partir de l'in-formation anatomique. Cette te
hnique peut être 
onsidérée 
omme une alternative àl'opération de lissage spatial 
ommunément appliquée sur les données fon
tionnelles.Dans 
e 
hapitre, nous développons trois appli
ations potentielles de 
ette méthode.Dans un premier temps, la par
ellisation sera utilisée dans un but de déte
tion du signalfon
tionnel et évaluée par rapport à la méthode standard d'analyse de données. Ensuite,nous verrons 
omment on peut l'utiliser pour obtenir des modèles du signal temporeladaptés à 
haque région 
érébrale. En�n, nous présenterons une appli
ation de la méthodeà la mesure de la 
onne
tivité fon
tionnelle entre régions.6.2 Déte
tion d'a
tivations sur une par
ellisationLa première appli
ation que nous présentons 
on
erne la déte
tion d'a
tivations surune par
ellisation anatomique. En e�et, une par
ellisation permet d'obtenir une représen-tation plus 
on
ise des données fon
tionnelles. La résolution étant amoindrie, on diminuele nombre d'observations permettant éventuellement d'obtenir des résultats plus sensibles.Par ailleurs, en 
onsidérant une par
ellisation 
omme une te
hnique de lissage spatialdes données, il est intéressant de 
omparer les résultats de déte
tion d'a
tivations obtenuesave
 une appro
he voxel (lissage spatial gaussien) et une appro
he par
elle.Nous détaillons dans la suite de 
e paragraphe la méthode mise en ÷uvre pour analyserdes données fon
tionnelles à une résolution par
elle puis nous proposons de 
omparer lesrésultats ave
 
eux obtenus par l'appro
he standard.6.2.1 Préambule à propos de la résolution spatiale des imagesfon
tionnellesIl est bien 
onnu que les images fon
tionnelles sont le plus souvent analysées ave
 unerésolution spatiale dégradée par rapport à la résolution d'a
quisition. Cette dégradationapparaît bien souvent 
omme paradoxale, 
ontradi
toire ave
 les e�orts mis en ÷uvrepour obtenir et 
onserver une bonne résolution spatiale.La raison la plus souvent avan
ée pour justi�er 
ette dégradation est le mauvais rapportsignal à bruit des images fon
tionnelles. Le signal est 
onsidéré 
omme étant plut�t bassefréquen
e et le bruit plut�t haute fréquen
e, d'où un gain obtenu par �ltrage des hautesfréquen
es spatiales.La se
onde raison invoquée fait référen
e aux études de groupe. On a rappelé pré
é-demment (
f 
hapitre 3) les problèmes de mise en 
orrespondan
e des donnés de plusieurssujets, du fait de la nature très variable de l'anatomie 
érébrale d'une part mais aussidu fait de la variabilité fon
tionnelle qui peut être observée entre les sujets. Le �ltragespatial passe bas, en étalant le signal sur des zones plus vastes, permet d'augmenter les138



6.2. Déte
tion d'a
tivations sur une par
ellisation
han
es de re
ouvrement du signal entre sujets, et d'observer les résultats de groupe àune moindre résolution mais ave
 une meilleure sensibilité.Le troisième argument n'est pas le moindre, mais est rarement aussi bien identi�éque les deux premiers. Il 
on
erne l'aspe
t test statistique du signal "d'a
tivation". Dansle paradigme 
lassique du test d'hypothèse, le risque α de faux positifs est 
ontr�lé endéterminant un seuil tel que la probabilité de dé
larer une région a
tivée alors que l'on setrouve sous l'hypothèse nulle (bruit seulement) vaut α.Une di�
ulté survient lorsque l'on réalise plusieurs tests (par exemple N). Si 
eux-
i sont indépendants, on peut adapter le seuil α de telle sorte, qu'en moyenne, on aitune probabilité α d'obtenir un faux positif pour l'ensemble des N tests. Le seuil ainsiadapté sera dit "
orrigé pour les 
omparaisons multiples" et est obtenu pour des testsindépendants par la formule de Bonferroni :
αc = 1− (1− α)1/N ≃ α

NEn e�et, on a, d'après les dé�nitions indiquées 
i-dessus :
p(un test passe|H0) = αc

p(au
un test ne passe|H0) = 1− αc

p(au
un test ne passe sur N tests indépendants|H0) = (1− αc)
N = 1− αDans le 
as des images fon
tionnelles du 
erveau, si le test est réalisé en 
haque voxel,

N vaut environ 25000. Bien que l'indépendan
e des tests ne soit pas véri�ée, on imagineaisément la faible sensibilité d'une telle pro
édure. En utilisant les te
hniques permettantla prise en 
ompte de la 
orrélation spatiale des données, la 
orre
tion à apporter est bienmoins sévère et don
 la sensibilité de l'analyse meilleure (voir le paragraphe 3.3.3.0).Quelques travaux ont vu le jour dans la littérature 
her
hant à préserver la résolutionspatiale tout en améliorant le rapport signal à bruit. Citons en parti
ulier [Des
ombes etal., 1998b; Andrade et al., 2001℄. Ces travaux restent 
ependant en
ore marginaux et peud'appli
ations de neuroimagerie les utilisent. Notons aussi que 
e problème de résolutionversus sensibilité a été identi�é dès le début des années 1990 et que des méthodes adoptantdes stratégies multi-é
helles ont été suggérées [Poline and Mazoyer, 1994a; 1994b℄.6.2.2 Jeux de données, paradigme et modèle d'analyseLe jeu de données que nous avons utilisé i
i a pour but d'e�e
tuer une 
artographie dusillon pariétal grâ
e à plusieurs tâ
hes mobilisant 
ette aire 
orti
ale [Simon et al., 2002℄.Le proto
ole expérimental 
onsiste en trois blo
s de 
onditions (mouvement de préhensionou "grasping") séparés par trois périodes de 
ontr�le de 26 se
ondes 
ha
une, pré
édée par4 se
ondes d'instru
tion. Les sujets (au nombre de 10) étaient soumis à deux séquen
esde 
e type. Le temps de répétition est de 2 se
ondes et 
orrespond à la durée né
essaireà l'a
quisition d'un volume fon
tionnel, pour un total de 186 s
ans sur l'ensemble desdeux sessions. La dimension spatiale des données est de 64 × 64 × 18 ave
 3.75 × 3.75
× 3.8 mm3 pour taille de voxel. Ces données ont été a
quises sur un s
anner GE 1.5T etles distorsions entre volumes anatomiques et fon
tionnels sont peu per
eptibles. 139



Chapitre 6. Appli
ations des par
ellisations anatomiquesL'image anatomique (pondérée en T1) a
quise peu après les images fon
tionnelles aune résolution de 0.94 × 0.94 × 1.5 mm3 (pour 256 × 256 × 124 voxels).Les données 
omportent d'autres sessions et d'autres 
onditions expérimentales quiseront dé
rites lors de la présentation des résultats sur la par
ellisation à partir des donnéesfon
tionnelles.6.2.3 Méthode de par
ellisation, a�e
tation du signal fon
tionnelet déte
tionLa méthode de traitement des données est rapidement résumée i
i. Les aspe
ts théo-riques ayant déjà été présentés dans le 
hapitre 3, nous mettons l'a

ent sur des 
onsidé-rations pratiques qui font une part importante du su

ès de l'analyse de données.Par
ellisationEn premier lieu, une par
ellisation est obtenue selon la te
hnique dé
rite dans le 
ha-pitre pré
édent. Notons l'importan
e de la véri�
ation de la 
orrespondan
e des imagesanatomiques et fon
tionnelles et la né
essité de véri�er très attentivement d'éventuellesdistorsions ou non alignement des images. Les bords du 
erveau sont bien sûr des repèresessentiels, mais les stru
tures internes tels que les ventri
ules, le sillon parieto-o

ipital,une 
ertaine partie de l'insula sont aussi de bon repères pour 
ette validation. Bien qu'unebonne 
orrespondan
e soit essentielle, notons que la par
ellisation est par essen
e une te
h-nique relativement robuste dès que la résolution 
hoisie n'est pas trop pré
ise. D'autrepart, il n'est en général pas possible de re
ouvrer l'ensemble des distorsions et des pertesde signal dues aux inhomogénéités du 
hamps magnétique dès qu'il s'agit de données a
-quise à 3 Tesla ou plus. Cet état des 
hoses est appelé à évoluer ave
 la généralisation dessystèmes d'a
quisition parallèle (SENSE, SMASH, et
). Le 
hoix du nombre de par
ellesest dis
uté plus avant.A�e
tation du signal et déte
tion d'a
tivationOn peut distinguer deux problèmes lors de l'a�e
tation d'un signal fon
tionnel à unepar
elle (voir �gure 6.1). D'une part, il faut résoudre un problème d'interpolation, la réso-lution des images anatomiques et fon
tionnelles étant di�érente. D'autre part, il faut ré-sumer une série de dé
ours temporels et de nombreux 
hoix sont possibles. Dans l'exempleque nous présentons i
i, les voxels fon
tionnels sont interpolés à la résolution des voxelsanatomiques par fon
tions splines. Le 
hoix de la fon
tion d'interpolation n'est pas 
ru-
ial dans 
e 
ontexte. L'ensemble des dé
ours est ensuite résumé par leur valeur moyenne.D'autres stratégies sont envisageables mais sous l'hypothèse qu'à 
haque par
elle est as-so
iée une a
tivité fon
tionnelle assez homogène, 
e 
hoix est raisonnable en premièreapproximation. Dans le 
as où il faudrait 
onsidérer que plusieurs signaux peuvent êtreprésents dans la par
elle, il faudrait re
ourir à des te
hniques de type PCA (ou plusexa
tement CCA [Friman et al., 2002℄ pour tenir 
ompte des 
orrélations né
essairementprésentes entre les voxels) voire ICA. Cependant, rappelons qu'un des buts de 
e travail140



6.2. Déte
tion d'a
tivations sur une par
ellisationest de proposer des par
elles dont on peut raisonnablement supposer qu'elles sont homo-gènes (du point de vue anatomique à 
e stade du do
ument, mais aussi du point de vuefon
tionnel par la suite).

Fig. 6.1 � A�e
tation d'un signal en 
haque par
elle en réé
hantillonnant les imagesfon
tionnelles et en moyennant les signaux au sein de 
haque par
elle. Ce
i est présentés
hématiquement i
i pour un instant temporel (une seule image) et doit être répété sur
ha
une des images du proto
ole a�n d'obtenir des signaux temporels.
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Fig. 6.2 � Dé
ours temporel des signaux fon
tionnels BOLD moyennés sur 500 par
elles
ouvrant les deux hémisphères du 
erveau.Le signal ainsi résumé dans 
haque par
elle est analysé à partir d'un modèle linéaire de141



Chapitre 6. Appli
ations des par
ellisations anatomiquestype "SPM" dé
rit pré
édemment. I
i en
ore, de nombreuses variantes sont possibles. Enparti
ulier, l'estimation du bruit résiduel pourrait (devrait?) tenir 
ompte de l'ensembledes dé
ours temporels mais 
es modèles supposent que la stru
ture de 
ovarian
e spatialesoit bien 
onnue ou bien estimée, 
e qui représente une di�
ulté que nous n'aborderonspas i
i.Si l'on note Yk le signal fon
tionnel 
orrespondant à la par
elle k, le modèle générallinéaire [Friston et al., 1995b℄ s'é
rit :
Yk = Xβk + ǫkoù X est la matri
e 
odant pour l'information du paradigme expérimental, ǫk l'erreurrésiduelle (supposée normale), et βk les paramètres du modèle (
f 
hapitre 3).Un 
ontraste c des paramètres estimés est testé ave
 :

T =
cT β̂k

(
V ar

[
cT β̂k

])1/2
=

cT β̂k
(
cT σ̂k

2(XT X)−1XT V X(XT X)−1c
)1/2où σ̂k

2 est la varian
e de l'erreur estimée et V la stru
ture de 
orrélation temporelle.La distribution de T sous l'hypothèse nulle peux être approximée par une distributionde Student (degrés de liberté : ν = trace(RV )2

trace(RV RV )
) ave
 R le proje
teur sur les résidus telque ǫ̂k = RYk.Un modèle simple du dé
ours temporel (X) est 
hoisi 
orrespondant à la 
onvolutiondes alternan
es des 
onditions expérimentales ave
 une fon
tion hémodynamique standardet sa dérivée dans le temps. Bien que 
e modèle soit aisément perfe
tible, il est répandudans la pratique et su�t pour le but de 
omparaison que nous nous sommes donné.
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Fig. 6.3 � Dé
ours temporel modélisant la tâ
he, obtenu en 
onvoluant un modèle 
arrépar une réponse hémodynamique 
anonique. Les 
ourbes en pointillé 
orrespondent auxdérivées premières et se
ondes, permettant de modéliser une partie de l'in
ertitude sur laforme de la réponse hémodynamique.Corre
tion pour le problème de multiples 
omparaisonsOn peut raisonnablement émettre l'hypothèse que les signaux temporels issus de
haque par
elle sont statistiquement indépendants, en raison du pro
essus même de leur
onstru
tion (moyennage des signaux fon
tionnels interpolés sur 
haque par
elle). Ainsi,en 
e 
as, la 
orre
tion de Bonferroni s'applique et le risque de faux positifs 
orrigé αc estdonné par αc = α
N
où N est le nombre de par
elles.142



6.2. Déte
tion d'a
tivations sur une par
ellisationNous présentons sur la �gure 6.4 les 
artes d'a
tivations obtenues sur la tâ
he degrasping ave
 4000 par
elles. On note une a
tivation dans le sillon 
entral, 
orrespondantau fait que le sujet a une a
tivité motri
e ave
 sa main. De plus, on observe que 
ettetâ
he a
tive des régions frontales et pariétales. Les mêmes 
on
lusions sont reportées dans[Simon et al., 2002℄, détaillant les résultats obtenus sur 
e jeu de données ave
 une analysee�e
tuée grâ
e à SPM.A noter que la tâ
he de grasping entraîne une a
tivité neuronale intense, ave
 desvaleurs statistiques en t très élevées, expliquant les larges aires déte
tées.6.2.4 Comparaison entre la déte
tion à la résolution voxel et 
elleà la résolution par
elleNous avons étudié les performan
es de déte
tion obtenues à partir des donnéestraitées ave
 un �ltrage gaussien passe-bas et 
elles obtenues par par
ellisationde la matière grise. La �gure 6.5 résume le diagramme des expérien
es menées pour
ette 
omparaison. Clairement, 
ette 
omparaison est di�
ile du fait de plusieurs fa
teurs.En premier lieu, les e�ets d'un mauvais re
alage entre les données anatomiques etfon
tionnelles devrait a�e
ter la méthode de par
ellisation, tandis que la prise en 
omptede l'information anatomique devrait sensibiliser l'analyse du fait de la rédu
tion du nombrede tests statistiques à opérer.En se
ond lieu, une telle 
omparaison né
essite que l'on puisse 
omparer la "résolutionspatiale" des deux types d'analyse. La manière de rendre 
ette 
omparaison interprétablen'est pas immédiate.En�n, les 
ritères de déte
tion statistique ne sont pas les seuls à prendre en 
ompte :La lo
alisation du signal est une 
omposante importante qu'il est di�
ile de quanti�ersur des données réelles. Des jeux de simulations ne seraient pas beau
oup plus intéressant
ar il serait di�
ile d'en valider la pertinen
e biologique.Pour répondre à 
es interrogations, nous proposons de 
onserver 
omparable la résolu-tion spatiale des données et d'évaluer les résultats de manière semi-empirique étant donnéla nature très di�érente des deux te
hniques. Nous présentons trois points de vue rendantpossible la 
omparaison : géométrique, géométrique-statistique et statistique.C1 : Point de vue géométrique :Une première solution 
onsiste à faire se 
orrespondre une mesure de la résolutionspatiale des données. Typiquement, après �ltrage spatial, on peut négliger la 
or-rélation spatiale originelle des images. La largeur totale à mi-hauteur (FWHM FullWidth at Half Maximum) du noyau gaussien est une mesure qui 
orrespond à ladistan
e ave
 laquelle il faut séparer deux sour
es pon
tuelles pour les distingueraprès �ltrage. On peut don
 raisonnablement 
al
uler un nombre de par
elles 
orres-pondant au volume 
érébral divisé par 
ette mesure de résolution (FWHM3 pour unvolume). Pour un volume de FWHM3 mm3, on obtient une par
elle, 
e qui permet143



Chapitre 6. Appli
ations des par
ellisations anatomiques

Fig. 6.4 � Coupes IRM T1 axiales ave
 les a
tivations déte
tées superposées (pc < 0.05)pour la tâ
he de grasping en utilisant une par
ellisation en 4000 par
elles. Les 
oupessont représentées de la partie dorsale vers la partie ventrale toutes les 3 mm (de gau
he àdroite et de haut en bas).144



6.2. Déte
tion d'a
tivations sur une par
ellisation

Fig. 6.5 � S
héma ré
apitulatif de l'appli
ation de la par
ellisation du 
ortex pour ladéte
tion d'a
tivation et la 
omparaison ave
 l'appro
he voxellique.une interprétation aisée du nombre de par
elles.
N =

V∏
i FWHMiC2 : Point de vue géométrique-statistique :Dans l'analyse des séries fon
tionnelles à partir de la théorie des 
hamps aléatoires,la résolution spatiale n'est pas 
al
ulée à partir des valeurs du �ltre imposé auxdonnées mais elle est mesurée sur les images "résiduelles" d'où le signal modéliséa été soustrait d'une part, et qui ont été normalisées par la varian
e estimée lo-
alement. Cette résolution aurait don
 une interprétation géométrique mais ayantpris en 
ompte le signal et le bruit estimé. Cette mesure 
orrespond exa
tement àla notion d'éléments de résolution (RESELS RESolution ELementS ) introduite parKeith Worsley dans [Worsley et al., 1992℄ (volume 
érébral divisé par le produit desFWHM estimées sur les 
hamps résiduels normalisés). On peut à partir de 
ettevaleur dé�nir le nombre de degrés de liberté spatial e�e
tif ν [Worsley et al., 1998℄.

ν = RESELS

(
4 loge

2

π

)D
2Une solution pour 
omparer voxel et par
elle 
onsiste à prendre 
omme nombre depar
elles N le nombre de degré de liberté spatial e�e
tif estimé sur les résidus desimages lissées ave
 un �ltre de taille FWHM. Une des di�
ultés de 
ette méthodeest que du fait de la mauvaise estimation de la varian
e du bruit lo
alement (voxelà voxel), 
es images (volumes) résiduelles peuvent apparaître moins lisses qu'en145



Chapitre 6. Appli
ations des par
ellisations anatomiquesréalité. Ce
i donnerait lieu à un nombre de par
elles important.C3 : Point de vue statistique :Une troisième appro
he 
onsiste à utiliser la méthode de 
orre
tion multiple pour�xer le nombre de par
elles de manière à 
e qu'il 
orresponde à un nombre detests indépendants. Typiquement, un seuil de 5% 
orrigé (αc) pour les 
omparaisonsmultiples est 
hoisi par la théorie des 
hamps aléatoires et on observe la valeur de
Z qui lui 
orrespond. A 
ette valeur on peut asso
ier une probabilité non 
orrigée(noté α). Le nombre de par
elles N est �xé de manière que αc = 1 − (1 − α)1/N ,
'est-à-dire :

N =
log(1− α)

log(1− αc)Dans la se
tion suivante, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus ave
 
estrois types de 
omparaison pour plusieurs valeurs de �ltres gaussiens.RésultatsLes images fon
tionnelles ont été analysées ave
 des �ltres gaussiens de tailles 8, 12 et16 mm de FWHM. Les résultats se sont avérés similaires du point de vue de la 
omparaisonlissage versus par
ellisation pour 
es di�érentes valeurs : on présente don
 
eux obtenuspour une FWHM de 8mm (moins de perte de résolution). On trouve pour un �ltre de8mm une résolution équivalente de 1700 par
elles ave
 C1, 340 ave
 C2 et 4900 ave
 C3.On note don
 que le 
ritère C3 donne lieu à la par
ellisation la plus �ne (le plus grandnombre de par
elles), 
e qui re�ète la nature assez 
onservatri
e des tests obtenus par lathéorie des 
hamps aléatoires. Le 
ritère C2 montre que les résidus normalisés sont (dans
e 
as) bien plus dépendants que les données originelles. Cette résolution n'est pas trèssimple à interpréter. En�n, C1 fournit une valeur intermédiaire fa
ilement interprétablevis-à-vis du �ltre gaussien appliqué aux données.La �gure 6.6 montre les résultats ave
 
es trois valeurs du nombre de par
elles.Elle montre que dans les trois 
as la sensibilité est égale ou supérieure à 
elle obtenuepar la méthode 
lassique. Celle-
i est d'autant meilleure que le nombre de par
elles estpetit et la 
orre
tion pour les 
omparaisons multiples peu sévère. En parti
ulier, on notel'augmentation de sensibilité dans les parties frontales antérieures et dans les parties pluslatérales du 
ortex. Pour C1 et C2 les maxima globaux des 
artes en t sont respe
tivementde 28.18 et 30.19, à 
omparer ave
 la valeur de 23.25 en utilisant SPM.D'autre part, même s'il est impossible de 
omparer les lo
alisations de façon 
ertainesur les données réelles, il est 
lair que la lo
alisation des maxima lo
aux sur les données�ltrées est in�uen
ée par le volume partiel et par le re
ouvrement des signaux dans lesstru
tures sous-ja
entes di�érentes. La lo
alisation obtenue par la méthode de par
ellisa-tion montre des signaux mieux pla
és vis à vis des résultats es
omptés dans 
e paradigme(e.g. le sillon pré
entral).En se fondant sur 
es premiers résultats, il semble que le 
ritère C1 soit un 
ompromisa

eptable pour trouver le nombre équivalent de par
elles étant donné un lissage spatial.146



6.2. Déte
tion d'a
tivations sur une par
ellisation

Fig. 6.6 � Coupe IRM pondérée en T1 axiale ave
 les a
tivations déte
tées superposées(pc < 0.05). Carte en T d'après SPM ave
 8mm de lissage (en haut à gau
he). Carte enT par la méthode par
elles ave
 4900 par
elles (en haut à droite), 1700 par
elles (en basà gau
he) et 340 par
elles (en bas à droite).Ce 
hoix ne se fonde pas sur des 
onsidérations théoriques mais sur les aspe
ts de déte
tionet de lo
alisation observées i
i.La �gure 6.7 présente des 
artes SPM et des par
ellisations ave
 trois niveaux de réso-lution aux mêmes seuils statistiques (pc < 0.05). On observe d'une part que la sensibilité
esse de 
roître pour SPM quand le lissage devient trop important et que 
e phénomèneapparaît plus tardivement ave
 le prin
ipe de par
ellisation.6.2.5 Dis
ussionUne 
omparaison plus dire
te et qui semble, de prime abord, plus juste aurait puêtre faite ave
 la te
hnique Corti
al Surfa
e Mapping (CSM) 
ar 
elle 
i prend aussien 
ompte l'anatomie du 
ortex. Cependant, plusieurs arguments plaident en faveurde la 
omparaison que nous avons proposée. D'une part il est di�
ile de 
omparer leste
hniques 2D et 3D (prise en 
ompte des stru
tures internes, relation entre un volume et147
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Fig. 6.7 � Coupe IRM T1 axiale ave
 les a
tivations déte
tées superposées (pc < 0.05).Carte en T d'après SPM ave
 8mm de lissage (en haut à gau
he), 12 mm de lissage(milieu à gau
he) et 16mm de lissage (en bas à gau
he). Carte en T d'après la méthodepar
elle ave
 4900 par
elles (en haut à droite), 1700 par
elles (au milieu à droite) et 340par
elles (en bas à droite).148



6.3. Séle
tion de modèle par par
elleune surfa
e), d'autre part il est intéressant de se 
omparer aux te
hniques e�e
tivementutilisées en standard.Bien que pro
he dans l'esprit des travaux antérieurs d'Andrade et Kiebel ([Andradeet al., 2001; Kiebel et al., 2000℄), il semble que, d'une part, la te
hnique soit plus fa
iled'utilisation 
ar in
luant dire
tement l'ensemble des stru
tures 
ontenant de la matièregrise. Les gains de sensibilité observés sont meilleurs que 
eux observés ave
 CSM. Leste
hniques reposent toutes deux sur un bon ajustement signal anatomique T1 et signalfon
tionnel T∗
2 mais la par
ellisation est plus dire
te (évite les problèmes de maillage) etest de manière générale 
onstruite sur un prin
ipe plus robuste, moins dire
tement sujetteaux artefa
ts de mouvement et de distorsion. La lo
alisation, en revan
he, devrait êtreplus pré
ise ave
 CSM. De plus, 
omme nous allons le voir dans les 
hapitres suivant, lapar
ellisation peut se généraliser par l'in
lusion d'information fon
tionnelle.6.3 Séle
tion de modèle par par
elleLes travaux présentées dans 
e paragraphe ont été réalisés en 
ollaboration ave
 AlexisRo
he (CEA/SHFJ) et ont fait l'objet des publi
ations [Ro
he et al., 2003; Kherif et al.,2002
℄.6.3.1 MotivationsLes données fon
tionnelles sont 
lassiquement analysées dans un but de déte
tiond'a
tivation en dé�nissant un modèle global 
onstitué de la prédi
tion d'une réponseBOLD. Le modèle est global dans le sens où les signaux observés en di�érents endroits du
erveau sont 
onsidérés 
omme étant diverses réalisations d'un même modèle. Ainsi, dansle 
adre statistique du modèle général linéaire, la réponse BOLD est modélisée en toutvoxel 
omme la 
ombinaison linéaire d'un nombre prédé�ni de régresseurs, 
onstituant lamatri
e de plan expérimental.Les motivations poussant à l'utilisation d'un modèle global reposent sur des 
onsidé-rations pratiques de temps de 
al
ul mais également sur des 
onsidération statistiquesliées à la 
orre
tion du problème de multiples 
omparaisons par la théorie des 
hampsaléatoires gaussiens qui ne pourrait s'appliquer ave
 un modèle di�érent par voxel.Le 
hoix du modèle global est alors important 
ar il va 
onditionner la sensibilitéde l'analyse l'utilisant. Le 
hoix de l'utilisateur se porte souvent sur un modèle �exible
onstitué d'un nombre élevé de régresseurs a�n de pouvoir modéliser l'in
ertitude sur lavariabilité de la réponse BOLD. En e�et, non seulement 
ette réponse est mal 
onnuemais il est très probable qu'elle varie spatialement en fon
tion des aires 
érébrales. Les
onséquen
es de l'utilisation d'un tel modèle global sont des pertes d'e�
a
ité statistiqueet de sensibilité de déte
tion.Nous nous proposons i
i de mettre en éviden
e la pertinen
e de l'utilisation de modèlesrégionaux, distin
ts selon les aires 
érébrales 
onsidérées. 149



Chapitre 6. Appli
ations des par
ellisations anatomiques6.3.2 Une modélisation régionale des donnéesLe modèle linéaire général appliqué au dé
ours temporel issu du voxel k s'é
rit :
Yk = Xkβk + ǫkRemarquons spé
i�quement l'indi
e k asso
ié à la matri
e de plan expérimental, met-tant en éviden
e que le modèle utilisé n'est pas identique pour l'ensemble des voxelsanalysés.La di�
ulté réside dans la dé�nition du modèle lo
al Xk. Une première hypothèsesimpli�
atri
e peut être que le signal BOLD a une 
ertaine régularité spatiale et qu'iln'est ainsi pas né
essaire de dé�nir un modèle par voxel mais plut�t un modèle régional.Une par
ellisation anatomique permet de dé�nir une partition de l'espa
e en un nombredonné d'éléments (inférieur au nombre de voxels 
onsidérés) pour lesquels on peut dé�nirséparément un modèle.Le 
hoix d'un bon modèle est un problème déli
at. [Kherif, 2003℄ détaille les prin
ipalespropriétés devant être véri�ées : validité, par
imonie et simpli
ité. Les 
ara
téristiques dela réponse BOLD asso
iée à une régions n'étant pas 
onnues a priori, 
ette in
ertitudepré
onise l'utilisation d'un modèle large et �exible a�n de ne pas omettre la modélisationd'une partie du signal. Cependant, si le modèle utilisé est trop vaste, une partie du bruit
ontenu dans le signal va être expliqué par le modèle 
e qui va biaiser les estimations. Parailleurs, un nombre élevé de régresseurs né
essite de re
ourir à un test F, plus souple maismoins sensible qu'un test T et également plus di�
ilement interprétable. Un bon modèlepeut se dé�nir 
omme un modèle 
ontenant des variables expli
atives ajustant au mieuxle signal observé et dont le nombre est réduit. Une stratégie envisageable pour 
onstruireun tel modèle 
onsiste à e�e
tuer une séle
tion de modèle.Une pro
édure de séle
tion de modèle a pour obje
tif de passer d'une modélisation de laforme Y = XLβ+ǫ à une autre déterminée par Y = XNβ ′+ǫ′ ave
 rang(XN) < rang(XL).Autrement dit, il s'agit de trouver un sous-espa
e à l'espa
e engendré par les 
olonnes de

XL, permettant de modéliser �dèlement les données. Nous avons utilisé la pro
éduredé
rite dans [Kherif et al., 2002
℄ et représentée sur la �gure 6.8.Disposant de Y 
ontenant l'ensemble des signaux temporels 
ontenus dans une par
elleet de XL une matri
e du plan expérimental 
ontenant un modèle large et �exible, laséle
tion de modèle proposée par [Kherif et al., 2002
℄ 
onsiste à étudier l'inter-dépendan
eentre les données et le modèle et à séle
tionner les 
omposantes les plus signi�
atives d'unedé
omposition en valeurs singulières de la matri
eX ′
LY normalisée : 
'est la méthode MLM(Modèle Linéaire Multivarié).

(X ′
LΣXL)−

1
2 X ′

LY Ξ− 1
2 = USV ′où Σ représente la matri
e de 
ovarian
e temporelle et Ξ = diag(ǫ′ǫ) la métrique surl'espa
e des voxels 
ontenus dans la par
elle. Les dé
ours temporels propres 
orrespondantà 
ette dé
omposition se déduisent alors ave
 la formule suivante :

Zx = XL(X ′
LXL)−

1
2 U ′150
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Fig. 6.8 � Diagramme de la pro
édure de séle
tion de modèle (d'après [Kherif et al.,2002
℄). Un modèle large et �exible XL est tout d'abord dé�ni. Puis un sous-modèle XNest séle
tionné selon une appro
he multivariée en utilisant un jeu de données 
orrespondantà une base d'apprentissage. Le reste des données est alors analysé en utilisant le modèle
XN .La séle
tion de modèle 
onsiste alors à 
onstruire un nouveau modèle XN 
onstitué des
p premiers dé
ours temporels propres, ave
 p < rang(XL). Si l'on e�e
tue 
ette opérationau niveau de 
haque par
elle ave
 un premier jeu de données (une base d'apprentissage),on obtient un ensemble de modèles {XN} optimisés pour les par
elles pour lesquelles ilsont été dé�nis, qui peuvent alors être utilisés 
omme modèles de signal dont on 
her
hela présen
e dans un se
ond jeu de données.6.3.3 Appli
ation sur un jeu de donnéesCette appro
he a été testée sur un des jeux de données détaillé dans le paragraphe6.2.2 et étudiant les aires fon
tionnelles impliquées dans une tâ
he de 
al
ul mental. Cejeu de données est 
onstitué de deux sessions de 93 images, 
e qui permet d'utiliser unesession 
omme base d'apprentissage et la se
onde 
omme jeu de données e�e
tivementutilisé pour l'établissement de 
artes statistiques.Un modèle 
onstitué de trois régresseurs est dé�ni ; il est 
onstitué des trois dé
ourstemporels présentés sur la �gure 6.3 : le paradigme 
onvolué par un modèle de réponsehémodynamique 
anonique et ses dérivées premières et se
ondes. Cette modélisation assezlâ
he permet de prendre en 
ompte une in
ertitude sur la forme exa
te de la réponsehémodynamique. L'in
onvénient d'un tel modèle est que, pour interroger les données, ilfaut alors utiliser un test F au lieu d'un test T, responsable d'une perte de sensibilité.La pro
édure de séle
tion de modèle est alors appliquée en 
haque par
elle sur la sessionbase d'apprentissage, en ne séle
tionnant qu'un seul régresseur expliquant le maximumde varian
e dans les données. La �gure 6.9 présente deux exemples de signaux séle
tion-nés dans deux par
elles distin
tes. Les résultats obtenus suggèrent que la forme de la151



Chapitre 6. Appli
ations des par
ellisations anatomiquesréponse BOLD peut être très di�érente d'une région à l'autre. En parti
ulier, on observeune variabilité importante dans l'é
helle temporelle de la réponse, 
e qui suggère que ladynamique de l'e�et BOLD est dépendante de la région étudiée. Plusieurs phénomènespeuvent expliquer 
ela : des di�éren
es intrinsèques de la dynamique de l'a
tivité neuro-nale ou des hétérogénéités vas
ulaires qui n'a�e
tent que le pro
essus hémodynamique.Dans l'exemple présenté sur la �gure 6.9, les deux par
elles 
hoisies 
orrespondent à despar
elles identi�ées 
omme ayant des valeurs élevées et similaires pour un test F e�e
tuéave
 le modèle global. Les deux modèles de réponse séle
tionnés présentent des 
ontenusfréquentiels très di�érents, soulignant les importantes variabilités que peut présenter lesignal BOLD selon la région dans laquelle il est mesuré.

Fig. 6.9 � Exemples de régresseurs séle
tionnés par la pro
édure MLM dans deux par
ellessituées dans le lobe fronto-latéral droit (impliqué dans diverses tâ
hes attentionnelles) etle lobe pariétal gau
he (impliqué dans les tâ
hes de 
al
ul).Par ailleurs, quand les modèles régionaux séle
tionnés ave
 la base d'apprentissagesont utilisés pour analyser la deuxième session, on observe une augmentation de la sensi-bilité pour la déte
tion des a
tivations. Il apparaît don
 pertinent de remettre en 
ausel'hypothèse selon laquelle la réponse dynamique est identique en tout point du 
erveauet sa 
onséquen
e que représente l'utilisation un modèle global appliqué à l'ensemble desvoxels, pour se diriger vers des appro
hes régionales permettant de spé
i�er des modèlesdistin
ts selon l'aire 
érébrale étudiée.
6.4 Mesures robustes de la 
onne
tivité fon
tionnelleLes travaux présentés dans 
e paragraphe font référen
e aux publi
ations suivantes[Lahaye et al., 2003a; 2003b℄ dont le prin
ipal investigateur est Pierre-Jean Lahaye(CEA/SHFJ).152



6.4. Mesures robustes de la 
onne
tivité fon
tionnelle6.4.1 La 
onne
tivité fon
tionnelleLes études de 
onne
tivité fon
tionnelle ont pour objet la 
ompréhension des relationsentre les régions du 
erveau, dépendant par exemple de l'état induit par le paradigme ex-périmental. Les appli
ations de 
es te
hniques sont nombreuses et 
on
ernent par exemplel'étude de la plasti
ité neuronale par apprentissage ou les altérations de la 
onne
tivitéentre di�érentes populations (sujets sains versus patients). La plupart des méthodes propo-sées dans la littérature reposent sur l'étude de la 
orrélation ou de la matri
e de 
ovarian
edes données [Biswal et al., 1995℄. L'hypothèse sous-ja
ente e�e
tuée est que l'informationsigni�
ative 
on
ernant les intera
tions entre les di�érentes régions du 
erveau est re�étéepar une relation linéaire entre les valeurs des deux signaux aux mêmes instants temporels.Les travaux présentés dans [Lahaye et al., 2003a℄ visent à étudier la pertinen
e de 
ettehypothèse en quanti�ant l'importan
e des intera
tions non-linéaires ou asyn
hrones entredeux signaux BOLD.6.4.2 Problème de dimensionnalitéUne des di�
ultés 
on
ernant les études de 
onne
tivité est la quantité d'informationà traiter. En e�et, si l'on souhaite étudier toutes les intera
tions entre tous les voxels fon
-tionnels dans le 
erveau (au nombre de N), 
ela représente N(N−1)
2

intera
tions dans le
as d'une mesure symétrique 
omme le 
oe�
ient de 
orrélation et N2 sinon. Il est ainsidi�
ile d'étudier la 
onne
tivité entre toutes les paires de dé
ours temporels asso
iésaux voxels. Qui plus est, la 
orrélation spatiale entre voxels voisins entraîne une 
orréla-tion temporelle entre les signaux 
orrespondant, 
e qui a une in
iden
e sur les études de
onne
tivité [Kiebel et al., 1999℄.

Fig. 6.10 � Exemple de matri
e de 
onne
tivité fon
tionnelle basée sur la 
orrélation d'unnombre restreint de signaux BOLD. Il est important de noter que la matri
e 
arrée ainsi
onstruite est de la dimension du nombre de signaux 
onsidérés, qui peut ainsi être trèsimportante si l'on 
onsidère l'ensemble des signaux fon
tionnels mesurés dans le 
erveau :environ 1.5 Go pour une matri
e 20000 × 20000 ! Une telle matri
e ne peut alors êtresto
kée dans la mémoire d'un ordinateur standard.Une solution fréquemment utilisée pour réduire la dimensionnalité du problème153
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ellisations anatomiques
onsiste à séle
tionner manuellement un nombre restreint de voxels (ou de régions d'in-térêt) et à étudier la 
onne
tivité des seuls dé
ours temporels asso
iés. Cette étape n'estpas entièrement satisfaisante 
ar la séle
tion manuelle des voxels/régions d'intérêt peutintroduire un biais dans l'analyse et s'avère de plus 
oûteuse en temps si l'on souhaiteé
hantillonner tout le 
ortex. Par ailleurs, le signal BOLD asso
ié à des voxels isolés peutêtre perturbé par du bruit, 
e qui diminue la sensibilité de l'analyse qui en dé
oule.La par
ellisation du 
ortex est i
i une alternative intéressante permettant d'obtenirune nouvelle représentation des données fon
tionnelles à une résolution intermédiaire quel-
onque entre le voxel et la région d'intérêt. Le nombre de par
elles n'a don
 pas i
i de senspré
is (il n'y a pas de nombre optimal) mais permet plut�t de dé�nir la résolution e�e
tiveà laquelle les données sont analysées. La 
onstru
tion de la par
ellisation est entièrementautomatique et permet de prendre en 
ompte la totalité du 
ortex.6.4.3 Etude de la nature des intera
tions entre par
ellesDans l'étude présentée dans [Lahaye et al., 2003a℄, une 
entaine de par
elles ont étédé�nies par 
erveau, pour un volume moyen de 6.3 
m3. C'est une résolution spatialeassez grossière mais qui permet d'être robuste fa
e aux di�érents artefa
ts (distorsions,mouvements, 
ouplage vas
ulaire). Des dé
ours temporels sont ensuite assignés à 
ha
unedes par
elles en suivant la méthode proposée dans le paragraphe 6.2.3.Considérons deux par
elles a et b asso
iées aux signaux BOLD xa(t) et xb(t) et étudionsles di�érentes formes possibles des intera
tions de la par
elle b sur la par
elle a, notées
b→ a. Chaque hypothèse e�e
tuée sur la nature des intera
tions peut s'exprimer par un
ertain nombre de régresseurs au sein du modèle général linéaire :� terme d'intera
tion linéaire instantanée : 
e terme 
orrespond à {xb(t)} et modéliseles hypothèses formulées ave
 l'utilisation de la 
orrélation,� terme d'intera
tion non-linéaire instantanée : l'in�uen
e non-linéaire de xb(t) sur

xa(t) peut être modélisée par un ensemble de polynomes {xb(t)
k}1≤k≤nNL

,� terme d'intera
tion linéaire retardée : il s'agit i
i de modéliser l'in�uen
e des valeurspassées de xb(t) sur xa(t). Ce
i peut s'é
rire par un ensemble de régresseurs de laforme {xb(t− lτ)}1≤l≤nDT
,� terme d'intera
tion non-linéaire retardée : la 
ombinaison des e�ets de non-linéaritéet de dé
alages temporels s'expriment par les termes {xb(t− lτ)k}1≤l≤nDT

1≤k≤nNL
.Le signal xa(t) peut alors être dé
omposé en plusieurs termes selon le modèle linéairegénéral :� un terme déterministe 
orrespondant à la modélisation du paradigme,� des termes autorégressifs modélisant la 
orrélation temporelle du signal xa(t), 
'est-à-dire {xa(t− lτ)}1≤l≤nDT

,� des termes d'intera
tions ave
 xb(t) : 
e sont les termes expli
ités 
i-dessus,� un résidu supposé être un bruit blan
 gaussien.La �gure 6.11 de gau
he présente le pour
entage moyen de varian
e expliqué par
ha
un de 
es 4 fa
teurs pour l'ensemble des signaux extraits des par
elles de 6 sujetsayant parti
ipé au proto
ole de [Simon et al., 2002℄.154
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Fig. 6.11 � Etude de l'importan
e des di�érents termes d'intera
tions estimés sur 6 sujets.(à gau
he) Pour
entage moyen de la varian
e expliquée par les di�érents régresseurs dumodèle. (à droite) Pour
entage moyen de la varian
e expliquée par 
haque type d'intera
-tion, normalisée par la varian
e totale de l'ensemble des intera
tions.On remarque que les proportions des divers termes sont assez reprodu
tibles entresujets, les intera
tions b → a représentant en moyenne 10% de la varian
e totale desdonnées. La �gure 6.11 de droite indique alors 
omment les di�érents termes d'intera
tionse dé
omposent selon leur origine. En parti
ulier, on remarque que les termes non-linéaireset retardés expliquent une part non négligeable de l'in�uen
e de b sur a. Il apparaît ainsique la 
orrélation, qui ne teste que pour les intera
tions linéaires instantanées et ne 
apturepas l'information provenant de non-linéarité ou de retards temporels, n'est pas le meilleur
ritère pour étudier la 
onne
tivité fon
tionnelle par signal BOLD.Une étude plus �ne de 
es di�érents termes montre que le terme de retard linéaire joueun r�le important dans la modélisation de la 
onne
tivité fon
tionnelle.6.4.4 Une nouvelle mesure de 
onne
tivité[Lahaye et al., 2003a℄ ont don
 proposé une nouvelle mesure de 
onne
tivité Fb→aprenant en 
ompte l'histoire temporelle du signal b, à la di�éren
e de la 
orrélation. Cettemesure 
orrespond à un test F, testant pour la signi�
ativité du modèle de dépendan
etemporelle historique de b sur a par rapport à un modèle autorégressif de a.Pour tester 
ette nouvelle mesure, une par
elle de référen
e est 
hoisie au maximumd'a
tivité pour un sujet (la 
arte d'a
tivation 
orrespondante est présentée sur la �gure6.12.a.). La 
arte de 
onne
tivité asso
iée à 
ette par
elle ave
 une mesure de 
orrélationest disponible sur la �gure 6.12.b tandis que 
elle obtenue ave
 la nouvelle mesure F estprésentée en 6.12.
. On note une augmentation de la sensibilité ave
 la mesure F .6.4.5 Dis
ussionLes études menées sur les signaux BOLD extraits d'une par
ellisation anatomiquemontrent que l'histoire temporelle des signaux joue un r�le important pour évaluer la
onne
tivité fon
tionnelle entre des régions du 
erveau. Une nouvelle mesure de 
onne
ti-155
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(a) (b) (
)Fig. 6.12 � (a) Carte d'a
tivation pour la tâ
he de grasping ave
 un risque α = 10−10non 
orrigé. (b)et (
) Cartes de 
onne
tivité 
onstruites pour un seuil α = 10−3 ave
 pourmesure de 
onne
tivité la 
orrélation C (b) et la nouvelle mesure proposée F (
).vité permettant de prendre en 
ompte 
es termes a été proposée et les 
artes de 
onne
ti-vité obtenues démontrent que 
ette mesure a une meilleure sensibilité que la 
orrélation.Les valeurs passées (stri
tement inférieures à t) du signal d'une région peuvent ainsi par-tiellement prédire la réponse d'une autre aire à l'instant t, indépendamment du passé de
ette aire.6.5 Con
lusionNous avons présenté dans 
e 
hapitre trois appli
ations faisant intervenir une par
el-lisation anatomique, telle que dé�nie dans le 
hapitre pré
édent. Les motivations sous-ja
entes à l'utilisation d'une par
ellisation sont variées. Dans la première appli
ation, lapar
ellisation permet d'e�e
tuer un lissage spatial des données utilisant une informationanatomique évitant de moyenner des signaux intervenant dans des tissus distin
ts 
ommele fait un �ltrage gaussien. Ainsi, en 
e 
as, une par
ellisation anatomique apparaît 
ommeune te
hnique de restauration des données bruitées. Le bon 
omportement obtenu en dé-te
tion d'a
tivation (augmentation de la sensibilité) montre que malgré la diminution dela résolution e�e
tive des données, la par
ellisation permet d'obtenir une représentation
ompa
te et 
on
ise des données, en limitant la perte d'informations pertinentes. C'est
ette qualité qui est utilisé dans les deux autres appli
ations. Dans le 
as de la séle
tionde modèle régional, la par
ellisation permet de 
onstruire une partition homogène de l'es-pa
e sur laquelle peuvent être 
onduits des analyses indépendantes. Ainsi, nous avons pumettre en éviden
e la pertinen
e de l'idée de remettre en 
ause la notion de modélisationglobale des données pour favoriser la mise en ÷uvre de te
hniques permettant de dé�nirdes modèles variant selon la position spatiale. En�n, la par
ellisation anatomique permetde pouvoir tester de nouvelles te
hniques sur les données en restreignant la quantité dedonnées à analyser. Ce
i a été mis en éviden
e pour l'étude de 
onne
tivité que nous156



6.5. Con
lusionavons présentée. Typiquement, 
e type d'analyse suppose de 
omparer tous les signauxfon
tionnels deux à deux, 
e qui s'avère quasiment irréalisable en pratique. Une par
elli-sation propose alors un moyen simple et e�
a
e pour réduire la quantité d'information àtraiter.Il y a 
ependant une hypothèse qui est formulée lors de l'assignation d'un signalfon
tionnel à une par
elle en moyennant les signaux 
ontenus dans 
elle-
i, qui n'est pasfor
ément véri�ée si les par
elles sont relativement volumineuses. En e�et, 
ette méthoded'assignation n'est valide que si les par
elles ont des signaux homogènes au sein de 
ha
uned'elle. Plus pré
isément, l'hypothèse qui est faite est que les signaux observés au seind'une par
elle ne sont que des réalisations bruitées d'un même modèle, 
orrespondantalors à la moyenne. La te
hnique de par
ellisation que nous avons proposée n'imposepas expli
itement de véri�er 
ette hypothèse par 
onstru
tion, mais elle s'avère véri�ée enpratique si le nombre de par
elles est su�samment élevé. Nous proposons dans le 
hapitresuivant un nouveau modèle générateur pour les données fon
tionnelles qui prend en 
ompte
es 
onsidérations. Par ailleurs, la par
ellisation anatomique se prête di�
ilement à sonutilisation dans des analyses multisujets ; 
'est un autre point sur lequel nous allons revenirdans le 
hapitre 7.
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Chapitre 7. Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMf7.1 MotivationsDans le 
hapitre 5, nous avons présenté un algorithme de par
ellisation anatomique du
ortex en un nombre ajustable d'éléments, reposant sur un 
ritère de 
ompa
ité spatiale.L'utilisation de 
es par
ellisations au 
hapitre 6 pour l'analyse de données IRMf faitintervenir l'a�e
tation de signaux fon
tionnels à 
haque par
elle. La solution que nousavions retenue 
onsiste à moyenner les signaux 
ontenus dans 
haque par
elle, 
e quisuppose une homogénéité du signal au sein de 
haque par
elle. Cette 
ontrainte n'étantpas in
luse lors de la 
onstru
tion de la par
ellisation (reposant sur des 
onsidérationsuniquement géométriques), une extension naturelle 
onsiste à introduire l'informationfon
tionnelle lors de la dé�nition de la par
ellisation.Christopher Genovese évoque 
ette solution dans [Genovese, 1999℄, dont voi
i un ex-trait : Modeling [spatial relationships among the model parameters asso
iated withdi�erent voxels℄ in
reases the pre
ision of inferen
es about the parameters be-
ause multiple voxels 
ontribute information about features they have in 
om-mon. [..℄ The 
hallenge is to �nd the �dependen
e neighborhoods� over whi
hwe 
an borrow strength in estimating the model parameters.One straightforward approa
h involves segmenting ea
h image into grey-matter (
ortex), white matter, and blood vessel voxels using the baseline (time-averaged) signal magnitude along with physi
al 
onstraints. This is motivatedby the di�erent imaging properties of these tissue types. Su
h a 
ategorizationdoes not depend on the task-related signal 
hanges, but it is still a somewhat
omputationally intensive pro
edure. A plausible dependen
e neighborhood fora given voxel 
ould then be de�ned by taking nearby voxels in the same 
ategory.A better approa
h is to let the data (parti
ularly the temporal 
hanges in thesignal) determine what the neighborhoods should be. This requires an adaptivepartitioning of the voxels that is tied to the temporal stru
ture of the signal atea
h voxel. The partition 
onsists of sets of 
ontiguous voxels whose union isthe entire image. Voxels in the same partition element would share the responseamplitude and shape parameters.La par
ellisation anatomique que nous avons proposée permet une implémentatione�
a
e de la première appro
he évoquée par Genovese. Dans 
e 
hapitre, nous proposonsd'apporter une réponse à la se
onde appro
he, en étendant le modèle pré
édent. Pour 
efaire, nous avons 
hoisi de nous pla
er dans un 
adre spatio-temporel permettant d'utiliserles outils théoriques présentés dans le 
hapitre 4. Nous présentons le modèle 
hoisi dansle paragraphe suivant, suivi de plusieurs illustrations mettant en éviden
e sa pertinen
e.En�n, nous montrons que le formalisme utilisé par 
e modèle se généralise aisément dansle 
adre d'analyses multi-sujets.7.2 Un modèle de mélange spatio-temporelLe 
on
ept de par
ellisation anatomo-fon
tionnelle s'explique aisément dans le 
adrede 
lassi�
ation de données et plus parti
ulièrement par les appro
hes de type agréga-160



7.2. Un modèle de mélange spatio-temporeltion : il s'agit de regrouper les voxels du 
erveau qui ont à la fois une position spatialepro
he et dont l'a
tivation présente un dé
ours temporel similaire. Bien sûr, il faut dé�nirpré
isément le sens de la notion de similarité spatiale et fon
tionnelle.7.2.1 Le modèle mathématique généralUn modèle de mélange de K gaussiennes de paramètres θk = {µk,Σk,πk} (
f se
tion4.2.2) dans l'espa
e joint signal et position apporte un formalisme à 
ette idée générale.Pour un voxel i situé en la position vi et ayant pour paramètres de régression βi (asso
iésà une matri
e de plan expérimental X au sein du modèle linéaire général), on a :
p(βi,vi|Θ) =

K∑

k=1

p(k)p(βi,vi|k; θk) ave
 p(βi,vi|k; θk) = Gµk ,Σk
(βi,vi)Ce modèle asso
ie don
 expli
itement les 
oordonnées spatiales aux valeurs fon
tion-nelles, en 
onsidérant un é
hantillon 
omme étant la 
on
aténation des 
oordonnées duvoxel dans l'espa
e ave
 les 
÷�
ients de régressions β du dé
ours temporel. Le 
hoix de
et espa
e (feature spa
e) dans lequel e�e
tuer la 
lassi�
ation repose sur deux 
onsidé-rations :� d'un point de vue fon
tionnel, il s'agissait de 
hoisir quelle information utiliser.L'utilisation dire
te des dé
ours temporels né
essite de travailler dans des espa
estrès grands, 
e qui pose des problèmes d'estimation. Le 
hoix de projeter les donnéessur une base est alors une solution satisfaisante permettant de réduire la dimensiondes ve
teurs : la proje
tion des données sur le modèle 
ontenu dans la matri
e deplan expérimental X apparaît 
omme étant la base de proje
tion la plus pertinentevis-à-vis des données. Ainsi au lieu de 
lasser dire
tement les dé
ours temporelsBOLD, nous proposons de 
lasser les 
÷�
ients de régression estimés (
'est-à-direles tailles des e�ets estimés). Par extension, la 
lassi�
ation peut se faire sur des
ontrastes obtenus à partir de 
ombinaisons linéaires de 
es 
÷�
ients. En�n, nousavons vu dans la se
tion 3.3.2.0 que les 
÷�
ients β estimés suivent une loi normalesi l'on fait l'hypothèse que les résidus sont les réalisations d'un bruit gaussien, d'oùla validité du modèle.� d'un point de vue spatial, nous avons relaté dans le 
hapitre 4 deux prin
ipaleste
hniques pour rajouter des a priori spatiaux à un modèle de mélange. La premièrese propose de travailler dans l'espa
e joint position et signal, tandis que la se
onde
onsiste à utiliser une appro
he markovienne. Nous avons 
hoisi la première appro
he
ar elle dé�nit une extension spatiale gaussienne à 
haque 
lasse, 
e qui 
orrespond ànotre notion de par
ellisation (agrégat de voxels pro
hes spatialement). L'appro
hemarkovienne ne dé�nit pas de modèle a priori d'extension spatiale, et des 
lassespeuvent ainsi avoir une étendue spatiale moins 
ompa
te. De plus, les temps de
al
ul asso
iés peuvent s'avérer relativement élevés lorsque la dimension des élémentsà 
lasser est élevée. 161



Chapitre 7. Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMf7.2.2 Adaptations pratiquesLe modèle proposé présente un nombre élevé de degrés de liberté, rendant di�
ilel'estimation des paramètres. Nous proposons dans 
e paragraphes diverses hypothèsessimpli�
atri
es, dont nous présentons également les 
onséquen
es.Nombre de 
lasses K :Le nombre de 
lasses est un hyperparamètre du modèle. Comme dans le 
as de lapar
ellisation anatomique, spé
i�er sa valeur revient à dé�nir une résolution de travail àlaquelle on observe les données. Nous laissons don
 le 
hoix à l'utilisateur de dé�nir 
enombre de 
lasses K.Contraintes sur les matri
es de 
ovarian
e :Nous formulons plusieurs hypothèses sur la forme des matri
es de 
ovarian
e, permet-tant d'éviter les singularités mais également de réduire le nombre de paramètres.Tout d'abord, nous 
onsidérons les matri
es de 
ovarian
e diagonales par blo
s, 
equi supprime tous les termes de 
orrélation 
roisée entre les termes liés au signal et les
oordonnées spatiales. On est, en 
e 
as, en présen
e d'un modèle 
onditionnellementséparable :
p(βi,vi|k; θk) = p(βi|k; θk)p(vi|k; θk)
e qui donne :

p(βi,vi|Θ) =
∑

k

p(k)p(βi|k; θk)p(vi|k; θk)

=
∑

k

p(βi|k; θk)p(k|vi; θk)p(vi; θk) ave
 la relation de Bayeset don
 en parti
ulier :
p(βi|vi; Θ) =

∑

k

p(βi|k; θk)p(k|vi; θk) (7.1)On retrouve le modèle présenté dans [Penny and Friston, 2003℄ : pré
isément, il estintéressant de noter que 
ette formulation 
onditionnelle met en éviden
e le fait quele modèle dé�nit impli
itement une densité sur les 
÷�
ients de régression β qui estdépendante de la position spatiale. Autrement dit, l'équation 7.1 stipule que le signal βen une position de l'espa
e donnée v est obtenu 
omme étant le mélange (la 
ombinaisonlinéaire) de K signaux pondérés par les probabilités d'appartenan
e du voxel v à 
ha
unedes 
lasses asso
iées aux K signaux. Cependant, le modèle tel que nous l'avons présenté
onduit à des te
hniques d'optimisation beau
oup plus simples que 7.1 et leur e�
a
itépermet de re
her
her plus de quelques 
lasses.Nous avons fait une deuxième hypothèse simpli�
atri
e 
on
ernant les matri
es de
ovarian
e réduisant de manière drastique le nombre de paramètres. Il s'agit de 
onsidérer162



7.2. Un modèle de mélange spatio-temporell'ensemble des 
lasses 
omme étant homogènes et don
 de leur a�e
ter la même matri
ede 
ovarian
e. Ainsi, en parti
ulier, 
e 
hoix formule l'hypothèse que toutes les 
lassesprésentent la même étendue spatiale.Une remarque naturelle 
on
erne les distan
es mixtes intervenant dans le modèle,mélangeant des 
÷�
ients de régression et des positions spatiales, d'unités distin
tes eta priori in
omparables. En fait, le mélange de gaussiennes fait intervenir des distan
esde Mahalanobis entre deux éléments de l'espa
e joint : ainsi, les matri
es de 
ovarian
epermettent de normaliser les in�uen
es de 
ha
une des 
omposantes selon leur varian
e.
d =

[
βT vT

]
Σ−1

[
βT

vT

]
=
[

β v
] [ Σ−1

β 0

0 Σ−1
v

] [
β
v

]
= βT Σ−1

β β + vT Σ−1
v vIl est alors possible d'introduire arti�
iellement un paramètre λ permettant de pon-dérer les in�uen
es relatives des deux termes :

d = λβTΣ−1
β β + (1− λ)vT Σ−1

v v ave
 0 ≤ λ ≤ 1Par �défaut�, 
e paramètre est �xé à 1
2
, donnant aux deux termes � signal et spatial �une importan
e équivalente. L'ajout de 
e paramètre dans le modèle permet à l'utilisateurde favoriser des 
lasses plut�t bien lo
alisées spatialement (0 ≤ λ ≤ 1

2
) ou plut�t trèsreprésentatives d'un même signal (1

2
≤ λ ≤ 1). Nous verrons l'in�uen
e de 
e paramètrepar la suite.Estimation des paramètres :La formulation du problème par un modèle de mélange dans l'espa
e joint met en évi-den
e la possibilité d'utiliser dire
tement un algorithme EM pour estimer les paramètres(
f paragraphe 4.2.2). Nous rappelons brièvement les deux étapes de l'algorithme EMpour les mélanges de gaussiennes ave
 des données xi =

[
βi vi

]:� Etape E : Estimation des données manquantes γk
i :

γk
i =

πkGµk ,Σk
(xi)∑K

l=1 πlGµl,Σl
(xi)� Etape M : Maximisation de la vraisemblan
e des données 
omplétées :

πk =
1

N

N∑

i=1

γk
i

µk =

∑N
i=1 γk

i xi∑N
i=1 γk

i

Σ =
1

K

K∑

k=1

∑N
i=1 γk

i (xi − µk)(xi − µk)
T

∑N
i=1 γk

i 163



Chapitre 7. Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMfEn pratique, l'initialisation est réalisée en e�e
tuant au préalable une par
ellisationanatomique du masque du 
erveau extrait des images fon
tionnelles (
f paragraphe5.2.2). Les moyennes des gaussiennes sont alors initialisées 
omme étant le bary
entrede 
haque par
elle pour la partie spatiale et 
omme étant la moyenne des 
÷�
ients derégression 
ontenus dans 
haque par
elle pour la partie fon
tionnelle. Les matri
es de
ovarian
e sont elles aussi initialisées en 
al
ulant la 
ovarian
e des signaux observés ausein de 
haque par
elle. En�n, les 
lasses sont initialisées équiprobables (πk = 1
K
).Le 
ritère d'arrêt que nous utilisons 
onsiste à étudier la variation relative du
ritère (la vraisemblan
e). Il serait 
ependant éventuellement plus pertinent d'étudier lesvariations des paramètres, 
ependant 
ela né
essite de dé�nir une métrique dans l'espa
edes paramètres.Après 
onvergen
e, une 
lassi�
ation �dure� peut être obtenue par maximum a poste-riori, en a�e
tant 
ha
une des données signal/spatial à la 
lasse la plus probable, selonles proabilités a posteriori γk

i .7.3 Exemples d'appli
ationsDans 
e paragraphe, nous proposons d'étudier les propriétés du modèle dans deux 
asparti
uliers puis de présenter des par
ellisations anatomo-fon
tionnelles obtenues ave
 lemodèle 
omplet.7.3.1 Classi�
ation anatomique pureTout d'abord, il est à noter que le modèle proposé généralise la par
ellisation anato-mique présentée au 
hapitre 5. En e�et, 
hoisir λ = 0 équivaut à ne prendre en 
ompteau
une information fon
tionnelle et à appliquer un modèle de mélange aux seules 
oor-données spatiales des voxels situés dans le masque du 
erveau. Utiliser les hypothèsessimpli�
atri
es détaillées 
i-dessus 
on
ernant les matri
es de 
ovarian
e et estimer lesparamètres du modèle via un algorithme CEM revient alors à appliquer un algorithmeK-Means, 
omme nous l'avons remarqué dans le paragraphe 4.2.4. La prin
ipale di�éren
eréside dans le 
hoix de la métrique : i
i, la distan
e entre deux é
hantillons de l'espa
e à
lassi�er est eu
lidienne, au lieu d'être géodésique.7.3.2 Classi�
ation fon
tionnelle pureA l'opposé, 
hoisir λ = 1 revient à ignorer toute information spatiale, 
e quinous pla
e dans le 
adre des méthodes de type agrégation purement fon
tionnel, déjàproposées dans la littérature [Goutte et al., 1999℄. La prin
ipale di�
ulté de 
e typed'algorithme pour l'analyse exploratoire des données est de déterminer quels sont lesparamètres pertinents à extraire des données, qui seront utilisés au 
ours de l'algorithme.En e�et, les dé
ours temporels asso
iés à 
haque voxel 
orrespondent à des ve
teursde dimension éventuellement élevée (plusieurs 
entaines d'instants temporels) rendant164



7.3. Exemples d'appli
ationsproblématique la mise en ÷uvre pratique de tels algorithmes. L'utilisation des 
÷�
ientsde régression β permet de réduire la dimension des paramètres et don
 de pouvoirtraiter tous les voxels simultanément, tout en 
onservant l'essentiel de l'information in-téressante 
ontenue dans les signaux (liée au modèle sur lequel les données sont projetées).En parti
ulier, nous avons utilisé 
e type de meta-
lustering pour étudier le jeu dedonnées 
orrespondant à la 
artographie du signal pariétal [Simon et al., 2002℄ dont nousavons présenté une partie au paragraphe 6.2.2. Les 10 sujets prenant part à l'expérien
eont e�e
tué six tâ
hes impliquant le sillon pariétal : tâ
hes de préhension, de pointage, desa

ades o
ulaires, d'attention visuo-spatiales, de 
al
ul mental et de langage (déte
tionde phonème).

Fig. 7.1 � Cartographie du sillon pariétal [Simon et al., 2002℄. La �gure présente les inter-se
tions des di�érentes tâ
hes (préhension, pointage, sa

ades, attention, 
al
ul mental,langage) autour du sillon pariétal pour l'analyse de groupe.Les résultats de l'analyse de groupe présentés dans [Simon et al., 2002℄ mettent en165



Chapitre 7. Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMféviden
e l'a
tivation d'un large réseau d'aires 
omprenant les aires pariétales mais aussile 
ortex frontal latéral et les régions fronto-médianes. Ainsi, les auteurs présentent pour
haque tâ
he le motif global d'a
tivation observé dans la tâ
he primaire par rapport à son
ontr�le. Une autre 
arte d'intérêt présente les régions a
tivées par une seule tâ
he (
'est-à-dire signi�
ativement plus que 
ha
un des autres tâ
hes) ainsi que les régions a
tivéesde façon 
ommune par deux tâ
hes ou plus. La �gure 7.1 présente la 
arte 
orrespondante,pour laquelle 
ette étude a été e�e
tuée manuellement pour les régions situées à proximitédu sillon pariétal.La di�
ulté de 
e type d'analyse réside dans le fait qu'il existe de nombreuses 
ondi-tions expérimentales et qu'il devient fastidieux de 
omparer toutes les 
onditions deux àdeux : pour la �gure 7.1, les auteurs se sont limités à la région du sillon pariétal et n'ontétudié qu'un sous-ensemble de toutes les 
onditions possibles, selon des a priori sur lesréseaux engendrés par 
ha
une des tâ
hes.Nous proposons de re
her
her de manière exploratoire et automatique les 
onditionsexpérimentales pertinentes à partir des données. Pour 
ela, nous avons 
onsidéré pour
haque tâ
he l'image représentant le 
ontraste tâ
he - 
ontr�le dans l'analyse de groupe.Ces images étant dans le même espa
e, on obtient en 
haque voxel un ve
teur de dimen-sion 6 (feature ve
tor) représentatif de l'a
tivité liée à 
haque tâ
he. L'appli
ation d'unalgorithme d'agrégation dans 
et espa
e permet de dé�nir un ensemble de 
ontrastes fai-sant intervenir une ou plusieurs tâ
hes, asso
ié à des aires 
érébrales. Nous présentons surla �gure 7.2 le résultat de 
lassi�
ation obtenu en estimant les paramètres d'un modèlede mélange de gaussiennes plongé dans 
et �espa
e des tâ
hes�, ave
 6 
lasses (nombreoptimal selon le 
ritère BIC).Voi
i une rapide analyse des regroupements de tâ
hes déte
tés 24, et présentés sur la�gure 7.2 :� la 
lasse 2 (en jaune) regroupe les a
tivations 
ommunes aux tâ
hes manuelles (pré-hension et pointage), situées dans le lobe pariétal supérieur et le sillon post
entral.� la 
lasse 5 (en bleu) rassemble les a
tivations 
ommunes aux tâ
hes visuo-spatiales(préhension, pointage, sa

ades et attention), situées de manière bilatérales dans leslobules pariétaux supérieurs.� la 
lasse 4 (en bleu 
lair) 
orrespond lui aux tâ
hes 
al
ul et langage, situé dans desrégions plus frontales.� la 
lasse 1 (en rouge) regroupe les deux tâ
hes manuelles ave
 la tâ
he d'attentionvisuo-spatiale, de manière unilatérale sur le sillon intrapariétal droit mais aussi demanière bilatérale dans les lobes frontaux.� en�n, on note la présen
e de deux 
lasses ne faisant intervenir 
ha
une qu'une seuletâ
he : 
al
ul et sa

ades.Il est intéressant de noter que l'on retrouve 
ertains des regroupements présentés surla �gure 7.1, en parti
ulier pour les tâ
hes manuelles et visuo-spatiales. En revan
he, 
ette
lassi�
ation automatique fait également apparaître des 
ontrastes non testés 
omme 
elui
orrespondant aux a
tivations simultanées préhension, pointage et attention. Par ailleurs,24. Une analyse plus détaillée a été entamée ave
 Stanislas Dehaene en vue d'une exploitation desrésultats.166



7.3. Exemples d'appli
ations

Fig. 7.2 � Classi�
ation des régions 
érébrales du jeu de données étudiant le sillon pariétalselon les tâ
hes impliquées. Six 
lasses ont été estimées par un algorithme EM : l'imagede gau
he présente un rendu surfa
ique des 6 
lasses déterminés. Les 
ourbes de droiteprésentent les représentants de 
haque 
lasse (asso
iés par 
ouleur), 
orrespondant auve
teur moyen des gaussiennes estimées.nous avons e�e
tué d'autres 
lassi�
ations en modi�ant le nombre de 
lasses : 
hoisir unnombre de 
lasses plus élevé semble également indiquer d'autres 
lusters intéressants.L'utilisation d'un algorithme de 
lassi�
ation appliqué dans l'espa
e des tâ
hes permetainsi d'indiquer de manière exploratoire au neuros
ienti�que quels sont les 
ontrastesd'intérêt à tester sur les jeux de données. Dans l'expérien
e que nous avons présentée,les auteurs avaient restreint leurs investigations sur le sillon pariétal ; la méthode quenous proposons est globale, travaillant sur la totalité du volume imagé, 
e qui a permisde mettre en éviden
e d'autres aires dans les lobes frontaux. Cette méthode permet ainsid'augmenter la quantité d'information que l'on peut extraire des données et parti
ipe à unemeilleure 
ompréhension des réseaux mis en ÷uvre lors de tâ
hes 
ognitives 
omplexes.7.3.3 Classi�
ation spatio-temporelleEtant donné les résultats prometteurs obtenus ave
 les données signal seul, on peuts'attendre à des performan
es intéressantes ave
 le modèle spatio-temporel 
omplet. Dans
e paragraphe, nous illustrons les prin
ipaux apports de la méthode sur des donnéessimulées, puis nous présentons des résultats préliminaires sur des données réelles 2D et 3D.Dans un but purement illustratif, nous présentons sur la �gure 7.3 une image simuléebidimensionnelle représentant un motif de �hari
ot� noyé dans un bruit gaussien. Cetteimage n'a bien sûr rien de réaliste mais nous présentons les résultats obtenus dans unintérêt dida
tique. La valeur s
alaire a�e
tée à 
haque pixel est 
onsidérée 
omme étant167



Chapitre 7. Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMfun résumé temporel d'un signal.

Fig. 7.3 � Image 2D simulée présentant un fond 
omposé d'un bruit gaussien de moyennenulle et de varian
e 3 et d'un objet au 
entre 
omposé également d'un bruit gaussien demoyenne 4 et de varian
e 4. L'histogramme est présenté à droite ave
 en rouge les deuxdistributions sous-ja
entes.La segmentation de 
ette image en deux 
lasses sans information spatiale par algo-rithme K-Means ou EM ne donne pas de résultats satisfaisants (
f �gure 7.4). En e�et, leK-Means fait l'hypothèse que les deux 
lasses sont équiprobables, 
e qui n'est pas véri�éi
i (le fond a une étendue beau
oup plus grande que l'objet). L'algorithme EM suivi d'unmaximum a posteriori fournit un meilleur résultat, en relâ
hant les hypothèses fortes duK-Means mais la segmentation reste in
orre
te, en raison des estimations trop approxi-matives des paramètres des gaussiennes. Ainsi, sans information spatiale, il est di�
ile desegmenter 
ette image en deux 
lasses.

Fig. 7.4 � L'image de gau
he présente le résultat de segmentation de l'image 7.3 utilisantl'algorithme K-Means tandis que l'image de droite présente le résultat obtenu par algo-rithme EM ave
 2 
lasses. Les gaussiennes estimées sont représentées sur l'histogramme.Nous avons ensuite utilisé l'algorithme EM pour estimer les paramètres du modèle demélange 2D+t ave
 150 
lasses : les résultats sont présentés sur la �gure 7.5. L'image degau
he présente la par
ellisation obtenue (image de label), tandis que sur l'image de droitele signal moyen a été a�e
té à 
haque par
elle. On observe que les frontières spatiales des168
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ationspar
elles 
orrespondent à 
elles de l'objet �hari
ot� présent dans l'image. De plus, onvéri�e sur l'histogramme de la 
omposante signal des moyennes que le signal à l'intérieurde 
haque par
elle est homogène : on obtient deux 
lasses distin
tes 
entrées en 0 et en 4.Un deuxième algorithme de 
lassi�
ation travaillant uniquement sur les intensités (tel quele K-Means ou un algorithme de 
lassi�
ation hiérar
hique) peut alors aisément séparerles deux 
lasses. La 
lassi�
ation de l'image se fait don
 en deux étapes : une première
lassi�
ation spatio-temporelle résume l'information pertinente en un nombre restreintd'éléments, qui peuvent alors être aisément 
lassi�és, même par un algorithme imposantde fortes 
ontraintes. Les intérêts de 
e type d'appro
he en deux étapes ont été mis enéviden
e dans [Johnson, 1994℄.

Fig. 7.5 � Par
ellisation de l'image 7.3 ave
 150 
lasses en utilisant en utilisant le modèleprésenté au paragraphe 7.2.1. L'histogramme présente la distribution de la 
omposantesignal des moyennes des gaussiennes estimées. Ces moyennes sont alors reportées sur
haque par
elle dans l'image de droite.A�n de mettre en éviden
e l'in�uen
e de l'aspe
t signal lors de la 
onstru
tion de lapar
ellisation, nous présentons sur la �gure 7.6 d'autres résultats de par
ellisation ave
diverses pondérations de 
ette 
omposante dans le 
al
ul des distan
es.

Fig. 7.6 � Exemples de 
lassi�
ation ave
 di�érentes valeurs du 
÷�
ient λ pondérantl'in�uen
e relative des termes signaux et spatiaux dans le 
al
ul des distan
es entre élé-ments de l'espa
e joint. Les images 
orrespondent à λ = 0 (à gau
he), λ ≤ 1
2
(au milieu)et λ ≥ 1

2
(à droite).En parti
ulier, l'image de gau
he présente le résultat d'une par
ellisation anatomique,sans au
une information temporelle : la 
onstru
tion des par
elles se fait don
 uniquement169



Chapitre 7. Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMfsur un 
ritère de 
ompa
ité, d'où des signaux moyens quel
onques au sein de 
haque par-
elle. Cette par
ellisation sert toutefois d'initialisation pour l'estimation des paramètresdu modèle joint. Les deux images suivantes prennent en 
ompte l'information signalave
 une in�uen
e 
roissante (grâ
e au paramètre λ introduit 
i-dessus) : on observeque plus 
e terme est élevé, plus les frontières des par
elles 
orrespondent à 
elles desobjets présents dans l'image. Ce paramètre λ permet ainsi de régler le 
ompromis entre
ompa
ité spatiale (relié à la notion de 
onnexité) et représentation �ne du signal.Nous présentons maintenant la par
ellisation d'une 
oupe axiale d'une image de
ontraste tâ
he - 
ontr�le pour le jeu de données étudiant le sillon pariétal ave
 unetâ
he de préhension. Les résultats sont résumés sur la �gure 7.7.

Fig. 7.7 � Exemple 2D de par
ellisation anatomo-fon
tionnelle pour une 
oupe axiale d'un
ontraste de la tâ
he de préhension du proto
ole pariétal [Simon et al., 2002℄. La �gure enhaut à droite présente une visualisation du modèle de mélange 2D+t estimé, tandis queles deux images du bas présentent deux résultats de par
ellisation : 
elle de gau
he est lapar
ellisation anatomique servant d'initialisation pour la par
ellisation dans l'espa
e jointprésenté en bas à droite.L'image de 
ontraste 2D est représentée en haut à gau
he de la �gure 7.7. Utiliserle modèle joint spatio-temporel revient à la plonger dans un espa
e 3D [x,y,t] 
ommel'illustre la �gure du milieu. Nous avons estimé les paramètres d'un modèle de mélangede 80 gaussiennes, grâ
e à l'algorithme EM : le modèle obtenu est présenté en haut àdroite. Chaque gaussienne est représentée par l'ellipsoïde 
orrespondant à sa matri
ede 
ovarian
e (toutes identiques par 
onstru
tion) 
entrée sur la moyenne de 
haque170
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ations
lasse. La 
ouleur asso
iée à 
haque ellipsoïde est elle reliée à la valeur moyenne de la
omposante signal. Ce modèle obtenu est un modèle générateur : on peut 
onsidérer quel'image utilisée en entrée est une réalisation de 
e modèle probabiliste. L'appli
ation d'unmaximum a posteriori permet d'obtenir une par
ellisation : 
elle-
i est présentée sur la�gure 7.7 en bas à droite. En 
omparaison, nous avons également présenté à sa gau
hela par
ellisation anatomique pure utilisée 
omme initialisation du modèle. Ce
i met enéviden
e la pertinen
e du modèle joint, permettant d'obtenir une par
ellisation spatialeayant également un sens du point de vue fon
tionnel en favorisant l'homogénéité dusignal au sein de 
haque par
elle.En�n, nous présentons un exemple de par
ellisation tridimensionnel sur le même jeude données. La �gure 7.8 permet de visualiser les modèles estimés ave
 100 et 500 
lasses.L'estimation des paramètres par algorithme EM né
essite entre 20 et 50 itérations pour
onverger ave
 une initialisation obtenue grâ
e à une par
ellisation anatomique par K-Means. En fait, l'ajustement du modèle joint sur les données ne sert qu'à ra�ner lapar
ellisation anatomique déjà obtenue en adaptant lo
alement la moyenne de 
haquegaussienne a�n de modéliser au mieux le signal, la par
ellisation anatomique ayant déjàpla
é les 
lasses de manière régulière dans l'espa
e.Comme pré
édemment, l'appli
ation d'un maximum a posteriori sur les modèles ob-tenus permet d'obtenir un par
ellisation. Celle obtenue ave
 le modèle à 500 
lasses estprésenté sur la �gure 7.8 à droite.

Fig. 7.8 � Exemples 3D de par
ellisation anatomo-fon
tionnelle du jeu de données 
or-respondant à la tâ
he de préhension [Simon et al., 2002℄. L'image de gau
he présente lemodèle de mélange de 100 gaussiennes tandis que l'image du milieu permet de visualiser
elui estimé ave
 500 
lasses. La par
ellisation 
orrespondante obtenue par maximum aposteriori est présentée à sa droite.Les résultats présentés i
i restent préliminaires mais montrent que l'estimation des pa-ramètres du modèle joint est possible numériquement grâ
e à l'e�
a
ité de l'algorithmeEM. En parti
ulier, les 
ontraintes sur les matri
es de 
ovarian
e jouent un r�le de régu-larisation important dans le 
omportement de l'algorithme.La validation de 
e modèle peut être e�e
tuée par son utilisation pour la déte
tiond'a
tivations sur une par
ellisation, 
omme nous l'avons fait dans le paragraphe 6.2. A
�té des gains potentiels en déte
tion, l'hypothèse d'un signal homogène par par
elle171



Chapitre 7. Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMfouvre de nombreuses autres perspe
tives : ainsi, en a�e
tant un sujet moyen par par
elle,on obtient une représentation 
on
ise des données, permettant de mettre en ÷uvre e�e
-tivement des algorithmes 
onsidérés 
omme 
oûteux en temps et en mémoire (méthodesmultivariées par ACP à noyau, 
lassi�
ation hiérar
hique, méthodes non paramétriques,et
). Dans la suite, nous avons 
hoisi de nous intéresser à l'adaptation de notre modèleaux analyses multi-sujets, 
ar 
'est le domaine où les retombées sont potentiellement lesplus intéressantes du point de vue des neuros
ien
es.7.4 Extension multi-sujets7.4.1 Motivations et modèle proposéDans 
e paragraphe, nous proposons d'étendre le modèle présenté au début de 
e
hapitre au niveau multi-sujet. En e�et, l'essentiel des expérien
es menées en neuros
ien
esmettent en jeu plusieurs sujets, a�n que les résultats des analyses puissent se généraliserà une population : il s'agit de déterminer les a
tivations stables à travers les individus.Pour 
e faire, la méthodologie standard re
her
he les tâ
hes moyennes d'a
tivation ennormalisant les sujet dans un espa
e standard et en lissant les données a�n de palierle manque de pré
ision des algorithmes de normalisation et permettre d'augmenter lere
ouvrement des signaux fon
tionnels entre sujets.Nous avons vu au 
hapitre 3 que l'étape de normalisation spatiale est un problèmemajeur 
ar les te
hniques proposées reposent sur l'hypothèse de 
orrélation anatomo-fon
tionnelle. Du point de vue des neuros
ien
es, le problème de la normalisation spatialene devrait pas être dé�ni par rapport à l'anatomie sul
o-gyrale mais 
omme une mise en
orrespondan
e des aires 
orti
ales. Il n'y a 
ependant pas de 
onsensus à l'heure a
tuellesur la dé�nition des aires 
orti
ales. Ainsi, la mise en 
orrespondan
e des 
erveaux entredi�érents sujets reste à l'heure a
tuelle un problème essentiellement non résolu.De plus, même en 
onsidérant le re
alage entre sujets 
omme valide (diminution dela variabilité anatomique), il reste une variabilité de la lo
alisation fon
tionnelle nonnégligeable à travers les sujets, 
omme 
ela a pu être mis en éviden
e pour les aires
ytoar
hite
toniques ave
 des variations importantes de l'étendue des aires selon les sujets[Amunts et al., 1999℄, ainsi qu'une variabilité fon
tionnelle pure : la réponse d'un sujet varied'un essai à un autre mais également de sujet à sujet. Le faible re
ouvrement des airesfon
tionnelles entraîne une baisse de sensibilité lors des analyses de groupe. L'utilisationd'un lissage spatial gaussien important des images fon
tionnelles permet d'augmenter 
ere
ouvrement mais 
e
i se fait au détriment du pouvoir de lo
alisation.Ainsi, une bonne propriété d'un outil d'analyse de données fon
tionnelles multi-sujetsserait de pouvoir assouplir l'hypothèse de mise en 
orrespondan
e de voxels homologuesà travers les sujets. Nous proposons i
i de pla
er l'analyse de groupe dans le 
adre dela 
lassi�
ation en 
her
hant à regrouper les voxels des di�érents sujets présentant desdé
ours temporels similaires en des positions spatiales similaires dans un espa
e standard.Pour 
e faire,les données de 
haque sujet sont normalisées dans l'espa
e de Talaira
h enutilisant un algorithme non rigide [Ashburner and Friston, 1999℄ mais par la suite on nesuppose pas exa
te la 
orrespondan
e voxel à voxel entre les sujets.172



7.4. Extension multi-sujetsNous proposons ainsi d'utiliser le modèle dé
ris dans le paragraphe 7.2.1, en estimantses paramètres à partir de l'ensemble des données de tous les sujets. La �gure 7.9 présenteun exemple de ve
teurs d'entrée à 
lassi�er : 
ela revient à 
onsidérer simultanément lesdonnées de tous les sujets normalisés 
omme s'il s'agissait de elles d'un unique sujet pla
édans l'espa
e de Talaira
h. On peut relier 
ette notion aux analyses de groupe à e�et �xe(
f paragraphe 3.3.5) où l'e�et sujet n'est pas modélisé : le signal est supposé identiquepour tous les sujets, la variabilité résiduelle étant assimilée à du bruit. Un des problèmesprin
ipaux est que l'on observe une variabilité inter-sujet parasite importante 
on
ernantles paramètres fon
tionnels (
÷�
ients de régression) due à l'amplitude di�érente de laréponse de 
haque sujet et à la dynamique de l'imageur. Pour s'abstraire de 
es variablesde non-intérêt, nous avons 
hoisi de normaliser l'intensité de 
ha
une des 
omposantes�signal� en les 
ontraignant à avoir mêmes moyennes et varian
es.
Fig. 7.9 � Exemple de données ( feature ve
tors) à 
lasser : 
haque 
olonne de 
ette matri
ereprésente un voxel d'un sujet ave
 ses 
oordonnées spatiales dans l'espa
e de Talaira
het un 
ertain nombre de régresseurs modélisant le signal fon
tionnel.Le modèle estimé ave
 les données de tous les sujets 
orrespond alors à un modèlemoyen, et n'est spé
i�que à au
un des sujets. Un agrégat de voxels est don
 intrinsèque-ment dé�ni de manière multi-sujet. Il est en revan
he possible, 
omme dans le paragraphe7.3.3, d'utiliser les données d'un sujet et de 
al
uler un maximum a posteriori du modèleglobal pour obtenir une par
ellisation spé
i�que au sujet en question. Pour résumer, ondé�nit un unique modèle global 
orrespondant à autant de par
ellisations qu'il n'y a desujets. Un point important de 
ette modélisation est que les par
elles obtenues pour 
ha-
un des sujets sont homologues entre elles (par l'intermédiaire du modèle de mélange) sanspour autant être identiques d'un point de vue de leur lo
alisation spatiale : la 
ontrainted'homologie est intrinsèquement �oue.7.4.2 Classi�
ation fon
tionnelle multi-sujetsNous présentons tout d'abord la version multi-sujet de l'étude 7.3.2 réalisée 
i-avant.Pour 
ela, nous avons normalisé dans l'espa
e standard du modèle MNI 5 sujets ayant prispart au proto
ole pariétal ave
 6 tâ
hes. L'analyse univariée par modèle linéaire généralasso
iée à un lissage spatial de 8 mm permet de 
onstruire une image de 
ontraste tâ
he- 
ontr�le pour 
haque sujet, dans le même espa
e spatial. Nous avons alors appliquél'algorithme EM, i
i sans utiliser les 
oordonnées spatiales, ave
 6 
lasses. Les résultatssont présentés sur la �gure 7.10. 173
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tionnelle des données IRMf

Fig. 7.10 � Classi�
ation des régions 
érébrales asso
iées à plusieurs tâ
hes à travers 5sujets. Après avoir été normalisés dans l'espa
e de Talaira
h, les données fon
tionnellesasso
iés à 
ha
un des sujets ont été analysées par un algorithme de 
lassi�
ation ave
6 
lasses. Les représentants de 
haque 
lasse sont a�
hés en bas à gau
he de la �gure,en utilisant le même ordre que la �gure 7.2 pour l'agen
ement des di�érentes tâ
hes. Onremarque qu'on obtient 
ertains motifs similaires à travers les sujets, en parti
ulier pourles tâ
hes manuelles, ave
 
ependant une assez grande variabilité spatiale !On retrouve en multi-sujet 
ertains des 
ontrastes obtenu lors de l'analyse mono-sujet 7.3.2. En parti
ulier, on retrouve à travers les sujets un large agrégat regroupantles tâ
hes manuelles (
lasse 6). Il est intéressant 
ependant de noter que la lo
alisationainsi que l'étendue spatiale de 
et agrégat varie de manière signi�
ative à travers 
ettepopulation de sujets. Ce
i met en éviden
e l'intérêt dis
uté pré
édemment des méthodes de
lassi�
ation pour les analyses multi-sujets, 
ar 
elles-
i évitent de satisfaire à l'hypothèse
ontraignante de mise en 
orrespondan
e parfaite voxel à voxel.7.4.3 Modèle anatomo-fon
tionnel multi-sujetsNous présentons i
i de premiers résultats 
on
ernant l'estimation du modèle anatomo-fon
tionnel 
omplet pour l'analyse de groupe faisant intervenir 5 des 10 sujets ayantpris part au proto
ole pariétal [Simon et al., 2002℄ (nous avons pour l'instant ex
lu del'analyse les sujets pour lesquels il apparaissait né
essaire de 
orriger les mouvements).Cette expérien
e est le pendant multi-sujet des résultats présentés dans le paragraphe7.3.3. Comme dans 
elui-
i, nous avons pris le résultat du 
ontraste tâ
he - 
ontr�le pourdé�nir la 
omposante signal des ve
teurs à 
lassi�er. Le modèle utilisant 500 gaussienneset estimé par algorithme EM en une trentaine d'itérations est présenté sur la �gure 7.11.174
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ussion

Fig. 7.11 � Modèle anatomo-fon
tionnel obtenu à partir des données de 5 sujets ayantparti
ipé au proto
ole étudiant la tâ
he de préhension. Les paramètres de 500 gaussiennesont été estimés par algorithme EM : 
elles-
i sont visualisées i
i dans l'espa
e de Talaira
hsur l'anatomie du modèle MNI. L'appli
ation du maximum a posteriori sur les donnéesde 
haque sujet permet de dé�nir une par
ellisation pour 
ha
un d'entre eux. L'image dedroite présente la superposition dans le repère du modèle MNI des agrégats obtenu pour
ha
un des sujets, 
orrespondant au maximum d'a
tivation. On véri�e ainsi que notremodèle autorise une 
ertaine variabilité spatiale pour les a
tivations entre sujets.Nous avons 
hoisi de représenter le modèle sur l'anatomie de l'espa
e standard MNIa�n de mettre en éviden
e que le modèle obtenu n'est pas spé
i�que à un des sujetsmais se pla
e plut�t dans l'espa
e moyen. Nous pouvons 
ependant ensuite appliquerun maximum a posteriori aux données de 
ha
un des sujets a�n de déterminer pour
haque voxel quelle est la 
lasse la plus pro
he (dans l'espa
e 3D+t). On obtient alors 5par
ellisations distin
tes, une pour 
haque sujet. Nous avons 
hoisi la 
lasse 
orrespondantau maximum d'a
tivation dans le modèle et représenté sur la �gure 7.11 à droite l'agrégat
orrespondant pour 
ha
un des sujets. On observe que leur lo
alisation spatiale ainsi queleur forme di�ère selon les sujets, bien que modélisant la même tâ
he 
ognitive pourl'ensemble des sujets. Ce résultat met en éviden
e la pertinen
e de notre modèle spatio-temporel en multi-sujet, 
ar il permet de trouver des 
lusters homologues entre sujetssans pour autant émettre l'hypothèse que 
eux-
i se superposent exa
tement dans l'espa
estandard dans lequel les images fon
tionnelles sont normalisées.7.5 Dis
ussionNous avons présenté dans 
e 
hapitre une nouvelle modélisation anatomo-fon
tionnelledes données IRMf : 
elle-
i se pla
e dans le 
ontexte de la 
lassi�
ation de données (
lus-tering) en re
her
hant à regrouper les voxels des images fon
tionnelles qui sont similairesà la fois d'un point de vue fon
tionnel et d'un point de vue spatial. Le modèle proposé175



Chapitre 7. Modélisation anatomo-fon
tionnelle des données IRMfrepose sur un mélange de gaussiennes dans l'espa
e joint spatio-temporel, dont une desqualités est que ses paramètres peuvent être estimés e�
a
ement par un algorithme EM.Nous avons montré que la par
ellisation anatomique ave
 distan
es eu
lidiennes est un
as parti
ulier de 
e modèle : nous présentons don
 un modèle plus général i
i, permettantde dé�nir plus �nement la position des par
elles en fon
tion du signal lo
al.Pour la dé�nition des distan
es fon
tionnelles intervenant dans l'algorithme, nousavons 
hoisi d'utiliser les régresseurs estimés ave
 un modèle linéaire : 
ela permet d'obtenirave
 quelques valeurs s
alaires un résumé pertinent des dé
ours temporels. En parti
ulier,nous avons montré, dans le 
adre de 
lassi�
ation de données utilisant uniquement 
etteinformation, que nous pouvions utiliser le modèle pour déterminer de manière exploratoirequels sont les 
ontrastes d'intérêt pour les analyses faisant intervenir un grand nombre de
onditions.En�n, nous avons montré que le modèle proposé s'étend naturellement aux analysesmulti-sujets, en 
on
aténant les données issues de 
haque sujet. Plus pré
isément, 
e mo-dèle ne fait pas l'hypothèse forte d'homologie entre voxels de plusieurs sujets. L'obje
tif i
iest de regrouper les voxels similaires d'un point de vue spatial et fon
tionnel à travers lessujets. Quelques résultats préliminaires montrent que le modèle 
hoisi permet de détermi-ner des agrégats homologues entre sujets, ne possédant pas toutefois la même lo
alisationspatiale.Nous n'avons toutefois montré dans 
e 
hapitre que le potentiel de notre modèle enanalyse multi-sujet et une validation rigoureuse reste à réaliser ; une possibilité 
onsiste à
omparer les résultats d'analyses de groupe sur des données réelles, e�e
tuées ave
 l'ap-pro
he standard et la par
ellisation. Les deux prin
ipes mis en opposition sont d'une partla normalisation spatiale des sujets agrémentée d'un lissage spatial pour augmenter le re-
ouvrement des signaux et d'autre part le regroupement des signaux pro
hes spatialementet fon
tionnellement grâ
e à la par
ellisation. Pour 
ela, nous proposerions de 
onstruireune par
ellisation multi-sujets à partir d'un jeu de données et d'e�e
tuer une analyse à ef-fet �xe au niveau des par
elles homologues en testant la présen
e ou non d'une a
tivationsigni�
ative. Le résultat obtenu pourrait alors être 
omparé ave
 la 
arte paramétriqueobtenue dire
tement à partir des données par une analyse à e�et �xe ave
 normalisationspatiale et lissage gaussien spatial élevé. La prin
ipale di�
ulté de 
omparaison vient dufait que dans notre 
as, on n'obtient pas une 
arte résultante moyenne des e�ets de groupemais au 
ontraire autant de 
artes qu'il n'y a de sujet 
ar le modèle sur lequel l'analysede groupe est menée n'est pas relié à une par
ellisation globale. Toutefois, une possibilitépour obtenir une seule 
arte reviendrait à moyenner les 
artes obtenues pour 
haque sujet,même si 
ela né
essite de supposer l'homologie voxel à voxel. On s'attend 
omme dans le
as de l'expérien
e 6.2 à une augmentation de la sensibilité, même si elle sera limitée parle dernier moyennage né
essaire à la 
omparaison. Cette expérien
e rédu
tri
e vis-à-visde notre modèle a pour but de montrer que les résultats obtenus sont au moins équi-valents à l'analyse multi-sujets 
lassique. Ave
 
e modèle non 
ontraint par l'hypothèsed'homologie, on peut s'attendre par la suite à des résultats beau
oup plus intéressants,bien que di�
ilement 
omparables à 
eux des te
hniques a
tuelles. Nous évoquerons dansle 
hapitre suivant 
es perspe
tives.176



Chapitre 8Con
lusions et Perspe
tives
SynthèseAu 
ours de 
ette thèse, nous nous sommes intéressés à l'apport de l'information anato-mique et des te
hniques de 
lassi�
ation pour l'analyse des données fon
tionnelles (IRMf),ave
 pour perspe
tive une meilleure 
ompréhension de la relation entre la stru
ture 
éré-brale et sa fon
tion. Notre obje
tif a été de proposer un 
adre de travail pour l'analysedes données fon
tionnelles à une résolution �amas de voxels� (
luster), 
orrespondant à larésolution utilisée 
ouramment lors de la des
ription et de l'interprétation des résultatsd'analyses, tant pour les analyses intra- que inter-sujets. La 
onstru
tion de 
es regroupe-ments de voxels est alors 
omparable à l'opération de lissage spatial 
lassiquement e�e
tuésur les images fon
tionnelles.Dans un premier temps, nous avons proposé de dé�nir 
es regroupements de voxel grâ
eà une par
ellisation reposant sur des 
ritères uniquement anatomiques. Pour 
ela, nousavons proposé de dé
omposer l'ensemble du 
ortex en un nombre ajustable de par
ellespermettant d'obtenir une résolution intermédiaire quel
onque entre le voxel et la régiond'intérêt de grande taille (par exemple un gyrus). Nous avons présenté trois exemplesd'utilisation de 
ette par
ellisation � pour la déte
tion d'a
tivations, pour la mise en÷uvre de modèle d'analyse spé
i�que à 
haque région 
érébrale et pour des études de
onne
tivité � mettant en éviden
e sa pertinen
e, ave
 en parti
ulier une augmentationde la sensibilité lors de la déte
tion d'a
tivations en 
omparant appro
he voxel et par
elle.Par la suite, nous avons élargi le problème en proposant la 
onstru
tion de par
ellesanatomo-fon
tionnelles, grâ
e à des te
hniques de 
lassi�
ation génériques. Ce modèle aen parti
ulier l'avantage de proposer une solution originale au problème fondamental del'analyse de plusieurs sujets présentant né
essairement une 
ertaine variabilité anatomo-fon
tionnelle qui rend peu optimale les te
hniques 
lassiques de repères stéréotaxiques.Lors de la généralisation aux analyses multi-sujets, on re
her
he à travers les sujets lesvoxels pro
hes spatialement (anatomiquement) et qui partagent une 
ertaine similaritéfon
tionnelle. Cette te
hnique fait intervenir la notion de distan
e entre voxels inter-sujetspermettant de relâ
her l'hypothèse selon laquelle les stru
tures anatomiques des di�érentssujets doivent se 
orrespondre exa
tement. D'autre part, la similarité fon
tionnelle peutse fonder sur plusieurs 
onditions expérimentales, permettant une 
lassi�
ation plus inté-177



Chapitre 8. Con
lusions et Perspe
tivesressante des zones 
érébrales. Ce modèle anatomo-fon
tionnel autorise don
 l'ajustementsujet par sujet des régions étiquetées de façon similaires à travers l'ensemble du groupede sujets. Ce modèle devient un outil d'investigation des informations pertinentes pour lamise en 
orrespondan
e de di�érents sujets. Ces te
hniques ont été implantées dans deslibrairies logi
ielles 
omplètes et souples qui seront mises à disposition de la 
ommunautés'intéressant à la 
artographie 
érébrale.ValidationUn point important des travaux à venir est la validation du modèle anatomo-fon
tionnel (spatio-temporel) proposé. Une méthodologie d'évaluation pourrait 
omparerla déte
tion des e�ets moyens à travers les sujets dans l'espa
e standard de Talaira
h auxpar
elles déte
tées sujet à sujet à partir de l'ensemble du groupe. On pourrait alors mettreen éviden
e la 
apa
ité du modèle présenté au 
hapitre 7 à prendre en 
ompte la variabi-lité anatomique résiduelle observée après une mise en 
orrespondan
e des anatomies dessujets, par exemple sur un proto
ole mettant en jeu une tâ
he reliée à un sillon 
onnu(sensitif versus moteur pour le sillon 
entral, paradigme visuel pour la s
issure 
al
arineet
). Une fois les signaux fon
tionnels résumés sur 
haque par
elle, il est alors possible dedéte
ter le signal "d'a
tivation" sur les par
elles homologues sujet à sujet et d'étudier lavariabilités spatiale dans l'espa
e de Talaira
h de 
es régions par rapport au repère ana-tomique (eg sillon 
entral). Si 
es deux informations sont 
orrélées, on aura montré quel'on est 
apable d'ajuster la position du signal par rapport à 
elle de l'amer anatomique(
f la variabilité de la position du sillon 
entral visualisée sur la �gure 3.7).Notons qu'indépendamment des amers anatomiques, les aires fon
tionnelles sont ellesaussi variables en taille et en position et [Roland and Zilles, 1998℄ dé
rivent que la taille desaires 
ytoar
hite
toniques V1 peuvent varier du simple au double. Notre modèle devraitlà aussi être 
apable de prendre en 
ompte 
ette variabilité, et est don
 fondamentalementmieux adapté que les modèles 
lassiques.Perspe
tivesLes perspe
tives que nous envisageons dans le prolongement de 
es travaux de thèsesont multiples, mais peuvent toutes s'ins
rire dans le 
adre que nous avons proposé, enraison de la généri
ité du modèle de 
lassi�
ation, qui permet de gérer des informationsaussi bien spatiales que temporelles. En parti
ulier, nous proposons d'étudier les pistessuivantes :� la dé�nition de nouvelles distan
es géométriques par rapport à des amers,� la transposition de nos travaux sur la surfa
e 
orti
ale,� la généralisation des données d'entrées ave
 di�érentes modalités fon
tionnelles,� la distin
tion entre variabilité intra-sujet et inter-sujet.Une amélioration prometteuse 
onsiste à dé�nir des distan
es géodésiques par rapportà des amers géométriques anatomiques ou fon
tionnels spé
i�ques de 
haque sujet,178



en faisant l'hypothèse sous-ja
ente d'invarian
e de 
es amers. Ainsi, l'information anato-mique asso
iée à 
haque é
hantillon fon
tionnel ne serait plus dé�nie de manière absoluepar la position dans l'espa
e de Talarai
h mais plut�t de manière relative par rapport àdes amers géométriques spé
i�ques à 
ha
un des sujets, 
omme par exemple les prin
i-paux sillons étiquetés par l'algorithme de [Rivière et al., 2002℄. De même, 
es distan
espourraient également être dé�nies vis-à-vis d'amers fon
tionnels dé�nis par un proto
olepréalable (
e
i rejoint la dis
ussion du paragraphe 3.2.4). On peut alors s'attendre à unemeilleure prise en 
ompte de la variabilité anatomique. Pour 
e faire, il semble pertinentde vouloir réintroduire l'utilisation de distan
es géodésiques 
ontraintes au ruban
orti
al pour le 
al
ul de distan
es anatomiques, 
omme nous l'avions fait au 
hapitre5. Il y a 
ependant plusieurs di�
ultés liées à leur mise en ÷uvre. La première est dueà la di�éren
e de résolution entre images anatomiques et fon
tionnelles ; si la résolutionde travail 
hoisie est la résolution fon
tionnelle, le domaine anatomique dans lequel est
al
ulé les distan
es géodésiques s'avère impré
is. Par ailleurs, la dé�nition de matri
esde 
ovarian
e reste à étudier dans le 
as de distan
es géodésiques. Cependant, le 
hoix dematri
es de 
ovarian
e diagonales isotropes identiques évite d'avoir à gérer 
e 
as di�
ile.Une autre perspe
tive, liée au point pré
édent, 
onsiste en la transposition de nostravaux sur la surfa
e du 
ortex. En e�et, nous avons utilisé une appro
he volumiquepermettant de travailler dire
tement ave
 les données a
quises et minimiser ainsi leséventuelles 
onséquen
es de mise en 
orrespondan
e imparfaites des images fon
tionnelleset anatomiques. Cependant, les te
hniques d'imagerie ré
entes tendent à atténuer forte-ment les distorsions géométriques observées en EPI et on peut ainsi s'attendre à pouvoirfa
ilement interpoler des données fon
tionnelles sur les n÷uds d'un maillage 
onstruit àpartir d'une IRM anatomique. Il serait alors judi
ieux de mettre en ÷uvre nos algorithmesde par
ellisation à partir des données projetées sur la surfa
e. Ce
i né
essite i
i aussi detravailler ave
 des distan
es géodésiques surfa
iques (telles que 
elles utilisées pour la�gure 5.19). Nous pourrions également prendre avantages des travaux de [Ca
hia, 2003;Ca
hia et al., 2003b℄ qui permettent de dé�nir des par
ellisations lobaires surfa
iquesque nous pourrions subdiviser en 
ellules élémentaires ayant un sens du point de vuefon
tionnel et de lo
alisation dans le gyrus.Le modèle anatomo-fon
tionnel que nous avons dé
ris n'est pas for
ément restreint àson utilisation en IRM fon
tionnelle. En parti
ulier, il peut être avantageux de l'asso
ierave
 d'autres modalités 
omme la MEG ou l'EEG. En e�et, de plus en plusd'expérien
es ont lieu permettant de fusionner les informations apportées par 
haquemodalités 
omme par exemple les a
quisitions simultanées IRMf/EEG [Lahaye et al.,2004℄. Ce type d'enregistrement permet d'étudier les relations qui existent entre lesdonnées métaboliques (IRMf BOLD) et l'a
tivité neuronale/synaptique (EEG). En par-ti
ulier, l'EEG permet d'apporter au signal BOLD une résolution temporelle permettantd'étudier pré
isément � grâ
e à la résolution spatiale de l'IRM � les réseaux 
érébrauxet leur dynamique. Pour 
e faire, une par
ellisation prenant en 
ompte les informationsfon
tionnelles multimodales permet d'obtenir un 
adre de travail performant pour mettreen ÷uvre d'autres te
hniques de re
her
he de réseaux de 
onne
tivité au sein du 
erveau.179



Chapitre 8. Con
lusions et Perspe
tivesEn�n, il apparaît important de distinguer les variabilités intra- et inter-sujetsd'un point de vue fon
tionnel. En e�et, dans le 
hapitre 7, nous avons normalisé lesdonnées fon
tionnelles avant de les 
lassi�er a�n de réduire la variabilité inter-sujet. Or,
omme nous l'avons indiqué lors de la présentation de la distin
tion entre analyses à e�ets�xes et analyses à e�ets aléatoires, il est essentiel de 
al
uler 
es deux types de varian
epour pouvoir généraliser les résultats d'une analyse de groupe à une population parente.Une voie peut être de modéliser 
ette variabilité fon
tionnelle inter-sujets expli
itementdans le modèle.Pour 
on
lure, nous avons introduit dans 
ette thèse l'idée d'un système de 
lassi�-
ation assez souple pour résoudre en partie le très déli
at problème de la mise en 
or-respondan
e anatomo-fon
tionnelle de sujets di�érents. Cette proposition reste à étudierplus en profondeur mais une voie est ouverte vers de nombreuses appli
ations pour l'étudedu lien fon
tion-stru
ture dans le 
erveau humain (sain ou pathologique). Le 
hoix des
oordonnées (paramètres à 
lassi�er) est 
ru
ial, et 
'est l'étude de la variabilité ou repro-du
tibilité des résultats fon
tionnels inter-sujets, dépendant du système de 
oordonnées
hoisi, qui devrait guider 
e 
hoix.
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Annexe AL'inégalité de JensenThéorème A.1 Si f est une fon
tion 
onvexe et X est une variable aléatoire dis
rète 25alors
E [f (X)] ≥ f (E [X])Autrement dit,

M∑

i=1

pif(xi) ≥ f

(
M∑

i=1

pixi

) ave
 M∑

i=1

pi = 1 et pi ≥ 0 ∀iSi f est stri
tement 
onvexe alors il y a égalité si et seulement si X = E[X], 
'est-à-dire si et seulement si X est une variable déterministe.Preuve: La démonstration 26 est obtenue par ré
urren
e pour M ≥ 2.Quand X peut avoir deux valeurs distin
tes x1 et x2, l'inégalité est:
p1f(x1) + p2f(x2) ≥ f(p1x1 + p2x2)Ce
i est vrai ave
 p1 + p2 = 1 par dé�nition de fon
tion 
onvexe.Maintenant supposons que le théorème est vrai pour des distributions ave
 M-1 valeurset dé�nissons p′i = pi

1−pM
pour i = 1, . . . ,M − 1.

M∑

i=1

pif(xi) = pMf(xM) + (1− pM)
M−1∑

i=1

p′if(xi)

≥ pMf(xM) + (1− pM)f

(
M−1∑

i=1

p′ixi

)

≥ f

(
pMxM + (1− pM)

M−1∑

i=1

p′ixi

)

= f

(
M∑

i=1

pixi

)25. L'inégalité de Jensen est valable pour des variables aléatoires dis
rètes et 
ontinues mais la démons-tration est i
i faite ave
 la notation dis
rète.26. D'après le tutorial de Todd K. Moon, http://www.engineering.usu.edu/
lasses/e
e/7680/181



Annexe A. L'inégalité de JensenLe théorème est don
 vrai pour les distributions ave
 M valeurs et par ré
urren
e, lethéorème est vrai pour tout M ≥ 2. �Si on applique 
ette inégalité à f = − log, qui est stri
tement 
onvexe, on peut dé-montrer plusieurs résultats 
on
ernant la divergen
e de Kullba
k. En e�et, l'inégalité deJensen donne :
−KL(p||q) = −

∑

x

p(x) log
p(x)

q(x)

=
∑

x

p(x) log
q(x)

p(x)

≤ log

(
∑

x

p(x)
q(x)

p(x)

)
= log

∑

x

q(x) = log 1 = 0Ainsi la divergen
e de Kullba
k entre deux distributions p et q est toujours positive :
KL(p||q) ≥ 0. Et puisque − log est stri
tement 
onvexe, l'égalité a lieu si et seulement si
p(x)
q(x)

= cst 
'est-à-dire si p(x) = q(x).Cependant la divergen
e de Kullba
k n'est pas une distan
e puisqu'elle n'est pas symé-trique et qu'elle ne véri�e pas l'inégalité triangulaire. Toutefois elle est souvent interprétée
omme une sorte de mesure de distan
e entre distributions de probabilité.Ane
dotiquement, l'inégalité de Jensen permet aussi de prouver que la moyenne arith-métique est toujours supérieure à la moyenne géométrique :
log

(
1

N

N∑

i=1

xi

)

≥
∑N

i=1 log xi

N

≥ 1

N
log

(
N∏

i=1

xi

)

≥ log (x1 . . . xN )
1
NLe 
omportement monotone 
roissant de log donne:

x1 + . . . + xN

N
≥ N
√

x1 . . . xN
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Annexe BL'algorithme EM vu 
omme uneminimisation alternéeL'algorithme EM appliqué à un modèle de mélange de gaussiennes peut être vu 
ommeune minimisation alternée [Hathaway, 1986℄ du 
ritère expli
ité par l'équation 4.10 :
L(Θ) =

∑

Z

p(Z|X) log p(X,Z|Θ)

︸ ︷︷ ︸fon
tion Q −
∑

Z

p(Z|X) log p(Z|X)

︸ ︷︷ ︸entropie (B.1)Ce
i peut être interprété 
omme la log-vraisemblan
e 
omplète pénalisée par un termed'entropie qui mesure le re
ouvrement des 
omposantes du mélange. Ave
 un modèle demélange gaussien, le 
ritère est :
L(Θ,γ) =

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log p(Zi = k,X = xi|θk)−

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log γk

i

=

N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log [πkGµk ,Σk

(xi)]−
N∑

i=1

K∑

k=1

γk
i log γk

i (B.2)E�e
tuons une minimisation alternée du modèle de mélange sur les paramètres
πk,µk,Σk et sur la partition �oue γk

i .Première étape : Le paramètre de partition est mis à jour pour maximiser le 
ritère :
γ(t+1) = arg max

γ
L(Θ(t),γ)Il faut ajouter la 
ontrainte ∑K

k=1 γk
i = 1, grâ
e à la te
hnique des Multipli
ateurs deLagrange :

L̂(Θ,γ) = L(Θ,γ) +
N∑

i=1

λi

(
K∑

k=1

γk
i − 1

)Re
her
her les zéros de la dérivée selon γk
i donne :

∂L̂(Θ,γ)

∂γk
i

= log [πkGµk ,Σk
(xi)]− log γk

i − 1 + λi = 0 (B.3)183



Annexe B. L'algorithme EM vu 
omme une minimisation alternéeCette équation ainsi que la 
ontrainte forment le système suivant :
{

γk
i = exp {−1 + λi + log [πkGµk,Σk

(xi)]}∑K
k=1 γk

i = 1
(B.4)On obtient alors que :

λi = 1− log

[
K∑

k=1

πkGµk ,Σk
(xi)

]
e qui donne :
γk

i =
πkGµk ,Σk

(xi)∑K
l=1 πlGµl,Σl

(xi)
(B.5)On retrouve exa
tement la même équation que dans l'étape E (équation 4.17) de l'algo-rithme EM.Deuxième étape: les paramètres du mélange sont mis à jour pour maximiser :

Θ(t+1) = arg max
Θ

L(Θ,γ(t+1))Il est évident que :
∂L(Θ,γ)

∂Θ
=

∂Q(Θ,γ)

∂Θde telle sorte que la dérivée des paramètres du mélange est exa
tement la même que 
ellee�e
tuée dans l'étape M de l'algorithme EM.Nous avons ainsi montré que 
haque étape de l'EM peut être interprétée 
omme unemaximisation alternée des paramètres du modèle de mélange et des paramètres de parti-tion �oue.
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Annexe CDérivation matri
ielleNous répertorions dans 
ette annexe quelques résultats de dérivation matri
ielle uti-lisés dans le 
hapitre 4 pour la formulation des équations de mise à jour des paramètresintervenant dans l'algorithme EM. Les démonstrations de 
es résultats sont disponiblesdans [Penne
, 1995℄, annexe B.Dans le 
as de matri
es A, B et C quel
onques et d'un ve
teur a, on a :
∂

∂a

[
aT Ba

]
=
(
B + BT

)
a

∂

∂A
[tr(BAC)] = BT CTLa dérivée du logarithme du déterminant est :

∂log|A|
∂A

= (A−1)TEn�n, dans le 
as d'une matri
e symétrique Σ, on a :
∂

∂Σ

[
xT Σy

]
= xyT

∂

∂Σ

[
xT Σ−1y

]
= −Σ−T xyTΣ−T
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Annexe C. Dérivation matri
ielle
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Annexe DDéveloppements logi
iel sous MatlabAu 
ours de 
ette thèse, plusieurs outils logi
iel ont été développés, majoritairementsous Matlab 27 (The MathWorks, Nati
k, MA). Le 
hoix de 
et environnement de pro-grammation a été grandement 
onditionné par le logi
iel SPM, lui-même entièrementdéveloppé sous Matlab. Choisir le même langage permet ainsi de pouvoir dire
tementutiliser 
ertaines des fon
tions SPM mais également d'être, de fait, dire
tement 
ompa-tible et pouvoir ainsi être fa
ilement distribuable à une large part de la 
ommunauté desneuros
ien
es. En�n, il est à noter que Matlab a également des qualités intrinsèques,indépendamment de SPM, 
e qui en fait un environnement de développement de 
hoix :simpli
ité d'utilisation, multi-plateforme, prototypage rapide d'algorithmes, a

ès à denombreuses boîtes à outils, et
. Sa relative lenteur qui peut lui être repro
hée lors de lamise en ÷uvre de 
ertains algorithmes peut être 
ontournée grâ
e à l'utilisation d'uneAPI "MEX" permettant de programmer en C les routines di�
ilement ve
torisables etpar la suite de les utiliser dire
tement dans Matlab.Nous présentons i
i quelques-uns des outils développés sous Matlab, 
ertains en
oreà l'état de prototypes et d'autres déjà distribués sous li
en
e GNU/GPL.Par
el It Up!Par
el It Up! est une bibliothèque de fon
tionsMatlab implémentant les algorithmesde 
lassi�
ation reposant sur le modèle de mélange présenté dans le 
hapitre 4 : K-Means(utilisant la te
hnique de memory mapping pour être à même de gérer d'importantesquantités de données), fuzzy 
-means, algorithme EM. Par
el It Up! implémente égalementl'algorithme de par
ellisation anatomique du 
ortex dé
rite au 
hapitre 5 ainsi que sonextension anatomo-fon
tionnelle dé
rite dans le 
hapitre 7.Par
el It Up! fait également appel à 
ertaines routines de SPM 
on
ernant les en-trées/sorties et les analyses statistiques. A l'avenir, 
ette boîte à outils sera intégrée àBrainVisa 28, a�n de pouvoir utiliser simplement les résultats de segmentation des imagesanatomiques.27. http://www.mathworks.
om/28. http://www.brainvisa.info/ 187



Annexe D. Développements logi
iel sous Matlab

Fig. D.1 � Interfa
e graphique de Par
el It Up! et a�
hage d'une 
arte statistique derésultat ave
 le logi
iel View3D développé par Jonathan Stoe
kel.XMLTreeXMLTree 29 est une boîte à outils XML 30 pour Matlab, permettant de lire, é
rire,modi�er un �
hier XML grâ
e à l'implémentation d'un pro
esseur XML mais égalementd'une partie du langage XPath 31 pour e�e
tuer des requêtes dans un �
hier et ainsi utiliserXML 
omme une base de données.XML est un méta-langage permettant de dé�nir d'autres langages. Il permet ainsi destru
turer, poser le vo
abulaire et la syntaxe des données qu'il va 
ontenir. Ses spé
i�-
ations ont été mises au point par le World Wide Web Consortium (W3C) en 1998 etil a 
onnu depuis un essor inégalé, 
ar il est parti
ulièrement bien adapté à l'é
hange dedonnées et de do
uments. Ses prin
ipaux atouts sont :� lisibilité : simple �
hier texte,� autodes
riptif et extensible,� stru
ture arbores
ente (arbre hiérar
hique),� universalité et portabilité,� déployable : il peut être fa
ilement distribué par tout proto
ole à même de trans-porter du texte, tel HTTP,� intégrabilité : il existe de nombreux pro
esseurs XML disponibles pour 
haque lan-gage de programmation, il est ainsi inutile pour le développeur de devoir 
réer sonformat de donnée spé
i�que asso
ié à ses propres routines de le
ture/é
riture.29. http://www.artefa
t.tk/software/matlab/xml/30. Extensible Markup Language, http://www.w3.org/XML/31. http://www.w3.org/XPath/188



Nous avons ainsi utilisé le format de �
hier XML pour sto
ker les paramètres d'entréeet de sortie d'appli
ations telles que Par
el It Up! Les avantages sont multiples : utilisationd'un format ouvert et répandu, sto
kage sous forme de �
hier texte fa
ilement éditable parl'utilisateur, 
ommuni
ation ave
 d'autres logi
iels fa
ilitée, possibilité de fon
tionnementen mode bat
h, et
 [Barillot and A
hard, 2000℄.<par
el><input><anatomy>/home/flandin/data/S4115/mri/S4115.img</anatomy><segmentation>/home/flandin/data/S4115/segment/?
ortex.img</segmentation><sul
i></sul
i><nb_par
el>500</nb_par
el></input><output><dir>/home/flandin/par
el/</dir></output><defaults><display>on</display><nb_iter_max>50</nb_iter_max></defaults></par
el> Fig. D.2 � Exemple de �
hier XML utilisé dans Par
el It Up!M2HTMLM2HTML 32 est un système de do
umentation automatique de 
ode Matlab enHTML. A partir d'un ensemble de �
hiers .m, il génère un ensemble de pages HTML
ontenant un des
riptif de 
haque �
hier (nom, des
ription, synopsis) ainsi que ses dé-pendan
es ave
 d'autres �
hiers. En parti
ulier, 
ela permet de 
onstruire des graphesde dépendan
e de boîtes à outils. Un point intéressant est l'utilisation d'un système detemplates HTML permettant d'avoir une séparation 
omplète entre 
ontenant (mise enforme HTML) et 
ontenu (�
hier Matlab). Il existe par ailleurs de nombreuses autresoptions fa
ilement a

essibles, détaillées sur le site internet de M2HTML.Cal
ul distribué et SPMCe travail est plus prospe
tif mais le prototype déjà réalisé a permis de montrer l'intérêtde pouvoir distribuer les 
al
uls SPM sur plusieurs ma
hines.Lors d'une analyse SPM, le nombre d'images à traiter est relativement 
onséquent,
e qui entraîne des temps de 
al
ul élevés. Or, nombre de traitements sont appliquéssur 
haque image indépendamment et itérativement. Ce
i se véri�e parti
ulièrement pour32. http://www.artefa
t.tk/software/matlab/m2html/ 189
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Fig. D.3 � Interfa
e graphique de M2HTML et exemple de do
umentation générée.les prétraitements (
f 
hapitre 3) : 
orre
tion du délai temporel inter
oupe, réalignement,normalisation, lissage. Il est alors tout à fait possible de distribuer 
es 
al
uls sur plusieursma
hines a�n d'a

élérer les temps de 
al
ul. Plusieurs laboratoires ont déja proposé dessolutions : Parallel SPM 33, SPM Parallel 34, PSPM 35.Notre 
hoix s'est porté sur une boîte à outils Matlab ParMatlab 36, développé parLu
io Andrade [Andrade and Manolakos, 2002℄, permettant de distribuer des pro
es-sus sur des 
lients Matlab disponibles à travers un intranet ou internet. La dis
ussionentre les di�érentes ma
hines se fait en utilisant le proto
ole TCP-IP, permettant de faire
ommuniquer des ma
hines tournant sur des systèmes di�érents (Windows, Unix, Linux,Solaris) ave
 des versions de système d'exploitation di�érentes et des versions deMatlabéventuellement di�érentes.Le prin
ipe est représenté sur le s
héma de la �gure D.4 : 
'est un modèle SPMD(Single Program-Multiple Data) possédant une ar
hite
ture 
lient/serveur. Les pro
essussont lan
és à partir d'une ma
hine, faisant o�
e de serveur : elle dispose alors d'une listede traitements asso
iés à des images situées dans une base de données. Le serveur semet alors en situation d'attente de 
onne
tions de 
lients Matlab. Pour 
ela, il su�td'exé
uter Matlab sur une autre ma
hine et d'envoyer au serveur un signal indiquant ladisponibilité de la ma
hine, à travers le réseau intranet ou internet. Le serveur enregistrel'information et, s'il a un traitement à faire e�e
tuer, envoie les informations 
on
ernant letraitement au 
lient (paramètres d'entrée et de sortie). Le 
lient e�e
tue alors la tâ
he quilui a été attribuée et re
onta
te le serveur à la �n pour dé
larer que la tâ
he demandée abien été e�e
tuée et qu'il est à nouveau libre pour en e�e
tuer une nouvelle. Un des pointsforts de 
e modèle est qu'il est possible d'ajouter et de supprimer autant de ma
hine 
lientque l'on souhaite à tout moment : 
'est le serveur qui se 
harge de distribuer les pro
essus33. http://www.meta
ube.org/pspm/34. http://spm.parallel.online.fr/35. http://sour
eforge.net/proje
ts/parallelspm/36. http://www.mathworks.
om/matlab
entral/�leex
hange/loadFile.do?obje
tType=�le&obje
tId=217190
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Fig. D.4 � Cal
ul distribué selon une ar
hite
ture 
lient/serveur au travers d'un réseauinternet ou intranet. D'après [Andrade and Manolakos, 2002℄.aux ma
hines disponibles.Nous avons utilisé 
e s
héma lors de l'étape de lissage spatial des données dans SPM.Pour 
ela, nous avons 
hoisi de lisser les données d'un sujet du proto
ole utilisé au 
oursde 
ette thèse, 
orrespondant à 186 images, distribuées sur 8 ma
hines du projet Epidaurereliées par réseau Ethernet 100 MBits, les images étant elles-même ar
hivées sur une 9ièmema
hine. La �gure D.5 présente la 
ourbe d'e�
a
ité (speed up) en fon
tion du nombrede pro
esseurs mis en ÷uvre :
CPU∗(N) =

temps de 
al
ul pour 1 CPUtemps de 
al
ul sur N CPULes pertes observées par rapport à la 
ourbe idéale s'expliquent prin
ipalement par lestemps de laten
e de la ma
hine sur laquelle sont sto
kées les images, lorsque plusieursimages sont demandées à la fois. Il faut noter que 
ette version parallèle n'est responsableque d'une très faible augmentation du tra�
 réseau 
ar même dans le 
as monopro
esseur,les images doivent transiter par le réseau. Par ailleurs, on peut s'attendre à de meilleursrésultats ave
 les opérations de réalignement et de normalisation 
ar 
e sont des étapesplus gourmandes en temps de 
al
ul ave
 des a

ès en le
ture/é
riture sur les images moinsfréquent. Le véritable in
onvénient de la méthode proposée est le fait que 
ela né
essiteautant de li
en
e Matlab qu'il n'y a de ma
hines en jeu, 
ependant les laboratoiresutilisant de manière intensive SPM disposent fréquemment de li
en
e-site, éliminant defait le problème.Il serait intéressant à l'avenir, de mettre en ÷uvre 
e système de 
al
ul distribué pourtous les traitements 
on
ernés, en utilisant éventuellement XML lors des 
ommuni
ationsentre ma
hines. L'obje
tif de 
e système n'est pas d'obtenir un logi
iel temps-réel (
e
isemble di�
ilement réalisable) mais plut�t de réduire les temps de 
al
ul en un temps191
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Fig. D.5 � E�
a
ité du 
al
ul distribué de l'opération de lissage 3D spatial (FWHM 5mm) appliqué sur 186 images en impliquant de 1 à 8 ma
hines. Les mesures de tempsde 
al
ul ont été e�e
tuées 10 fois pour 
haque nombre de ma
hine et les barres d'erreurindiquent les é
arts-types.humain, permettant à l'utilisateur de pouvoir relan
er les analyses ave
 di�érents para-mètres, au lieu de se satisfaire de 
eux 
hèrement a
quis après une nuit de 
al
ul.A terme, seule la ma
hine serveur pourrait être physiquement dans le laboratoire deneuroimagerie, les ma
hines 
lient étant alors disposées en une ferme de PCs et a

essiblespar internet (voir tous les travaux ré
ents 
on
ernant le Grid Computing).
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RésuméL'imagerie par résonan
e magnétique fon
tionnelle (IRMf) est une modalité ré
ente permet-tant de mesurer in vivo l'a
tivité neuronale 
hez le sujet sain ou le patient et d'étudier le lienentre la stru
ture et la fon
tion 
érébrale.Nous nous sommes intéressés à l'utilisation de l'information de l'anatomie 
érébrale pourl'analyse des données fon
tionnelles. Ainsi, nous avons re
onsidéré l'analyse 
lassique typique-ment réalisée voxel par voxel ave
 lissage spatial pour proposer un modèle de représentation desdonnées reposant sur une par
ellisation anatomo-fon
tionnelle du 
ortex. Cette représentationpermet de réduire la dimension des données en un nombre restreint d'éléments pertinents dupoint de vue des neuros
ien
es.Nous présentons des exemples d'utilisation de 
ette appro
he de par
ellisation fondée surl'anatomie seulement dans un premier temps. Une étude de déte
tion d'a
tivations par modèlelinéaire met en éviden
e une sensibilité a

rue 
omparée à une appro
he voxel par voxel. Nousprésentons également deux autres appli
ations utilisant des par
ellisations, 
on
ernant la séle
-tion de modèle régional et les études de 
onne
tivité fon
tionnelle.Cette des
ription permet en outre de proposer une solution au problème de l'analyse d'ungroupe de sujets qui peuvent présenter une forte variabilité anatomique et fon
tionnelle. Pours'a�ran
hir du déli
at problème de mise en 
orrespondan
e des di�érents sujets, nous avonsprésenté une par
ellisation regroupant entre les sujets les régions homogènes du point de vue àla fois anatomique et fon
tionnel. L'appli
ation de 
ette méthode sur un proto
ole fon
tionnelmontre sa robustesse pour les analyses multi-sujets.Mots-
lés: IRM fon
tionnelle, neuro-imagerie, imagerie médi
ale, par
ellisation, apprentissagenon supervisé, 
lassi�
ation. Abstra
tFun
tional magneti
 resonan
e imaging (fMRI) is a re
ent modality allowing to measure invivo the neuronal a
tivity of healthy subje
ts or patients and thus to investigate the link between
erebral stru
ture and fun
tion.We are interested in introdu
ing 
erebral anatomy to analyse fun
tional data. We thusre
onsidered the 
lassi
al analysis usually performed voxel-by-voxel following a spatial smoothingto propose a representation of data relying on an anatomo-fun
tional par
ellation of the 
ortex.This representation allows to redu
e the dimensionality of the data into a small number ofelements, more relevant from a neuros
ien
e point of view.We present several examples of appli
ation of this par
ellation approa
h, at �rst based onanatomy only. An a
tivity dete
tion study based on a linear model highlights an in
reasedsensitivity 
ompared to the voxel-by-voxel approa
h. We also present two other appli
ationsusing par
ellations, dealing with the sele
tion of regional models and fun
tional 
onne
tivitystudies.This des
ription also allows to propose a solution to the problem of group analyses, wheresubje
ts may exhibit an important anatomo-fun
tional variability. To bypass the di�
ult prob-lem of registration between di�erent subje
ts, we propose a par
ellation approa
h grouping thehomogeneous areas from an anatomi
al and fun
tional point of view, between subje
ts. Theappli
ation of this method on a fun
tional proto
ol reveals that it a
tually 
an take into a

ountthe anatomo-fun
tional variability and thus o�ers some robustness to multi-subje
t analyses.Keywords: Fun
tional MRI, neuro-imagery, medi
al imaging, par
ellation, unsupervised learn-ing, 
lustering.




