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Résumé

Ce sujet traite d’analyse de données cérébrales fonctionnelles acquises par ima-
gerie par résonance magnétique au travers de protocoles d’études neuroscientifiques.
L’objectif de ces protocoles d’études est, dans le sens le plus large, la compréhension
du fonctionnement du cerveau et de la relation entre anatomie et fonctions. Ces proto-
coles génerent un grand nombre d’images dites «fonctionnelles» puisqu’elles contiennent
une mesure de l'activité cérébrale en chaque point. Si un grand nombre de méthodes
ont été présentées dans la littérature, 'analyse automatique de ces données est en-
core un probléeme ouvert. En particulier, 'énorme majorité des méthodes existantes
considerent ces données de maniere volumique, c’est-a-dire définies dans le domaine
tri-dimensionnel d’acquisition. Pourtant, I’essentiel de 'activité cérébrale a lieu dans
le cortex, qui & notre échelle d’observation peut étre considéré comme une surface. Le
travail de cette thése a donc consisté a fusionner deux cadres généraux de techniques
d’analyse, d’une part les techniques surfaciques, et d’autre part les techniques struc-
turelles, pour mettre en oeuvre une méthode d’analyse de groupe qui rassemble les
avantages de deux cadres surfacique et structurel.

This topic deals with analyzing functional brain data acquired by magnetic reso-
nance through neuroscience studies protocols. The aim of these protocols is, in its global
meaning, the comprehension of the brain and of the relationship between anatomy and
functions. These protocols create a lot of «functional images», which describe the brain
activity in each point. If many methods were developped in litterature, the automa-
tic analysis of these data is still an open problem. In particular, the huge majority of
existing methods consider these data as volumic, i.e. defined in the original 3D acqui-
sition domain. However, brain activity is essentially located in the cortex, which can
be considered, in our model, as a surface. This thesis work aimed at bringing together
two general frameworks of analysis techniques, on one hand, surface-based, and on the
other, structural, so as to implement a method for fMRI data group analysis which
would gather the advantages of both frameworks.
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Introduction

La neuro-imagerie a vu son développement s’accélérer il y a maintenant une
vingtaine d’années. Les enjeux scientifiques de la discipline, en particulier au
niveau méthodologique, ont a présent gagné en maturité et complexité. Au stade
de nos connaissances actuelles ou de nombreuses questions subsistent autour
du cerveau, de son développement, de sa variabilité, les analyses multi-sujets
offrent le moyen d’aborder des questions fondamentales concernant le mode de
fonctionnement du cerveau humain, a 1’échelle de populations entieres. L’analyse
de groupe forme en cela une approche tres importante permettant une meilleure
compréhension du cerveau dans son ensemble.

Depuis I'essor de I'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) au
cours de ces dernieres décennies, la communauté neuroscientifique s’est construit
les outils pour mesurer et localiser de maniere non-invasive l'activité du cer-
veau en réponse a des stimulations externes. Elle dispose a ce jour d’un vaste
ensemble de techniques permettant de produire de maniere efficace des images
du cerveau d’un individu en fonctionnement. Toutefois, une approche singuliere
s’est développée et répandue dans la communauté en réponse au probleme de
la comparaison entre individus d’un groupe. Cette approche regroupe, au sens
large, une transformation, ou normalisation spatiale, de I'anatomie de chaque
individu vers un espace de référence précis, généralement suivie d’une étape de
lissage spatial afin d’améliorer les correspondances entre sujets, qui conduit fi-
nalement a la production d’une carte unique de I'activité moyenne au sein du
groupe. De nombreuses études ont été menées suivant cette approche et ont ainsi
éclairé autant de questions neuroscientifiques, en négligeant I'information indivi-
duelle au profit de ’analyse au niveau du groupe. Cette perte d’information a
pour cause principale 1'utilisation de la grille de voxels en guise de support aux
comparaisons inter-sujets, et la représentation des résultats sur celle-ci est de ce
fait problématique. Il est a ce jour parfaitement possible d’abandonner la grille
de voxels au profit de descriptions structurelles du contenu des images. En ef-
fet, ’approche structurelle, encore a ’aube de son développement, en particulier
pour les analyses fonctionnelles, défend les analyses a base d’objets plutot que de
coordonnées et permet, au travers de descriptions individuelles plus proches de
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I’'objet d’étude, de remédier a cette détérioration.

Dans le cadre plus général de I'analyse fonctionnelle, le cortex cérébral occupe
en principe une place théorique essentielle, en constituant le siege majeur de
I'activité mesurée dans le cerveau. De plus, a ce stade de développement des
systemes d’imagerie et des techniques d’analyse, il est possible de se consacrer
a 1’étude, a une échelle beaucoup plus fine, de sa structure, et d’appréhender
ses propriétés géométriques, anatomiques avec beaucoup plus de détails, en
tenant compte notamment des sillons et gyri qui le forment. Ces considérations
soulignent l'intérét de considérer le cortex de maniere indépendante du reste
du cerveau et forment le point de départ des techniques dites surfaciques. La
nature bidimensionnelle du cortex, sa géométrie aux nombreux replis, en font
alors un domaine particulier, nécessitant des traitement spécifiques, par rapport
aux traitements classiques dédiés a la nature volumique des images cérébrales
brutes. La littérature «surfacique» ne regroupe a ce jour qu'un nombre limité de
méthodes et encore moins de méthodes pour 'analyse fonctionnelle confinée au
cortex cérébral. Or, les problemes soulevés par l'analyse de groupe de données
fonctionnelles prennent une toute autre dimension des lors qu’on s’intéresse
exclusivement au cortex. En particulier, les travaux consacrés au repérage
sur sa surface [Clouchoux, 2008, Fischl et al., 1999, Van Essen et Drury, 1997,
Toro et Burnod, 2003] ouvrent la voie a des descriptions plus pertinentes de
I’anatomie corticale et des données qui y sont représentées.

Ces considérations motivent ainsi le développement d’'une méthode d’analyse
qui réponde a chacun des probléemes soulevés, en s’appliquant directement sur la
surface corticale (et non pas sur le volume cérébral), en privilégiant I'information
anatomique individuelle plutot que celle d’'un espace de référence tiers, et dont
les résultats produits conserveraient une dimension individuelle en plus de
leur dimension de groupe. L’objectif de cette these et des travaux présentés
dans ce mémoire a ainsi consisté a fusionner deux cadres de techniques, par le
développement d'une technique d’analyse de groupe qui rassemble les avantages
a la fois des approches structurelles et surfaciques.

Ce mémoire s’organise en cing chapitres. Les deux premiers chapitres sont
dédiés a une étude bibliographique du contexte de travail. Tout d’abord, le
premier chapitre «Analyse de données fonctionnelles cérébrales donne une
description des mécanismes de formation des images fonctionnelles cérébrales
et présente l'approche classique de l'analyse de données fonctionnelles. Le
fil de cette présentation amenera plusieurs discussions sur les inconvénients
liés a la variabilité du cerveau, a la normalisation spatiale des images, aux
représentations / analyses & base de voxels, au mode de représentation des
résultats de groupe classiques, et conduira a une introduction aux méthodes
structurelles. Le deuxieme chapitre est consacré aux techniques surfaciques et
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détaillera I'intéréet porté par ces analyses sur le cortex, sur son anatomie et sa
géométrie particulieres, au travers des travaux existants sur le sujet, en matiere
d’analyse fonctionnelle et de localisation.

Le troisieme chapitre traite d’un probleme peu présent dans la littérature et
pourtant essentiel aux analyses fonctionnelles réalisées sur la surface corticale.
Les données fonctionnelles, sous forme de volumes tridimensionnels, doivent
nécessairement étre représentées sur la surface corticale, donc sous forme
bidimensionnelle, avant de pouvoir donner lieu a toute analyse. Le chapitre
évoque donc la question de la projection de données fonctionnelles sur la surface
corticale et présente les travaux réalisés pour y répondre de maniere pertinente
en tenant compte de la géométrie particuliere du domaine d’étude.

Le quatrieme chapitre aborde la représentation structurelle des données
fonctionnelles sur la surface et 'analyse de groupe consécutive. La représentation
des données fonctionnelles se fait a l'aide d’un primal sketch de [’espace échelle
construit a partir des données IRMf sur la surface corticale. L’analyse repose sur
une modélisation markovienne de ces primal sketches et donc sur un processus
d’étiquetage a partir d'un modele de détection. Suite a cette analyse, la méthode
procede a une estimation de la significativité des résultats générés au travers
d’une approche non-paramétrique a base de rang-percentiles permettant de
controler le risque d’erreur de type I.

Le cinquieme chapitre présente et discute enfin les résultats produits par
la méthode, au travers d’expériences sur données réelles issues d’un protocole
de localisation fonctionnelle, et sur données simulées générées en permettant le
controle de divers parametres tels qu’intensité du bruit de fond ou variabilité
spatiale des foyers d’activation.

En conclusion, le lecteur trouvera un récapitulatif des contributions propres
de ces travaux, notamment au travers de la méthode de projection de données
fonctionnelles sur la surface corticale, de la définition d’'un modele de détection
d’activations appliqué au domaine cortical via un outil de mise en correspon-
dance surfacique, de I'estimation de la significativité des résultats structurels. De
méme, au terme de cette partie, seront détaillées une série de perspectives de
développement, ouvertes par ces mémes travaux.
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Introduction




Chapitre 1

L’analyse de données
fonctionnelles cérébrales

L’analyse de données cérébrales et en particulier ['analyse de données fonc-
tionnelles est un domaine en pleine évolution. En marge des progres liés aux
données et aux connaissances, on observe [’émergence de nouvelles techniques se
distinguant de ’approche classique, basée principalement sur une représentation
du signal indexée par des coordonnées. Ces nouvelles techniques analysent les
memes images et font, a la différence des autres, état d’objets présents dans ces
images, et de relations existant entre ces objets. Cette distinction est cruciale lors-
qu’on s’attache a ’étude d’un objet a l’architecture aussi complexe que le cerveau.
Elle caractérise ainst les analyses dites «structurellesy.

Ce chapitre a pour objectif de présenter 'approche structurelle en analyse
de données cérébrales fonctionnelles au travers de ses principes de base, de
sa représentation dans la lLittérature et de son importance pour mieuxr com-
prendre le fonctionnement du cerveau. En préalable, la premiere section énoncera
brievement les principes physiques, physiologiques et de traitement d’image per-
mettant acquisition des images IRMf sous forme de vozels, ainsi que le para-
digme classique de l'analyse de données fonctionnelles. La deuxieme présentera
l'analyse de groupe, ses problématiques, ainst que des méthodes classiques expo-
sant naturellement les avantages des méthodes structurelles. La troisieme section
sera alors consacrée a [’approche structurelle en imagerie cérébrale et en parti-
culier son application en analyse de données fonctionnelles.

1.1 Formation des images fonctionnelles

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) et en particulier I'imagerie par
résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) offrent le moyen d’acquérir différents
signaux en provenance du cerveau humain. On parle d’'images IRM anatomiques
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lorsque ces signaux sont descripteurs de ’anatomie de I'organe, ou bien d’images
IRM fonctionnelles lorsqu’ils sont reliés a son activité. Cette derniere modalité
d’image est récente [Ogawa et al., 1990], si bien que 'ensemble des mécanismes,
depuis le stimulus jusqu’a I'acquisition des vozels! n’ont pas entirement été
élucidés. En effet, le systeme formé par le sujet allongé dans le scanner et le
scanner lui-méme forme une boite noire d’une complexité certaine. L’analyse de
données IRMf revient approximativement a analyser la réponse de ce systeme
en ayant connaissance des données en entrée — le paradigme expérimental — et
celles en sortie — les images fonctionnelles — [Thirion, 2003] pour en extraire I'in-
formation relative au cerveau du sujet, indépendamment du reste. Malgré cette
complexité et en dépit des limitations des modeles utilisés, la technique est a ce
jour abondamment utilisée par la communauté neuroscientifique.

1.1.1 Le signal IRM

La résonance magnétique nucléaire (RMN) est le phénomene physique a la
base de I'imagerie par résonance magnétique. Les noyaux d’hydrogene 'H consti-
tuant le cerveau, soumis a un bref rayonnement électromagnétique, en présence
d’un champ magnétique, subissent une modification transitoire de 1’orientation de
leurs spins. A la base placés dans un champ magnétique supposé homogene By, ces
noyaux sont dans un état dit de précession, lorsque tous les spins oscillent autour
de I'axe du champ magnétique a une fréquence dite «de Larmor» w dépendant
de l'intensité du champ et du rapport gyromagnétique vy caractéristique de la
nature du noyau.

WZVO"B()| (].].)

Pour By = 3T, w approche 128 MHz pour le noyau d’hydrogene. Sous 1'effet
d’une onde radiofréquence (RF) de méme fréquence dirigée dans une direction
perpendiculaire a I'axe du champ magnétique, les protons passent d’un état de
précession a un état d’excitation, avant d’entrer dans une phase de relaxation, au
cours de laquelle les spins retournent a la normale. Cette relaxation correspond a
la perte progressive de I'aimantation instantanée donnée par 'onde RF, due d’une
part a des échanges d’énergie avec le milieu et d’autre part a des interactions
spin-spin entre noyaux. Les deux phénomenes donnent lieu de part et d’autre a
la variation des composantes longitudinale et transversale de ’aimantation. La
relaxation longitudinale (associée aux échanges avec le milieu) est caractérisée
par un temps 7}, tandis que la relaxation transversale (associée au déphasage
progressif entre spins) présente une durée caractéristique Ty. Ces deux durées T3
et Ty varient localement en fonction de la constitution moléculaire des différents
tissus et sont ainsi utilisées, de méme que la densité en noyaux d’hydrogene,
pour caractériser chaque tissu présent. 77 est de I'ordre de la seconde et donc

Lcontraction de wolumetric pizels, désigne les éléments de I'image
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généralement utilisé pour les images anatomiques, 715 de 'ordre de la centaine de
milliseconde est plutot utilisé en imagerie fonctionnelle.

Equilibrium Magnetization RF Excitation ~ Bg Precession Relaxation
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F1G. 1.1 — Les différents états successifs rencontrés par les protons : les protons suite a
I’excitation d’une onde radiofréquence entament une phase de relaxation caractérisée
par des temps T} et Th (extrait de [Thirion, 2003])

De meéme, ce temps 15 est souvent parasité par des facteurs d’imperfection
liés a la fabrication de I'aimant, la présence d’éléments métalliques dans le corps
du sujet ainsi que les différences de susceptibilités magnétiques entre tissus en-
vironnants comme au niveau des interfaces tissu-air. Dans ce cas, le déphasage
entre spins est accéléré et le temps de relaxation réel mesuré est plus court et
noté T. Ce temps T3 peut étre relié au temps 75 par la relation :

1 1 1 1 1 1

=t avec — =—-—+
5 1Ty T, T, Ty, Toyg

(1.2)

ou TQ/ représente toutes les inhomogénéités parasites, T5,, est associé aux inho-
mogénéités de champ et 75, , aux effets de susceptibilité intrinseques au patient.
Du choix du parametre observé 73, T, ou T dépend le contraste de l'image
produite. Les séquences IRM — en d’autres termes, les applications séquentielles
d’ondes et de gradients de champs appliqués aux protons pour l'acquisition des
signaux — génerent des images pondérées T ou Ty car les différences de si-
gnal mesurées sont dues, de fagon majoritaire, mais non-exclusive, a un type
précis de relaxation (longitudinale pour 7}, transversale pour 73). Du type de
pondération souhaitée dépendent les parametres de temps d’écho (TE) et de
temps de répétition (TR) de la séquence.

1.1.2 Le signal BOLD

L’activité cérébrale se manifeste par de nombreux phénomenes, entre autres
métaboliques, électriques ou biomécaniques. Les techniques d’imagerie fonction-
nelle se basent généralement sur ces phénomenes pour mesurer — indirectement
— lactivité du cerveau. Le principe de 'imagerie par Tomographie par Emission
de Positons (TEP) repose par exemple sur le lien entre I'activité des neurones
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et 'accumulation d’un radiotraceur. L’électro-encéphalographie (EEG) détecte a
I’aide d’électrodes les variations électriques a la surface du crane, tandis que la
magnéto-encéphalographie (MEG) mesure les champs magnétiques induits par
I’activité électrique des neurones.

La technique d’IRMf s’appuie quant a elle sur les variations locales d’ap-
port en oxygene aux neurones [Ogawa et al., 1990, Kwong et al., 1992], ainsi que
sur les propriétés magnétiques de la protéine d’hémoglobine [Turner et al., 1993,
Frahm et al., 1992]. Cette protéine responsable de I'alimentation du cerveau en
oxygene, se trouve dans le sang sous deux formes, soit chargée en dioxygene
Oy (on parle d’oxyhémoglobine) soit libre (désoxyhémoglobine). Les deux formes
montrent des propriétés magnétiques différentes : la désoxyhémoglobine est pa-
ramagnétique tandis que 'oxyhémoglobine est diamagnétique. Le signal IRM
associé au flux sanguin — et en particulier son temps 77 — varie donc en fonction
du rapport entre concentrations en oxyhémoglobine et désoxyhémoglobine : ces
variations forment le signal BOLD (Blood Oxygen-Level Dependent).

Lorsqu’une région du cerveau est activée, celle-ci utilise I’énergie produite par
consommation de glucose et de dioxygene O,. Cette consommation de O, est alors
suivie d'une augmentation locale réflexe du débit sanguin (CBF pour Cerebral
Blood Flow). Cette augmentation, appelée «réponse hémodynamiquey, s’accom-
pagne d’une série complexe de phénomenes, partiellement élucidés et induisant
parfois des variations antagonistes des taux d’oxy- et de désoxyhémoglobine, en
fonction du flux sanguin (CBF), de la consommation locale d’oxygene (CMRO,
pour Cerebral Metabolic Rate of Oxygen), du volume sanguin total (CBV pour
Cerebral Blood Volume) [Buxton et al., 1998]. Le signal BOLD apparait ainsi
comme un effet résultant de la combinaison de ces différents phénomenes. Etant
donné que 40% de l'oxygene transitant par les réseaux capillaires du cerveau est
consommé [Ogawa et al., 1990], les variations du taux de désoxyhémoglobine per-
mettent alors par contraste de distinguer n fine les régions cérébrales actives de
celles inactives.

L’effet BOLD désigne donc cet ensemble complexe de mécanismes commandés
par la concentration locale du sang en oxygene. Ces phénomenes résultent en des
variations sensibles du rapport entre concentrations locales en oxyhémoglobine et
désoxyhémoglobine, et par conséquent du signal IRM. Le signal BOLD désigne
ces variations, qui refletent la quantité d’oxygene transportée par les protéines
d’hémoglobine et, indirectement, 1’activité neuronale. Malgré la nature indirecte
de ce lien, la quasi-totalité des études en IRMf exploitent le signal BOLD pour la
localisation des régions cérébrales activées au cours de protocoles expérimentaux.

1.1.3 Acquisition des images

Les signaux mesurés en IRMf correspondent a des temps de réponse des
noyaux d’hydrogene présents dans le cerveau a une onde électromagnétique de
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Fia. 1.2 — Modele proposé par [Aubert et al., 2001] décrivant les mécanismes im-
pliqués dans la génération du signal BOLD a partir d’'une stimulation (extrait de
[Aubert et al., 2001])

courte durée. Ces temps de réponse sont mesurés par une antenne radiofréquence
disposée autour de la téte du sujet, avant d’étre échantillonnés, stockés puis traités
numériquement pour donner I'image, ou les images, du cerveau. A 'aide d’une
séquence, c¢’est-a-dire une succession, dans un laps de temps de courte durée, d’ap-
plications d’ondes électromagnétiques et de gradients de champs magnétiques, on
produit un volume 3D constitué de voxels, représentant un signal en tout point du
cerveau. La durée de la séquence est fonction de I’application : une séquence d’ac-
quisition d’image 7T} anatomique peut durer plusieurs minutes pour un volume

de 8.10% voxels de 1 x 1 x 1 mm3.

En imagerie fonctionnelle, les enjeux sont différents de ceux de l'imagerie
anatomique : le sujet placé dans le scanner est sollicité dans une tache mo-
trice, cognitive ou sensorielle pendant le temps de 'acquisition. En enregistrant
le signal BOLD en chaque voxel de son cerveau, le volume 3D produit par le
scanner décrit ainsi l'activité cérébrale du sujet au moment de I'acquisition. La
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tache demandée au sujet a recruté certaines régions spécifiques de son cerveau.
Or, comment identifier les ensembles de voxels ayant été activés au cours de la
tache en ne se basant que sur un seul échantillon temporel de l'activité ? On
a souligné au paragraphe précédent que le lien entre le signal BOLD et 'acti-
vité cérébrale d'une région reposait principalement sur la dynamique de ce signal
d’ou la nécessité de répéter plusieurs fois les mesures du signal BOLD au cours de
chaque condition comportementale (par exemple, la ou les taches en question et la
condition repos). En imagerie fonctionnelle, une image (i.e. un volume 3D) du cer-
veau est donc acquise a chaque temps de répétition (TR). Cette fréquence définit
la résolution temporelle de la séquence d’images, et regle indirectement, par le
nombre d’échantillons acquis, la pertinence des détections réalisées. Par exemple,
en séquence Echo Planar Imaging (EPI) [Mansfield, 1977, Stehling et al., 1990],
un volume contenant de 1'ordre de 10° voxels de 3 x 3 x 3 mm? est acquis approxi-
mativement toutes les 3 secondes. Cette bonne résolution temporelle fait d’elle
une séquence utilisée de maniere classique lors des études IRMf. Il est possible
d’améliorer la résolution spatio-temporelle de ces images, a ’aide de techniques
d’acquisition parallele. L'IRM parallele (pMRI) consiste a acquérir simultanément
sur un réseau d’antennes aux sensibilités complémentaires un ensemble d’images
[Pruessmann et al., 1999]. Chaque élément du réseau est associé a une chaine ra-
diofréquence dédiée et I’ensemble des signaux peuvent ensuite étre traités et com-
binés les uns aux autres [Chaari et al., 2009], donnant lieu & un meilleur rapport
signal sur bruit par rapport a une antenne standard couvrant le méme volume.

1.1.4 Artéfacts IRMS

Comme pour toute technique d’imagerie, une acquisition de bonne qua-
lité passe toujours par l'observation de compromis et le respect de certaines
conditions. Par exemple, les images IRMf font 'objet de compromis entre de
nombreux criteres interdépendants : la taille du volume acquis, la résolution
spatiale de l'image, la résolution temporelle, le rapport signal sur bruit des
images, le bruit acoustique durant lenregistrement (autour de 110-120 dB en
EPI), la durée de l'enregistrement, etc... En plus de cela, les images acquises
présentent souvent des effets non-désirés, difficilement controlables. Parmi les
exemples les plus connus, on peut citer les suivants :

Effets de volume partiel : la formation des images dans leur espace tridi-
mensionnel constitué de voxels est permise par la séquence d’acquisition et la
commutation rapide de gradients de champs magnétiques par le scanner IRM,
permettant le codage spatial des images. Les images obtenues grace a elle peuvent
parfois montrer de tres bonnes résolutions spatiales, toujours au prix d’autres
criteres (longue durée de session). En imagerie fonctionnelle, I'intérét est porté
sur la dynamique des signaux; on est donc contraint de sacrifier sensiblement



1.1. Formation des images fonctionnelles 19

la résolution spatiale au profit de la résolution temporelle. Ainsi, chaque voxel
de 3 x 3 x 3mm? est le résultat d'un mélange de signaux provenant d’un
volume de méme taille. Ce volume peut renfermer différentes microstructures
cytoarchitectoniques, ou méme étre traversé par une frontiere entre deux régions
cérébrales de plus grande échelle : dans ce cas, les signaux émanant de ces
régions différentes se retrouvent mélangés et le voxel ne représentera qu’un signal
moyenné entre ceux-ci.

Stabilisation du signal : au début de chaque acquisition, le signal met un
certain temps a se stabiliser (généralement une dizaine de secondes). Pendant ce
laps de temps, les volumes fonctionnels contiennent donc des données biaisées et
il est nécessaire de supprimer ces premiers volumes avant de procéder a I’analyse.

Dérive temporelle du signal : lorsque les volumes acquis d'une méme session
sont mis a la suite, la moyenne des voxels de chaque volume suit généralement
une déviation lente au cours du temps. Cette déviation n’est qu'un exemple
de bruit contenu dans les images. Des signaux parasites d’ordre physiologique,
comme les battements cardiaques ou la respiration du sujet, peuvent également
transparaitre au travers des volumes.

Décalage temporel intra-coupe : le temps d’acquisition d’un volume IRMf
entier étant généralement de 'ordre de la seconde, les voxels le constituant ne
sont pas acquis rigoureusement au meéme instant et décrivent par conséquent
I’activité du cerveau a des moments proches mais distincts.

Biais des images du aux inhomogénéités de champ : au paragraphe 1.1.1,
on explique que la téte du sujet est plongée dans un champ magnétique
transitoire By du a une impulsion électromagnétique radiofréquence. Cependant,
I’homogénéité de ce champ magnétique est d'un point de vue physique difficile a
obtenir et le champ souffrant d’inhomogénéités locales crée souvent des biais au
sein méme des coupes. A cause de ces biais, un voxel appartenant a la matiere
grise en un point d'une coupe peut présenter la méme intensité qu'un voxel
appartenant a la matiere blanche a un autre endroit de la coupe. Ce biais fait
notamment obstacle aux analyses classiques des images par histogrammes car
une intensité de voxel n’est dans ce cas plus caractéristique d’un tissu. Les effets
de ce biais sont d’autant plus accentués que le champ est d’intensité importante.

Distorsion aux interfaces a fort gradient de susceptibilité : un artefact
spécifique aux images acquises par séquence EPI apparait au niveau des régions
a fort gradient de susceptibilité magnétique. On observe a ces endroits une perte
du signal due a une diminution locale du temps 75. Ces endroits correspondent
généralement aux interfaces tissus-air ou tissus-os [Jezzard et Clare, 1999]. Les
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régions temporales (proches des tempes) ou orbito-frontales (proches des yeux)
montrent classiquement les effets de cette distorsion. Il s’agit d’un artefact de
localisation, traduit par des effets de distorsions géométriques ainsi qu’'une perte
de signal.

Mouvements de la téte du sujet : malgré le systeme de contention, la téte
du sujet effectue de petits mouvements, y compris sous l'effet de phénomenes
physiologiques (battements cardiaques, respiration, ...) et ces mouvements sont
causes d’erreurs futures dans le traitement et 'analyse des données acquises.

Erreurs de recalage anatomo-fonctionnel : lorsqu'un sujet se soumet a une
expérience d’IRMf, celle-ci comporte usuellement une phase d’acquisition d’image
T1, d’habitude de l'ordre de quelques minutes en début ou en fin d’expérience,
afin d’enregistrer I'anatomie du sujet. Ainsi, les données fonctionnelles du sujet
des images EPI (de résolution spatiale bien inférieure aux images 77 classiques)
peuvent étre mises en correspondance avec les données anatomiques. Toutefois,
cette image provenant d’une session différente de celle de l'expérience TRMf
proprement dite, celle-ci se trouve donc dans un référentiel spatial différent de
celui des images EPI, et il est donc difficile de rapprocher les images de 'activité
du sujet a son anatomie.

Les images acquises en IRMf sont donc empreintes de divers effets non-désirés
liés soit a la technique, soit a I’équipement, soit au sujet. Voyons maintenant les
techniques de correction utilisées de maniere classique en prétraitements d’une
analyse de données fonctionnelles.

1.1.5 Prétraitements classiques

Lorsque 'utilisateur extrait les images IRMf du scanner pour procéder a leur
analyse, celui-ci a conscience que les images ne sont pas prétes a cause de la
présence d’artéfacts, et que celles-ci doivent subir une série de prétraitements
afin d’éliminer ces effets non-désirés.

Correction du biais et distorsions géométriques : pour corriger le biais du aux
inhomogénéités du champ magnétique By ainsi que les distorsions géométriques
aux interfaces a fort gradient de susceptibilité magnétique, une méthode proposée
par [Jezzard et Balaban, 1995] procede par calcul d'une carte de phase (phase
map), pour ensuite déterminer les corrections de positions a appliquer aux voxels
de I'image. Une hétérogénéité de champ déplace les voxels de leur position réelle,
mais leurs intensités sont aussi mal interprétées. Connaitre le déphasage permet
alors de corriger la distorsion des gradients (les hétérogénéités du champ), donc
la distorsion de I'image.
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Correction des mouvements de la téte (réalignement) : les mouvements de
la tete du sujet étant inévitables, on procede a une correction de ceux-ci par
recalage des volumes acquis entre eux par rapport a une référence choisie. Celle-ci
peut étre par exemple un volume acquis en début de session ; ainsi, pour chaque
volume, on estime 6 parametres correspondant aux transformations rigides (3
translations et 3 rotations selon les 3 axes de l'espace euclidien) nécessaires
pour faire correspondre au mieux ses intensités a celles du volume pris pour
référence. Ensuite, une fois ces mouvements estimés tout au long de ’acquisition,
on transforme les volumes en leur affectant les transformations inverses a
celles estimées. Différentes méthodes existent, toutefois il est important de
mesurer en premier lieu I'amplitude des mouvements a corriger afin de minimiser
I'introduction de biais par les interpolations spatiales de la correction. On
choisit souvent en pratique, en plus de cette correction, d’introduire les courbes
de mouvements dans le modele statistique lié & I'expérience?, de sorte que les
effets du «bougé» soient pris en compte a posteriori lors de I’analyse des données.

Recalage temporel intra-coupe ou «slice timing» : ’acquisition d’un volume,
ou méme d’une coupe, ne se fait pas instantanément et sa durée est fonction
notamment du temps de répétition TR évoqué au paragraphe 1.1.1. Par
conséquent, les signaux véhiculés par les voxels d'une méme coupe montrent un
décalage dans le temps. Le recalage temporel des voxels consiste donc a estimer le
signal qui aurait été mesuré en chaque voxel si tous les voxels du volume avaient
été acquis en un instant de référence. En procédant donc par interpolation
temporelle, on arrive a synchroniser les voxels d’'un volume, simplifiant de la
sorte le modele statistique de I'expérience a fournir a ’analyse.

Recalage anatomo-fonctionnel : pour mettre en correspondance des données
fonctionnelles avec les données anatomiques du sujet, celles-ci subissent une
transformation qui les place dans le méme référentiel que le volume 77, ou toute
autre image anatomique. Dans le cas des études multi-sujets classiques et en
préalable de I’étape de normalisation dont le but est de transformer 1’ensemble
des sujets vers un modele unique, on procede au recalage anatomo-fonctionnel.
Ainsi, ce recalage est réalisé de facon similaire a la correction des mouvements
de la téte par minimisation de la différence entre les images fonctionnelles et
I'image anatomique «cibley.

Normalisation spatiale : la normalisation spatiale est un prétraitement
appliqué aux images IRMf issues de différents sujets que 'on souhaite impliquer
dans une analyse dite de groupe. Les themes de la normalisation ainsi que des

2la notion de modele sera détaillée au paragraphe 1.2.
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analyses de groupe feront ultérieurement 1’objet de paragraphes dédiés dans ce
mémoire. Chaque sujet présentant des caracteres anatomiques propres, distincts
de ceux des autres sujets, la normalisation spatiale permet de placer les images
IRMf dans un méme référentiel de nature anatomique, de facon a maximiser la
correspondance entre voxels présents a la méme position spatiale chez différents
sujets. Ainsi, il devient possible de mesurer d’éventuels effets moyens collectifs
a travers le groupe de sujets pour des régions cérébrales précises, puisque ces
régions sont supposées avoir été recalées dans le méme espace de référence. Cette
étape, essentielle car permettant de comparer des sujets d’'un méme groupe
tout en se confrontant aux problemes issus des différences entre ces sujets, est
détaillée au paragraphe 1.3.1.

avant

apres

Fia. 1.3 — Prétraitements classiques : exemples de coupes d’images fonctionnelles avant
et apres réalignement spatial, «slice timing» et lissage spatial

Lissage spatial : les images d’TRMf souffrent généralement d’un faible rapport
signal sur bruit. Celui-ci admet notamment comme origine les artéfacts sus-cités,
les faibles résolutions spatiale et temporelle ou encore le bruit d’acquisition
du scanner. Pour augmenter ce rapport signal sur bruit, un lissage spatial
est habituellement appliqué sur les images fonctionnelles en préalable de leur
analyse. L’objectif de ce lissage est double : d’une part, il augmente le rapport
signal sur bruit par décorrélation spatiale entre le bruit de I'image et le signal
d’intérét ; d’autre part, il améliore le recouvrement des régions homologues
d’un sujet a un autre — lesquelles malgré la normalisation spatiale conservent
un certain degré de variabilité irréductible — et donc le pouvoir statistique des
mises en correspondance dans les analyses de groupe. Ce lissage consiste en
I’application sur tous les volumes IRMf d’un filtre spatial gaussien de largeur a
mi-hauteur spécifiée par 1'utilisateur.
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1.2 L’analyse statistique fonctionnelle volumique

Au cours de tout protocole expérimental d’IRMf, un ou plusieurs sujets sont
soumis a un exercice, sensoriel, moteur ou cognitif, a I'intérieur du scanner, pen-
dant que sont acquis, toutes les 3 secondes environ, des volumes 3D décrivant en
chaque voxel le signal BOLD mesuré au cours du temps en chaque point du cer-
veau. Une fois appliqués les traitements de correction appropriés, la construction
de cartes de détection des régions activées par la/les tache(s) est possible pour
chaque sujet de I’étude.

1.2.1 Classification des méthodes d’analyse classiques

Les analyses statistiques réalisées sur les images fonctionnelles permettent
la détection d’activations cérébrales chez chaque sujet soumis a l’expérience.
Les analyses sont confrontées a différents obstacles, comme le grand nombre de
voxels impliqués dans 1'analyse?, le faible rapport signal sur bruit de ces voxels,
le manque de connaissances sur le signal véritable a mesurer (cf §1.1.2), ainsi
que les différents biais évoqués précédemment au paragraphe 1.1.4. Ainsi, on
trouve dans la littérature :

— d’une part, des techniques d’analyses univariées, qui considerent 1’ensemble
des voxels du volume comme différentes variables et traitent chaque variable de
fagon séparée. Chaque voxel présente un décours temporel (Fig. 1.5) écrit par
les valeurs prises dans chacun des volumes fonctionnels acquis et on détermine
ainsi pour chaque voxel s’il a ou non été activé.

— d’autre part, des analyses multivariées, qui abordent les données de facon
globale, sur I’ensemble du domaine spatial et temporel, et mettent en évidence
a partir de ces données d’éventuels motifs ou formes ressortant du bruit.
L’approche multivariée semble d’abord plus appropriée pour traiter des voxels
qui effectivement sont corrélés spatialement. Pourtant, les méthodes univariées,
montrant un bon compromis entre rapidité et efficacité, sont davantage utilisées.

De maniere générale, on distingue deux approches du probleme de la détection
d’activations chez un individu :

l'approche a base de tests d’hypotheéses [Friston et al., 1994a,
Kiebel et Holmes, 2004, Friston, 2003] : les données sont acquises suivant
un protocole bien précis, mettant en jeu le sujet et l'instrument d’acquisition.
Le sujet, placé dans le scanner, répond sur demande a une ou plusieurs taches
— motrice, cognitive ou sensorielle — a des moments connus de la session
d’enregistrement. Les méthodes a base de tests d’hypotheses, également appelées

3Une session standard peut par exemple contenir de l'ordre de 10® voxels (de l'ordre de 10° par
volume fonctionnel).
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méthodes inférentielles, reposent ainsi sur la connaissance (en tout cas la
prédiction), entre autres, de ces réponses comportementales, les introduisant
comme hypotheses sur la dynamique du signal a détecter. L’approche classique
d’analyse des données consiste alors en deux étapes : d'une part, la définition d’'un
modele statistique décrivant au mieux le paradigme expérimental, d’autre part,
une estimation pour chaque voxel de la corrélation entre sa dynamique et celle
prévue par le modele. Ces estimations servent de bases a une prise de décision
au sujet de I’état ou non d’activation de chaque voxel, et a I’établissement
d’une carte d’activation chez l'individu. De la sorte, les résultats d’analyse
permettent de répondre a une question précise telle que «la dynamique de
ce voxel correspond-elle a la dynamique prédite par le modéle du paradigme
expérimental ?», et de connaitre le degré de confiance associé a cette réponse. Il
faut souligner que la validité des hypotheses est un préalable important et que
dans le cas ou celle-ci est discutable, l'inférence devient invalide. Globalement,
cette approche concerne ’ensemble des méthodes d’analyses univariées présentes
dans la littérature.

- I’approche ezxploratoire [Benali et al., 1995, Thirion, 2003,
Thirion et Faugeras, 2003] : cette approche ne repose sur aucune connais-
sance a priori du paradigme expérimental, sur aucun modele statistique. Les
méthodes exploratoires ont pour but de détecter d’éventuelles structures ou
formes significatives dans le domaine spatial et/ou temporel des données. Elles
ne donnent pas lieu a de décisions sur 1’état des voxels et servent en premier
lieu a caractériser la nature du signal présent dans les données. En extrayant
les formes («patternsy») principales présentes dans les images, elles sont capables
de réveler des régions telles que des activations, ou encore des effets parasites
inattendus tels que des pulsations cardiaques, respiratoires, des mouvements de
la téte ou des dérives de signal, sans pour autant prendre de décision, d’ou leur
surnom de méthodes non-inférentielles. A ce titre, leur utilisation peut se faire en
parallele d’une méthode inférentielle afin d’améliorer celle-ci : notamment, apres
I'inférence, elles peuvent confirmer que le modele utilisé a correctement décrit
la dynamique des données [Petersson et al., 1999]. Ces méthodes s’inscrivent
naturellement dans le cadre des méthodes multivariées puisque traitant les
données sur I'ensemble du domaine spatial, de fagon simultanée.

La liste des méthodes d’analyse est longue et ne cesse de s’agrandir. Cer-
tains travaux tentent encore de rassembler les avantages des différentes ap-
proches comme en se basant sur des modeles linéaires multivariés (MLM)
[Worsley et al., 1997, Kherif et al., 2002], ou sur des modeles statistiques moyens
[Hansen et al., 2001]. Les approches univariées et multivariées se distinguent
au niveau de lentité élémentaire prise en compte (voxel ou volume entier) :
a ce titre, il est important de mentionner ’ensemble des méthodes d’analyse
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se basant sur un partitionnement préalable des volumes en sous-ensembles,
lesquels se substituent aux voxels comme nouvelles entités élémentaires. Ces
méthodes [Tzourio et al., 1997, Nieto-Castanon et al., 2003, Flandin et al., 2002,
Thirion et al., 2006a] seront évoquées plus loin dans le mémoire (cf §1.2.5).
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Fia. 1.4 — Classification des principales méthodes d’analyse de données fonctionnelles
existantes

1.2.2 Méthodes exploratoires

Les méthodes exploratoires abordent I’analyse des signaux IRMf sans
dépendre d'un modele particulier sur les données. Au contraire, elles permettent
de caractériser le contenu des signaux sur la base d’éventuels motifs spatio-
temporels existants et d’étudier la structure spatiale / temporelle de ces motifs,
a la recherche d'un possible modele génératif de ces données. A cette fin, elles
traitent les voxels, sans inférences statistiques, sur I’ensemble du domaine spatial
de maniere simultanée, se rangeant ainsi dans le cadre des approches multivariées.

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) : I'ACP fait partie
des techniques classiques d’analyse multivariée [Thirion et Faugeras, 2003,
Thirion, 2003]. Son but est de donner une représentation de moindre dimen-
sionnalité d'un vaste ensemble de données, tout en conservant le maximum
d’information au sens de la variance-covariance de ces données apres projection
sur des axes principaux orthogonaux. [’ACP procede par une décomposition
en valeurs singulieres. De méme, ’ACP donne des résultats qui peuvent étre
mis en rapport avec la connectivité fonctionnelle [Friston et al., 1993|, lorsque
les signaux de régions cérébrales distinctes se montrent corrélés dans le temps.
La méthode peut s’appliquer aux données brutes [Friston et al., 1993] comme
a des données normalisées (avec moyenne nulle et variance unitaire), ou encore
corrigées sélectivement, soit de 'effet de controle [Benali et al., 1995], soit des
effets de non-intérét. Appliquée aux erreurs résiduelles, elle peut détecter des
entraves a l’hypothese de normalité du bruit et suggérer l'existence d’effets
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supplémentaires a intégrer au modele.

L’ Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) : 'ACI est généralement
reliée au probleme de la séparation de sources. Dans la littérature, le probleme
de la séparation de sources consiste, a partir d'un ensemble d’observations
contenant un mélange de différents signaux, a retrouver les sources a l'ori-
gine de ces signaux, sur la seule hypothese de leur indépendance, i.e. sans
connaissance sur le mélange ni sur les sources. A ce titre, au contraire de
I’ACP pour laquelle les composantes sont orthogonales, I’ACI, appliquée aux
données IRMf [McKeown et al., 2003, McKeown et al., 1998b] permet d’identi-
fier des composantes indépendantes sans contraintes, en mettant ’accent, au
choix, sur l'aspect spatial ou temporel des données. De facon classique, 1’hy-
pothese d’indépendance statistique est plus facilement vérifiée dans le domaine
spatial étant donné le plus grand nombre de voxels comparé au nombre de
volumes acquis dans le temps, d’ou lintérét des travaux pour '« ACI spa-
tial» [Aragri et al., 2006, McKeown et al., 1998a, Petersson et al., 1999] plus que
I'« ACI temporel» [Biswal et Ulmer, 1999].

Ainsi, si les données Y représentent un ensemble de K images S générées par
des sources indépendantes, on écrit :

YI=M-S+e (1.3)

ou M est une matrice de mélange et e est 'erreur résiduelle. 11 s’agit ici
d’estimer la matrice de séparation des sources W en méme temps que le nombre
K de ces sources, tel que :

S=wWY" —e) (1.4)

La résolution de l’équation suppose la définition préalable dun critere
d’indépendance statistique. Dans [McKeown et al., 1998b], ’ACI cherche a
maximiser l'entropie mutuelle des composantes, ce qui revient a minimiser
I'information mutuelle, i.e. la redondance entre les différentes composantes. Ce
choix de critére a une influence sur les résultats obtenus [Esposito et al., 2002].
Une fois la séparation réalisée entre les K différentes sources et le bruit, on
dispose de K cartes de composantes décrites par des valeurs, une par voxel,
signifiant en quelles proportions chaque voxel est influencé par une composante.
Chacune de ces cartes constituant la matrice S correspond schématiquement a
un effet présent dans les données.

La méthode seule ne permet pas de tirer de conclusions sur les compo-
santes détectées. Les données d’IRMf contiennent de nombreux effets et ces
composantes peuvent représenter un mélange de plusieurs d’entre eux. Des
travaux tels que [Formisano et al., 2002] donnent le moyen d’interpréter les
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résultats de ’ACI. De méme, les cartes de composantes peuvent étre conver-
ties en cartes de scores z afin de déterminer des voxels «activés» pour chaque
composante [McKeown et al., 1998b]. L’ACI a donc pour but de décomposer
les données, sans l'aide d’aucun modele temporel, sous forme de cartes spa-
tiales statistiquement indépendantes, aux décours temporels propres. Ces cartes
représentent dans le cas idéal des composantes d’activation mais sans réellement
permettre une interprétation facile ou encore une estimation de la significati-
vité de ces cartes. En comparaison, les techniques d’ACI probabiliste (ACIp)
[Beckmann et Smith, 2004] modélise les observations comme des mélanges de si-
gnaux non-gaussiens et d’artéfacts en présence de bruit gaussien. En estimant a
la fois le taux de bruit gaussien ainsi que le nombre de sources d’activation et
de bruit non-gaussien, I’ACIp réduit les problemes d’intérprétation, dans la me-
sure ou chaque composante finale a plus de chances d’étre reliée a un phénomene
physique ou physiologique. Cette technique est implémentée dans le module ME-
LODIC du logiciel FSL.

1.2.3 L’approche univariée par Modele Linéaire Général
1.2.3.1 Le Modele Linéaire Général

L’intérét du signal BOLD vient de sa corrélation présumée avec l'activité
neuronale locale [Ogawa et al., 1990]. Ainsi, par cette hypothese, on suppose que
I'intensité d’un voxel se trouvant dans une région impliquée dans le processus
cognitif étudié présente un décours temporel (Fig. 1.5) en corrélation avec
le paradigme expérimental. La détection des régions activées consiste donc
a identifier les voxels montrant les meilleures corrélations avec le paradigme.
L’analyse se base donc sur un modeéle de la réponse BOLD des voxels activés,
lui-méme basé a la fois sur le paradigme et sur un modele intermédiaire décrivant
le lien entre activité neuronale et signal mesuré. Ce modele est essentiel et
doit décrire de fagon exhaustive 'expérience et les différents facteurs capables
d’influencer le signal BOLD au cours de celle-ci. Cette approche caractérise les
méthodes existantes a base de tests d’hypotheses, généralement univariées.

L’approche linéaire est apparue dans la littérature au travers de la méthode des
cartes statistiques paramétriques [Friston et al., 1994b, Kiebel et Holmes, 2004,
Friston, 2003|. Cette méthode devenue référence en analyse univariée de données
fonctionnelles, est implémentée dans le logiciel SPM permettant le traitement
et I'analyse des données cérébrales depuis la sortie du scanner jusqu’a la carte
d’activation de groupe (Fig. 1.6). En faisant I’hypothese de 'existence d’une
relation linéaire entre les données mesurées et une dynamique attendue du signal,
reliée au paradigme expérimental, le modele exprime les intensités observées
en chaque voxel z;; sous la forme d’une combinaison linéaire de K variables
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Fic. 1.5 — Exemple de dynamique temporelle d’un voxel au cours d’une tache — la
couleur de fond décrit l'alternance entre les conditions de tache et de repos

explicatives g;i, appelées régresseurs, et d’'une erreur résiduelle e;;, que 'on peut
écrire :

Tij = 9Py + oo + -+ + Gi Ok j + €ij (1.5)
avec x;; l'intensité observée au voxel j = 1,---,J de I'image 7 = 1,---, I, gu
étant les variables explicatives décrivant le paradigme expérimental, (;; étant
les parametres inconnus estimant la contribution des K variables explicatives a
I'intensité du voxel z;;, et e;; étant les erreurs résiduelles distribuées selon la loi
normale N (0,07%).

Cette equation 1.5 s’écrit généralement sous la forme matricielle :

X=GF+e (1.6)

Sous cette forme, la matrice d’observations X représente l’ensemble des
données contenues dans les volumes : elle contient une colonne pour chaque voxel
7 et une ligne pour chaque volume 7, i.e. correspondant a un instant particulier
au cours de I'expérience. La matrice G appelée matrice de dessin expérimental
contient une colonne pour chaque régrésseur g;. et une ligne pour chaque volume
1. La matrice 3 contient I'ensemble des parametres estimés pour chaque effet
(associé a une variable explicative) sur chaque voxel. Elle est donc composée de
vecteurs-colonnes [3; de K parametres pour chaque voxel j. Enfin, la matrice
e est la matrice des erreurs, et chaque colonne est un vecteur décrivant pour
chaque voxel 'erreur e;; résiduelle de I'estimation associée a ce voxel.

1.2.3.2 La matrice de dessin expérimental

La matrice de dessin expérimental («design matrizy») sert a décrire les ef-
fets ayant une influence présumée sur les intensités des voxels en chaque vo-
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F1G. 1.6 — Schéma synoptique de la méthode SPM des étapes de prétraitement jusqu’a
I'inférence statistique (extrait de [Kiebel et Holmes, 2004])

lume acquis. C’est au travers de cette matrice que l'on définit le modele du
paradigme expérimental. Les effets concernés peuvent donc correspondre soit
aux taches imposées au sujet, soit a des effets non-désirés mais connus, soit
encore a des réponses comportementales non-sollicitées observées chez le sujet
[Havrankova et al., 2005]. Chaque vecteur-colonne de la matrice correspond a un
effet particulier et a son évolution dans le temps au cours de I'expérience. Chaque
vecteur contient les différentes valeurs prises par 'effet a I'instant associé a chaque
volume fonctionnel. Il est donc essentiel d’avoir bonne connaissance du paradigme
expérimental pour définir un modele de bonne qualité, facteur a la base-méme de
la validité des inférences réalisées par la suite. Ainsi, pour les effets correspondant
a une tache imposée, les vecteurs, également appelés régresseurs, peuvent en pre-
mier lieu contenir des zéros, puis des 1 aux instants ou la tache était réalisée par
le sujet. Le vecteur est alors constitué de créneaux. Afin d’obtenir une description
du signal BOLD attendu au niveau des voxels activés par la tache, on convolue
ces créneaux par une fonction de réponse hémodynamique canonique (HRF).
Cette fonction offre un modele intermédiaire simple de la relation entre ac-
tivité et signal BOLD. La fonction HRF, telle qu’elle est implémentée dans le
logiciel SPM, est une différence entre deux fonctions Gamma. Il s’agit d’une
maniere simple de décrire les caractéristiques d’une réponse hémodynamique ca-
nonique, telle que modélisée par exemple dans [Buxton et al., 1998], sous forme
d’une activation et d'une légere dépression post-activatoire (undershoot).
Lorsqu’on a connaissance d’effets non-désirés correspondant a des artéfacts,
parasites, ou encore une dérive lente du signal, il est important de les intégrer au
modele pour ne pas finalement les assimiler au bruit résiduel e contenu dans les
données. Chaque régresseur décrit la valeur prise par l'effet au cours du temps de
I'expérience. Cette facon de procéder permet aussi de corriger certains artéfacts —
comme les mouvements de la téte du sujet — au moment de ’analyse en intégrant
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les estimations de ces mouvements comme régresseurs.

La matrice de dessin expérimental peut décrire autant d’effets que nécessaires,
d’ou la notion de modele linéaire général. Il faut souligner que dans cette ap-
proche, le méme modele est appliqué a tous les voxels du cerveau. Cette
modélisation admet les mémes hypotheses de linéarité de la réponse par rapport
a une stimulation, de stationnarité (un délai dans la stimulation induit le méme
délai dans la réponse), et de causalité (la sortie ne dépend pas des instants
futurs) pour I'ensemble des voxels. L'utilisation d'une fonction HRF canonique
suggere que la réponse impulsionnelle mesurable au niveau d’un voxel au
cours d'une activation est invariable spatialement, ce qu'un certain nombre de
travaux met clairement en défaut [Aguirre et al., 1998, Miezin et al., 2000,
Goutte et al., 2000, Neumann et al., 2003, Handwerker et al., 2004,
Makni, 2006, Marrelec et al., 2004, Ciuciu, 2008] : cette variabilité intra-
sujet requiert donc en toute rigueur d’estimer préalablement (ou conjointement
a la détection) cette fonction en chaque point du cerveau.

1.2.3.3 Estimation des parameétres

L’estimation des parametres, i.e. de la matrice [, se fait de maniere clas-
sique par ajustement aux moindres carrés, de maniere a ce que le résultat du
produit de matrices G - 3 soit le plus proche possible, a une certaine matrice
résiduelle pres, de la matrice des observations X. On fait I’hypothese courante
que le bruit résiduel en chaque voxel suit une loi normale N (0, 0?). Il est notam-
ment nécessaire de «blanchir» les données artificiellement afin de vérifier cette
hypothese [Worsley et al., 2002].

A

Soit  (#  lestimée aux moindres carrés de (. Elle satisfait
[Kiebel et Holmes, 2004] :

(GTG)B=G"X (1.7)

Si la matrice G est de rang maximum alors GTG est inversible et on peut
écrire :

B=(GTG)'GTX (1.8)

La moyenne de I'estimée B pour le voxel j est donc 3; et la matrice de variance-
covariance de (3 est Var{f} = 0}(GTG)~'. Lestimateur au sens des moindres
carrés est connu pour étre le meilleur estimateur linéaire sans biais. Si la matrice
G n'est pas de rang maximum, alors GTG n'est pas inversible et il y a une
infinité de solutions aux moindres carrés satisfaisant les équations normales (i.e.
éq. (1.7)). Dans ce cas, on procede par le calcul d’une matrice pseudo-inverse de
GTG. De maniere générale, ceci permet d’insister sur I'importance de concevoir
une bonne matrice de dessin expérimental GG contenant les variables explicatives.
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On dispose finalement de K cartes d’effets contenant les différents 3; pour
chaque image . On dispose également d’une carte de la variance résiduelle obte-
nue apres estimation.

Les moindres carrés sont une maniere d’aborder 'estimation des parametres
du modele. On peut également procéder par estimation préalable de la matrice
de variance du bruit par un modele de type autorégressif d’ordre 1 (AR(1))
[Worsley et al., 2002]. Certaines variantes [Roche et al., 2004, Cox et al., 1995]
mettent en ceuvre une détection d’activation incrémentale, réalisée volume apres
volume.

1.2.3.4 Construction des cartes statistiques

Les cartes d’effets décrivent la qualité de la description des observations par
le modele sélectionné. Pour permettre de comparer deux effets (par exemple une
tache et I'état de repos) et déterminer les voxels ayant été activés par 'un des
deux effets par rapport a I’autre, on introduit la notion de contraste. Le contraste
se définit comme une combinaison linéaire des régresseurs de la matrice de dessin
expérimental, dont les coefficients sont alignés dans un vecteur ¢ = [0 0 1 —
10---0].

Pour vérifier l'existence dun effet, on calcule la statistique suivante
[Friston et al., 1995, Poline et al., 2004] :

CTBj —c'p
\/&?CT(GTG)*lc

~1lr—p (19)

ou tr_, est une distribution de Student a I — p degrés de liberté, I étant le
nombre d’échantillons et p le rang de la matrice G. L’expression de la statistique se
base sur la variance estimée de I’erreur résiduelle en chaque voxel apres estimation
aux moindres carrés. Celle-ci est supposée suivre une loi normale. 6?- s’écrit :

T 2
Lo €56 9 XI—p

2 — ~ g 2P 1.10
P P gy (110

Dans le cas ou il n’y a aucun effet particulier a observer pour le contraste
¢ donné, le produit ¢’ vaut zéro. On définit donc I'hypothese nulle H, de la
maniere suivante :

Ho: "B =0 (1.11)

Il s’agit donc, afin de tester la validité de cette hypothese, de comparer la
statistique :
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CTﬂAj

T. =
\/&JZCT(GTG)—IC

J

(1.12)

a une distribution de Student a I — p degrés de liberté. Pour chaque voxel
testé, on déterminera alors la vraisemblance que la valeur de son test provienne
de cette distribution, afin de confirmer ou infirmer ’hypothese H.

T calculé pour chaque voxel permet d’avoir une carte statistique ¢ pour chaque
contraste et chaque individu, 7.e. une image représentant un processus statistique
spatial reflétant 'importance des effets du contraste c.

1.2.3.5 Tests d’hypothese et détection

On souhaite distinguer les voxels actifs au cours d'une tache de ceux qui ne
montrent pas d’effet. La méthode classique se base sur les cartes ¢ précédemment
calculées et détermine un seuil statistique au-dessus duquel les voxels sont activés,
tout en controlant la probabilité d’erreur de décision.

Sous I'hypothese qu'un voxel n’a pas été activé par rapport a un contraste
donné, la valeur de son test ¢t appartient a une distribution de Student de degré
connu. Il est alors possible de définir un seuil statistique au-dela duquel on a
une faible probabilité de trouver une valeur provenant de la distribution. Ainsi,
si le test ¢ d’un voxel dépasse ce seuil, il apparait comme atypique de la distri-
bution et rejette vraisemblablement I'hypothese nulle : on le compte alors parmi
les voxels activés. Chaque voxel recoit une p-valeur, correspondant au seuil sur
t auquel on rejetterait I'hypothese nulle compte tenu de cette observation. Les
résultats d’analyses fonctionnelles présentent de maniere usuelle des images mon-
trant les voxels avec une p-valeur inférieure a un seuil « (généralement égal a
5.107% ou 107?) controlant ainsi pour chaque voxel la probabilité de rejeter & tort
I’hypothese nulle H.

Pour obtenir une carte d’activation, on procede donc au test simultané de
I’ensemble des voxels. Or, si I'on fixe en chaque voxel le seuil sur ¢ de sorte que
le risque de premieére espece a soit 5.1072, le nombre de faux positifs attendu
est égal & a.J avec J égal au nombre de voxels de I'image (de l'ordre de 10* par
volume fonctionnel). Pour controler le taux de faux positifs dans cette situation, la
correction de Bonferroni permet de déterminer un seuil global prenant compte du
grand nombre de voxels testés en divisant simplement « par le nombre de tests
effectués [Abdi, 2007, Holmes, 1994]. Cela revient a multiplier chaque p-valeur
par ce meéme nombre et a reproduire le seuillage. Le nouveau seuillage garantira
alors une probabilité toujours au moins égale a o controlant ainsi le Family- Wise
Error Rate (FWER). Cette correction réduit de fait le nombre de faux positifs.
Cette correction ne permet toutefois de fixer quune borne supérieure du FWER,
laquelle devient exacte a condition que les tests soient indépendants.
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A ce propos, la validité du test de Student repose sur I’hypothese
d’indépendance des échantillons mesurés. Or, du fait de la corrélation spatiale?
présente dans les images [Saad et al., 2003], cette hypothese est mise en défaut.
Les tests sur I'ensemble des voxels sont en pratique réalisés sans tenir compte
de la «redondance d’information» existant d'un voxel a son voisinage. Une cor-
rection peut alors alors apportée au seuil de détection en estimant le degré de
lissage intrinseque des images et de cette facon le degré de corrélation des voxels
avec le voisinage [Worsley et al., 1992, Worsley, 1994]. L’approche modélise les
cartes statistiques comme des champs aléatoires gaussiens, et se base sur les
caractéristiques d’Euler de cartes préalablement seuillées. Cette caractéristique
associée a la topologie de la carte seuillée, est alors reliée a la probabilité qu'un
maximum local dépasse le seuil en question, sous I’hypothese nulle. Ainsi, la
méthode permet d’obtenir une estimation du lissage de la carte, ¢’est-a-dire du
degré de «non-indépendance» des voxels, ainsi qu'un certain nombre de RESELS,
comme «éléments de résolution». De ce nombre dépend ensuite la correction du
seuil a appliquer au champ gaussien.

Le test de Student n’est optimal que si I’hypothese de normalité des
données est vérifiée. L’étape de lissage spatial (cf §1.1.5) a notamment
pour but de forcer cette hypothese. A ce titre, l'utilisation de tests non-
paramétriques [Keller et Roche, 2008, Mériaux et al., 2006, Mériaux et al., 2006,
Nichols et Holmes, 2002] permet de s’affranchir de cette hypothese.

De maniere générale, les obstacles statistiques évoqués dans ce paragraphe
ne font que souligner a nouveau les limites de I'analyse basée sur les voxels. Les
méthodes améliorant les tests en intégrant par exemple I'étendue spatiale des
clusters seuillés [Friston et al., 1994a, Poline et al., 1997] vont également dans ce
sens. Le fait de considérer les voxels de maniere individuelle n’est clairement pas
consistant avec la véritable nature des données. Le succes de cette approche, as-
socié au cadre du modele linéaire général, dans la communauté de neuroimagerie,
se doit a ce moyen rapide et relativement efficace de réaliser des analyses et de
répondre a des questions scientifiques précises.

1.2.4 Méthodes bayésiennes

Plus récemment, des extensions des méthodes a base de modele ont
été développées dans un contexte bayésien, en intégrant des informations a
priori sur les effets BOLD estimés en chaque voxel [Woolrich et al., 2004,
Penny et al., 2005, Flandin et Penny, 2007]. Les méthodes bayésiennes se placent
précisément a la croisée des chemins entre les méthodes multivariées et des
méthodes a base de modele. Elles se distinguent des méthodes classiques au ni-
veau de plusieurs points principaux :

4dont une partie est introduite par le lissage spatial en prétraitement.



34 Chapitre 1. L’analyse de données fonctionnelles cérébrales

— contrairement aux méthodes de type MLG et leur controle exclusif des faux
positifs, les méthodes bayésiennes permettent de prendre aussi une décision sur
les faux négatifs [Friston et al., 2002].

— le cadre bayésien permet de poser la question crucial du seuil arbitraire de
décision, ce qui a donné naissance a des méthodes exemptes de seuil unique
[Smith et Nichols, 2007].

— dans le cadre intra-sujet, la détection d’activations peut se faire simultanément
a lestimation de la réponse hémodynamique locale [Vincent et al., 2009,
Makni et al., 2008, Smith et al., 2003], ou en intégrant des a priori d’ordre spa-
tiaux sur régions fonctionelles homogenes [Penny et al., 2005].

— dans le cadre de 'analyse de groupe, les méthodes d’inspiration bayésienne
peuvent s’affranchir de I’hypothese de correspondance parfaite d’'un voxel a un
autre entre sujets et permettent d’introduire par exemple une incertitude liée aux
erreurs de normalisation [Keller et al., 2009].

1.2.5 Analyses par régions d’intérét

Dans la littérature, un certain nombre de travaux défendent une approche
des images basée non pas sur des voxels mais sur des ensembles de voxels définis
sur certains criteres anatomiques, fonctionnels, micro-anatomiques. Ces criteres
délimitent un ensemble de zones susceptibles d’étre le siege d’activations, a par-
tir desquelles les analyses dites par régions d’intérét (ROI) sont réalisées. L’ap-
proche classique identifie les voxels montrant un effet significatif a partir d’une
carte statistique de tout le volume cérébral. En réduisant le nombre de voxels
a un ensemble de zones définies sur la base d’informations neuroscientifiques,
I’approche a base de régions d’intérét travaille sur des objets plus proches des
objets a détecter, élimine ainsi une part du bruit des images, réduit le nombre de
tests a effectuer, et augmente ainsi le pouvoir de détection. De plus, du point de
vue de I'analyse multi-sujets, cette approche aborde le probleme de la variabilité
interindividuelle par la mise en correspondance des régions d’un sujet a un autre.

1.2.5.1 Méthodes automatiques basées sur atlas anatomique

Les régions d’intérét peuvent d’abord se définir a partir d’un atlas de référence.
En passant par un atlas de régions, lui-méme défini sur un atlas anatomique
[Lancaster et al., 2000], on peut générer de facon automatique, dans les images
des sujets ayant préalablement été normalisés anatomiquement (cf §1.3.1), les
régions décrites soit par des critéres microanatomiques (comme les aires de Brod-
mann [Maldjian et al., 2003] & partir de la base de données Talairach Daemon)
soit par une identification préalable de marqueurs macroanatomiques tels que des
sillons [Tzourio-Mazoyer et al., 2002, Tzourio et al., 1997].
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1.2.5.2 Méthodes manuelles

Les régions peuvent aussi étre créées de facon manuelle par 1'utilisateur.
La méthode de [Brett et al., 2002] permet de définir des régions directement
a partir de résultats issus d’analyses SPM précédentes, ou a l'aide de formes
géométriques simples. Les contours des régions formées peuvent ainsi se baser sur
I’anatomie sulco-gyrale avant d’étre reproduits sur les images fonctionnelles. La
méthode est disponible dans une boite a outils SPM portant le nom de Mars-
Bar. [Nieto-Castanon et al., 2003] propose de fagon similaire une technique de
définition des régions d’intéret, délimitées par des sillons dessinés manuellement
par l'utilisateur sur 'anatomie de chaque sujet. De cette maniere, au prix d’une
définition manuelle des zones, ces deux méthodes s’affranchissent de 1'étape de
normalisation (cf §1.3.1) des sujets.

1.2.5.3 Méthodes basées sur ’information fonctionnelle

Dans les travaux tels que [Swallow et al., 2003, Saxe et al., 2006], les
méthodes proposées consistent a délimiter des régions a partir d’aires fonction-
nelles connues, mises en évidence par un protocole de localisation fonctionnelle
(localizer). Les auteurs se basent sur un premier repérage, chez différents
sujets, de zones activées individuellement sur certains contrastes connus et
robustes (telles que des aires visuelles) pour guider I’analyse du protocole suivant
et prédire les aires d’apparition ainsi que l'étendue des activations reliées a
une tache donnée. Le terme fROI désigne ces zones fonctionnelles connues
utilisées en repérage. Il faut remarquer que ce type de méthode, en analyse de
groupe, implique que I’étape de localisation requiert davantage d’observations :
considérer une zone comme un repere fonctionnel a I’échelle du groupe requiert
une précision et une fiabilité importantes du répérage, dépassant les problemes
de variabilité interindividuelle. Un certain nombre de protocoles permettant une
acquisition rapide et robuste de certaines aires du cerveau se trouvent dans la
littérature [Pinel et al., 2007, Drobyshevsky et al., 2006] : ils soulignent I'intérét
porté sur la localisation fonctionnelle et 'importance de la constitution de bases
de données a partir de ces informations.

Certains travaux comme [Flandin et al., 2002, Flandin, 2004 suggerent 1'uti-
lisation conjointe d’information anatomique et fonctionnelle dans la définition de
parcelles dans un volume d’intéret a partir d’'un algorithme de k-means et d’un
diagramme de Voronoi sur la matiere grise. De cette facon, I’analyse successive
se base sur des entités intermédiaires, entre les voxels et les régions d’'intérét
classiques. Les parcelles créées suivent ainsi a la fois une regle d’intégrité, de
cohésion spatiale, et pavent tout le volume d’intérét tel que le ruban cortical, en
respectant éventuellement des contraintes supplémentaires reliées a des éléments
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structurels (sillons) ou fonctionnels. Le signal contenu dans chaque parcelle est
par conséquent supposé homogene, améliorant le pouvoir statistique de l'ana-
lyse par rapport a 'approche classique. Par ailleurs, dans [Simon et al., 2004],
les aires présentées sont le résultat d’un processus de classification basée sur des
profils fonctionnels : les ROI's décrites dans le cortex pariétal sont basées sur un
ensemble de taches telles que calcul mental, saccades, attention, saisie, langage
et pointage. De maniere globale, il est important de souligner le lien de parenté
de ces méthodes avec I’ensemble des techniques de type «classification» et «clus-
tering» en analyse fonctionnelle [Goutte et al., 1999].
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Fia. 1.7 — Parcellisation du ruban cortical sur critéeres anatomiques et fonctionnels
(extrait de [Flandin, 2004])

1.2.5.4 Conclusions sur les méthodes a base de régions d’intérét

De maniere courante, une fois les régions d’intérét définies, I'analyse statis-
tique est réalisée par 'application d'un test de Student sur les valeurs associées
aux différentes ROIs. Ces valeurs peuvent correspondre aux moyennes des
voxels contenus dans les régions, par exemple dans [Brett et al., 2002]. Dans
[Ciuciu et al., 2004], on cherche a rendre le signal associé plus représentatif
de la ROI en estimant la réponse hémodynamique de la région donnée avec

I’hypothese qu’elle soit identique pour un certain nombre de voxels appartenant
ala ROL

De I'ensemble de ces méthodes ressortent a la fois I'importance du critere de
définition des régions [Mitsis et al., 2008] ainsi que les difficultés rencontrées lors
de leur génération. Par exemple, lorsque le critére est anatomique, 'identification
d’invariants stables (comme des sillons) pose probleme. Les techniques d’extrac-
tion [Mangin et al., 1995] et de reconnaissance automatique [Riviere et al., 2002]
de ceux-ci peuvent alors clairement venir en aide. Aussi, dans le cadre de I'ana-
lyse de groupe, la mise en correspondance directe des régions d'un sujet a ’autre
permet de s’affranchir du probleme de la variabilité : les méthodes existantes de

mise en correspondance entre sujets seront évoquées en particulier au paragraphe
1.4.
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L’esprit des méthodes a base de régions d’intérét vise tout d’abord a aug-
menter la sensibilité de la détection en réduisant la dimensionnalité des données
a un ensemble de parcelles unitaires, dépassant 1’échelle du voxel. La philosophie
univariée de l’analyse classique est conservée mais ces régions remplacent les
voxels comme éléments de base. Cette idée, selon laquelle étudier les images a
partir du voxel n’a que peu de sens, sera en particulier reprise au paragraphe
1.4 sur 'approche structurelle des images cérébrales. Néanmoins, de nombreuses
questions subsistent autour de I’approche :

— quels doivent étre leurs frontieres? quels criteres choisir pour la définition des
régions ? [Mitsis et al., 2008]

— quel est le nombre optimal de parcelles a générer ? [Tucholka et al., 2008a]

— quelle est leur étendue optimale? De cette étendue dépend la
sensibilité de l'analyse a une taille d’activations précise, aussi bien
d’'un point de vue localisation que détection. C’est d’ailleurs de
ce constat qu’a été inspirée l'approche des analyses multi-échelles
[Poline et Mazoyer, 1994, Lindeberg et al., 1999, Coulon et al., 2000].

— et enfin, comment sont-elles mises en correspondance d’un sujet a un autre?

Ces questions soulevent des points cruciaux a la base d’une approche struc-
turelle des analyses de données cérébrales. Ces points seront repris en détails au
paragraphe 1.4 de ce mémoire.

1.3 L’analyse de groupe

Un des buts, sinon le but premier, des travaux d’IRMf est de permettre
la compréhension du fonctionnement du cerveau. Les techniques d’analyse
présentées au paragraphe 1.2 produisent des images de 'activité cérébrale d'un
sujet au cours d’une expérience donnée. Afin d’obtenir des résultats qui puissent
étre généralisés a toute une population, les études de neurosciences procedent clas-
siquement a des analyses dites de groupe. Ces analyses permettent notamment
de placer au centre de I’étude un processus cognitif dans son ensemble, plutot
qu'un seule réalisation du processus chez un sujet donné, et donc d’aborder des
problématiques de plus grande échelle. Selon la nature de I'analyse, les résultats
peuvent donc s’attacher exclusivement au groupe de sujets étudiés, ou alors étre
généralisables a toute la population dont sont extraits ces sujets. On a évoqué au
paragraphe 1.1.5 que les images des différents sujets étaient au préalable — usuel-
lement — normalisées vers un modele de référence, afin que les régions homologues
se recouvrent d’un cerveau a un autre. A la suite de cette étape, les cerveaux des
sujets sont supposés en correspondance les uns avec les autres, ouvrant la voie
aux comparaisons voxel a voxel de leurs données, fonctionnelles, par exemple.
Cette étape s’attache ainsi a réduire les effets de la variabilité anatomique du
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cerveau humain.

1.3.1 Atlas et normalisation
1.3.1.1 Normalisation spatiale

La communauté de la neuroimagerie a adopté une approche, maintenant
devenue classique, de la mise en correspondance inter-sujets par «normalisation
spatialer. La normalisation spatiale consiste a transformer les images de chaque
sujet vers un cerveau de référence, appelé atlas, et fait partie de la chaine
de traitements habituels précédant toute analyse statistique. Tout procédé de
normalisation spatiale dispose, d’une part, d'un atlas ou modele, également
appelé template, et d’autre part, d’'une méthode de mise en correspondance
vers ce template. L’atlas est un espace standard dans lequel il est possible de
comparer des images cérébrales provenant de sujets différents : I'application
d’une déformation 3D [Collins et al., 1994, Friston et al., 1995] propre a chaque
sujet permet d’aligner les caractéristiques macroscopiques de l'individu avec
celles de l'atlas, placant de la sorte les différentes images dans un référentiel
commun lié a D'atlas. De cette fagon, normaliser les images de chaque sujet
revient a doter chaque cerveau d'un systeme de coordonnées en rapport avec le
cerveau de référence, permettant ainsi la localisation au sein du cerveau, de méme
que la comparaison et la communication de résultats dans un espace de référence.

Le recalage des images par rapport au modele peut se réaliser de diverses
manieres :

— certaines méthodes dites «géométriques» s’appuient sur le repérage de struc-
tures ou points particuliers dans l'image a normaliser et essaient de les
superposer a leurs homologues dans l'image de référence [Davatzikos, 1996,
Thompson et Toga, 1996].

— d’autres méthodes dites «iconiques», basées sur les intensités, essaient de
déterminer la transformation qui minimise un critere de similarité statis-
tique entre l'image a normaliser et 'image de référence [Woods et al., 1993,
Collins et al., 1994, Friston et al., 1995].

A ce jour, les récentes techniques de normalisation cherchent a garantir que
la transformation sont des difféomorphismes, et qu’elles peuvent ainsi étre in-
versées [Ashburner, 2007]. On pourra trouver dans [Gholipour et al., 2007] une
revue générale des techniques.

Dans le cadre volumique de l’analyse de données fonctionnelles, les voxels
constituant les images disposent ainsi chacun, apres normalisation, d'un triplet
de coordonnées dans le référentiel attaché a 1’atlas. Leur comparaison au sein du
groupe est alors possible suivant certains critéres statistiques (cf §1.3.3), voxel
par voxel, par rapport a leur position dans I’espace commun.
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1.3.1.2 Atlas standard utilisés en neuroimagerie : Talairach et MNI
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Fia. 1.8 — Atlas stéréotaxique de Talairach : disposition de l'origine et du repere,
illustration de la boite de référence et repérage de structures au travers du modele
prédéfini (extrait de [Joliot, 1992])

L’atlas stéréotaxique tridimensionnel mis au point par Talairach et Tournoux
[Talairach et al., 1967, Talairach et Tournoux, 1988] a été le premier a s’étre
répandu dans la communauté de la neuroimagerie, bien qu’issu du monde de
la neurochirurgie. Le systeme, assez simple, procede a un recalage affine par
morceaux de la boite englobante du cerveau d’un sujet par rapport a une boite
de référence. Cette boite de référence a été déterminée a partir du cerveau
d’un sujet unique, celui d’'une femme, d’age 60 ans. En prenant pour origine
la commissure antérieure (CA) et comme axe y la ligne entre commissures
antérieure et postérieure (CA-CP), on applique le repere de Talairach au cerveau
d’un sujet particulier puis on définit une boite englobante délimitée par chacune
des régions frontale, temporale, pariétale et occipitale. Apres normalisation, les
cerveaux sont donc tous alignés au niveau de (CA-CP) et tiennent tous dans la
méme boite-modele. Le systeme est souvent qualifié de «proportionnely, dans
la mesure ou il vient disposer une «grille proportionnelley de coordonnées sur
chaque cerveau. D’une maniere générale, I'atlas de Talairach possede une valeur
historique en offrant aux utilisateurs un moyen de communiquer leurs résultats
au travers d’un référentiel standard et a ainsi permis a ce jour nombre d’études
multi-sujets en neurosciences. Il faut souligner que I’atlas permet aussi bien de
repérer les régions corticales superficielles que les régions profondes, mais avec
une précision naturellement variable.

Depuis, I'atlas mis au point par le Montreal Neurological Institute (MNI) s’est
également répandu comme standard. Il se base quant a lui sur une grande série de
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volumes IRM [Evans et al., 1993]. Par exemple, le premier atlas proposé par cette
équipe, le MNI305, a été construit par moyennage d’'une série de 305 cerveaux
sains recalés par rapport a une image de référence, en prenant également la zone
de CA pour origine. Il se distingue ainsi de 'atlas stéréotaxique de Talairach,
d’une part par l'intégration d’informations de tout un groupe de sujets et donc
sa meilleure représentativité de la population, et d’autre part par 1'utilisation
d'un recalage élastique conduisant a une correspondance plus aboutie entre les
volumes.

L’atlas MNI305 a depuis fait place a un nouvel atlas MNI standard : le
ICBM152 / MNI152. Ce dernier est le résultat d’'une moyenne itérative de 152
volumes IRM recalés par rapport au MNI305 a I'aide de recalages affines. Il a de-
puis été adopté comme standard dans les logiciels d’analyse statistique tels que
SPM.

Raefl R s

Fia. 1.9 — Trois vues en coupe de I'atlas MNI 305

On a vu depuis apparaitre de nouvelles méthodes visant a améliorer la norma-
lisation basée sur les intensités : concues comme hybrides entre méthodes basées
sur les intensités et méthodes géométriques, de plus en plus de méthodes pro-
posent un recalage utilisant des marqueurs anatomiques tels que des sillons ou
tissus pour conduire et améliorer le recalage basé sur 'intensité. Des méthodes
provenant de logiciels tels que ANIMAL + sulci et ANIMAL + INSECT
[Collins et Evans, 1999, Collins et al., 1998] incorporent des marqueurs extraits
des images, ou encore un étiquetage des tissus basé sur un atlas probabiliste,
pour améliorer le recalage basé sur 'intensité. A ce propos, la méthode proposée
par [Cachier et al., 2001] introduit des caractéristiques géométriques liées a ces
marqueurs anatomiques comme contraintes lors du recalage : les cerveaux sont
alignés par rapport au fond et au sommet de leurs sillons principaux. En parti-
culier, le procédé repose sur la minimisation d'une fonction d’énergie composée
de deux termes, I'un mesurant l'erreur d’intensité, 'autre 'erreur géométrique,
c’est-a-dire les différences de position et de forme entre les sillons. La variabilité
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de la structure des sillons d'un sujet a un autre (cf §1.3.2 ) constitue évidemment
un obstacle a cette méthode de normalisation; toutefois, la méthode souligne
avec importance l'intéret des structures anatomiques dans la mise en correspon-
dance entre les différents sujets [Mangin et al., 1998a, de méme que l'intérét de
la coopération entre deux criteres distincts (intensité et structures).

1.3.1.3 Problémes et limites de la normalisation spatiale

Le probleme de ces deux atlas précités est qu’aucun n’est véritablement
représentatif du cerveau humain dans sa complexité. L’atlas de Talairach est
tiré du cerveau d’un seul sujet, avec ses caracteres singuliers. Or, le systeme
de coordonnées associé se base sur ces mémes caracteres, lesquels ne sont pas
systématiquement observables chez d’autres sujets. De méme, ’atlas du MNI, par
I'effet de moyennage de I'ensemble des 305 sujets, présente une apparence floue
rendant difficile ’appariemment entre structures cérébrales d'un sujet a un autre.

Une bonne méthode de normalisation volumique devrait idéalement associer
de maniére unique un triplet de coordonnées a une zone anatomique précise. Or,
il est montré que les coordonnées de Talairach ne permettent pas de localisation
précise, car elles ne montrent pas de correspondances avec l’anatomie sous-
jacente, ni avec les aires cytoarchitectoniques [Uylings et al., 2005]. Face a cela,
certains estiment que ’atlas du MNI offre a ’heure actuelle un meilleur consensus
[Devlin et Poldrack, 2007], nonobstant les difficultés de localisation par rapport
a ses structures sulco-gyrales floues. En pratique, la mise en correspondance
n’est jamais totale : on mesure systématiquement apres normalisation une
variabilité résiduelle de 1'ordre du millimetre [Collins et al., 1998]. Les sillons de
cerveaux normalisés montrent de meéme une localisation sensiblement variable
dans lespace de référence [Talairach et al., 1967, Mangin et al., 2004a] (Fig.
1.10) : de fagon générale, les structures corticales sont rarement bien mises en
correspondance.

Les techniques d’analyse fonctionnelle classiques se basent tres généralement
sur I’hypothese que chaque voxel, situé a une position donnée dans I’espace 3D de
référence, correspond a la méme zone anatomique d’un sujet a ’autre, autorisant
ainsi les comparaisons de groupe. Cependant, cette hypothese est souvent mise
en défaut. Par le procédé — habituellement mis en ceuvre — de lissage spatial
des volumes (cf §1.3), on fait ainsi le choix de sacrifier la résolution spatiale
des images, de mélanger les structures cérébrales au niveau de leurs frontieres
respectives, dans le but d’améliorer la correspondance globale inter-sujets
[Thirion et al., 2006a] et de permettre malgré tout 'analyse de groupe.

Le choix de I'atlas de référence est essentiel en analyse de groupe. En tant que
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Fia. 1.10 — Variabilité des sillons dans ’espace de Talairach

modele, il impose un cadre de vision spatiale et structurel des images cérébrales
des différents sujets, d’ou la nécessité d’étre représentatif de la population.
Intégrer un maximum de sujets peut aider mais comment moyenne-t-on la
région d’un sillon avec la méme région chez un autre sujet chez qui ce sillon
n’existerait pas? De maniere analogue, est-il possible de mettre parfaitement en
correspondance le cerveau d’un sujet avec un atlas [Thirion et al., 2006a] 7 Le
nombre important de techniques de normalisation existantes laisse croire d’une
part que cette mise en correspondance parfaite n’existe pas et d’autre part que
I'on ne sait pas a quoi ressemble le cerveau standard [Mangin et al., 1998b].
[Brett et al., 2002] souligne I'importance du référentiel et la nécessité de repérer
les activations cérébrales par rapport a des amers stables. Les déformations
rigides et affines ne sont pas suffisantes et laissent encore trop de variabilité, et
les déformations continues visant a gommer toutes les différences entre les sujets
conduisent a un paradoxe : on efface certaines caractéristiques individuelles alors
que celles-ci sont des descripteurs importants et sont peut-étre au centre de la
question étudiée. Certaines techniques [Ashburner, 2007] integrent des termes
de régularisation de la transformation afin d’éviter toute dérive et d’empécher
la normalisation de devenir un «morphing». Ce genre de constatations tend
finalement a mettre en question la qualité de cette mise en correspondance
iconique du point de vue des neurosciences [Mangin, 2005] et il est donc pertinent
d’envisager une méthode d’analyse qui s’exempte de cette normalisation spatiale
[Coulon, 1998].

1.3.2 Variabilités du cerveau humain

La compréhension du fonctionnement du cerveau humain repose en partie
sur la compréhension des variabilités qui lui sont attachées. Ces variabilités
posent probleme lorsqu’il s’agit d’étudier différents sujets : comment comparer
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des données cérébrales provenant de deux cerveaux distincts lorsque ces deux cer-
veaux présentent des caracteres propres qu’on a peine a identifier comme reperes ?
Les causes de ces variabilités ne sont pour l'instant pas élucidées, ni leurs effets
dans leur intégralité. Celles-ci peuvent se décliner selon différents types mais
demeurent probablement toutes liées les unes aux autres. On n’évoquera pas
ici le cas des variabilités intra-individuelles, qui fait référence par exemple aux
différences de tous ordres observables entre les deux hémispheéres d’un méme su-
jet (au sens anatomique, fonctionnel) [Toga et Thompson, 2003|, aux variations
dans les réponses comportementales d’un sujet soumis plusieurs fois a une méme
expérience [Salthouse, 2007], a 1’évolution des performances d'un sujet atteint
d’une maladie [MacDonald et al., 2006], etc... Les variabilités entre individus, au
centre des analyses de groupe, peuvent se manifester de différentes facons, et, par
exemple dans le cas d’études cliniques, il devient parfois délicat de définir une
limite précise entre un trait «normal» et un trait «anormal» voire pathologique.

1.3.2.1 Variabilité morphologique

Le cerveau humain est un organe variable, évoluant au cours du temps et
différent d’'un sujet a un autre. Une des premieres remarques suscitées par 1’'obser-
vation de cerveaux de différents sujets est probablement la variabilité anatomique
cérébrale. La morphologie générale est le premier élément caractérisitique visuel
les différenciant, tandis que les analyses quantitatives montrent de sensibles va-
riations de la taille et forme des différents lobes cérébraux au travers de cohortes
de sujets [Uylings et al., 2005]. Ces variations sont telles qu'’il est en réalité im-
possible de trouver deux cerveaux totalement identiques, y compris chez de vrais
jumeaux [Thompson et al., 2001]. Aussi, ne sont pas rares les travaux recher-
chant d’éventuelles corrélations entre ces variations et divers facteurs externes
comme le sexe [Gur et al., 1991] ou la population d’origine [Zilles et al., 2001] :
en mettant en évidence des sous-groupes d’individus au sein desquels certaines
variances tendent a disparaitre, on améliore ainsi la significativité de ’analyse
dans ces sous-groupes homogenes, en circonscrivant un peu plus a chaque fois la
variabilité inter-individuelle.

1.3.2.2 Variabilité anatomique et anatomie sulcale

En second lieu, la variabilité se constate notamment par l'observa-
tion des sillons cérébraux. En effet, les reliefs corticaux sont les caracteres
les plus remarquables de l'anatomie externe du cerveau, et il n’existe
a priori pas d’autres éléments macroscopiques permettant la comparai-
son des différentes anatomies. Leur organisation générale est connue et
relativement stable d'un individu a un autre, et ceux-ci font ainsi de-
puis longtemps l'objet de travaux de nomenclature, de détection, de
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Fi1G. 1.11 — Illustration de la variabilité cérébrale : la simple observation des cerveaux
(hémispheres droits) de trois sujets distincts permet d’en apprécier les différences mor-
phologiques

classification  [Broca, 1878, Cunningham et Horsley, 1892, Ono et al., 1990,
Vaillant et Davatzikos, 1997, Régis et al., 1995, Zilles et al., 1997,
Le Goualher et al., 1999, Riviere et al., 2002, Toro et Burnod, 2003,
Mangin et al., 2004b]. Pourtant, leur étude & un niveau de détails a peine
plus élevé met en évidence des variations nettes entre sujets. Ces variations sont
si importantes qu’elles peuvent conduire a des divergences d’interprétations et
des différences entre nomenclatures. Elles se déclinent selon les types suivants :
— emistence : certains plissements cérébraux apparaissent chez certains sujets et
n’existent pas chez d’autres.

— subdivision : certains sillons se retrouvent découpés en sous-parties au lieu d'une
seule entité. Le cas le plus emblématique est celui du sillon central qui, dans 1 %
des hémispheres, est séparé en deux morceaux [Giacomini, 1882, Waterson, 1907].
— longueur, profondeur : les travaux de morphométrie sur les sillons mettent
en évidence leurs dimensions variables [Manceaux-Demiau et al., 1998,
Duchesnay et al., 2007].

— orientation : certains sillons présentent une orientation anatomique stable
[Régis, 1994], tandis que d’autres changent d’orientation selon les sujets.

Les sillons peuvent alors étre classés selon ces caractéristiques en trois
familles, échélonnés par leur niveau de variabilité [Welker, 1989] : les sillons
primaires (les plus facilement reconnaissables et les plus stables), les sillons
secondaires et les sillons tertiaires (d'une grande variabilité inter-individuelle).

L’atlas par [Ono et al., 1990] met en lumiere 'ampleur de la variabilité anato-
mique cérébrale. La nomenclature sulcale proposée couvre la vaste majorité des
sillons du cerveau et, pour chacun, un éventail de variations standard observables.
Meéme si I’atlas ne correspond qu’a l'interprétation d’un spécialiste d'un vaste en-
semble d’observations (en conflit possible avec d’autres), la compréhension de la
variabilité des sillons corticaux progresse ainsi a la fois par la recherche exhaus-
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tive des différentes combinaisons réalisables, et par la mise-au-point d'un modele
générique de définition des structures sulcales [Régis, 1994].

1.3.2.3 Valeur fonctionnelle des structures sulcales

L’anatomie sulcale revét une importance d’autant plus essentielle par
la valeur fonctionnelle qui lui est attribuée. Concretement, certains travaux
attribuent aux sillons une valeur limitante d'un point de vue fonctionnel
[Régis, 1994, Fischl et al., 2007]. Tout d’abord, les plus grands sillons, les
sillons primaires du paragraphe précédent, délimitent chez le sujet sain les
différents lobes externes du cortex : frontal, pariétal, temporal et occipital. Les
sillons secondaires, de variabilité intermédiaire, subdivisent les lobes en zones
plus précises, aux contours suivant généralement ceux des circonvolutions du
cerveau : ces zones sont appelées gyri. Les gyri sont donc des parcelles corticales
délimitées par des sillons, comparables a des «briques» de la surface corticale
[Cachia, 2003]. Certaines parcelles sont variables d'un sujet a un autre et leur
nomenclature differe selon les travaux, pourtant le gyrus se caractérise par
une certaine homogénéité anatomo-fonctionnelle. Effectivement, pour toute une
collection d’exercices cognitifs, 'activité fonctionnelle reste souvent localisée a
un gyrus voire a un sillon® [Toro et Burnod, 2003].

F1a. 1.12 — Modeles de description de I’anatomie corticale en lobes et gyri (extrait de
[Gray, 1918])

Certains gyri admettent pour frontieres des sillons tres stables d'un sujet a
un autre. Ces gyri peuvent étre associés a des fonctions cognitives ou motrices
précises. Le sillon central est le cas le plus illustratif : a la frontiere entre le
gyrus précentral et le gyrus postcentral, celui-ci sépare 'aire motrice de l'aire
sensorielle. De méme, de part et d’autre du sillon existe un gradient fonctionnel
décrivant les fonctions, d'une part motrices et d’autre part sensorielles, du corps
humain. En effet, il est possible de repérer I’ensemble des parties du corps le
long du sillon, avec une correspondance topologique, i.e. les parties du corps
proches étant associées a des régions voisines le long du sillon : I’ Homonculus de

Set pas seulement & une aire de Brodmann.
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Penfield [Penfield et Rasmussen, 1950] donne ainsi une représentation connue et
stable des parties du corps en regard de leur zone associée le long du sillon central.

F1a. 1.13 — Représentation de I’Homonculus de Penfield

L’intérét de ces corrélations anatomo-fonctionnelles réside dans la contribution
a établir une cartographie des fonctions cérébrales. Les fonctions sensorimotrices
présentent par exemple des régions corticales associées précises et reproductibles
chez le sujet sain et permettent ainsi d’établir des cartes de la somatotopie
[Lotze et al., 2000]. En revanche, d’autres fonctions sont localisées de maniere
plus diffuse ou font intervenir des réseaux de régions; tout comme certains
gyri sont délimités par des sillons moins reproductibles [Fischl et al., 2004], ou
méme présentant des interruptions. Ainsi, méme si certains grands sillons sont
considérés comme de bons indices de la localisation de transitions fonctionnelles
[Welker, 1989, Mangin et al., 1998a], comme le cas cité du sillon central, cela
n’est pas le cas de 'ensemble des sillons cérébraux. En étudiant la cytoarchitec-
ture corticale, autrement dit les délimitations des zones sur la base du type et
de la disposition des neurones présents, les parcelles résultantes, nommeées aires
cytoarchitectoniques ou aires de Brodmann [Brodmann, 1909], se superposent
parfois a des régions fonctionnelles (par exemple les aires V1 et V2 du cortex
visuel correspondant aux aires 17 et 18 de Brodmann) ou anatomiques (par
exemple 'aire 44 correspondant a la pars opercularis du gyrus frontal inférieur
gauche). Mais des travaux ont montré que certaines aires étaient susceptibles de
«glisser» par rapport a certains fonds de sillons [Zilles et al., 1988] et qu’a ce
titre, les fonds de sillons n’étaient pas des indicateurs fiables de délimitation.

A ce titre, la variabilité des structures sulcales fait obstacle a la cartographie
des fonctions cérébrales et rend délicate 1’établissement d’une définition générique
du gyrus. Se repérer par rapport a ’anatomie sulco-gyrale nécessite donc certaines
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F1a. 1.14 — Parcellisation du cerveau en aires cytoarchitectoniques d’apres Brodmann
précautions quant aux sillons pris comme reperes.

1.3.2.4 Variabilité fonctionnelle

La mise en correspondance inter-sujets d’images fonctionnelles, ainsi que
par extension la compréhension du cerveau humain, se base sur la recherche
de points communs, de reperes stables au travers de populations données. La
variabilité fonctionnelle est notamment a l’origine de différences observables sur
des images de l'activité cérébrale, provenant de sujets sains distincts ayant été
soumis a un protocole identique. Celle-ci possede un certain nombre de facteurs,
parmi lesquels on trouve :

— 'instrumentation : les scanners, comme tout systeme d’acquisition, ont leurs
réponses caractéristiques et leurs propres modes de formation d’images. En
fonction de celles-ci peuvent apparaitre des variations en sortie du systeme
[Casey et al., 1998].

— les pré-traitements : suite a 'acquisition, la chaine de traitements appliqués
aux images fonctionnelles avant analyse est susceptible de leur introduire des
modifications incontrolées par 1'utilisateur. Ces modifications étant fonction
des traitements choisis, des images identiques en entrée peuvent ainsi montrer
des différences en sortie des pré-traitements, ou traitements post-acquisition
[Miki et al., 2000].

— les facteurs physiologiques : dans le scanner, les sujets se comportent
différemment les uns des autres. Des facteurs comme le stress, la fatigue ont une
influence sensible sur les réponses du sujet au protocole expérimental et plus
directement sur ses fonctions motrices, sensorielles ou cognitives.

— les facteurs cognitifs : lors de la réalisation de taches cognitives com-
plexes, telles quun calcul mental [Rueckert et al., 1996, Menon et al., 2000,
Lemer et al., 2003], les stratégies employées par le cerveau peuvent varier d’un
sujet a un autre. Les réponses comportementales des sujets peuvent ensuite étre
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identiques mais par divers chemins cognitifs, sources de différences des signaux
enregistrés par le scanner.

— la réponse hémodynamique : la définition du modele d’expérience, évoqué
au paragraphe 1.2, repose classiquement sur le postulat d’invariance de la
réponse hémodynamique a une activation neuronale en tout point du cer-
veau. Pourtant, ce postulat est discutable, tant au niveau de l'invididu seul
[Ciuciu et al., 2003, Ciuciu, 2008, Glover, 1999], qu’au niveau d’une population,
d’un sujet & un autre [Aguirre et al., 1998].

Ces facteurs sont ainsi a l'origine de variations dans les images fonctionnelles,
a quatre niveaux remarquables :
— occurrence / absence : certaines activations peuvent apparaitre chez certains
sujets et étre absentes chez d’autres.
— intensité et étendue spatiale : selon la maniere dont les sujets répondent a
la tache imposée, l'intensité d’une activation donnée peut varier au travers du
groupe, de méme que son étendue spatiale [Casey et al., 1998, Wei et al., 2004].
— localisation : les régions activées au cours de la tache chez les différents sujets
du groupe peuvent montrer une certaine instabilité spatiale. L’étape de lissage
évoquée au paragraphe 1.1.5 a pour but, entre autres, de gommer les effets de
cette instabilité.

1.3.2.5 Lien entre les différentes variabilités

De facon quasi-systématique, les études menées en IRMf ont pour but de
mettre en lumiere des corrélations entre ’anatomie cérébrale et son activité
en réponse a une tache donnée, afin d’associer a chaque fonction cérébrale une
ou plusieurs régions anatomiques. De méme, on s’intéresse de plus en plus a
I'établissements de modeles de réseaux fonctionnels [Tucholka et al., 2008b]. Or,
I'instabilité des marqueurs anatomiques disponibles peut étre a la source-méme
d’une partie de la variabilité fonctionnelle observable dans les images. D’autre
part, les divers effets cités au paragraphe 1.3.2.4 sont notamment amplifiés par
le biais du seuillage des cartes statistiques ¢ individuelles évoqué au paragraphe
1.2. De cette fagon, une variation de l'intensité moyenne d’une activation est
susceptible de faire passer la zone, partiellement ou totalement, en dessous du
seuil statistique chez un sujet : la zone en question, initialement peut-étre autant
activée que dans le reste du groupe, peut alors voir sa taille réduire ou méme
disparaitre de la carte d’activation individuelle.

A ce stade des connaissances sur le cerveau humain, les variabilités constituent
davantage des obstacles, des contraintes dont on souhaite se défaire, plutot que
des éléments descripteurs de I'individu, permettant au contraire de mieux com-
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prendre le fonctionnement de 'organe. Il est par conséquent crucial de prendre
leurs effets en considération lors d’analyses de groupe. De nos jours, on trouve de
plus en plus de travaux traitant de I'inhomogénéité relative des données de groupe
avant méme toute analyse [Mériaux, 2007|, permettant la détection d’éléments
atypiques par calculs de distances entre jeux de données [Kherif et al., 2003],
de plusieurs modes existants au sein de la population [Blezek et Miller, 2006]
ou s’intéressant a posteriori au contrdle de cette variabilité [Seghier et al., 2007,
Seghier et al., 2008, Seghier et Price, 2009]. Les discussions autour des problemes
de variabilité [Brett et al., 2002, Devlin et Poldrack, 2007] insistent sur la perti-
nence de repérer les activations, non pas par des coordonnées, mais plutot par rap-
port a des structures anatomiques voisines. Cette observation est précisément au
coeur des méthodes «structurelles» [Mangin et al., 1998a, Mangin et al., 2004c,
Mangin, 2005, Kotter et Wanke, 2005, Stephan et al., 2000].

1.3.3 Les analyses multi-sujets

Dans une analyse impliquant un groupe de sujets, la question posée est
généralement la suivante : quelles sont les régions ayant été activées de maniere
significative dans une population en réponse a un contraste particulier de condi-
tions expérimentales ? Les résultats sont alors habituellement produits sous forme
d’une carte d’activation de groupe.

En effet, les mesures au niveau d’une méme région sont variables au sein
des sujets et I'analyse multi-sujets classique consiste a détecter un éventuel effet
moyen significatif au travers du groupe. Etant donné que les données de chaque
sujet sont, dans I’approche classique, préalablement normalisées vers un modele
de référence, on fait I’hypothese qu’'un voxel donné correspond a la méme zone
anatomique au travers de tout le groupe. Cette hypothese n’est a la base pas
vérifiée, ainsi I’étape de lissage spatial a pour but a la fois d’augmenter le rapport
signal sur bruit des images et d’augmenter la correspondance globale existant
entre les sujets. On est donc en présence de deux sources d’incertitude : 'une
relative a chaque sujet, I'autre relative a la mise a correspondance entre sujets.
Selon le type d’inférence souhaitée, le modele statistique utilisé pour décrire les
effets a détecter varie : on parle d’effets fixes ou aléatoires.

1.3.3.1 Modele a effets fixes

Le modele a effets fixes considere que les sujets de I'analyse constituent une
population exhaustive et que l'on s’intéresse a l'existence d'un effet au sein de
cette population, ni plus ni moins. Dans ce cadre, le sujet est considéré comme un
effet fixe et on ne tient pas compte de la variance inter-individuelle. L hypothese
nulle Hy se formule alors : «tous les sujets du groupe sont inactifsy.

En pratique, on considere que les différents sujets correspondent a un sujet
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unique ayant été soumis plusieurs fois a 'expérience. En concaténant donc les
données de I’ensemble des sujets, on retrouve le modele linéaire général avec de
nouveaux parametres a estimer. L’équation, apparentée a I’équation (1.5), s’écrit :

Y]=[X]g+E (1.13)

Ainsi, s’il existe un effet chez un ou plusieurs sujets, la statistique de groupe
sera influencée. Au final, les résultats de l'analyse restent associés au groupe
de sujets et rien ne garantit la validité des résultats pour tout autre groupe
échantillonné.

1.3.3.2 Modele a effets aléatoires

Le modele a effets aléatoires [Laird et Ware, 1982] considere que les sujets
de I'analyse constituent un échantillonnage d’une population plus grande conte-
nant une infinité de sujets. Il explique que les effets observés chez les différents
sujets sont dus a la fois au hasard mais aussi a des variations réelles entre les
sujets. Le sujet est vu comme un effet aléatoire et on tient compte de l'exis-
tence d'une variance inter-individuelle. Mais dans ce cas I’hypothese nulle Hy ne
concerne plus le seul groupe mais toute la population dont le groupe est supposé
avoir été extrait, et se formule :«/l’effet moyen est nul». Les analyses a effets
aléatoires (Random Effect) permettent donc des inférences a ’échelle de toute la
population, au contraire des analyses a effets fixes. Ainsi, les voxels ressortant
de cette deuxieme étape suggerent qu'un effet moyen a été observé a 1’échelle du
groupe, ce qui illustre la robustesse du modele aux observations atypiques. De
plus, étant donné que Hy dépasse le cadre du seul groupe impliqué, il est possible
de généraliser les résultats obtenus a tout autre groupe de sujets tiré au sort.

Les études en IRMf se fixent généralement 1’objectif de tirer des conclusions a
I’échelle de toute une population. Cependant, certains obstacles sont a considérer
[Petersson et al., 1999]. D’une part, les analyses de type Random Effect sont
moins sensibles que les analyses de type Fized Effect et nécessitent davantage
de sujets dans le groupe. D’autre part, les modeles a effets aléatoires reposent
sur I’hypothese de normalité des échantillons, ce qui est difficile a vérifier avec les
faibles nombres de sujets impliqués dans les études classiques.

Enfin, les sujets impliqués dans ces études constituent rarement un
échantillonnage correct de cette méme population. Or, lorsqu’il est difficile de
juger la nature représentative d’'un groupe par rapport a la population dont
il est issu, la validité des modeles a base d’effets aléatoires devient discutable.
Ainsi, le manque a ce niveau est un argument en faveur des modeles a effets fixes
[Petersson et al., 1999]. En contre-partie, dans le cadre de I’analyse de groupe, les
analyses a effets aléatoires sont plus appropriées car contrairement aux modeles
a effets fixes, elles tiennent justement compte de la variabilité inter-individuelle,
point crucial lorsqu’il s’agit de comparer différents sujets.
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Fig. 1.15 — Schéma illustrant la différence entre modeles a effets fixes et a effets
aléatoires : pour le modele a effets fixes, 'effet moyen des 6 sujets est significative-
ment positif, mais pour le modele a effets aléatoires, 1'effet moyen de la population
dont ils sont issus n’est pas tres significatif (schéma inspiré de Nichols)

1.3.3.3 Modele hiérarchique a deux niveaux

Le modele hiérarchique a deux niveaux est un modele mixte permettant de
prendre en compte deux sources distinctes de variance, i.e. variance intra-sujet
(d'un volume a l'autre, due a l'acquisition, a des motifs physiologiques, cogni-
tifs...) et variance inter-sujet (d'un sujet a 'autre, due aux différentes variabilités
(cf §1.3.2)). Les deux niveaux du modele peuvent ainsi s’écrire sous la forme des
équations suivantes :

X, =G0, + ¢e; 1¢" niveau (individuel)

v 4 eme (1.14)
Bi = Vify + v 2°¢ niveau (de groupe)

En pratique, I'analyse a donc lieu en deux étapes. Une premiere étape
consiste a construire des cartes statistiques individuelles de [3; pour un contraste
donné : ce niveau correspond au modele linéaire général introduit au para-
graphe 1.2.3.1. La deuxieme étape teste la moyenne et la variance de chaque
voxel au travers du groupe de sujets en réalisant un test statistique ¢ a un
échantillon a partir des cartes de parametres (3; ainsi qu’'une matrice estimée
de variance V. Le premier niveau modelise ainsi la variance intra-sujet, le se-
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cond niveau la variance inter-sujets. Toutefois, on souligne que 'analyse de se-
cond niveau ne se base sur aucune autre information que les parametres [;
estimés au premier niveau : en particulier, c’est la nécessité de prendre en
compte 'incertitude de ’analyse de premier niveau qui a motivé certains travaux
[Mériaux, 2007, Mériaux et al., 2006, Roche et al., 2007, Keller et Roche, 2008] a
mettre au point directement des modeles a effets mixtes ainsi que des statistiques
de décisions appropriées.

1.3.4 Conclusion

De maniere générale, les résultats d’une analyse de groupe par les méthodes
évoquées dans ce paragraphe sont présentées sous forme d’une carte d’activation
de groupe seuillée, décrivant, pour chaque voxel, si celui-ci montre un effet moyen
significatif a travers le groupe. Il se trouve par conséquent que l'acces a l'infor-
mation individuelle est perdue dans la carte de groupe, et que les activations
sujettes a variabilités dans I'espace et en intensité sont susceptibles de faire pas-
ser certains voxels sous le seuil de détection, diminuant de ce fait la sensibilité
de l'analyse. Il s’agit pourtant de ’approche la plus répandue dans la commu-
nauté. Une méthode idéale devrait conserver 'information liée a chaque sujet, en
plus du résultat de groupe qui ne donne qu'un résumé statistique incomplet. Les
méthodes structurelles cherchent précisément a combler ces lacunes.

1.4 L’approche structurelle en imagerie cérébrale

L’imagerie par résonance magnétique et par extension I'IRMf ont connu un es-
sor conduisant a la production de quantités importantes de données. Ces données
brutes en anatomie comme en fonctionnel sont générées sous forme de voxels (cf
§1.3). Cependant, les voxels ne sont que 'espace d’acquisition, et n’ont pas de
valeur anatomique intrinseque si ce n’est la valeur de localisation que leur confere
le processus de normalisation spatiale.

On a vu que les analyses classiques recouraient usuellement a la normalisation
spatiale (cf §1.3.1) pour créer une correspondance entre voxels de sujets différents,
ainsi pouvoir procéder a des analyses de groupe (cf §1.3.3) et produire des cartes
d’activation de groupe. Cette normalisation ne permettant pas de résoudre le
probleme de la mise en correspondance, une étape de lissage est généralement
sollicitée pour augmenter le recouvrement entre zones anatomiques homologues
bien que I’échelle du voxel ne soit pas appropriée pour discuter de la notion de
variabilité.

Au lieu de comparer des voxels, on peut alors choisir de comparer des objets (cf
§1.2.5), extraits des images fonctionnelles, au travers d'un groupe de sujets. A ce
titre, ’esprit des méthodes structurelles en analyse fonctionnelle consiste a don-
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Fia. 1.16 — Comparaison caricaturale entre analyse fonctionnelle structurelle et analyse
classique et illustration des problemes induits par I'utilisation de la grille de voxels :
les dix images en haut représentent des cartes statistiques seuillées obtenues pour dix
sujets différents. Chaque carte présente deux objets d’intérét et plusieurs pixels de bruit.
La position de 'objet du haut est relativement stable, comparée a celle de I'objet du
bas plus variable — (en bas d gauche) La carte représente la moyenne des dix cartes
individuelles (la zone noire pour chaque pixel est relié au nombre de pixels noirs a la
méme place au sein du groupe de sujets). On constate qu’on distingue difficilement
I'objet du bas, par cette utilisation d’un simple seuil et d’'une comparaison pixel a
pixel. Soulignons que dans une étude réelle, le moyennage a lieu avant le seuillage des
cartes, contrairement a ’exemple illustré ici. Par ailleurs, en pratique, le lissage spatial
des données, I'augmentation du nombre de sujets ou encore une analyse basée sur les
objets plutot que sur les pixels sont diverses approches pour la résolution de ce probleme
— (en bas a droite) Les images présentent le résultat d’une analyse de groupe idéale,
structurelle, montrant les deux objets d’intérét dans chaque carte individuelle (extrait
de [Mangin et al., 2004a]).

-

:
b

ner une représentation structurelle des données fonctionnelles, pour chaque sujet,
pour ensuite procéder a une mise en correspondance, entre sujets, des structures
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extraites. Les résultats produits par ces méthodes se démarquent ainsi claire-
ment des cartes d’activations classiques puisqu’ils aspirent a conserver 'acces a
I'information individuelle, tout en bénéficiant de meilleures performances.

1.4.1 Comprendre ’architecture du cerveau

Sur le chemin de la compréhension du fonctionnement cérébral, I'histoire des
neurosciences a vu naitre différents courants de pensées au sujet de son organisa-
tion, misant sur une vision du cerveau tantot holistique, tantot modulaire, tantot
intégrative, ou encore tantot ségrégative. On sait maintenant que la vérité se
trouve quelque part entre ces deux extrémes, a en juger les modeles actuels a base
de modules cognitifs en interaction, souvent associés a des régions anatomiques
précises [Van Essen et al., 1992]. On remarque d’ailleurs que les discours des ex-
perts neuroanatomistes se référent généralement aux entités comme les gyri, par-
celles délimitées par des sillons caractéristiques, tandis que les neuropsychologues
évoquent les aires de Broca et de Wernicke, ou encore le faisceau arqué qui les relie
[Mangin, 2005]. Egalement, les nombreuses études de diffusion anatomique ou de
connectivité fonctionnelle permettent a présent de mettre en évidence les relations
existant entre des régions géographiquement séparées du cerveau, par détection
de fibres nerveuses par tractographie [Descoteaux et Deriche, 2008, Fillard, 2008,
El Kouby et al., 2005, Roca et Riviere, 2009] ou bien de profils fonctionnels simi-
laires [Friston et al., 1995].

Par conséquent, une bonne description du cerveau a de fortes chances de re-
poser sur un modele hiérarchique et relationnel de celui-ci, qui puisse réprésenter
son architecture a différentes échelles, du neurone aux aires cytoarchitectoniques
jusqu’aux hémispheres, chaque niveau d’échelle étant caractérisé par des en-
tités ainsi que des relations entre ces entités. Ce type de modele est ainsi
capable d’intégrer de nombreuses données, comme les connaissances d’un ex-
pert neuroanatomiste, de neuropsychologues, de physiologie, de génétique, de
connectivité [Mangin et al., 2004c, Felleman et Van Essen, 1991, Chicurel, 2000,
Kotter, 2001, Van Essen et al., 1992, Stephan et al., 2000]. De méme, dans le
cadre de l'analyse d'un groupe de sujets, ce type de modele dispose de la sou-
plesse nécessaire pour traiter les variabilités de tous ordres observables dans les
images entre les sujets. L’architecture du cerveau n’en demeure pas moins tres
complexe et déroutante lorsqu’on compare différents cerveaux; pour autant, les
structures stables reconnues de maniere avérée ou théorique [Régis et al., 1995
forment des amers sur lesquels un tel modele peut se baser. Ce genre de
considérations sont a la base de 'approche structurelle de ’analyse de données
cérébrales, développée par un certain nombre de travaux [Mangin et al., 1995,
Riviere et al., 2002, Coulon et al., 2000, Thirion et al., 2006a|, dans optique
d’appréhender de concert ’architecture et le fonctionnement complexes du cer-
veau.
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1.4.2 Une approche a base d’objets

Les méthodes classiques traitent les données au niveau de leurs voxels,
aussi bien pour 'analyse statistique individuelle, que pour 'analyse de groupe.
Les voxels n’ont aucun sens anatomique ni fonctionnel et les coordonnées du
systeme de Talairach, utilisées apres normalisation spatiale, ne correspondent
pas fidelement a de vraies régions cérébrales. D’apres ces méthodes, on prétend
améliorer le recouvrement inter-sujets entre régions homologues en appliquant
usuellement un lissage spatial aux données mais en réalité on obtient également
un mélange des structures adjacentes chez chaque sujet. De méme, les cartes d’ac-
tivation de groupe n’offrent d’informations que sous forme de voxels dépassant
un certain seuil chez I’ensemble des sujets : I'information individuelle disparait
donc derriere le résultat de groupe.

Or, il existe un intérét certain a analyser les données a une échelle supérieure
a celle du voxel : par le biais d’objets préalablement extraits des images et
des relations existant entre ceux-ci, l’approche structurelle travaille sur des
représentations a base de graphes, plus completes, plus intuitives et plus proches
de l'objet d’étude [Mangin, 2005], plus significatives du point de vue neuros-
cientifique, tout en conduisant a de meilleurs résultats en termes de sensibilité.
De plus, les objets portent des caractéristiques liées a leur forme, leur topo-
logie, leur position et organisation relative, lesquelles peuvent également étre
décrites par le modele d’analyse. Enfin, dans le cadre de la mise en corres-
pondance de ces objets d'un sujet a un autre, ’approche permet non seule-
ment de s’affranchir d’une partie de la variabilité inter-individuelle et d’ainsi
obtenir des appariements d’objets entre sujets plus robustes qu’avec des voxels
[Thirion et al., 2007b], mais encore elle conserve 'acces aux résultats indivi-
duels : de cette maniere, les résultats de groupe donnent une description
plus complete des données, idéalement sans seuillage, lissage ou normalisa-
tion spatiale. Cette approche s’applique aussi bien a des études anatomiques
[Riviere et al., 2002, Perrot et al., 2008, Cachia et al., 2003] que fonctionnelles
[Operto et al., 2008b, Coulon et al., 2000, Thirion et al., 2006a].

1.4.3 Représentation structurelle des images fonctionnelles

Dans les images anatomiques, les structures telles que des sillons, des fibres ou
des gyri, peuvent aisément étre représentées par des objets a géométrie réaliste ob-
tenus par diverses méthodes de segmentation. En revanche, dans les images fonc-
tionnelles, la notion d’objets dans les images est naturellement moins évidente.
Tout un ensemble de travaux défendent les analyses de données fonctionnelles a
partir de parcelles (cf §1.2.5) : dans ce cadre, la description basée sur des parcelles
donne lieu a une meilleure localisation, un meilleur pouvoir statistique, et une
meilleure mise en correspondance entre différents sujets. La majorité d’entre eux
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TaB. 1.1 — Tableau de comparaison entre ’approche a base de coordonnées et celle
dite «structurelle» : les approches se distinguent autour de deux points majeurs i.e.
I’élément de base considéré et la mise en correspondance entre ces éléments (extrait de
[Cachia et al., 2003])

Coordonnée Structure
Echelle Point (voxel/nceud) Structure anatomique
Objet d’étude Densité .spatiale d’un tissu Forfne,'topologi.e, positiog
Microstructure Organisation relative des objets
C i S X
. Om.par.a 1§on Points a points Structure a structure
inter-individus
Caractérisation locale Pas de normalisation spatiale
Avantages Facile a mettre en ccuvre Descripteurs dédiés
Analyse individuelle
. Nombreuses comparaisons multiples | Définition précise et reproductible
Inconvénients , . .
Dépend de la normalisation spatiale des structures

sont dédiés a la détection d’activations chez I'individu. D’autres travaux focalisent
sur la recherche d’objets reproductibles entre individus d’un groupe.

Tous ces travaux partagent un point commun : l'extraction préalable
de structures unitaires dans les images sur lesquelles l'analyse est mise en
ceuvre. Quelles structures extrait-on des images fonctionnelles? D’une part,
[Thyreau et al., 2006] met en ceuvre une parcellation multi-sujets des données
fonctionnelles dans un cadre probabiliste Bayésien. La méthode regroupe les pro-
fils fonctionnels similaires dans une méme parcelle en définissant un nombre
total K de parcelles fixé a priori dans tout le volume. D’autre part, dans
[Tucholka et al., 2008a], un nombre optimal de parcelles est évalué sur la sur-
face corticale de maniere a maximiser 'homogénéité des parcelles ainsi que la
correspondance des parcelles entre sujets. Les parcelles forment de la sorte un pa-
vage complet du volume cérébral d’intérét. D’une maniere générale, les analyses
gagnent alors en sensibilité en se basant sur une échelle supérieure aux voxels,
comme celle des clusters ou des parcelles [Thirion et al., 2007a]. A partir de la,
des modeles d’analyse hybrides entre modeles a effets aléatoires mais a base de
parcelles sont développés (Parcel-RFX) [Thirion et al., 2006a] dans le but d’of-
frir une meilleure robustesse aux problemes de variabilité inter-individuelle ainsi
qu’une réduction du probleme de comparaisons multiples par une réduction du
nombre de tests total et donc une augmentation de la sensibilité.

Dans [Thirion et al., 2005], les images fonctionnelles sont analysées a la re-
cherche de maxima locaux : les activations présentes dans les données sont en effet
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susceptibles d’apparaitre comme des foyers saillants dans le paysage des intensités
[Worsley et al., 1996]. Cette idée se retrouve aussi dans |[Thirion et al., 2007b]
ou les objets d’intérét sont extraits par un algorithme de ligne de partage
des eaux. D’une maniere générale, 'approche, concentrée a la fois sur le ca-
ractere «visible» des objets, sur l'existence de points singuliers dans les images
et sur une vision hiérarchique de la construction des objets décrivant la struc-
ture propre des images, s’inspire en partie des techniques de reconnaissance
de forme et de vision par ordinateur. Cette approche inspire les méthodes
comme [Coulon et al., 2000, Lindeberg et al., 1999, Poline et Mazoyer, 1994] qui
reposent sur la détection de blobs a différentes échelles. Cette approche par-
ticuliere fera 1’objet dune description détaillée au chapitre 4. Enfin, dans
[Thirion et al., 2006al, les clusters extraits des images proviennent d'une tech-
nique de partitionnement spectral par le biais d’un algorithme de réduction de
dimensionnalité [Tenenbaum et al., 2000].

Ces entités, clusters, parcelles ou blobs, sont a la fois extraites et représentées
sur les anatomies individuelles des sujets. Par conséquent, indépendamment d’ une
normalisation ou non des sujets vers un atlas commun, cette information est
associée a chaque objet et peut devenir un descripteur de la variabilité inter-
individuelle. Ceci forme une spécificité de 'approche structurelle pour I'analyse
de groupe puisqu’au contraire, un résultat classique de groupe se présente sous la
forme d’une seule carte de voxels (représentant I’ensemble des sujets). Ce point
est illustré par la figure 1.16.

1.4.4 Mise en correspondance inter-sujets

L’analyse de groupe structurelle désigne les méthodes concentrées — non pas
sur les voxels — mais sur des objets contenus dans les images (et sur leurs re-
lations), et dont I'objectif est de fournir une description structurelle complete
des données, lors d’une détection d’activations de groupe et de la reconnaissance
d’objets homologues d'un sujet a un autre. Les résultats sont par conséquent
présentés sous formes d’objets (clusters, parcelles, blobs, ...), existant chez tout
ou partie des sujets de I’étude.

La question de l'association des structures d’un sujet a un autre est abordée
dans [Thirion et al., 2005, Thirion et al., 2006b, Thirion et al., 2007b]. Dans un
premier temps, un ensemble de régions candidates sont sélectionnées sur la base
d’une activation significative a I’échelle de chaque sujet. Cette premiere sélection
s’effectuant de maniere large de maniere a éviter les faux négatifs, une deuxieme
étape consiste a associer des objets d’un sujet a un autre au regard de leur dispo-
sition spatiale par un algorithme de propagation de croyance. Ainsi, sont détectés
un ensemble d’invariants fonctionnels, appelés « Brain Functional Landmarks»,
comme régions ayant été activées chez un certain nombre de sujets et montrant
une certaine stabilité spatiale dans le repere de Talairach.
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Fic. 1.17 — Analyse fonctionnelle structurelle par [Thirion et al., 2007b] : les objets
colorés correspondent & des activations présentes ou non chez chaque sujet (pour 5 su-
jets). Les régions se correspondant entre deux sujets différents portent la méme couleur.
Le résultat dans 'encadré correspond aux activations détectées a I’échelle du groupe
entier.

L’approche des blobs multi-échelles extraits des images fonctionnelles a été
développée par [Lindeberg et al., 1999, Coulon et al., 2000, Coulon, 1998]. Des
analyses de ce type portant sur des objets situés a différentes échelles, sans préjugé
sur ’échelle a laquelle les activations sont censées apparaitre, disposent a priori
d’une meilleure sensibilité de détection. Dans le but d’apparier des blobs entre su-
jets, [Coulon, 1998, Coulon et al., 2000] modélise un champ d’étiquettes comme
un champ de Markov, dont la réalisation optimale minimise un critere d’énergie.
Chaque blob recoit donc une étiquette nulle ou non-nulle selon qu’il correspond
ou non a une activation, et le champ d’étiquettes doit globalement satisfaire un
modele portant entre autres sur la significativité de son intensité et sur la repro-
ductibilité et la stabilité de I'activation dans le groupe. Les étapes de détection
et de mise en correspondance sont alors dans ce cas menées simultanément. L’ef-
fet souhaité est de ne prendre aucune décision préalable par seuillage sur les
parametres (5 ou tests t associés aux blobs. De la sorte, cela permet d’éviter
les difficultés soulevées par le choix d’un seuil unique lorsqu’on s’intéresse par
exemple aux composantes connexes d’'une carte fonctionnelle.
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Fi1a. 1.18 — Analyse fonctionnelle structurelle par [Coulon et al., 2000] : les résultats
représentent les occurrences individuelles des activations détectées chez chaque sujet
du groupe.

1.4.5 Validation et controle du taux d’erreur

Les résultats des analyses structurelles se présentant sous une toute autre
forme que I'habituelle carte de groupe montrant les voxels au-dessus d'un seuil
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prédéterminé, ceux-ci se distinguent de méme logiquement au niveau de la
confiance que 'on peut leur attribuer. La validation des résultats et le controle
des taux d’erreur constituent ainsi le troisieme enjeu important des méthodes
structurelles®.

En particulier, les travaux cités au paragraphe précédent procedent chacun
d’une maniere distincte. D’une part, lors de I'étape d’inférence de groupe de
[Thirion et al., 2007b], des zones de confiance sont déterminées autour de chaque
région d’intéret pour définir finalement une zone de «coincidence spatiale» a
I’échelle du groupe. De méme, un deuxieme controle a lieu consécutivement a la
premiere étape de sélection intra-sujet. Une fois les premiers objets retenus, le
repérage, par rapport a ceux-ci, de régions suffisamment proches chez d’autres
sujets se fait en tenant compte d’une distribution de référence. Cette distribution
modélise la densité locale d’objets existants estimée autour d’un objet donné, dans
un volume fonctionnel simulé réaliste ne contenant aucune activation. On peut
ainsi tester, pour chaque région d’intéret, la localisation des régions «voisinesy
par rapport a cette densité sous hypothese nulle et controler a ce niveau le taux
d’associations erronées.

En revanche, dans [Coulon et al., 2000, Coulon, 1998], le niveau de confiance
attribué aux résultats est évalué a posteriori au niveau du systeme entier : a
la suite d'un grand nombre d’expériences menées préalablement sur données
simulées, il est possible de mesurer un taux de faux positifs et de faux négatifs a
partir des résultats de ’analyse par rapport a la vérité-terrain des simulations.
Sous I’hypothese que le nombre de mesures est suffisamment grand, et que
les données simulées sont suffisamment proches des données réelles, il est per-
mis de généraliser ces taux d’erreurs aux expériences suivantes sur données réelles.

1.5 Conclusion

Ce chapitre vient de présenter le cadre de I’analyse de données fonctionnelles
cérébrales et d’introduire ’approche structurelle en analyse fonctionnelle. Ce pa-
radigme général, dont la littérature présente des applications a divers types de
données cérébrales (IRM fonctionnelle, TEP, anatomie sulco-gyrale, diffusion, ...)
admet pour regle principale que I'étude centrée sur les objets d’intérét contenus
dans les images, et leurs relations, est plus pertinente que 1’étude sur les intensités
des voxels. A ce titre, considérer, dans les images — en particulier fonctionnelles —,
le cortex cérébral de maniere spécifique par rapport au reste des images, incluant
notamment sa nature surfacique et sa géométrie fortement repliée, rejoint indi-
rectement 1’esprit des techniques structurelles. Le mémoire reviendra en détails
au chapitre 4 sur les techniques structurelles appliquées sur la surface du cortex,

Sapres la représentation structurelle individuelle et ’analyse de groupe structurelle.
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notamment au travers des travaux qui ont été réalisés au cours de cette these.
Le chapitre 2 va maintenant présenter I’approche dite «surfacique» en analyse de
données cérébrales.
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Chapitre 1. L’analyse de données fonctionnelles cérébrales




Chapitre 2

Analyses restreintes au ruban
cortical

L’analyse de données fonctionnelles cérébrales a connu son essor historique au tra-
vers des méthodes dites volumiques, traitant et analysant les données dans leur es-
pace d’acquisition d’origine, c’est-a-dire l’espace tridimensionnel constitué de vozels.
En comparaison, les techniques plus récentes développant une approche structurelle de
Uanalyse des données cérébrales traitent les images non plus a partir d’intensités (les
valeurs des vozels) repérées par des coordonnées (dans la grille de vozxels), mais en
s’appuyant sur leur contenu, et donc a partir de leur structure, des «objetsy qu’elles
contiennent ainsi que des relations entre eut.

Sur ce point, se pose également la question de ladaptation des techniques basées
sur les vozels, dans leur espace 3D, a l’étude du cortex cérébral. Le cortex présente
des caractéristiques topologiques et géométriques que ces techniques ne prenment pas
en compte et des erreurs sensibles peuvent alors étre introduites par exemple lors de
calculs de distances, de voisinages. Le cortex est un domaine a part, qui bien siur se doit
d’étre étudié en rapport avec le reste du cerveau, mais qui préte a des considérations
spatiales particuliéres : deux points du cortex peuvent étre considérés comme v0isins
dans le domaine volumique mais étre situés sur deur faces opposées d’un méme sillon.

L’approche dite surfacique au sens large rassemble toutes les méthodes attachées
a considérer le cortex comme une surface et non pas au travers de [’espace constitué
de voxels. S’inscrivant de méme dans la vision structurelle des images cérébrales, elle
apparait comme un cadre approprié aux études de donmées corticales, et notamment
fonctionnelles. Ce chapitre commencera par des éléments de microanatomie du cor-
tex, d’organisation du ruban cortical, justifiant l’assimilation, a un certain niveau, de
celui-ci a une surface. En détaillant les intéréts de ’approche, il proposera ensuite un
tour d’horizon des méthodes d’analyses fonctionnelles surfaciques existantes. Enfin, il
démontrera le besoin rencontré par l’ensemble des méthodes d’un moyen de repérage
spatial sur la surface corticale et donnera un inventaire de techniques dédiées a la lo-
calisation sur le cortex.
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2.1 Le cortex dans ’architecture cérébrale

2.1.1 Anatomie du cortex cérébral

L’observation en coupes du cerveau suggere immédiatement 1’existence
de deux qualités principales de tissus, reconnaissables a leurs couleurs ca-
ractéristiques et a leurs positions relatives : on distingue tres généralement, au
centre de la coupe, une zone dont le périmetre aux nombreux replis fait frontiere
avec une bande périphérique, de largeur quasi-constante, sensiblement plus foncée
(Fig. 2.1). Ce constat donne déja une idée valable de la structure du cortex : en ef-
fet, le cortex cérébral recouvre les deux hémispheres du cerveau a la maniere d’un
manteau de matiére grise, constitué de plusieurs couches de neurones, présentant
chez les mammiferes les plus évolués de multiples plissements. Ce manteau
représente une fine «feuilley extrémement repliée d’une surface proche de 2000
cm? et d'une épaisseur variable autour de 3-4 mm [Mountcastle, 1997]. Les plis
corticaux, également appelés sillons, constituent les éléments macroanatomiques
les plus visibles de la surface corticale, dans lesquels environ 70% de la surface est
enfoui [Van Essen et Drury, 1997, Von Economo, 1929, Zilles et al., 1988]. Ces
plis se caractérisent par leur évidente irrégularité et leur variabilité d'un sujet
a un autre (cf chapitre 1).

Gyrus temporo-
occipital médial

occipital latéral =~

Fig. 2.1 — Vue en coupe des deux hémisphéres cérébraux laissant voir le cortex
cérébral (gauche) — Agrandissement au niveau d’un sillon cortical (droite) (extrait
de [Lauwers, 2007])

Le cortex dispose de nombreux modeles de description : au dela de la subdi-
vision en lobes qui le découpe au niveau de certains sillons principaux, certaines
cartes se fondent sur des critéres purement anatomiques, microanatomiques (on
parle également de cytoarchitecture), ou encore anatomo-fonctionnels. Les sillons
délimitent quatre lobes principaux puis un certain nombre de gyri. La définition
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d’un gyrus se rapproche de celle d’une circonvolution corticale. Gyri et sillons
forment deux ensembles duaux recouvrant la totalité de la surface corticale. Pour-
tant, le sillon peut difficilement étre considéré comme une structure de base du
cortex, contrairement au gyrus. Toutefois, ceux-ci montrent une telle variabilité
morphologique que leur identification d'un point de vue anatomique est rendue
complexe. De maniere globale, malgré les différences entre les diverses nomencla-
tures de gyri et de sillons existantes, ces modeles de description s’accordent tous
sur une description surfacique du cortex cérébral.

L’apparition de I'imagerie par résonance magnétique et de 'TRM fonctionnelle
a bouleversé le monde des neurosciences, en permettant 1’observation in-vivo
du cerveau et de ses structures, en coupes, et sous forme de modeles réalistes
en trois dimensions. La technique permet désormais d’étudier le cerveau dans
son ensemble et sans se cantonner a sa seule partie visible. La prise en compte
de l'anatomie corticale et par conséquent des fonds des sillons incite ainsi a
se démarquer de la description usuelle a base de voxels et a proposer de nou-
velles approches structurelles et génériques [Clouchoux, 2008, Régis et al., 1995,
Lohmann et Von Cramon, 1999, Toro et Burnod, 2003].

2.1.2 Organisation du ruban cortical

Le cortex est constitué d’un tres grand nombre de neurones, jusqu’a
2.8 - 101 — et presque autant de cellules gliales — aux morphologies variables
et reliés entre eux par 10'2 connexions synaptiques. A un niveau supérieur,
ces neurones répondent a une répartition spécifique, sur la surface, en aires
cytoarchitectoniques, en rapport a leur arrangement et leur morphologie
[Brodmann, 1909, Von Economo, 1929].

Observé en coupe, le ruban cortical montre une organisation particuliere, de
nature laminaire : plus exactement, le néocortex, qui constitue la majeure partie
du cortex cérébral humain, apparait subdivisé en six couches distinctes, cha-
cune étant caractérisée par un arrangement-type des cellules qu’elle contient. On
observe notamment dans ces couches le départ ou l'arrivée de connexions avec
d’autres aires du cortex (connexions cortico-corticales) (Fig. 2.2), ou avec des
zones extra-corticales. A titre d’exemple, la couche V est connue pour renfermer
les noyaux des neurones pyramidaux, dont partent les longues fibres efférentes
reliant le cortex aux motoneurones du reste du corps. Les noyaux des neurones
se retrouvent donc généralement au coeur du ruban cortical, desquels partent les
fibres nerveuses. C’est d’ailleurs la densité des noyaux neuronaux qui confere au
cortex observé en coupe sa couleur plus foncée par rapport au reste du tissu et
son surnom de matiere grise.

Par ailleurs, la mesure de l'activité cérébrale par les techniques actuelles
est généralement liée au métabolisme énergétique des cellules nerveuses, aussi
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bien pour la tomographie par émission de positons [Volkow et al., 1988] que
pour I'IRM fonctionnelle [Ogawa et al., 1990]. Dans ces deux cas, le signal
d’intérét est généré au niveau du noyau (ou des capillaires environnants pour le
signal BOLD) : la présence des noyaux neuronaux dans le ruban cortical en font
donc une région d’intérét majeur lorsqu’on souhaite analyser I'activité du cerveau.

En plus de leur organisation laminaire, les neurones sont aussi
organisés en  unités  fonctionnelles,  appelées  colonnes  corticales
[Rakic, 1995, Mountcastle, 1997], elles-mémes constituées de mini-colonnes
[Mountcastle, 1997]. Les mini-colonnes sont décrites comme une brique
élémentaire composée d’une chaine étroite de neurones s’étendant au tra-
vers des couches corticales de maniére perpendiculaire (Fig. 2.2). Les colonnes
corticales, mesurant entre 300 pm et 600 pm de diametre, sont ainsi formées
d’un grand nombre de mini-colonnes reliées entre elles par des inter-connexions
horizontales de proximité. La colonne est souvent considérée comme l’entité uni-
taire de traitement et de distribution du signal nerveux dans le cortex. Certains
travaux mettent a ce titre en évidence une correspondance isomorphique au
niveau de ces colonnes entre la surface du cortex visuel et la surface rétinienne
[Hubel et Wiesel, 1959] ou entre la surface du cortex somatosensoriel et la
surface du museau du Rat [Woolsey et al., 1996].

Sur ce modele d’organisation en colonnes viennent alors se greffer d’autres
structures, comme le réseau de capillaires sanguins. La micro-vascularisation du
ruban cortical suit donc la direction des colonnes corticales, perpendiculaire a la
surface [Lauwers et al., 2008, Duvernoy et al., 1981, Duvernoy, 1999]. Cet arran-
gement «parallele» est important lorsqu’on s’intéresse au couplage existant entre
I’activité neuronale et la micro-circulation du sang, ou le signal BOLD trouve son
origine (Fig. 2.3).

En somme, cette double-organisation, en couches superposées et en colonnes
perpendiculaires a la surface, souligne la structure superficielle intrinseque du
ruban cortical. Elle encourage ainsi les techniques d’analyse a prendre en compte
cette géométrie particuliere, en travaillant par exemple non pas sur des images a
base de voxels mais sur des modeles de surface.

2.1.3 Reconstruction de la surface corticale

Le maillage triangulé est un exemple de modele de surface capable de
représenter la surface corticale. Comme on peut voir sur toute image en coupe,
le cortex fait frontiere a la fois avec la matiere blanche, et avec 'extérieur du cer-
veau constitué du liquide céphalo-rachidien, des méninges et un peu plus loin du
crane. De ce fait, le cortex dispose de deux surfaces-frontieres, 1'une, interne, fai-
sant I'interface entre matiere grise et matiere blanche, I’autre, externe, également
appelée surface piale.
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F1c. 2.2 — Organisation du ruban cortical en couches (gauche) et colonnes (droite)
(extrait de [Rakic, 1995])
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F1a. 2.3 — Micro-vascularisation corticale : (gauche) au travers des différentes couches
— (droite) le long d’un gyrus (extrait de [Duvernoy et al., 1981])

Les méthodes de segmentation permettent généralement d’extraire, sous
formes de maillages triangulés, aussi bien les deux surfaces (Fig. 2.4). La sur-
face corticale externe représente le cerveau vu d’extérieur. On y repere donc
I’ensemble de ses tracés sulcaux spécifiques mais la surface corticale enfouie est
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invisible. De méme, les méthodes de segmentation connaissent parfois des dif-
ficultés a détecter les fonds des sillons du coté externe, car leur étroitesse est
parfois mal décrite dans les volumes IRM. Par conséquent, en plus de fonds de
sillons «trop hauts» par rapport aux fonds réels, les modeles produits présentent
parfois des artéfacts comme des recoupements de surface ou encore des trous au
niveau de ces sillons.

F1G. 2.4 — Exemples de reconstructions des surfaces interne et externe du cortex cérébral
(obtenues a l'aide de BrainVISA)

En comparaison, la surface interne présente des propriétés géométriques plus
intéressantes, et sa topologie respecte mieux 1’objet d’étude. Les fonds de sillons
y sont également mieux visibles. Du point de vue des neurosciences, les deux
surfaces sont néanmoins supposées homologues, en vertu de l'organisation en
colonnes du cortex les rendant équivalentes.

De maniere courante, les maillages triangulés possedent entre 20000 et 30000
nceuds. Ils peuvent recevoir des textures et permettre la visualisation et 'analyse
de différents types de données, fonctionnelles, anatomiques ou autres.

L’utilisation de représentations sous forme de maillages triangulés est
répandue dans la communauté de neuro-imagerie, en particulier a des fins de
visualisation. En parallele, soulignons l'existence de certains travaux visant a
représenter le cortex a l'aide de surfaces implicites via des approches varia-
tionnelles [Mémoli et al., 2004b, Mémoli et al., 2004a, Wang et al., 2004] : les
opérations sont ensuite réalisées sur la surface, s’affranchissant ainsi des problemes
liés a la discrétisation sous formes de polygones. Une fois les traitements terminés,
on peut librement revenir & un modele triangulé de la surface pour visualiser les
résultats.

Les travaux réalisés au cours de cette these ont mis a contribution la tech-
nique proposée dans [Mangin et al., 1995] : cette technique définit I'interface entre
matiere grise et matiere blanche en utilisant des statistiques d’intensité, pour
chaque hémisphere. La technique permet de garantir la topologie sphérique de
la surface finale. Cette surface est ainsi le résultat de la convergence d’un pa-
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rallépipede englobant 1'hémisphere vers la surface interne du cortex. Cette tech-
nique fait partie d’'une chaine de traitements standard des images T1, intégrée a
la plateforme logicielle BrainVISA /Anatomist et qui a servi a générer les surfaces
présentées dans ce mémoire (Fig. 2.5).

Fia. 2.5 — Premieres étapes de traitement standard des données T1 dans Brain VISA.
(1) image T1 originale, (2) correction de l'intensité, (3) analyse multi-échelles des his-
togrammes, (4,5) opérations morphomathématiques et segmentation, triangulation. La
surface résultante est présentée sur la figure 2.4.(extrait de [Mangin et al., 2004b])

Les enjeux autour de la reconstruction du ruban cortical sous forme de modele
de surface sont multiples : tout d’abord, la capacité a bien décrire les fonds des
sillons va de pair avec la capacité a bien représenter la nature convoluée du cor-
tex et donc le cortex lui-méme. Si cette étape faillit dans sa précision, les effets
se répercuteront aux étapes suivantes, notamment lors d'une éventuelle analyse
basée sur cette méme surface. L’interface matiére grise / matiere blanche est
généralement préférée a la surface piale pour des raisons sus-citées de propriétés
topologiques et géométriques. Le maillage triangulé de la surface corticale une
fois construit ouvre alors la voie aux analyses dites surfaciques, qui prennent en
compte la géométrie du cortex, avec toutefois des contraintes supplémentaires
a observer : par exemple, sur une grille de voxels classique, les voxels sont
répartis de facon uniforme tandis que sur un maillage, la disposition des noeuds
est irréguliere, non-plane et les arétes présentent des longueurs variables. Ceci
implique la rédéfinition de certains opérateurs, compte tenu du changement de
domaine, theme qui sera détaillé dans la suite de ce mémoire, au chapitre 4. O
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2.1.4 Intérét de approche surfacique en analyse d’images fonction-
nelles

L’approche surfacique en analyse fonctionnelle se démarque de 'approche clas-
sique a base de voxels sur de nombreux points. Considérer le cerveau au travers de
la grille de voxels permet certes une navigation a l'intérieur de toutes les struc-
tures de l'organe. Toutefois, lorsqu’on se concentre sur ’étude des activations,
le cortex cérébral est, de par sa structure microscopique et d’un point de vue
fonctionnel, une région privilégiée.

On a vu que les noyaux pyramidaux étaient localisés en majorité dans une des
couches du cortex. Ceux-ci étant responsables d’une grande partie de 'activité
cérébrale, 'origine du signal d’intéréet en IRMf leur est logiquement liée de maniere
intime. Par conséquent, contraindre une technique de détection a ne prendre en
compte que le domaine ou le signal d’intérét est généré, plutot que ’ensemble
du volume cérébral, donne lieu a une meilleure sensibilité [Flandin et al., 2002,
Andrade et al., 2001]. La faible résolution spatiale des images fonctionnelles et
par conséquent du signal localisé dans le ruban cortical peut certes faire obstacle a
cette sensibilité. Néanmoins, certains travaux s’attachent précisément a comparer
et mettre en évidence les meilleures performances de l'approche basée sur la
surface [Jo et al., 2008] par rapport a 'approche de type volume. La question de
la comparaison des performances des deux approches n’a été que tres peu étudiée
et reste de ce fait encore ouverte.

De maniere analogue, une ou plusieurs activations peuvent étre percues
différement selon le domaine pris en considération. En effet, dans un volume tri-
dimensionnel classique, deux foyers d’activation peuvent étre percus comme étant
tres proches, voire méme confondus en un seul foyer, alors qu’ils sont en réalité
situés sur deux faces opposées d’'un méme sillon. Dans ce cas, une représentation
surfacique du cortex est plus a méme de décrire la séparation des deux foyers.
Cet exemple illustre le probleme plus général du calcul de distances entre sites
corticaux. Dans 'approche volumique, la technique de mesure classique se fait
en distance euclidienne, dans le repere a 3 dimensions. Or, il est plus juste d'un
point de vue anatomique de considérer une distance géodésique, compte tenu de
la géométrie de la surface corticale [Griffin, 1994|. En effet, si le cortex peut étre
considéré comme une surface a 2 dimensions aux nombreux replis, une distance
euclidienne, entre deux points du cortex, mesurée dans le volume cérébral, sous-
estimera fortement la distance réelle, géodésique, en particulier dans le cas ou
I’on considere les faces opposées d’un méme sillon.

D’un point de vue global, dans ce cadre ou les foyers d’activations, situés sur la
surface corticale, sont soumis aux divers effets des variabilités de cette derniere,
le probleme de la localisation devient essentiel. L’utilisation d’un atlas tel que
celui de Talairach ne permet clairement pas de répondre a la question «ou se
trouve une activation ?» puisqu’au dela du recalage entre les origines des reperes
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au niveau des structures sous-corticales CA et CP, la significativité des coor-
données décroit a mesure que 'on s’éloigne de ces structures [Fischl et al., 1999,
Toro et Burnod, 2003, Van Essen et Drury, 1997] et I’atlas ne remplit plus sa
fonction de localisation anatomique. Ce travers fait justement partie des éléments
motivant certains travaux [Mangin et al., 2004a, Kotter et Wanke, 2005] a4 aban-
donner 'utilisation de coordonnées pour se repérer dans le cerveau.

Enfin, le probleme de la variabilité inter-individuelle du cerveau, et en particu-
lier du cortex, se pose clairement, comme on I’a vu au chapitre 1, en obstacle aux
analyses de groupe. A ce titre, travailler directement sur la surface corticale offre
le moyen de mieux aborder la variabilité, en circonscrivant la variabilité a une
échelle plus locale. La problématique soulevée est alors celle de la localisation sur
la surface corticale, theme abordé plus loin au paragraphe 2.3. De plus, les nom-
breux travaux concentrés sur les fonds des sillons corticaux [Régis et al., 1995,
Toro et Burnod, 2003, Mangin et al., 2004b, Lohmann et Von Cramon, 1999,
Lohmann et al., 2007, Fischl et al., 2007] suggerent que cette variabilité semble
étre mieux controlée au niveau du cortex profond [Szikla et al., 1977,
Mesulam, 2000].

On a vu au chapitre 1 que 'usage du lissage spatial sur les données fonction-
nelles avait pour but, en plus d’augmenter le rapport signal sur bruit des images
brutes, d’augmenter le recouvrement des structures homologues d’un sujet a un
autre. Ce lissage est réalisé au prix d'un sacrifice de la résolution spatiale des
images et du mélange de signaux provenant de structures différentes. A ce titre,
travailler sur la surface corticale permet la mise en ceuvre d’un lissage surfacique,
ne prenant en compte que les signaux de la surface. Le mélange des signaux d’ori-
gines différentes est ainsi évité, contrairement au lissage spatial tridimensionnel
classique [Andrade et al., 2001, Chung et Taylor, 2004]. La description de ce lis-
sage sur le domaine particulier qu’est le maillage cortical sera donnée au chapitre
4.

En somme, "approche surfacique pour I'étude du cortex rentre parfaitement
dans le cadre d’une approche structurelle de I'analyse des images fonctionnelles,
telle qu’elle est défendue dans cette these et introduite au chapitre 1. Dans ce
contexte, ’étude du cortex n’a de sens que si le signal BOLD est considéré sur
son support d’origine et si les données sont traitées en regard de sa géométrie, de
sa structure au sens large.

2.2 Les analyses fonctionnelles surfaciques

L’analyse d’images fonctionnelles constitue un enjeu important parmi ceux
des études confinées au ruban cortical. On trouve dans la littérature un certain
nombre de travaux, qui se classent en deux ensembles principaux : d'une part les
méthodes d’analyse confinées au cortex qui conservent les données sous forme de
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Fi1a. 2.6 — Comparaison entre un lissage volumique et un lissage réalisé sur le ruban
cortical : le lissage volumique mélange des signaux issus de faces opposées d’'un méme
sillon ainsi que de la matiere blanche, contrairement au lissage surfacique (extrait de

[Andrade, 2001])

voxels, et d’autre part, les techniques traitant les données sur un maillage extrait
de la surface corticale.

2.2.1 Méthodes a base de voxels

Parmi les méthodes surfaciques a base de voxels, [Goebel et Singer, 1999] pro-
posent, sur le constat que le ruban cortical contient seulement 20% des voxels du
volume cérébral, de filtrer simplement les voxels en fonction de leur localisation
par rapport au cortex. Ainsi, seuls les voxels d’intérét, ceux du ruban cortical,
sont pris en compte par le modele linéaire général, suivant la méthode classique.
Les données restreintes au cortex sont donc affranchies des signaux étrangers
provenant de 'extérieur du cerveau et de la matiere blanche, augmentant la sen-
sibilité de la détection et réduisant de méme le nombre de comparaisons multiples
a réaliser. L’approche peut également étre combinée a ’analyse par composantes
indépendantes [Formisano et al., 2004].

Le travail de [Flandin et al., 2002] sur l'analyse fonctionnelle a partir d'une
parcellisation anatomique et fonctionnelle a déja été évoqué au chapitre 1 au sein
des méthodes par régions d’intérét. Or, cette analyse appartient aux techniques
surfaciques, étant donné que cette parcellisation est réalisée sur un masque du
cortex afin de ne garder que les signaux provenant de la surface. La détection
des régions activées se fait ensuite par la méthode du modele linéaire général
appliquée aux parcelles. Il est de plus intéressant de souligner 'usage, au cours
de la parcellisation, d'une distance de nature géodésique, a partir des voxels, mais
contrainte au domaine cortical, introduisant ainsi cette information anatomique
dans la méthode.



2.2. Les analyses fonctionnelles surfaciques 73

2.2.2 Meéthodes basées sur les maillages

Certaines méthodes se basent sur une étape préalable d’extraction du maillage
cortical. Une fois le maillage triangulé reconstruit, les traitements sont réalisés
directement sur les nocuds et les arétes.

Dans [Andrade et al., 2001], une méthodologie complete, portant le nom Cor-
tical Surface Mapping, permet de mener 1'analyse d’images fonctionnelles sur la
surface corticale depuis les données brutes jusqu’aux cartes statistiques. La chaine
de traitements aborde ainsi notamment des problemes essentiels tels que :

— la projection des données IRMf sur le maillage cortical, i.e. 'attribution de
valeurs fonctionnelles aux nceuds, par interpolation trilinéaire. Cette étape essen-
tielle permet la création de cartes surfaciques constituant les données d’entrée de
I’analyse consécutive.

— le lissage spatial des données sur la surface, obtenu par résolution de I’équation
de la chaleur directement sur le maillage.

La suite de 'analyse, confinée au maillage cortical, est réalisée suivant ’approche
classique par modele linéaire général et conduit a la génération de cartes de
contraste surfaciques, montrant apres comparaison une meilleure sensibilité que
les cartes volumiques obtenues par SPM. Soulignons toutefois que cette analyse
est réalisée au niveau individuel, sans comparaison inter-sujets, et que la méthode
ne produit pour cette raison pas de résultats de groupe.

Les travaux présentés par [Kiebel et al., 2000, Kiebel et Friston, 2002]
integrent 'information anatomique liée a la surface corticale par la définition de
fonctions de base spatiales. Ces fonctions de base anatomiquement contraintes
sont réparties sur la surface corticale projetée sur un plan. A la maniere du
modele linéaire général chargé d’«expliquer» les données fonctionnelles observées,
ces fonctions de base servent a l’estimation de parametres d’effets. Toutefois,
I'usage d’'un modele plan de la surface corticale est discutable, dans la mesure
ou il introduit nécessairement des distorsions géométriques, en comparaison avec
une analyse directe sur ’anatomie de I'individu.

Enfin, parmi les logiciels de traitement d’images cérébrales, la boite a outils
SUMA [Saad et al., 2004] apporte & la plateforme AFNI [Cox, 1996] des fonctions
d’analyse fonctionnelle sur la surface corticale. Le principe consiste a définir de
maniere simple un modele linéaire général sur les noceuds des maillages corticaux.
Comme la construction des maillages corticaux donne lieu a une correspondance
neeud a nceud d’un sujet a un autre, le logiciel peut réaliser une analyse de groupe
a l’aide d'un MLG en chaque noeud et produire de la sorte un résultat surfacique
de groupe, suivant une approche similaire a I’approche volumique classique. Ceci
souligne 'importance de disposer dun outil de mise en correspondance spatiale
inter-sujets sur la surface corticale. Dans un cadre plus général, le probleme de
la mise en correspondance inter-sujets releve de celui de la localisation corticale :
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Fi1G. 2.7 — Résultats obtenus a l'aide de la méthode Cortical Surface Mapping comparés
a des cartes statistiques seuillées produites par SPM (extrait de [Andrade et al., 2001])

en effet, pouvoir se repérer sur la surface corticale constitue un probleme central,
auquel se confronte nécessairement toute analyse de groupe.
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2.3 Se repérer sur la surface corticale

Pouvoir se repérer a la surface du cortex est un probleme crucial, sur lequel
repose nécessairement toute analyse fonctionnelle qui souhaiterait tenir compte
de la géométrie corticale et étre réalisée a ’échelle d'un groupe de sujets. On
a dit que les reperes introduits par les atlas volumiques ne permettaient de se
repérer de maniere fiable en dehors des régions sous-corticales. Ainsi, la capacité
a localiser un point sur la cortex a 'aide d’un systeme générique le plus précis
possible, de sorte a dépasser les caracteres intrinseques a l'individu forme I'un des
objectifs des travaux de paramétrisation de la surface corticale, au méme titre
que la recherche de corrélations entre individus, a des fins de morphométrie, ou
dans un sens plus large, d’une meilleure compréhension du cerveau.

2.3.1 Parcellisation de la surface corticale en gyri

La localisation a la surface du cortex peut éventuellement exploiter un pre-
mier niveau de description anatomique, a partir d’'un modele de parcellisation du
cortex en gyri. Le gyrus possede une certaine homogénéité structuro-fonctionnelle
qui n’est pas encore formellement établie mais qui a 'avantage d’étre observable
chez tout sujet d’'une maniere plus ou moins stable : les mécanismes liés a la gy-
rogénese ne sont encore pas completement élucidés [Cachia, 2003, ¢’est pourquoi
les auteurs de méthodes automatiques de parcellisation ne s’accordent pas sur les
meémes criteres de définition des gyri.

Parmi les méthodes existantes, on peut citer [Fischl et al., 2004], qui définit,
a l'aide de champs de Markov, des regles sur la localisation des gyri et sur leur
voisinage. Ainsi, la parcellisation résulte de la satisfaction de ces regles : un gyrus
«bien défini» est un gyrus dont la position et le voisinage correspondent bien a
leur probabilités théoriques. La technique donne des parcellisations comparables
aux parcellisations manuelles, tout en laissant apparaitre de singulieres différences
(Fig. 2.8). La méthode de [Cachia et al., 2003, Cachia, 2003] quant a elle procede
par le calcul de deux diagrammes de Voronoi successifs, I'un a partir de certains
sillons sélectionnés, 'autre a partir de graines gyrales au niveau des frontieres
du premier diagramme de Voronoi. La parcellisation obtenue suit logiquement
les tracés des sillons de départ et laisse la compétition entre les zones du Vo-
ronoi décider des frontieres aux endroits olt on ne trouve pas de sillons. Enfin, la
méthode de [Clouchoux et al., 2006] se base sur le systeme de coordonnées surfa-
cique [Clouchoux, 2008, Clouchoux et al., 2005] des mémes auteurs, contraint au
niveau de sillons déterminés. Des régions définies sur la base de ces coordonnées
donnent ainsi lieu a la parcellisation en gyri. Ce systeme de coordonnées, mis a
contribution au cours d'une partie des travaux de cette these, sera présenté de
maniere plus détaillée au paragraphe 2.3.4.2.
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F1a. 2.8 — Parcellisations en gyri obtenues par trois méthodes différentes : (gauche)
méthode de [Clouchoux et al., 2006], (centre) méthode de [Cachia et al., 2003], (droite)
méthode de [Fischl et al., 2004]

2.3.2 Transformer la surface corticale en une surface facilement pa-
ramétrable

Une approche intuitive du probleme de la paramétrisation corticale consiste
a dire que pour paramétriser une surface quelconque, on peut la déformer en une
surface dont la paramétrisation est évidente (telle qu'un plan, une ellipse, une
sphere, ...). Dans ce cadre précis, [Fischl et al., 1999] a introduit une méthode
qui, selon les modalités de son application, peut soit «gonfler» le maillage cortical,
soit le mettre a plat, soit le rendre sphérique. Le gonflement du maillage n’a
d’intérét que pour la visualisation, puisqu’il permet 'observation des 60 & 70 %
de la surface corticale enfouie au sein de ses sillons [Van Essen et Drury, 1997].
Le principe de la méthode consiste a modéliser 'action de deux forces agissant
sur les points du maillage au travers d’une fonction d’énergie mesurant ’aspect
«replié» du maillage (plus le maillage est replié, plus son «énergie» est grande).
L’une de ces forces tend a déplier le maillage alors que I'autre vise & minimiser les
distorsions métriques induites par le gonflement. La minimisation de la fonction
d’énergie résulte alors en un maillage d’apparence «gonflée» (Fig. 2.9).

2.3.2.1 Mise-a-plat de la surface corticale

[Fischl et al., 1999] propose d’appliquer sa méthode en alternant des étapes
de projection et de minimisation de la fonction d’énergie afin de donner une
forme désirée a la surface corticale. Dans le cas de la mise-a-plat, les projections
se font sur un plan. Apres avoir incisé la surface, en certains endroits choisis
(plusieurs schémas d’incision peuvent étre envisagés [Drury et al., 1996]), pour
la rendre de topologie planaire, les points sont ainsi itérativement projetés et
réorganisés jusqu’a donner une image plane du maillage d’origine avec un mi-
nimum de distorsions métriques. La méthode est encore une fois d'un intéret
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F1a. 2.9 — Paramétrisation de la surface corticale par [Fischl et al., 1999] : (en haut)
sur un domaine plan — (centre) sur une spheére — (en bas) définition d’un systeme de
coordonnées surfacique (extrait de [Fischl et al., 1999])

majeur en matiere de visualisation puisqu’il permet 1’observation simultanée de
tout un hémisphere. De plus, en vertu du fait qu’une surface plane est facile-
ment paramétrable a l'aide d’un repere cartésien, les cartes planes sont alors
défendues comme étant le moyen d’effectuer de pertinentes corrélations inter-
individus [Van Essen et Drury, 1997, Van Essen et al., 2001]. Mais 'absence de
considérations anatomiques rigoureuses empéche la paramétrisation de dépasser
formellement 1’échelle de l'individu. En effet, les corrélations qui sont faites le
sont généralement a l’échelle du lobe : apres la mise-a-plat d’un lobe chez deux
individus distincts, un recalage non-rigide est opéré par rapport aux bords des
surfaces planes [Van Essen et al., 2001]. Le concept d’une bonne paramétrisation,
qui donnerait lieu a de pertinentes corrélations, devrait tenir compte en 'occur-
rence des structures anatomiques repérables au sein méme de ce lobe.
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Fia. 2.10 — Surface corticale aplatie des hémispheres gauche et droit du Visible Man
[Spitzer et al., 1996] (extrait de [Van Essen et Drury, 1997])

Cette approche, dont une implémentation est notamment disponible dans la
suite logicielle CARET, ne permet en toute évidence pas d’obtenir une transfor-
mation isométrique de la surface corticale [Gauss, 1828] et introduit logiquement
un niveau élevé de distorsion, méme si les voisinages sont conservés du mieux
possible (excepté au niveau des incisions). Elle offre un intérét cependant en
matiere de visualisation mais ne répond pas nécessairement au probleme d’une
localisation corticale précise et stable d’un sujet a un autre.

2.3.2.2 Sphérisation de la surface corticale

Au lieu de projeter sur un plan, [Fischl et al., 1999] propose aussi d’intercaler
une projection sphérique des points du maillage entre deux itérations succes-
sives de la «minimisation d’énergie» du maillage. Dans ce cas, contrairement a
la projection planaire, la topologie sphérique du cortex est conservée puisque
les incisions ne sont pas introduites. Une fois le maillage rendu sphérique, on
souhaiterait a nouveau pouvoir corréler les maillages d’individus distincts : c¢’est
pourquoi la surface sphérique est décrite par un systeme de coordonnées en lati-
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tudes et longitudes (Fig. 2.9). Le recalage des «sphéresy entre elles se fait alors
en maximisant la corrélation des mesures de convexités entre les deux maillages
originaux.

Le principe des concepts proposés par [Fischl et al., 1999] releve de cette
facon, aussi bien par la mise-a-plat que par la sphérisation, d’'une combinaison
entre paramétrisation (affectation des coordonnées) et recalage (alignement des
coordonnées entre individus).

Un autre type d’approche regroupe les techniques de projection conforme
[Angenent et al., 1999, Wang et al., 2007]. Elle consiste a projeter le maillage
cortical vers une sphere (naturellement paramétrée) tout en préservant les angles
relatifs, les formes locales et les relations de voisinage du maillage (Fig. 2.11).

F1a. 2.11 — Résultat d’une projection conforme vers une sphere : a) surface corticale
reconstruite et étiquetée — b) projection sur une sphére représentant un hémisphere —
c) représentation des deux hémispheres sphéricisés (extrait de [Tosun et al., 2004])

2.3.3 Transformer le cortex vers un modele

L’approche proposée par [Toro et Burnod, 2003] se démarque sensiblement
des précédentes tout d’abord par ses considérations anatomiques plus précises :
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I’hypothese est faite selon laquelle une localisation pertinente sur le cortex doit
étre reliée a des marqueurs structurels, tels que des sillons. Le cortex y est décrit
comme une surface organisée en couches, mais aussi en colonnes, et si la pa-
ramétrisation proposée se base principalement sur un ensemble de marqueurs
anatomiques, de sillons primaires invariants d’un sujet a un autre, les réflexions
apportées sur les aspects fonctionnels, embryologiques ou taxonomiques, mettent
bien en évidence une fagon différente de poser le probleme, mieux en phase avec
la question de la variabilité corticale.

La méthode proposée dans ce cas pour distribuer les coordonnées surfaciques
sur le cortex peut globalement se résumer en trois étapes :
— premierement, un modele géométrique est défini sous la forme d’une sphere sur
laquelle on appose des axes suivant des sillons primaires (Fig. 2.12).
— ensuite, la résolution d’un systeme d’équations aux dérivées partielles permet
la définition d’une bijection associant chaque point du modele géométrique a
un point de la surface corticale, les axes du modele constituant les conditions
aux limites du systeme. Le recalage entre les axes du modele géométrique et
leurs structures anatomiques correspondantes sur la surface corticale est ensuite
effectué de maniere manuelle.
—enfin, les points de la surface corticale sont affectés de coordonnées angulaires et
I’affectation se fait en relation avec les orientations principales des circonvolutions
corticales. Les axes disposant de positions de référence invariantes, il est toujours
possible de calculer la distance d’un point par rapport aux sillons principaux (Fig.
2.12).
Les sillons principaux sont régulierement pris comme référence en vertu de leur
invariance. Cette stabilité n’a toutefois rien de formel puisqu’on observe que, par
exemple, méme le sillon central, pourtant considéré comme un des plus stables,
peut apparaitre divisé en deux chez certains sujets. De la méme maniere, il arrive
que certains sillons tertiaires ne trouvent pas leurs homologues d’un cortex a un
autre. Il serait donc hasardeux de se baser sur de tels marqueurs pour se localiser
sur la surface.

Cette méthode offre une nouvelle approche de la paramétrisation corticale
sur criteres géométriques, prenant mieux en compte I'anatomie. La définition des
axes du modele géométrique n’exploite pas la part d’ «invariabilité» qui pourrait
résider dans les sillons secondaires ou tertiaires, toutefois cela met en évidence
que la part essentielle du probleme général réside dans la distinction entre les
caracteres intrinseques a l'individu et ceux généraux de la population.
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F1G. 2.12 — Paramétrisation de la surface corticale & partir d’'un modele géométrique :
(gauche) Atlas géométrique servant de référence — (droite) Projection de atlas sur la
surface corticale reconstruite d’un sujet (extrait de [Toro et Burnod, 2003])

2.3.4 Paramétrisation de la surface corticale anatomiquement
contrainte

Les précédentes méthodes ont toutes montré une paramétrisation de la sur-
face corticale passant par I'intermédiaire d'une surface «générique», que cela soit
la sphere vers laquelle [Fischl et al., 1999] déforme ses maillages corticaux, ou
bien le modele géométrique que définit [Toro et Burnod, 2003|. La méthode de
[Clouchoux et al., 2005] se distingue des précédentes en ce qu’elle définit la pa-
ramétrisation a méme le maillage et ne procede a aucun recalage au sens large : la
définition des contraintes anatomiques ainsi que la distribution des coordonnées se
fait directement sur les points de la reconstruction 3D du cortex. Ces contraintes
exploitent notamment la théorie des racines sulcales [Régis et al., 1995].

2.3.4.1 La théorie des racines sulcales

[Régis et al., 1995] a formalisé des observations de sillons, aussi bien en surface
qu’en profondeur, et a tous les stades du développement du cerveau, et a élaboré
la théorie des racines sulcales qui postule I'existence dans le cortex adulte de struc-
tures stables (en position, nombre et orientations), enfouies dans le fond du cortex
[Régis et al., 1995, Cachia, 2003]. Les plissements corticaux montrant une varia-
bilité inter-individuelle difficile a formaliser, ceci s’expliquerait par la présence
d’entités plus fondamentales : cette théorie met donc en défaut 1’échelle usuelle
de description des sillons par les neuroanatomistes [Mangin, 2005]. Ces struc-
tures comparables a des éléments atomiques du motif sulcal seraient identifiables
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chez tout sujet (Fig. 2.13). Soumises a différents phénomenes mécaniques (dont
la nature n’est pas encore parfaitement éclaircie) au cours du développement
cérébral, leur réorganisation est caractéristique a chaque individu et produit
selon le sens de cette réorganisation un motif sulco-gyral variable : ceci expli-
querait une partie de la variabilité corticale. Le terme de racine fait donc ici
référence a la fois a la précocité de leur apparition au cours du développement
cérébral et a leur position profonde [Cachia, 2003] dans les plissements. La théorie
[Régis, 1994, Régis et al., 1995, Régis et al., 2005] apporte donc un modele de
structures anatomiques reproductibles d’un sujet a un autre : ces structures
peuvent alors légitimement servir de base a une paramétrisation dont 'objec-
tif serait de se repérer par rapport a ces structures anatomiques.

2.3.4.2 Paramétrisation de la surface corticale par diffusion des coor-
données

Les travaux de [Clouchoux, 2008] se penchent sur un modele de pa-
ramétrisation de la surface corticale qui soit robuste d'un individu a l'autre et
qui soit le plus précis possible au sens anatomique, en reposant sur la théorie
des racines sulcales identifiables sur le maillage cortical. L’idée principale est de
repérer chaque point du maillage a ’aide d’une latitude et d’une longitude, en
contraignant les coordonnées des points appartenant a des bouts de sillons, le tout
d’une maniere entierement automatique. Une fois les deux poles choisis au niveau
de I'insula et du sillon cingulaire, on définit des coordonnées arbitraires qu’on af-
fecte comme contraintes au niveau d’un ensemble de sillons sélectionnés (et reliés
théoriquement aux racines sulcales). Puis, on applique une technique inspirée des
travaux de [Brechbuhler et al., 1995] permettant de décrire toute forme tridimen-
sionnelle de topologie sphérique par un systeme de coordonnées surfaciques : le
principe consiste a propager de maniére isotrope a partir des deux poles (nommés
en l'occurrence poles chaud et froid) les coordonnées a la surface du maillage
a la facon de la chaleur dans un matériau conducteur. Les sillons contraints
entre les deux poles jouant le role de sources de chaleur supplémentaires (a des
températures constantes intermédiaires), la distribution des coordonnées a ainsi
I’avantage d’étre continue et monotone. En revanche, elle n’est ni isométrique ni
réguliere. (Fig. 2.14).

A ce stade, la question que l'on peut se poser est : les sillons offrent-ils
une information suffisante pour garantir la pertinence et donc l'invariance de
la paramétrisation? Il est difficile de répondre actuellement a cette question
tant que l'architecture atomique générale du cerveau n’aura pas été davantage
élucidée. L’amélioration du modele paramétrique passera en toute vraisemblance
par 'introduction de criteres autres qu’anatomiques, par exemple fonctionnels.
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F1a. 2.14 — Systeme de coordonnées anatomiquement contraint sur la surface corticale
(extrait de [Clouchoux, 2008])

2.4 Conclusion

On peut constater que paramétrisation et recalage sont deux manieres de trai-
ter un méme probléeme. Dans I'approche volumique, I’histoire a fait que le recalage
a été favorisé, notamment du fait qu’on dispose des ’acquisition d’un repere in-
trinseque 3D (la grille de voxels). La méthode proposée par [Clouchoux, 2008] se
distingue des autres techniques car elle permet d’intégrer un niveau élevé d’in-
formation anatomique explicite par 'intermédiaire d'un modele générique a base
de sillons reproductibles (reliés aux racines sulcales [Régis et al., 1995]). Cette
méthode applicable a ’anatomie de tout sujet permet, des lors que I'étape de re-
connaissance automatique des sillons a auparavant étiqueté les sillons du modele
de contraintes, de le doter d’un systeme de coordonnées spécifique, bidimension-
nel, qui permette une localisation anatomique précise et indirectement une mise
en correspondance entre sujets sur la surface corticale. Un tel systeme joue un
role important dans le cadre des travaux sur l'analyse de groupe surfacique car
a partir de telles coordonnées 2D, on peut des lors envisager des comparaisons
de données fonctionnelles entre sujets d’'un méme groupe malgré leur variabi-
lité. L’application de cette méthode dans le cadre de nos travaux sera détaillée
au chapitre 4 sur la méthode d’analyse de groupe surfacique proprement dite.
Le chapitre 3 s’intéresse d’abord quant a lui a une étape préalable : celle de la
représentation surfacique des données fonctionnelles.



Chapitre 3

Représentation des données
fonctionnelles sur la surface
corticale

L’approche surfacique se distingue en se placant plus prés de l’objet d’étude que
les approches classiques, considérant le cortex dans sa géométrie particuliére, bidi-
mensionnelle et extrémement repliée. A U'heure actuelle, les analyses de ce type tra-
vaillent généralement sur des modeéles de la surface corticale sous forme de maillages
triangulés. Différentes méthodes permettent d’extraire ce maillage cortical. Dans notre
cas, nous avons employé la chaine de traitements de la plateforme logicielle Brain-
VISA pour obtenir les maillages de l'interface matiére grise/matiére blanche des
différents sujets de l’analyse. Ce traitement intervient avant l'étape de génération
des cartes surfaciques de données fonctionnelles, préalable essentiel produisant les
données d’entrée de l'étape d’analyse proprement dite. Au cours de cette thése, nous
avons mis au point une méthode originale pour la production de représentations sur-
faciques de Uactivité corticale directement sur le maillage cortical. Celle-ci se base
sur une distribution prédite du signal IRMf dans les volumes fonctionnels, en pre-
nant compte de linformation anatomique. Cette méthode a fait l’objet de publications
[Operto et al., 2006, Operto et al., 2008a], est disponible librement au sein de la pla-
teforme BrainVISA [Riviére et al., 2009] et a été utilisée au sein d’autres travaux
[Tucholka et al., 2008a, Clouchouz, 2008, Favre et al., 2009]. La méthode elle-méme
est décrite dans la partie 3.2. La partie 3.3 présente les expériences mises au point
pour valider notre traitement et évaluer sa robustesse aux erreurs de segmentation et
de recalage. Les résultats sont présentés dans la section 3.4 et enfin la section 3.5 offre
une discussion de la méthode ainsi que sa comparaison a d’autres méthodes existantes.
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3.1 Probléeme et méthodes existantes

Au vu du nombre croissant d’études montrant un intérét pour l’approche
surfacique, objet du chapitre précédent, on s’étonne toutefois de ne trouver que
peu de travaux consacrés a la maniere de transporter les données cérébrales de
leur espace d’acquisition vers la surface corticale. En effet, les images d’IRM
fonctionnelle sont généralement présentées et analysées dans leur espace original
tridimensionnel constitué de voxels. Caractérisés par une résolution spatiale et
temporelle, les voxels présentent les mémes dimensions, sans aucun rapport avec
les éléments structurels du cerveau humain. De ce fait, 'activité du cortex, au
coeur de I'intérét des analyses fonctionnelles, se trouve finalement dispersée depuis
le ruban cortical vers cet espace généré par le scanner IRM et qui n’a a prior:
pas de fondement anatomique.

Les analyses surfaciques ont vu leur intérét croitre, en vertu des considérations
anatomiques qu’elles integrent, et pour les nombreuses motivations évoquées au
chapitre précédent. Et si cette approche n’est encore qu’au début de son essor,
une étape essentielle, avant méme d’envisager I'analyse confinée au ruban corti-
cal, consiste justement a extraire le signal émis a la base par le cortex a partir
du signal enregistré dans les volumes, autrement dit a ramener le signal BOLD
vers la surface qui I’'a émise. En d’autres termes, cette étape vise a générer une
représentation des volumes fonctionnels faits de voxels sur des maillages corti-
caux triangulés, c¢’est-a-dire a attribuer une valeur fonctionnelle a chaque nceud
du modele de la surface [Warnking, 2002]. Cela constitue un point crucial ouvrant
la voie de I'analyse de données IRMf restreintes au ruban cortical. On constate
néanmoins que ce probleme est resté dans I'ombre et n’apparalt que tres rare-
ment dans la littérature. Les quelques méthodes existantes peuvent se diviser en
deux familles, celle des méthodes dites «géométriques» et celle des méthodes plus
«anatomiques».

3.1.1 Les méthodes géométriques

Certaines méthodes simples dites «géométriques» existent. En résumé, les
méthodes existantes proposent de moyenner les intensités le long d'une direction
normale extérieure a chaque noeud, ou a I'intérieur d’une sphere centrée en chaque
noeud du maillage représentant la surface corticale, ou bien d’attribuer a chaque
neeud la valeur du voxel qui le contient ([Saad et al., 2004, Cox, 1996]), ou encore
de procéder par interpolations trilinéaires [Andrade et al., 2001]. Ces méthodes
(Fig. 3.1) présentent généralement des parametres spécifiques tels que le rayon de
la sphere d’interpolation, la distance maximale pour les voxels sur la normale au
noeud, ou encore le pas d’ «échantillonnage» sur cette distance : ces parametres
illustrent la forte dépendance des méthodes aux caractéristiques des images, au
détriment des structures qu’elles contiennent.
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3.1.2 Les méthodes basées sur ’anatomie

D’autres méthodes tentent d’incorporer un degré d’information anatomique
explicite au processus. Dans le travail de délinéation des aires rétinotopiques
présenté dans [Warnking et al., 2002, Warnking, 2002], on définit une zone d’in-
fluence autour de chaque noeud a partir des distances des voxels par rapport au
maillage cortical. La valeur en chaque nceud est définie comme une combinaison
linéaire des intensités des voxels de cette zone. Les poids de cette combinaison
linéaire décrivent la corrélation attendue entre les valeurs des voxels et les va-
leurs projetées aux nceuds, elle-méme étant reliée a trois phénomenes : le bruit
d’acquisition, la chute de signal hors du ruban cortical et la variation lente de la
rétinotopie le long de la surface. L’estimation des poids est alors réalisée en deux
temps : pour un nceud donné, un premier seuillage élimine les voxels situés trop
loin du modele de surface, puis le poids de chaque voxel survivant est déterminé
a partir de sa distance «géodésique» au noeud courant, c’est-a-dire la distance sur
le maillage entre le nceud le plus proche du voxel et le noeud courant. Une fois les
données représentées sur la surface, ’analyse de cartographie rétinotopique est
alors possible.

Une autre méthode, celle de [Grova et al., 2006], consiste a calculer un dia-
gramme de Voronoi a partir du maillage cortical. Les noeuds du maillage étant pris
comme graines du diagramme, chaque noeud se trouve associé a un ensemble de
voxels défini par la géométrie de I'anatomie locale. Un masque est préalablement
appliqué aux volumes fonctionnels afin d’éliminer les voxels peu significatifs a
trop grande distance du ruban cortical. Chaque nceud recoit au final comme va-
leur la moyenne des intensités des voxels de sa cellule associée. Cette méthode
est présentée comme étape préalable aux analyses conjointes IRMf/MEG/EEG
et a la fusion entre résultats IRMf et résultats de localisation de sources.

Enfin, une méthode proposée dans [Park et al., 2006], appliquée a I'imagerie
PET, se base sur les deux maillages, interne et externe, de la surface corticale.
Ces maillages étant — en l'occurrence — construits simultanément et présentant
une correspondance nceud-a-nceud entre la surface interne et la surface externe,
un profil d’intensité attendue le long de la normale a la surface, représentée par
la direction entre chaque couples de nceuds, permet le calcul en chaque nceud
d’une valeur par interpolation trilinéaire. Ces méthodes sont illustrées au sein de
la figure 3.1.

De ces méthodes émerge un intérét commun visant a déterminer des zones
tridimensionnelles au sein desquelles le signal émanant des nceuds pourrait étre
éventuellement dispersé. Ces zones peuvent ou non se recouvrir en partie, et
tiennent compte de caractéristiques anatomiques locales. Toutefois, le probleme
demeure complexe en raison de nombreux facteurs tels que la résolution des
volumes fonctionnels, souvent moins bonne que celle des images anatomiques,
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Liquide céphalo-rachidien
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(extrait de [Grova et al., 2006])
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Fia. 3.1 — A. Méthodes classiques de projection de données sur la surface corticale :
a base de spheres (en jaune), le long de la normale & la surface (en marron), par
récupération de la valeur du voxel fonctionnel (en marron), avec maillages des interfaces
MG/MB et MG/LCR représentés en coupe au niveau d’un sillon cortical, superposés
a un masque du cortex issu d’'une précédente segmentation — B. Projection de données
IRMIf & l'aide de diagramme de Voronoi [Grova et al., 2006] — C. Formalisation de la
cartographie rétinotopique par [Warnking et al., 2002] : les processus de formation des
signaux sont vus comme des fonctions mathématiques, retrouver le signal sur la surface
revient alors a trouver la matrice inverse de A — D. Projection de données TEP sur la
surface corticale utilisant les maillages des deux interfaces [Park et al., 2006]

les effets de volume partiel, la sensibilité aux erreurs provenant des premiers
traitements comme la segmentation, I’extraction du maillage et le recalage, le tout
s’ajoutant a la nature plissée de la surface. Pour ces raisons, une bonne méthode
d’interpolation devrait se montrer robuste a ces divers parametres. Dans la suite
du manuscrit, on détaillera deux approches ayant été explorées au cours de la
these : une approche de type «probleme inverse» et une approche par noyaux de
convolution.
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3.1.3 Un modele de distribution attendue du signal

Dans le but de représenter 1’activité corticale depuis le volume 3D entier sur la
surface d’ou elle a été générée, nous nous sommes basés sur un modele de distribu-
tion attendue du signal BOLD autour de chaque nceud du maillage cortical, dans
le but de déterminer des corrélations entre voxels et noeuds qui soient justifiées
d’un point de vue physiologique et de modele d’image. Plusieurs phénomenes
distincts, d’ordre physiologique ou liés au modele d'image ont été considérés :

— Comme conséquence de 'architecture en colonnes du cortex (cf chapitre
2), chaque colonne corticale est supposée présenter une activité intrinseque
homogene [Mountcastle, 1957], suggérant que cette activité et son signal
devraient étre constants dans la direction de la colonne, c’est-a-dire normale
a la surface au sein du ruban cortical.

— Les connexions de voisinage entre colonnes conduisant a de fortes interac-
tions le long de la surface, on mesure une décroissance induite de l'activité
autour d'un foyer d’activation [Johnson et al., 1993].

— L’organisation microvasculaire dans le cortex suit la direction glo-
bale des colonnes corticales [Duvernoy et al., 1981, Duvernoy, 1999,
Lauwers et al., 2008] (cf chapitre 2).

— Le couplage entre l'activité neurale et la diminution de l'oxygénation
des tissus peut étre mesuré a 1’échelle de la colonne corticale
[Thompson et al., 2003].

— Le processus d’acquisition de l'image conduit inévitablement le signal a
déborder hors du cortex, mélangeant éventuellement les sources et trans-
portant le signal vers des zones anormales.

Ces observations ont ainsi inspiré notre méthode qui vise a estimer en quelles
proportions les voxels autour d’'un nceud du maillage peuvent étre associés au si-
gnal attendu au niveau de ce noeud, et donc en quelles proportions leurs intensités
devraient peser sur la valeur interpolée au nceud. La distribution de I'activité sur
la surface est ainsi décrite comme une fonction de parametres de distance le long
de deux directions principales, normale et tangentielle (géodésique), telle que le
montre la figure 3.2.

On définit ainsi pour chaque nceud une zone d’influence déterminée par I'ana-
tomie locale, dans laquelle les intensités des voxels contribueront en proportions
variables a la valeur affectée a la surface. Dans la suite du mémoire, le terme de
noyaux de convolution fera référence a ces zones, dans la mesure ou la méthode
du méme nom calcule un produit de convolution entre les volumes fonctionnels
et une certaine fonction liée a I’anatomie, pour retrouver a partir du volume le
signal initial émis par la surface.
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Fi1G. 3.2 — Distribution attendue de 'activité autour d’un point donné sur la surface
corticale présentée avec des courbes d’iso-influence.

3.2 Projection par noyaux de convolution

La méthode par noyaux de convolution définit pour chaque noeud du maillage
une zone d’influence.

3.2.1 Calcul des noyaux de convolution

Les premieres étapes consistent a segmenter les images, extraire les maillages
des interfaces matieres grise / matiere blanche et recaler les volumes fonctionnels
a l'anatomie. Ces opérations sont réalisées grace a la plate-forme BrainVISA
(hitp ://brainvisa.info). Pour résumer brievement, la chaine de traitements est
appliquée a l'image IRM T1 incluant : correction du biais, segmentation du
masque du cerveau, segmentation des hémispheres et détection de l'interface
matiere grise/matiere blanche et génération du maillage triangulé. Pour chaque
noeud du maillage de la matiere blanche ainsi obtenu on calcule ensuite un noyau.

Chaque nceud est en fait associé a un masque décrivant en quelles proportions
les intensités des voxels environnants doivent peser sur la valeur projetée.
Ces masques sont toujours calculés a la résolution des images fonctionnelles a
projeter. Ces poids étant fonctions de distances, la méthode estime pour chaque
voxel ses distances géodésique et normale par rapport a la surface. On associe
pour cela chaque voxel du noyau a un noceud du maillage, a partir duquel on
calcule les distances, comme détaillé ci-apres. En calculant des masques de
15 x 15 x 15 voxels a résolution anatomique (1 x 1 x 1 mm?), ou de 7 x 7 x 7
voxels a résolution fonctionnelle (3 x 3 x 3 mm?), la zone couverte est assez large
de sorte que tous les voxels extérieurs présentent un poids nul par rapport au
noeud courant.

Le calcul des distances normales repose sur la propagation d’une information
de proximité, en partant du voxel v, contenant le nceud courant n... Pour cela, nous
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utilisons un algorithme de propagation de distance de type Fast-Marching adapté
de la méthode décrite par [Mauch et Breen, 2000]. L’idée est de propager un front
qui attribue a chaque voxel environnant v un poids w, dépendant du noeud le plus
proche sur la surface n,. A chaque itération, le voxel voyrrens du front présentant
le poids w le plus élevé est considéré comme étant traité et ses voisins v; sont
ajoutés au front, exceptés ceux ayant déja été traités. Pour chaque v;, on suppose
que le nceud associé n,, se trouve dans un proche voisinage de n,,,,..,,- Nous
considérons ici un voisinage d’ordre 2 autour de n,,,,,.,,, représenté par l'aire
marron de la figure 3.4. Il est possible d’étendre ce voisinage pour des résolutions
de maillages particulierement fines, toutefois un ordre 2 est suffisant pour les
maillages standard généralement utilisés (de 20000 a 30000 nceuds). Une fois n,,
trouvé, sa distance normale a la surface est calculée (d,, est alors approximée par
la distance euclidienne entre v et n,,) et tous deux sont alors associés a v;. Les
voisins restants de veyqrens sONt ensuite traités de la méme facon. Une fois que
chaque voisin a regu son indice de proximité par rapport a la surface, un poids
spécifique w; est attribué a chacun d’entre eux, par le biais de deux fonctions de
poids, détaillées ci-dessous. Une fois tous les voisins traités, ’algorithme est enfin
itéré avec le voxel présentant le poids w le plus élevé. L’algorithme est initialisé
avec le voxel v, le plus proche au nceud considéré n.. Cet algorithme est illustré
sur la figure 3.3. La figure 3.4 détaille ses premieres itérations.

_> voxel chrrent noeud ncurrent dcurrent
front courant / \
voxels déja traités Sélection des noeuds Sélection d'un ensemble de

non-traités voisins de Ve, et noeuds autour de N, o

N

Chacun de ces voxels recoit un noeud associé ainsi qu'une
distance d; a la surface et est ajouté au front courant

/

Le voxel avec le dy; le plus bas est sélectionné a partir du
front courant et rajouté a la liste déja traités

y

] Le processus est réitéré avec ce voxel particulier

F1G. 3.3 — (gauche) Calcul des distances normale (ligne noire) et géodésique (ligne
rouge) par algorithme de type Fast-Marching — (droite) Diagramme décrivant I’algo-
rithme.

Une fois que chaque voxel du noyau est associé a son nceud normal sur la
surface, chacun d’eux recoit une distance géodésique estimée entre n. et le nceud
n, a partir duquel la distance normale a été calculée précédemment. Pour ce faire,
un algorithme de plus court chemin crée a partir de n. une carte de distances
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Itération 1 : I'algorithme Fast-Marching est initialisé Itération 2 : les Voilsins, sont ajoutés au front de propagation
svee leworel contensht e hoend colurast et leur sont assignés des noeuds sur la surface, dans
un proche voisinage autour du noeud courant.

Itération 3 : le voxel au poids le plus grand (i.e. la distance [tération n : la région dans laquelle les noeuds
la plus basse) est retiré du front et ses voisins sont alors traités sont sélectionnés varie en fonction du voxel traité.

F1G. 3.4 — Premieéres itérations de l'algorithme. Le voxel rouge est celui dont les voisins
(en gris foncé) sont traités a I’étape courante. Le front courant est représenté par les
voxels gris-clair. Les noeuds normaux associés aux voxels sont sélectionnés a partir de

la région marron sur la surface.

géodésiques recouvrant la zone entiere sous l'influence de son activité.
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F1c. 3.5 — Fonctions de poids géodésique (gauche) et normal (droite).

Chacun des voxels, caractérisé par deux distances, recoit alors un poids par
mbinaison ux fonctions décri ur ure 3.5. D’un poin vu
la combinaison de deux fonctions décrites sur la figure 3.5. D’ oint de vue
géodésique, nous estimons qu’un nceud situé au-dela de 5 mm de n, n’est plus
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sous son influence : en plus de sa justification physiologique [Johnson et al., 1993],
cette distance spécifiée par I'utilisateur permet de manipuler le degré de lissage
de la projection finale, de facon similaire a la variance des fonctions de base
définies par [Kiebel et al., 2000]. D’autre part, le poids normal d’un voxel dépend
directement de sa localisation anatomique : il est maximal s’il se trouve dans
le ruban cortical et décroit a l'extérieur jusqu’a atteindre zéro a une distance,
donnée par 'utilisateur, de 3 mm (Fig. 3.5). Chaque voxel v regoit ainsi une
valeur w correspondant au produit de ses deux poids. Finalement, chaque masque
est normalisé de sorte que la somme de tous les poids soit égale a 1, par souci de
conservation d’énergie. La figure 3.6 montre un noyau de convolution calculé sur
un maillage synthétique plat, laissant voir un plateau correspondant au ruban
cortical. Sur la figure 3.7 on peut voir trois autres noyaux, sur de vrais maillages
corticaux, dont les formes sont fortement influencées par I’anatomie locale.

Fi1c. 3.6 — Noyau de convolution obtenu pour un nceud sur un maillage plat, avec
masque cortical simulé en superposition.

F1a. 3.7 — Noyaux de convolution obtenus pour des nocuds sur maillages corticaux réels.
Le noyau sur la gauche montre un masque cortical en superposition.

Soulignons que déterminer la localisation d’un voxel par rapport au ruban
cortical, dans le but de déterminer son poids normal, n’est pas trivial. En ef-
fet, I'utilisation d’'un masque cortical semblerait convenir mais en fait souffrirait
d’un point de vue du temps computationnel et elle échouerait dans la profondeur
des sillons ou la qualité de la segmentation du cortex ainsi que des normales du
maillage peuvent étre remises en question. Une autre méthode serait de fournir
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a chaque noeud une estimation de 1’épaisseur corticale locale, au dela de laquelle
les voxels a ’extérieur du maillage cortical obtiendraient des poids réduits. Méme
si notre implémentation est capable de prendre une telle texture d’épaisseur cor-
ticale en entrée, nous avons au moment de ’étude choisi de fixer ce parametre
d’épaisseur a une valeur constante de 3 mm. Cela constitue a cette heure la
meilleure option, étant donné que l’estimation de I'épaisseur corticale forme un
probléeme entier indépendant [Lerch, 2005], en particulier en travaillant avec une

résolution fonctionnelle de 3 x 3 x 3 mm?.

3.2.2 Projection des données fonctionnelles

Une fois les noyaux de convolution calculés pour le maillage entier, on integre
alors les intensités des voxels au niveau des nceuds de la surface : puisque n’im-
porte quel voxel environnant possede une influence estimée sur le nceud, la valeur
s(ns) affectée au noeud est le résultat d’'une combinaison linéaire exprimée comme
suit :

s(ng) =Y wy(v) - I(v;) (3.1)

ou v; est la zone de voxels au sein de laquelle les influences sur n, ont été estimées,
ws(v;) est le poids calculée pour le voxel v; and I(v;) est U'intensité de v; dans
I'image fonctionnelle. Cette méthode a été mise au point de sorte que 1'étape
coliteuse de calcul des masques n’est effectuée qu’une fois par sujet, apres quoi
toute image fonctionnelle recalée avec ’anatomie peut étre rapidement projetée
sur la cortex. En pratique, le calcul des noyaux de convolution pour un maillage de
25000 neeuds prend de 'ordre de quelques minutes, et chaque volume est projeté
a 'aide de ces noyaux en un temps de l'ordre d’une seconde.

3.3 Expériences

3.3.1 Cartes fonctionnelles simulées

Nous présentons ici une série d’expériences dans le but d’évaluer les bénéfices
liés a la projection de données par noyaux de convolutions, en termes de pou-
voir de détection, de robustesse a différents types d’erreurs et de sensibilité
aux changements de résolution. La plupart de ces expériences ont été proposées
précédemment par [Grova et al., 2006] pour son approche a base de diagramme de
Voronoi. Dans ce cadre, nous utilisons plusieurs résolutions de maillages corticaux
pour tester l'influence de ce parametre : un modele «tres basse résolution» avec
10000 noeuds, un modele «basse résolution» (15000 nceuds) et un modele «haute
résolution» (25000 nceuds). On mesure respectivement une distance moyenne
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inter-noeuds pour ces maillages de 3,03 mm, 2,56 mm et 2,07 mm. Nous cher-
chons de cette fagon a estimer la contribution de la méthode a base de noyaux et
I'influence de la résolution spatiale du maillage. En parallele, différentes transla-
tions, en allant de — 5 mm a 5 mm, selon les axes x, y et z, sont appliquées aux
maillages a haute et basse resolutions, de facon a simuler les erreurs de recalage
rigide par rapport au volume fonctionnel. Les projections sur de tels maillages
ont pour but de tester la robustesse de la méthode a ce type d’erreurs, en compa-
raison avec d’autres méthodes. Finalement, nous avons souhaité reproduire une
distorsion géométrique ainsi que des erreurs de segmentation : pour cela, nous
avons déplacé chaque noeud de maillage le long de sa direction normale (ou de
sa direction opposée), d’'une distance (au maximum de 3 mm) donnée par une
carte aléatoire précédemment calculée suivant une distribution uniforme comprise
entre —3 et 3 mm, et lissée sur la surface a 1'aide d’un processus de diffusion
présenté dans [Chung et Taylor, 2004] équivalent a un lissage gaussien de largeur
a mi-hauteur égale a 21 mm. Le but principal de ce lissage est de préserver un
minimum de régularité apres distorsion du maillage, comme dans le cas d’erreurs
de segmentation ou de recalage et ainsi d’évaluer la sensibilité de la méthode a
ce type de bruit, typiquement observable dans les images réelles.

Nous avons également simulé une carte d’activité IRMf, d’une facon similaire a
celle présentée dans [Grova et al., 2006] : a partir d’'une zone d’activation dessinée
sur le maillage cortical, on extrait du volume un ensemble de voxels du ruban
cortical que 1'on considere comme activés. Puis le volume binaire est lissé par un
noyau gaussien 3D de largeur a mi-hauteur 5 mm, puis sous-échantillonné a la
résolution des volumes EPI (~ matrice 61 x 73 X 61, taille de voxel 3 x 3 x 3 mm?)
de fagon a reproduire la distribution spatiale réelle du signal IRMf. La figure 3.8
illustre une carte d’activation simulée superposée a un volume anatomique.

Fia. 3.8 — (gauche) Carte fonctionnelle simulée utilisée au cours des différentes
expériences. (droite) Projection de cette carte fonctionnelle présentée sur un maillage
cortical 1égérement gonflé a des fins de visualisation.

Pour finir, la méme carte d’activation volumique obtenue est projetée sur ces
différents maillages pour donner des cartes d’activation surfaciques par quatre
techniques de projection distinctes : interpolation au sein de spheres de rayon 3
mm, 5 mm, interpolation le long de la normale extérieure (sur 3 mm) et projec-
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tion par noyaux de convolution. Par ailleurs, les méthodes ont été comparées en
projetant également un volume fonctionnel & haute résolution (anatomique, i.e.
1 x 1 x 1 mm?). Ceci a été mis en oeuvre en calculant des noyaux & résolution
anatomique, puis en projetant le volume binaire lissé précédemment créé sur les
surfaces a basse, tres basse et haute résolution.

Toutes les valeurs ont enfin été normalisées entre 0 et 1 avant d’étre comparées
d’une méthode a une autre.

Le principe de I'expérience, tel qu’il est décrit dans les paragraphes suivants,
consiste a évaluer 'aptitude de chaque méthode a reproduire sur la surface corti-
cale, a partir des cartes volumiques simulées, les régions dessinées a priori sur les
maillages, faisant office de «vérité-terrain». Apres seuillage des cartes surfaciques
obtenues par projection, on peut ensuite comparer ces cartes seuillées a la région
prise comme référence et estimer les taux d’erreur (nombres de faux positifs, faux
négatifs). D’une maniere générale, on se place dans le cadre de la méthodologie
ROC pour procéder a ces expériences de validation.

3.3.2 Meétrique de comparaison

L’analyse par courbes ROC (Receiving-Operator Characteristic) permet la
quantification de la sensibilité et de la spécificité d’un classifieur binaire en fonc-
tion de son seuil de discrimination. L’expérience est alors transcrite en termes de
détection. D’apres la méthodologie ROC, chaque détection — dans ce contexte,
chaque projection seuillée a un seuil donné comme variable — présente, pour une
valeur de seuil donnée, un certain taux de noeuds vrais positifs et de faux négatifs
au regard de la vérité-terrain correspondante. Ainsi, la courbe ROC trace la sen-
sibilité et la spécificité de la projection pour chaque seuil compris entre 0 et 1.
L’aire sous la courbe ROC (notée aire AUC, pour Area Under Curve) est alors
une valeur intéressante car elle rassemble I'information des diverses sensibilités et
spécificités calculées pour une méme projection, pouvant ainsi étre prise comme
indice de comparaison entre les méthodes. Les résultats qui seront décrits dans
ce papier, visant a comparer les différentes méthodes de projection de données
fonctionnelles sur la surface, reposent principalement sur ces valeurs d’AUC. 1l
faut cependant noter que, comme les noeuds activés et inactivés n’existent pas
en nombres identiques, nous utilisons l'estimateur AUC 5. [Grova et al., 2006]
lequel sélectionne aléatoirement des noeuds inactifs dans un proche voisinage au-
tour de l'aire activée pour l'estimation de la sensibilité et de la spécificité. La
valeur résultante en sort moins biaisée, du fait qu’elle est calculée a partir de
nombres équivalents de nceuds activés et inactivés.
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3.4 Reésultats

Nous avons projeté des données fonctionnelles simulées sur les surfaces cor-
ticales a trois niveaux de résolution. Pour chaque projection, nous avons calculé
une valeur AUC .. Les résultats sont présentés dans le tableau 3.1. Ils tendent
a illustrer la meilleure précision de la projection a base de noyaux pour retrou-
ver, depuis un volume simulé, la carte d’activation surfacique prise initialement
comme vérité-terrain, en comparaison aux autres méthodes, et ceci pour chaque
résolution. Sur les maillages de tres basse résolution, les méthodes donnent toutes
des résultats proches voire égaux a 'unité. Ceci peut se voir comme un effet du
faible nombre de noeuds pour reproduire les variations d’intensité des voxels. Les
neceuds se rapprochent alors des valeurs des zones les plus homogenes du volume,
a savoir soit 0 soit 1 et sont donc moins sensibles au lissage volumique. Cela peut
aussi étre dit au recouvrement existant entre les noyaux, qui varie d’une résolution
a une autre ; cependant, a la résolution fonctionnelle, ce parametre n’est probable-
ment pas de grande influence. Nous avons projeté les mémes volumes fonctionnels
simulés sur des maillages corticaux translatés sur les trois axes. Pour chacune des
quatre méthodes comparées, nous avons calculé une valeur AUC s, pour chaque
gamme de translations (Fig. 3.9). On peut ainsi juger de la robustesse de la pro-
jection par noyaux de convolution qui montre de bonnes sensibilité et spécificité
y compris sur les maillages mal recalés. Aussi, 'axe de translation n’affecte pas
les résultats de la méme facon : en effet, les décalages sur I'axe z, dans les va-
leurs négatives (de bas en haut), perturbent rapidement la méthode, suivi par
I'interpolation selon la normale. Ce cas particulier souligne en réalité I'influence
de 'anatomie dans ces deux méthodes, comparées a 'interpolation sphérique. En
effet, étant donné la localisation de I'activation le long du gyrus précentral, des
translations de ce type, c’est-a-dire de bas en haut, déplacent le cluster d’activa-
tion sous le maillage cortical. De ce fait, seules les méthodes prenant compte des
voxels sans a prior: anatomique peuvent considérer ce cluster. Dans la mesure ou
I'interpolation a base de noyaux favorise les voxels extérieurs au maillage (mais
appartenant au ruban cortical), le cluster d’activation est par conséquent mal
décrit apres ce décalage en z négatif.

D’autre part, la résolution spatiale du maillage n’a pas d’influence particuliere
sur ces résultats. D’un point de vue général, les valeurs AUC,,,. semblent plus
grandes avec le maillage basse-résolution qu’avec le maillage haute-résolution,
pour les diverses raisons précédemment mentionnées. Cependant, d une résolution
a une autre, on observe la méme meilleure robustesse de I'interpolation a base de
noyaux aux petites translations.

Nous avons projeté des volumes fonctionnels simulés sur le maillage cor-
tical haute-résolution, sur lequel une distorsion géométrique simulée avait été
précédemment appliquée. Chaque nceud de maillage était translaté le long de sa
direction normale d'une certaine distance aléatoire. Les distances de décalage ap-
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TaB. 3.1 — Valeurs AUC,_j,s provenant des diverses expériences : estimations de I'in-
fluence des résolutions spatiales des maillages et des volumes, de la robustesse des
erreurs aléatoires et au décalage uniforme des nceuds des maillages.

Sphere Sphere Normale Noyaux
5mm 3 mm ext.

Précision de la détection pour chaque méthode et résolution de maillage

Tres basse résolution 1.000 0.997  1.000 1.000
(10000 nceuds)
Basse résolution 0.999 0.978 0.997 1.000
(15000 neeuds)
Haute résolution 0.999 0.966 0.965 0.989

(25000 nceuds)

Précision de la détection aprés projection d’tmages de résolution 1xixl mmS

Tres basse résolution 0.997 0976 0.997 1.000
(10000 nceuds)
Basse résolution 1.000 0.992  0.998 1.000
(15000 nceuds)
Haute résolution 0.997 0.987 0.959 0.988

(25000 nceuds)

Robustesse de la détection auxr erreurs de distorsion simulées

Tres basse résolution 1.000 0.991 0.975 0.986
(10000 nceuds)
Basse résolution 0.983 0.991 0.975 0.967
(15000 neeuds)
Haute résolution 0.975 0.966  0.947 0.979

(25000 neeuds)

Précision de la détection aprés décalage de tous les neeuds de 1 mm vers 'extérieur

Tres basse résolution 1.000 0.975 0.964 0.975
(10000 neeuds)
Basse résolution 0.994 0.988 0.976 0.970
(15000 nceuds)
Haute résolution 0.963 0.944 0.942 0.951

(25000 nceuds)

Précision de la détection aprés décalage de tous les neeuds de 1 mm vers l'intérieur

Tres basse résolution 0.999 1.000 0.996 0.998
(10000 nceuds)
Basse résolution 0.992 0.987 0.991 0.997
(15000 nceuds)
Haute résolution 0.992 0.986 0.994 0.984

(25000 neeuds)
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Fia. 3.9 — Robustesse de détection aux petits erreurs de recalage. Les valeurs AUC
sont représentées en fonction des décalages appliqués aux maillages de haute et basse
résolutions.

pliquées étaient généralement de 'ordre du millimetre (jusqu’a 3 mm), ce qui est
raisonnable compte tenu de la résolution fonctionnelle. Nous avons calculé des va-
leurs AUC,.s. en utilisant des maillages de basse, tres basse et haute résolutions.
Les résultats sont détaillés dans le tableau 3.1. La projection a base de noyaux
est présentée comme étant aussi sensible a ces erreurs que les autres méthodes.
Une fois de plus, ceci peut directement dépendre de la direction — extérieure ou
intérieure — du décalage appliqué a la surface. Comme mentionné précédemment,
la méthode a été mise au point dans I'idée de prendre en compte des intensités de
voxels du ruban cortical, 7.e. hors du maillage cortical. Les voxels de la matiere
blanche n’ont que tres peu d’influence sur les valeurs projetées. Par conséquent,
tandis que les translations vers 'intérieur n’affectent probablement pas la prise en
compte des voxels d’intéret, celles vers I'extérieur peuvent perturber la détection.
Pour illustrer ce point, la carte de distorsion aléatoire a été dérivée en deux cartes
distinctes : I'une ne portant que les scalaires positifs (les nceuds sont tous tirés
d’un 1 mm a lextérieur de la surface piale) et 'autre les scalaires négatifs (les
neeuds sont tous tirés d'un 1 mm a l'intérieur de la matiere blanche). L’expérience
a été réitérée en utilisant ces deux cartes. Au final, notre approche montre une
meilleure robustesse lorsque les noeuds sont tirés vers 'intérieur plutot que vers
I’extérieur, alors qu’il n’apparait aucune différence en utilisant les méthodes a
base de spheres.

Nous avons finalement projeté un volume fonctionnel simulé avec des voxels
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de 1 x 1 x 1 mm? sur la surface corticale. Au lieu du méme volume qu’a
I’étape précédente, nous avons utilisé un volume simulé avant son étape de sous-
échantillonnage. Les volumes montraient ainsi le degré de lissage d’une carte fonc-
tionnelle typique mais a une résolution supérieure. D’apres les valeurs AUC ¢
présentées dans le tableau 3.1, les méthodes montrent globalement une meilleure
précision pour ces volumes a plus haute résolution. Bien str, cet effet peut étre
lié a I'influence de la résolution du maillage puisque lorsqu’on utilise un volume a
haute résolution, la résolution spatiale relative du maillage diminue logiquement.
Néanmoins, les noyaux a haute résolution incorporent plus d’informations anato-
miques autour de chaque neeud, ce qui peut conduire a la stabilité observée dans
les valeurs AUC,,s.. Une étape supplémentaire de validation pourrait inclure une
mesure de significativité de ces résultats, impliquant des expériences sur un grand
nombre de maillages et de clusters d’activation a différentes positions.

Comme illustration du processus, la figure 3.10 présente des projections de
cartes fonctionnelles issues de deux protocoles. Une carte volumique SPMt a été
calculée pour un contraste simple (mouvement du doigt — repos) a une résolution
spatiale de 3x3x3 mm?®. Les images anatomiques et fonctionnelles ont été recalées
en utilisant SPM2 [Ashburner et Friston, 2000]. Cette carte a été projetée sur le
maillage cortical correspondant pour illustrer le comportement de notre méthode.
La figure présente la méme projection réalisée a une interpolation de type sphere
(de rayon 5 mm), a des fins de comparaisons. On peut y voir que les noeuds situés
dans le creux du sillon montrent de plus grandes valeurs sur la projection par
méthode des noyaux que sur la projection a base des spheres : en effet, dans cette
région, la méthode a base de spheres moyenne les intensités de nombreux voxels
appartenant a la matiere blanche comme illustré dans la figure 3.10, diminuant
de ce fait la valeur projetée. Ceci montre une fois de plus les avantages liés a
I'intégration d’information anatomique dans le processus de projection.

3.5 Discussion

3.5.1 Choix du critere d’orthogonalité

Dans le but de calculer les distances géodésique et normale pour tout voxel
dans le voisinage d’un nceud, chaque voxel recoit — comme il a été fait référence
précédemment — un nceud normal associé sur la surface. Puis, a partir de ce
neeud, on calcule les deux distances, puis les poids. Ces associations résultent
d’un algorithme de propagation de type Fast-Marching. Créer des relations entre
des voxels et des nceuds du maillage en utilisant des distances géodésiques, plutot
que des distances euclidiennes, permet de gérer la nature pliée du cortex. Mais
encore, I’heuristique d’association que nous utilisons présente divers avantages en
comparaison aux autres. Par exemple, le critere du noeud le plus proche échoue
généralement dans les situations ou plusieurs nceuds sont quasiment équidistants
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Fia. 3.10 — A — Projection d’une carte SPMt sur son maillage cortical correspondant,
présentée sur des surfaces originale et gonflée — B. (haut) Vue agrandie d’activations
projetées : (gauche) par méthode des noyaux (droite) par méthode des sphéres de rayon
5 mm. (en bas a gauche) Différence entre les deux textures (en bas a droite) cas d'une
sphere d’interpolation au fond d’un sillon cortical.

du noeud considéré, comme a l'intérieur des sillons, et un léger décalage peut
ainsi mener a des associations de nceuds totalement différentes. Cela peut ainsi
mener a des cas aberrants, comme lorsque deux voxels voisins sont associés a des
nceuds appartenant a deux faces opposées d’un méme sillon. De méme, se baser
directement sur des normales du maillage conduirait a des situations similaires.
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A ce titre, la facon de propager des associations de nceuds ainsi que des distances
d’un voxel a un autre offre une cohérence géométrique parmi ces nceuds, en don-
nant implicitement préférence aux nceuds du méme coté du sillon que le centre
du noyau courant. Ceci augmente en conséquence la robustesse de la méthode
aux erreurs de recalage anatomo-fonctionnel.

3.5.2 Comparaisons avec d’autres méthodes

Moyenner les intensités des voxels dans une sphere centrée autour dun
neeud peut conduire au mélange de signaux provenant de différentes structures
comme les faces opposés d'un sillon, ou matiere grise et matiere blanche. Dans
notre approche, la forme des zones d’interpolation est fortement influencée par
I’anatomie locale, ce qui permet d’éviter le mélange des sources avec des signaux
étrangers, pénalisés par les poids géodésiques et normaux. De plus, par I'interpo-
lation a base de spheres, les voxels a l'intérieur de la sphere contribuent de facon
équivalente a la valeur attribuée au nceud alors qu’une des hypotheses principales
derriere la méthode a base de noyaux suggere que les voxels participent en des
proportions variées a la valeur projetée, en fonction de la pertinence de leur
localisation par rapport au nceud considéré.

Moyenner les intensités des voxels le long de la normale extérieure a
chaque nceud permet de méme d’éviter de mélanger 'information provenant de
différentes sources. Tout d’abord, seuls les voxels «a 'extérieur» de la surface sont
considérés, donnant ainsi la préférence aux signaux du ruban cortical. Ensuite,
I'information normale sélectionne les voxels a moyenner, ce qui introduit un
premier niveau d’information anatomique comme la géométrie locale. Cependant,
I'information normale souffre d’un certain nombre de limitations : tout d’abord,
le nombre de voxels considérés reste toujours faible, au regard des résolutions
spatiales du maillage et du volume fonctionnel. Beaucoup d’information est ainsi
ignorée par le processus puisque seule une simple ligne est prise en compte.
Ensuite, la méthode rend la projection sensible a la qualité de ’estimation des
normales, qui peut étre remise en question surtout dans le creux des sillons.
Dans ce cas, la projection par la méthode des noyaux dépasse ce probleme en
propageant l'information de «proximité normale» d’un voxel aux autres.

La projection basée sur le diagramme de Voronoi [Grova et al., 2006] incor-
pore plus de caractéristiques anatomiques. En effet, la moyenne des intensités
des voxels autour de chaque nceud est réalisée a lintérieur d'une cellule du
Voronoi, dont la forme est contrainte par la géométrie locale du cortex. Da-
vantage de voxels contribuent ainsi a chaque valeur projetée, par rapport a
I'interpolation sur la normale. Egalement, par l'utilisation d’'un masque pour
écarter les voxels hors du cortex, et par la parcellisation du ruban cortical a
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partir des nceuds, la méthode empéche le mélange des signaux provenant de
structures anatomiques différentes. Néanmoins, choisir d’associer un voxel a un
seul noeud de surface est un point discutable. Dans notre approche, du fait que
chaque voxel peut tres bien recevoir son signal de la part de plusieurs noeuds,
I'intensité d’un voxel peut étre rétribuée a plusieurs nceuds, leurs influences
dépendant de leurs distances — géodésiques et normales — au nceud donné.
De la sorte, contrairement aux cellules du diagramme de Voronoi, les zones
d’interpolation de deux nceuds voisins se recouvrent, sans pour autant mélanger
les signaux de structures étrangeres, pénalisées par des poids faibles. On pourrait
alors avancer que pour y remédier, une projection de type Voronoi pourrait
étre suivie d'un lissage surfacique, afin de «redistribuer» l'activité. Mais le
lissage ne distribuerait que sur un voisinage réduit sur la surface alors que
notre méthode autorise l'intensité d'un voxel dans le creux dun sillon a étre
projetée sur des nceuds distants (au sens géodésique) appartenant a des faces
opposées dun sillon. Ce probleme est particulierement important compte tenu
de la résolution relativement faible a ce jour des données fonctionnelles classiques.

Un avantage de l'approche par Voronol réside dans sa capacité a intégrer
un maximum d’information, y compris des voxels éventuellement distants de la
surface mais appartenant quand méme a des cellules du Voronoi. Ceci confere
une robustesse au processus face a certains cas de segmentation erronée, par
exemple lorsqu’une frontiere matiere grise/matiere blanche mal détectée conduit
a des crétes gyrales trop basses. De plus, 1'utilisation d’un masque fonctionnel
élimine les voxels ne contenant pas d’information. Dans notre méthode, les voxels
non-significatifs sont systématiquement filtrés du fait qu’ils ne se trouvent dans
le champ d’influence d’aucun nceud, tandis que le parametre de décroissance
offre la possibilité de prendre en compte ces voxels lointains.

La projection par noyaux rassemble ainsi les avantages du recouvrement des
spheres d’interpolation et de la forme anatomique des cellules du Voronoi. D’un
point de vue général, 'implémentation actuelle permet d’accentuer n’importe quel
parametre indépendamment des autres : en choisissant une fonction de poids
géodésique nulle, seule I'influence normale est considérée et l'interpolation de-
vient analogue a l'interpolation suivant la normale extérieure. Fn choisissant une
fonction porte symétrique pour les influences normale et géodésique, on peut ob-
tenir différentes formes de spheres déformées par la géométrie locale. L utilisateur
peut ainsi donner préférence a n’importe lequel de ces facteurs d’influence et ainsi
obtenir des résultats se rapprochant d’'une méthode différente.
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3.6 Projection par résolution d’un probleme inverse

Nous avons pensé, dans un premier temps, procéder par approche de type
«probleme inverse», dans la mesure ou le probleme revient en fait a inverser le
processus d’image pour revenir a la source sur le ruban cortical. En effet, le proces-
sus d’acquisition a la base des images fonctionnelles effectue un échantillonnage
en voxels du signal en provenance du ruban cortical. Pour retrouver ce signal
au travers des volumes par approche de type «probleme inverse», il faut donc
disposer d'un modele de formation des images (probleme direct). En partant du
modele proposé au paragraphe 3.1.3, on estime que chaque voxel v, a capté du
signal provenant de différents nceuds s;. On note Iy, I'intensité dans le volume, Ig
I'intensité sur la surface et a 1’«activité» corticale. Ces variables correspondent
schématiquement aux différentes étapes de la formation d’image, exprimé par
le modele. L’activité surfacique a est ce qu’on cherche; Ig est 'intensité sur la
surface, qui tient compte des influences superficielles entre colonnes corticales voi-
sines ; Iy est I'intensité mesurée dans le volume, apres acquisition/échantillonnage
par le scanner IRM. D’une maniére comparable a celle de [Warnking, 2002], on
définit les intensités Ig et Iy comme des combinaisons linéaires, respectivement de
a et de I5. Lintensité en un noeud I5(s;) est ainsi définie comme une moyenne des
activités corticales environnantes a(s;) pondérées par leur distance géodésique /
«anatomique» au noeud. Le modele de décroissance par rapport a cette distance
est donné par wy(s;, s;).

On écrit pour Ig :

Is(s) = D si5) - als) 32)

2
dg(si> Sj)
202
avec  wy(s;,sj) =e 9
d, étant la distance «géodésique» entre les nceuds s; et s;, et o, un parametre
réglé par 'utilisateur.
De méme, on écrit pour [y :

Iy (vy) = iwe(sia vg) - 1s(s4) (3.3)

2
de(8i7 Uk)
1 - 2
avec  We(S;, ) = —— - € 20;
\/2mo?
d, étant la distance euclidienne entre le nceud s; et le voxel vy, et o, un parametre
réglé par 'utilisateur.
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De 3.2 et 3.3, on déduit :

(o) = 3 (i) [Zw ) a(s»] (3.4

On pose donc :

V=M-A (3.5)
Iy (v1) a(s1) Mg, } N, lignes
avec V = : ., A= : et M= :
Iy (vw,) a(sw,)
——

N colonnes

d’ou :
N
Iy (vg) = ijk. -a(s;j) (3.6)
j=1

N

avec mjj = Zwe(si, Ug) - we(Si, S5)
i=1

Pour déterminer I'activité en chaque nceud en fonction de I'intensité en chaque
voxel, il faut donc inverser le systeme 3.5. La solution optimale au sens des
moindres carrés est donnée par :

A= (MM MV (3.7)

Etant donné le modele sous-jacent, le signal d'un point de la surface ne sera
dispersé qu’a une distance de quelques millimetres et donc sur un petit ensemble
de voxels, comparé a la taille du volume total. De nombreux coefficiens m ;& seront
donc nuls et on aura donc une matrice (M* - M) presque creuse. Toutefois, son
inversion parait problématique au vu de la taille de cette matrice Ny x Ny, avec
N généralement de 'ordre de 20000 noeuds. Une telle matrice codée en flottants
avoisinerait les 1.6 Go d’espace mémoire, ce qui rend complexe son inversion par
une méthode classique. Sans compter cet obstacle, la mise en oeuvre de cette
méthode serait triviale et ne consisterait plus qu’en un simple produit matriciel.
Il existe des techniques pour inverser ce genre de matrices. L’implémentation de
la méthode a l'aide de ce genre de techniques peut ainsi constituer une piste de
travail a venir.
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode permettant la projection
d’images fonctionnelles sur la surface corticale. Reposant sur des hypotheses phy-
siologiques et de modele d’image, elle détermine, pour chaque nceud du maillage,
une zone d’interpolation spécifique, influencée par I’anatomie locale, au sein de
laquelle les intensités des voxels sont moyennées. L’appliquer a des cartes d’ac-
tivation peut servir a des fins de visualisation, de méme qu’a des taches de lo-
calisation corticale de foyers d’activation par I'usage de systemes de coordonnées
surfaciques ([Clouchoux et al., 2005, Fischl et al., 1999]), en comparaison avec la
localisation dans des espaces normalisés 3D. Mentionnons enfin que cet algo-
rithme est librement disponible et distribué avec la plate-forme BrainVISA . En
application aux séquences fonctionnelles de données brutes recalées avec 'ana-
tomie, les représentations surfaciques des images IRMf brutes sont essentielles
dans le cadre des analyses statistiques restreintes au cortex, telles que le Cortical
Surface Mapping [Andrade et al., 2001], ou I'analyse de groupe structurelle telle
que nous la présentons dans ce manuscrit a partir du chapitre 4. Les expériences
menées sur divers jeux de données simulées ont montré de meilleures sensibilité,
spécificité et robustesse aux erreurs de recalage et de distorsion géométrique, en
comparant notre méthode a l'interpolation au sein de spheres et le long des nor-
males extérieures. Cela dit, déduire une représentation surfacique du signal de
la surface corticale, d’ou il est en fait originaire, a partir des volumes de voxels,
est un probleme difficile dii aux faibles résolutions des images fonctionnelles. Son
contexte deviendra plus adéquat a mesure que les résolutions d’image augmen-
teront et que les problemes préliminaires se résoudront (par exemple meilleures
segmentation des interfaces corticales, meilleure estimation de ’épaisseur corti-
cale, diminution des effets de volume partiel, etc...). En vertu de ceci, les chapitres
suivants aborderont ’analyse de groupe structurelle surfacique de données fonc-
tionnelles, au sein de laquelle ce travail prend place comme étape préalable.

"http ://brainvisa.info



Chapitre 4

Représentation et analyse de
groupe surfaciques structurelles

Dans ce chapitre, nous mettons en cuvre une approche a la fois structurelle
et surfacique pour représenter les cartes statistiques d’activation individuelles. Cette
représentation décrit les cartes sous forme d’objets et se concentre sur la structure des
1mages a l'atde d’un primal sketch de l’espace-échelle. Les cartes t individuelles utilisées
en entrée sont obtenues aprées projection sur le maillage cortical des données fonction-
nelles recalées avec ’anatomie et calcul de cartes surfaciques d’effets par la méthode
incrémentale décrite dans [Roche et al., 2004]. Une fois ces descriptions extraites des
1mages de chaque sujet, la méthode procede a une comparaison de ces descriptions, et
tente d’exhiber des structures communes a certains sujets voire a l’ensemble du groupe.
Cette comparaison donne lieu a une détection des activations reproductibles a l’échelle
du groupe tout en conservant l'information des résultats individuels.

L’approche mise en cuvre s’inspire de celle développée par [Coulon, 1998,
Coulon et al., 2000] dans le domaine volumique. L’adaptation des différentes étapes
de Uapproche a un domaine ausst particulier que le maillage cortical implique, en plus
de la résolution des problémes liés aux propriétés des images fonctionnelles, d’aborder
le probléme de la mise en correspondance surfacique entre sujets.

L’analyse produit un ensemble de résultats structurels sur la surface. Quelle
confiance donner a ces résultats par rapport a d’autres ? La question de la significa-
tivité des résultats structurels surfaciques est également abordée dans ce chapitre, ou
nous présentons une méthode permettant de qualifier les résultats a 'aide d’un indice
de significativité, et ainsi de controler le risque d’erreur de type I.
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4.1 L’approche multi-échelles

4.1.1 Introduction

La représentation structurelle des images fonctionnelles pose la question de
la nature du contenu d’intéret existant dans ces images. Le premier chapitre,
par son état de I'art sur I'approche structurelle en analyse fonctionnelle, évoque
I'intérét des méthodes en question a I'égard des objets contenus dans les images
fonctionnelles, ainsi que des relations entre ces objets. Ces objets peuvent par
exemple étre reliés a des maxima locaux issus d’un algorithme de montée des eaux
[Thirion et al., 2007b], ou encore étre extraits a partir de représentations multi-
échelles des images [Coulon et al., 2000]. Puis, le chapitre 2 développe les intéréts
d’une analyse réalisée directement sur la surface corticale. Enfin, au chapitre 3,
nous présentons une méthode de génération de cartes fonctionnelles surfaciques :
ces cartes représentent, sur les maillages corticaux, les données BOLD des vo-
lumes. Dans ce cadre, 'approche multi-échelles est intéressante, car la prédiction
de I’échelle des objets d’'intérét dans ces cartes n’est pas triviale. Cette approche
dispose d’un formalisme particulier, notamment au travers de la notion d’espace-
échelle. Une présentation en est donnée aux paragraphes suivants.

4.1.2 Une approche «vision par ordinateur»

L’approche multi-échelles provient a la base du monde de la vision par or-
dinateur et fait partie des techniques de traitement d’image étudiant les pro-
priétés structurelles des images. Dans ce domaine, 'information recherchée est
généralement mieux véhiculée par la structure d’'une image que par les inten-
sités des pizels. Par définition, une image représentant une scéne contient une
structure constituée d’un fond, i.e. un arriere-plan caractérisé par ’absence d’in-
formation, ainsi que d'un ou plusieurs objets dintérét. L'image contient ainsi une
multitude de primitives de différentes tailles, lesquelles se rapportent a diverses
échelles spatiales de 'image. A 1’échelle originale, I'image présente beaucoup de
détails. Ces détails disparaissent a mesure qu’on monte dans les échelles. Un objet
d’intérét contenu dans cette image peut de ce fait étre caractérisé par une échelle
de représentation, située entre deux limites, d’'un coté, au maximum, la taille de
la scene, de 'autre, au minimum, la taille d'un pizel de I'image.

Dans un contexte de détection, il arrive qu’on ne dispose d’aucun ou tres
peu d’a priori sur I'échelle a laquelle se trouve l'objet recherché. Il est alors
souhaitable de balayer un certain champ d’échelles possibles afin d’augmenter
les chances de détecter 'objet. De la méme maniere, une description ezxhaustive
d'un objet d’intéret dans I'image peut présenter différents niveaux d’échelles, se
rapportant par exemple a des degrés hiérarchiques de détails. Prenons I'exemple
classique — également repris dans [Coulon, 1998, Cachia, 2003] — de l'arbre : si
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I’on observe un arbre, il est évident que s’y intéresser a ’échelle du nanometre ou
du kilometre ne présente que peu d’intérét. En revanche, il existe un intervalle
de grandeurs, allant du millimetre au metre, qui permet de le décrire et de I’ana-
lyser de différentes manieres, selon que 'on s’intéresse a sa forme générale, a ses
branches, a ses feuilles, ou bien a la texture de son écorce. Dans le méme genre
d’idée, ce méme type de description multi-échelles se retrouve dans les cartes
routieres ou géographiques pour permettre une interprétation aussi exhaustive
que possible de la scene. Une carte contient aussi bien des structures fines, telles
que les routes ou les fleuves, que des structures de plus grande taille, comme les
foréts, les massifs montagneux, voire des pays ou des continents. Pour ce qui est
de 'anatomie du cortex, sa description est traditionnellement faite a plusieurs
niveaux d’échelles : hémispheres, lobes, gyri, aires cytoarchitectoniques, colonnes
corticales...

Dans le cadre de la vision par ordinateur, 'analyse des échelles grossieres sert
en somme a la localisation des objets d’intérét de la sceéne (qui peut notamment
permettre a un robot de prendre une décision rapide sur la base de cette
information) tandis que les échelles fines servent a la caractérisation des détails
des objets. On peut de méme souligner que la représentation multi-échelles d'un
signal ou d’une image peut étre motivée par une volonté de filtrer certains détails
jugés génants ou inintéressants et par conséquent de simplifier les traitements
effectués sur le signal ou I'image en question.

Concernant les images fonctionnelles cérébrales, les travaux sur le sujet
[Poline et Mazoyer, 1994] montrent en particulier une meilleure sensibilité des
techniques en introduisant comme parametre dans ’analyse 1’échelle des activa-
tions recherchées. Les travaux de [Worsley et al., 1996] sur la recherche d’activa-
tions au sein d’un type d’espace-échelle font de méme état du théoreme des mat-
ching filters qui spécifie que pour tout objet, il existe une échelle optimale pour
sa détection. Par ailleurs, une activation présente certaines propriétés spécifiques,
qui peuvent aider a sa détection, comme une taille d’'une échelle plus petite que
celle d'un lobe mais plus grande que ’échelle d’un voxel, ainsi que son caractere
visuel remarquable qui ressort du fond de I'image. Dans les cas ot une activation
montre plusieurs composantes voisines, celles-ci peuvent former un niveau de des-
cription plus fin d’'une seule et méme région activée de plus grande dimension.
Enfin, au contraire, sous l'effet du bruit caractéristique des cartes statistiques,
méme surfaciques, une activation peut parfois injustement apparaitre sous forme
de deux sous-parties : néanmoins, prises a une échelle plus haute, elles appar-
tiennent clairement au méme objet. L’ensemble de ces considérations justifient
I'intéret a porter a la structure des images fonctionnelles, et ces dernieres forment
ainsi un cadre pertinent d’application des techniques multi-échelles.
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Fi1Gg. 4.1 — Exemple de carte statistique ¢ individuelle surfacique sur maillage cortical
gonflé en vue externe et interne

4.1.3 Notion d’«espace-échelle»

A la base de l'approche multi-échelles, I'idée de considérer différents ni-
veaux de représentations d’une méme image originale se retrouve historiquement
au travers des techniques multi-résolutions, c¢’est-a-dire se basant sur différents
degrés discrets de résolution d'une méme image. En particulier, la notion de
représentations pyramidales [Burt, 1981, Crowley, 1981] désigne un type de
représentation multi-échelles, dans laquelle le signal, ou I'image, est soumis a des
lissages et sous-échantillonnages répétés. A ce titre, I'utilisation du lissage et du
sous-échantillonnage place ces représentations en précurseurs des représentations
par espace-échelle [Witkin, 1983, Koenderink, 1984, Weickert et al., 1999] et des
analyses multi-résolutions.

La notion d’espace-échelle pour un signal 1D a re¢u un formalisme théorique
avec les travaux de [Witkin, 1983]. Ces travaux ont notamment introduit le
concept d’échelle comme parameétre continu. L’espace-échelle est alors défini
comme une famille de signaux reliés par un seul parametre continu, le parametre
d’échelle, décrivant un degré de lissage appliqué au signal original. Au travers de
cet espace, [Witkin, 1983] met un accent particulier sur 1’étude du comportement
des primitives de I'image lorsque cette échelle évolue. Puis, [Koenderink, 1984] a
étendu ce formalisme aux images bidimensionnelles : le parametre d’échelle est
depuis lors associé de facon classique a des dimensions spatiales d’images.

Les travaux de [Witkin, 1983, Koenderink, 1984] sur I'espace multi-échelles
linéaire, furent le point de départ de toute une famille de techniques utilisant les
équations aux dérivées partielles, que 'on qualifie aussi de techniques de diffusion.
On peut schématiquement les classer en trois catégories : I'espace-échelle linéaire
(cf §4.1.4), les techniques de diffusion anisotrope (cf §4.1.5), et les équations
d’évolution de courbes. On pourra trouver dans [Deriche et Faugeras, 1995] une
revue de 'ensemble de ces techniques.
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4.1.4 L’espace-échelle linéaire
4.1.4.1 Définition axiomatique

D’apres les travaux décrits par [Witkin, 1983] pour les signaux temporels
et par [Koenderink, 1984] pour les images, la représentation en espace-échelle
d’un signal mono ou bidimensionnel repose sur la génération dune famille
de signaux obtenus a partir du signal original. Cette famille est reliée par un
parametre d’échelle, associé au degré de lissage appliqué a chaque image, et
par conséquent au niveau de détails présents dans chaque image. Le concept
d’espace-échelle est tres générique et selon les propriétés souhaitées on s’intéresse
plutot a un type ou un autre d’espace-échelle. L’espace-échelle linéaire est le plus
communément utilisé en traitement d’image. Il est défini par les axiomes suivants :

— Linéarité : si 'intensité du signal g en un point devait étre multipliée par
un facteur A, alors il devrait arriver la méme chose a l'intensité observée en ce
point apres lissage, soit [Weickert et al., 1999] :

O(Ag,0) = Ad(g,0) (4.1)

avec ® la fonction de lissage associée a l'espace, o le parametre d’échelle.

— Isotropie : chaque direction dans l'image doit étre traitée de la méme
maniere.

— Homogénéité : chaque lieu dans I'image doit étre traité de maniere identique.

— Invariance d’échelle : si I'étendue d’un motif dans 'image a 1’échelle o est
multipliée par un facteur A, alors la taille d’'un motif équivalent dans I'image a
I’échelle o doit également étre multipliée par un facteur A apres lissage a une
certaine échelle ¢’ fonction de o et A.

— Causalité : cette propriété exprime l'idée selon laquelle aucune nouvelle
structure n’est introduite par le lissage, ce qui est une condition nécessaire a une
analyse cohérente du contenu de I'image. Tout élément ou structure a 1’échelle
o > 0 a donc une «cause» dans l'image originale. Cette propriété peut aussi
étre prise comme axiome supplémentaire. Elle est facile a formaliser pour les
signaux monodimensionnels, pour lesquels il suffit d’exiger la «non-apparition»
de nouveaux extrema dans les échelles. Néanmoins, cette regle ne permet pas
de garantir la causalité dans le cas des images a deux dimensions ou plus. On se
résout dans ce cas a retenir la formulation de [Koenderink, 1984], laquelle interdit
alors la création dans les échelles croissantes de nouvelles surfaces de niveau.

Etant donnée cette axiomatique, il est alors possible de montrer
[Koenderink, 1984] que la famille L(., o) ainsi construite vérifie une équation aux
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F1G. 4.2 — Illustration de la regle de causalité : les courbes de niveau évoluent a travers
les échelles. a) une surface de niveau disparait. b) Une courbe de niveau se sépare en
deux (avec par exemple la création d’un nouvel extremum) sans qu’une nouvelle courbe
de niveau soit créée. ¢) Une nouvelle courbe de niveau est créée, ce qu’interdit la regle
de causalité.

dérivées partielles particuliere : I’équation de la chaleur.

oL 1
— = -AL 4.2
oo 2 (42)
avec I'image originale en condition initiale. Dans le cas continu, on montre que
cette équation peut étre résolue au temps ¢ par convolution du signal original
par un noyau gaussien de variance équivalente a o. Schématiquement, la durée
de diffusion de chaleur se rapporte au degré de lissage apporté a I'image. On a
ainsi :

L([El, e ,Z'N,O') - f(xh' t 7‘7;]\7) *Ga(xh' t ,[EN) (43)
avec . , ,
_(m1+“‘+mN)
Gg(xl,--- ,[EN) :We (44)
N représente ici la dimension de I'image et xq, - -,z sont les coordonnées spa-
tiales.

De facon générale, le noyau gaussien est remarquable pour étre le seul
type de noyaux permettant de construire un espace-échelle linéaire isotrope.
Cette unicité est démontrée dans les travaux [ter Haar Romeny et al., 1992,
Babaud et al., 1986].

4.1.4.2 Primitives et structures profondes : évolution dans les échelles

On a dit auparavant que les travaux de [Witkin, 1983, Koenderink, 1984]
mettent laccent sur lintérét de la structure des images : [Witkin, 1983]
s’'intéresse par exemple aux passages par zéro des dérivées secondes du signal,
et [Koenderink, 1984] en étudie la structure profonde (deep structure) : celui-ci
montra que I'étude de la géométrie différentielle des images et de 1’évolution de
structures a travers les échelles (dynamic shape [Koenderink et van Doorn, 1986]
est essentielle pour la description de la forme de tout objet naturel. Dans les deux
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cas, l'intérét est centré sur des points particuliers des images, parfois reliés a des
structures d’intérét sous-jacentes, tels que des contours ou les blobs définis par
[Lindeberg, 1993al, et I’étude de I’évolution de ces points a travers les échelles,
suggérée par [Koenderink, 1984], permet d’obtenir une description ezhaustive du
contenu d’'une image. [Witkin, 1983] fait justement remarquer que les structures
qui existent a différents niveaux d’échelle d’'une image sont celles qui «sautent
aux yeuxr» dans I'image originale.

Le cadre théorique fourni par l'espace-échelle linéaire est pratique : les
propriétés du lissage gaussien sont telles qu’elles permettent la connaissance
théorique du comportement a travers les échelles de certains points particuliers
des images, tels que des passages par zéro de dérivées. Sur cette base, de nom-
breux travaux sont apparus sur les liens existants entre différentes échelles. On
peut citer les liens :

— entre les points d’images :

— entre les jonctions ou les passages par zéro des dérivées [Topkar et al., 1994,

Lindeberg, 1994a)]
— entre les contours [Lindeberg, 1996]
— entre  des lignes particulieres  [Fidrich, 1997, Morse et al., 1994,
Pizer et al., 1994, Puff et al., 1994]
— entre des objets ou des régions particulieres dans 'image [Pizer et al., 1986,
Lindeberg, 1993a].
Ces idées ont été également adaptées au cadre de ’espace-échelle non linéaire
[Gerig et al., 1995].

4.1.5 Diffusion anisotrope

Une conséquence de la diffusion linéaire isotrope est de faire disparaitre et
de délocaliser les contours. L’idée d'un lissage non-homogene qui ne lisserait
pas les zones de contours est introduite par [Perona et Malik, 1990] en aban-
donnant I’axiome d’homogénéité pour la construction de I'espace-échelle. Ils in-
troduisent alors un coefficient de conduction variable, fonction des contours par
I'intermédiaire du gradient, pour controler la diffusion. I.’équation régissant la
famille d’images ainsi créée devient :

oL
do
avec VL le gradient de L, et ¢(z,y,0) de la forme g(||VL(z,y,0)|) (un cer-
tain nombre de propriétés étant exigées sur la décroissance de g). Lorsque ¢ est
une fonction constante, on observe que l’équation (4.5) équivaut a I’équation

de la chaleur (4.2). De nombreuses variantes ont ensuite été proposées a par-
tir de cette idée : les premieres ont pour objectif d’améliorer le modele de

V- (c(x,y,0)- VL) (4.5)
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[Perona et Malik, 1990] qui pose des problemes théoriques de stabilité et n’ad-
met pas de solution réguliere [Catté et al., 1992]. La solution la plus immédiate
consiste a régulariser le gradient avant de calculer le coefficient de conduction
[Catté et al., 1992, Nitzberg et Shiota, 1992].

D’autres développements portent également sur le renforcement du caractere
anisotrope, par rapport a I’équation (4.5). L’idée générale de ces schémas consiste
a lisser conditionnellement au gradient, seulement dans les directions perpen-
diculaires a celui-ci, i.e. le long des courbes de niveau [Krissian et al., 1997,
Nitzberg et Shiota, 1992, Alvarez et al., 1992]. De méme, les espaces-échelle mor-
phologiques [Jackway, 1995] procedent au lissage, non plus isotrope sur les inten-
sités, mais sur les contours des formes contenues dans les images, conduisant ainsi
par exemple a des dilatations/érosions de formes au travers des échelles.

4.2 Espace-échelle d’une image discrete

4.2.1 Grille discrete réguliere plane

Le domaine discret pose probleme si I'on souhaite respecter I'axiomatique
stricte de l'espace-échelle linéaire telle que décrite au paragraphe 4.1.4.1. Par
exemple, I'utilisation d’un noyau gaussien échantillonné ne permet pas de garantir
la causalité.

La théorie discrete développée par [Lindeberg, 1994b] est ici présentée en ap-
plication a une grille réguliere plane. La causalité elle-méme n’est pas directe-
ment exprimable dans le domaine discret a partir de la formulation continue
telle qu’elle a été proposée par [Koenderink, 1984], car il utilise le concept de
lignes de niveau qui n’ont pas de correspondance dans le cas discret, ou en tout
cas pas en tant qu’ensembles de points de I'image. [Lindeberg, 1994b] propose
donc une nouvelle expression discrete de cet axiome fondamental, exigeant que
si a un niveau d’échelle oy un point xy est un mazimum (ou inversement un
minimum) local, son intensité ne doit pas croitre (ou inversement décroitre)
lorsque le parametre d’échelle augmente. Cette formulation est équivalente a
celle de [Koenderink, 1984], puisque la montée/descente en intensité dun maxi-
mum /minimum et apparition d’une nouvelle ligne de niveau sont équivalentes.

Pour développer la formulation discrete de ’espace-échelle a partir de 1’axio-
matique, [Lindeberg, 1994b] postule que la représentation en espace-échelle d’un
signal peut étre construite par convolution avec une famille de noyaux T telle
que :

L(z,0) = > T(&,0)Lo(x =€) (4.6)

¢eNN

ou N représente la dimension de I'image. Il caractérise alors les noyaux permet-
tant de conserver causalité, homogénéité et isotropie (les noyauz espace-échelle)
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et montre finalement qu’une famille de signaux discrets a un parametre est une
représentation espace-échelle si et seulement si elle vérifie I’équation différentielle
semi-discrete (discrete dans le domaine spatial mais continue pour 'échelle) sui-
vante :

oL

5 AL (4.7)
A étant un opérateur linéaire, positif, a coefficients symétriques et de somme
nulle, et invariant par translation. On pourra trouver plus de détails dans
[Lindeberg, 1994b, Lindeberg, 1994c].

L’équation (4.7) peut s'interpréter intuitivement comme une version
discrétisée de I'équation de la chaleur 4.2, laquelle, comme on I’a vu, peut s’ex-
primer sous forme d’une convolution par une fonction gaussienne (cf §4.3). Si, en
plus, on souhaite conserver la propriété de séparabilité du noyau de lissage T, il
s’en suit que ce noyau ne peut étre que [’équivalent discrétisé du noyau gaussien.
On souligne toutefois que la version discrétisée du noyau gaussien ne vérifie pas la
propriété de semi-groupe et a ce titre, ne permet pas d’obtenir de représentation
de type espace-échelle formelle. En effet, le calcul d’un niveau d’échelle o1 > 0 a
partir de 'image originale via un tel noyau est bien une transformation d’espace-
échelle, mais si une représentation a un niveau oy > 0 est calculée a partir d'un
niveau intermédiaire oy (0 < 07 < 03) par ce méme noyau, alors on n’obtiendrait
pas le méme résultat que si le niveau oy avait été directement calculé a partir de
I'image originale [Lindeberg, 1994c|. On trouvera dans [Coulon, 1998] différentes
définitions pour l'opérateur A et les détails pratiques pour une implémentation
tridimensionnelle de I’équation (4.7).

4.2.2 Grille discrete irréguliére non-plane

On a vu les problemes soulevés par la discrétisation du formalisme de
I’espace-échelle pour son application a une domaine discret régulier plan. Dans
le cadre de I'analyse fonctionnelle surfacique, les images fonctionnelles traitées
sont représentées sur un maillage de la surface corticale, c¢’est-a-dire un domaine
bidimensionnel discret irréqulier et non-plan. Les surfaces triangulées utilisées
présentent des propriétés géométriques si spécifiques (densité de nceuds et lon-
gueurs d’arétes variables; nombreuses circonvolutions, ...) qu'un processus de dif-
fusion réalisé directement sur celles-ci doit nécessairement les prendre en compte
lors de la résolution de I’équation de la chaleur, en particulier lors du calcul de
l'opérateur laplacien! A. Dans le cas d'une grille discréte quelconque, on uti-
lise 'opérateur de Laplace-Beltrami [Chung et Taylor, 2004, Lépez Pérez, 2006]
comme généralisation de I'opérateur laplacien.

!L’opérateur A de ’équation (4.7) correspond & l'opérateur A dans le cas continu.
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4.2.2.1 Estimation du Laplacien sur la surface corticale

Au chapitre 2 de ce mémoire, on a vu que les travaux sur l’approche
surfacique soulevent la question du domaine sur lequel réaliser 1'opération de
lissage. A ce propos, l'estimation du laplacien sur la surface corticale constitue
une étape indispensable afin de pouvoir résoudre 1’équation de la chaleur sur
ce domaine particulier. Pour définir les dérivées partielles locales nécessaires
a cette estimation, une paramétrisation — locale ou globale — de la surface est
mise a contribution. En effet, utiliser des coordonnées tridimensionnelles semble
paradoxal lorsqu’on souhaite réaliser un lissage sur la surface. L’idée est alors
d’utiliser un systeme de coordonnées intrinseque au maillage afin que le lissage
lui soit rigoureusement contraint et soit purement surfacique.

Ainsi, étant donné qu'une paramétrisation d’un simple élément de surface est
suffisante, puisque I’estimation du laplacien ne dépend que de différences entre les
valeurs associées au noeud et a ses voisins de premier ordre, [Andrade et al., 2001]
procede par aplanissement local de chaque élément de surface. Les voisins de
chaque nceud sont projetés sur un plan passant par ce nceud. Cette transfor-
mation conserve ainsi les rapports de distance entre nocuds et angulaires entre
aretes. Chaque élément de surface est ensuite muni d’un systeme de coordonnées
spécifique, orthogonal, orienté arbitrairement.

La méthode de [Chung et Taylor, 2004] utilise un systéme de coordonnées
particulier, les coordonnées conformes, dont le tenseur métrique riemannien est
diagonal, ce qui simplifie le calcul du laplacien. En effet, dans ce cas, I'expression
du laplacien surfacique devient :

o? o?
Ax = ——+ ——
F0w? T oWy
avec X (u,v) la paramétrisation de la surface. La méthode consiste en deux
étapes : une étape de définition d’une paramétrisation locale temporaire du

maillage, puis une étape de transformation de cette paramétrisation de maniere
a rendre les coordonnées conformes.

(4.8)

A partir de ces coordonnées, les dérivées partielles ainsi que le laplacien
peuvent alors se calculer au niveau d’un nceud ¢ comme une somme pondérée
sur son voisinage :

—  PF, ®F, <
N =N (s — A,

ol w; représente un poids calculé préalablement, une seule fois pour chaque
noeud au début du processus. Le lecteur est renvoyé a la littérature associée pour
une définition détaillée de ces poids.
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Fia. 4.3 — Définition des notations utilisées dans le calcul par éléments finis du laplacien
géodésique a partir d’un maillage triangulé (extrait de [Chung et Taylor, 2004])

Depuis, [Chung et Taylor, 2004] ont proposé une technique d’estimation du
laplacien par éléments finis, dont I'objectif est de trouver une solution globale F,
a partir de ’assemblage d’'un nombre N de sous-fonctions Fj, chacune étant la
solution locale de 'équation de diffusion a l'intérieur de chaque triangle T;(i =
1,---,N) attenant au noeud p. Il donne en résultat une expression du laplacien
au noeud p qui s’écrit :

F(p) =Y w(F(p) - F(p)) (4.10)

ou les poids w; s’expriment a partir des propriétés géométriques locales du
maillage :

<Pz‘+1 — P, Pit+1 — pz’>
2|Ti|

~ cot 0; + cot ¢;

Ww; cot 62 =
7]

(Dic1 — P, Pi — Diz1)
2|T; 4|

1
cot ¢; = ITil = Sl pivs = p) x (pi = P

ou les coordonnées des noeuds p; sont les coordonnées cartésiennes 3D.

Nous avons choisi d’utiliser la méthode proposée par [Chung et Taylor, 2004]
pour estimer le laplacien au niveau d’un nceud sur la surface. L’estimation du
laplacien géodésique constitue néanmoins un probleme a part entiere, qu’il se-
rait certes intéressant d’étudier plus précisément, a la maniere des travaux de
[Lépez Pérez, 2006].
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4.2.2.2 Implémentation numérique de I’Equation aux Dérivées Partielles

La version numérique de I’équation de la chaleur est obtenue par un processus
itératif au travers de I’équation :

H(M,t+0t) = H(M,t) + 0t. K.AH (M, t) (4.11)

ou M représente chaque noeud du maillage, K est une constante de diffusivité,
Ot est un pas d’échantillonagf\temporel, choisi de maniere a ce que le processus
soit stable numériquement. AH (M, t) est une estimation du laplacien au neeud
M a linstant ¢, obtenue par I'une des méthodes décrites ci-avant.

4.2.3 Construction de ’espace-échelle surfacique

Compte tenu des éléments introduits ci-avant sur la définition d’un espace-
échelle sur une surface triangulée telle qu'un maillage cortical, le processus de
construction des espaces-échelle surfaciques que nous avons mis en ceuvre opere
de la facon suivante :

— Les données fonctionnelles recalées avec ’anatomie sont projetées sur la
surface corticale de chaque sujet par la méthode décrite au chapitre 3
[Operto et al., 2008a).

— A partir des données fonctionnelles projetées sont générées des cartes sta-
tistiques individuelles d’effets par la méthode [Roche et al., 2004] puis des
cartes individuelles de contraste et enfin des cartes statistiques ¢ indivi-
duelles.

— Pour un contraste donné, les cartes t individuelles sont données en entrée
d’un processus itératif de lissage, générant ainsi pour chaque sujet un espace-
échelle composé d’un nombre fini de niveaux d’échelle de chaque carte ori-
ginale.

La figure 4.4 illustre sur maillage cortical gonflé I’espace-échelle surfacique obtenu
pour une carte ¢ chez un sujet particulier.

4.3 Le primal sketch de ’espace-échelle surfacique

4.3.1 Le primal sketch : une description hiérarchique structurelle

Le concept du primal sketch a été initialement proposé par [Marr, 1982
avec comme premier domaine d’application la vision par ordinateur. Ce concept
présente un paradigme de représentation générique des images issues du monde
réel. Le principe de base est que les intensités pergues dans une scéne natu-
relle montrent une organisation spatiale spécifique qui reflete la structure des
objets de la scéne. L’idée proposée par [Marr, 1982] est a la base d’extraire
de I'image un ensemble de primitives 2D, d’éléments de bas niveau, tels que
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échelle zéro

sens croissant des échelles

Fic. 4.4 — Espace-échelle construit a partir d’une carte statistique ¢ surfacique : a
mesure que ’échelle grandit, les détails s’effacent et ne subsistent que les caracteres les
plus robustes de 'image.

des passages par zéro, des arétes, des barres, des coins, ou autres «blobs» afin
d’en donner une description grossiere nommée primal sketch, traduisible comme
«premiere ébauche» . En somme, 'idée générale de la méthode est de déterminer
les structures intéressantes de l'image au travers d’une représentation structu-
relle hiérarchique de son contenu. Dans le cadre multi-échelles, le primal sketch
de l'espace-échelle (scale-space primal sketch), présenté par [Lindeberg, 1993a],
offre en particulier une représentation exhaustive de l'information contenue dans
I'image a partir de ces structures d’intérét et des échelles significatives ou elles
apparaissent. Ces structures sont définies sous forme de blobs en niveaux de
gris — grey level blobs — a chaque niveau d’échelle, puis sont reliées d’un ni-
veau a un autre pour former des blobs multi-échelles — scale-space blobs. Ce
paradigme a été mis en ceuvre dans la littérature pour des analyses fonction-
nelles volumiques [Coulon et al., 2000, Lindeberg et al., 1999]. 11 I'a également
été dans le cadre d’une analyse structurelle de la courbure de la surface corticale
[Cachia et al., 2003]. Dans notre cadre, nous appliquons ce modele a l'analyse
fonctionnelle sur la surface corticale. Les blobs multi-échelles constituent alors les
structures d’intérét et on verra dans la suite de ce mémoire en quoi ils permettent
de décrire des activations d’une carte statistique.

4.3.2 Blobs en niveaux de gris
4.3.2.1 Définition

La premiere étape de la création du primal sketch d’'une carte d’activation
consiste a extraire les blobs en niveaux de gris de chaque niveau de son espace-
échelle. La définition d'un blob en niveauz de gris (grey level blob) repose sur
deux hypotheses principales :

— il doit pouvoir représenter de facon satisfaisante une activation fonctionnelle

sur la surface corticale.
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— sa définition et son évolution dans les échelles doivent étre descriptibles par
un cadre théorique pour que leur étude soit rendue possible.

[Koenderink, 1984] met 1’accent sur les points singuliers existant dans les images,
tels que les extrema et les points selles. [Lindeberg, 1993a] propose a ce titre une
définition des blobs en niveauzr de gris a partir de ces deux types de points : un
blob correspond schématiquement a une zone d’influence, autour d’un extremum
local dont la limite est définie a la rencontre (de cette zone) avec un point selle
voisin. Un extremum correspondant tantot a un minimum tantot a un maximum,
un blob peut donc appartenir donc a deux types possibles selon la nature de
I’extremum auquel il se rapporte. Dans notre cadre, une activation fonctionnelle
est associée a un maximum local de I'image, par conséquent seuls les blobs en
niveaux de gris de ce type seront considérés.

B Point selle
==Fond de I'image

® Maximum local }

Support spatial du blob

Fic. 4.5 — Définition des blobs en niveaux de gris en 2D

4.3.2.2 Construction

La définition des blobs en niveaux de gris proposée par [Lindeberg, 1993a] pour
les grilles 2D régulieres peut étre traduite et appliquée sans difficulté a un do-
maine tel qu'une surface corticale triangulée, puisque seule la notion de connexité
intervient dans leur construction. Voici I’algorithme utilisé pour 'extraction des
blobs d'un niveau d’échelle :

1. Trier tous les nceuds du maillage par ordre décroissant d’intensité.
2. Pour chaque nceud, selon I'ordre décroissant :

(a) Compter le nombre n de voisins ayant un niveau de gris plus élevé que le
neeud en cours.

(b) Si le neeud est un maximum local, il devient le point de départ d’un nou-
veau blob qui commence a croitre.
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(¢) Sin =0 et le voisin concerné est étiqueté comme «fond», le noeud est
étiqueté lui aussi comme «fond»y.

(d) Sin =1 et siles voisins concernés ne font pas partie des mémes blobs,
alors le noeud doit étre étiqueté comme «fond». Pour chacun des blobs
associés aux voisins, si ces blobs sont encore autorisés a croitre, alors le
nceud devient leur point selle associé, et leur croissance s’arréte.

(e) Si n > 1, aucune des conditions ci-dessus n’est vérifiée alors le ou les
voisins ayant une intensité plus élevée font partie du méme blob. Si ce blob
est toujours autorisé a croitre le nceud en fait alors partie, sinon le nceud
est étiqueté comme «fond»y.

Le cas d’un extremum qui possederait un voisin de niveau de gris égal n’est pas
évoqué dans ce mémoire. Le probleme qu’il pose est théorique et relatif au cas
continu. Dans notre cadre numérique, ce cas n’a quasiment aucune chance de se
présenter. Il convient de préciser que ’algorithme est une adaptation sur maillage
triangulé de 'algorithme de [Lindeberg, 1993a] décrit pour les images.

4.3.2.3 Sensibilité au bruit

L’extraction des blobs en niveaux de gris est tres sensible au bruit existant
dans les images. En effet, les faibles variations aléatoires d’intensité occasionnées
par le bruit créent inévitablement dans une image des extrema ainsi que des
points selles artéfactuels, qui perturbent la construction des blobs. Ainsi, comme
illustré sur la figure 4.6, un objet contenu dans I'image peut, a cause d’un pic
de bruit, peut donner lieu a la création de blobs supplémentaires et a une sous-
évaluation de la taille du blob théorique. N’ayant aucun a priori sur les structures
d’intéret de l'image, on sait seulement qu’aux échelles supérieures, les pics de
bruit disparaitront et d’autres blobs seront extraits. L’étape de construction des
blobs multi-échelles (cf §4.3.3) produira alors des objets plus stables, tandis que
I’analyse du primal sketch se chargera ensuite de déterminer parmi les blobs ceux
étant les plus significatifs.

1 blob détecté 2 blobs détectés

Fi1a. 4.6 — Influence du bruit sur les blobs en niveaux de gris

On peut souligner a ce sujet un cas de figure observé sur les maillages tri-
angulés. En fonction du bruit des images et de la résolution des maillages, le
nombre de noeuds et de triangles constituant les blobs en niveaux de gris extraits
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peut étre faible dans les basses échelles. Dans le cas de variations locales d’inten-
sité, un mazimum local peut se retrouver voisin d’un point selle sur une méme
arete. L’algorithme produit alors des blobs composés d’un seul noeud. Une fois de
plus, la construction des objets multi-échelles peut se charger de résoudre cette
situation.

4.3.2.4 Mesures associées

Dans notre cadre, la construction des blobs s’applique a des cartes sta-
tistiques individuelles. Les blobs sont certes caractérisés par une géométrie,
comme on vient de le décrire, mais dans le but de distinguer parmi eux ceux
qui se rapportent a des activations des blobs de non-intérét, on souhaite leur
attacher une mesure de pertinence. Dans la description du primal sketch de
[Lindeberg, 1993a], cette mesure associée correspond au volume du blob au sens
géométrique, c’est-a-dire Dy gm0 (f(X) — f(S)) ot S est le point selle associé
au blob. Dans [Poline et al., 1997, Friston et al., 1994a, Poline et Mazoyer, 1994],
les analyses déterminent la significativité d’une zone dans une carte d’activation
a partir a la fois de 'intensité maximum et de I’étendue de son support, au titre
qu'une région activée par un contraste se distingue visuellement par sa forte
intensité sur la carte, et que ’étendue d’une région activée differe de celle d'une
région de non-intérét. Dans le primal sketch décrit par [Coulon, 1998], ces deux
mesures sont ainsi stockées pour chaque blob, ainsi que le volume, le contraste
et l'intensité moyenne. Ces mesures sont ensuite normalisées, en deux étapes,
a chaque niveau d’échelle, afin de compenser les dérives des mesures imposées
par le lissage et rendre ces dernieres indépendantes du parametre d’échelle : la
premiere étape réduit et centre la distribution des mesures de blobs de chaque
niveau d’échelle, la deuxieme transforme le support de la distribution de maniere
a rendre les mesures toutes positives. Cette normalisation dépend ainsi d'une es-
timation de la moyenne et de I’écart-type des mesures de blobs qui peut étre sujet
a discussion d'un point de vue statistique. On peut mentionner que le cadre de
ce travail englobait alors le traitement d’images de type TEP tandis qu’a présent
I'IRMf permet d’obtenir des cartes statistiques t plus robustes, du fait de la plus
grande quantité de données acquises (plusieurs centaines de volumes par session).

Dans le cadre que nous abordons, nous prenons un point de vue différent : dans
le but de relier systématiquement toute mesure aux données originales sur la carte
d’activation, en évitant ainsi toute dérive d’échelle, chaque blob recoit comme
mesure la valeur de test ¢ maximale présente sur son support géométrique dans la
carte originale. Cette mesure repose sur ’hypothese que le support d'une structure
d’intérét n’est sujet qu’a un déplacement limité au travers de ’espace-échelle, et
que par conséquent, celle valeur maximale de test ¢ est raisonnablement stable
au travers de ce support. Elle présente ainsi 'avantage de véhiculer directement
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I'information de la carte statistique sans normalisation consécutive.

4.3.3 Blobs multi-échelles

Le lissage réalisé sur les images a pour effet de supprimer les détails a mesure
qu’on monte dans les échelles. Les extrema présents dans les images évoluent en
parallele au travers des échelles et le nombre de primitives a tendance a diminuer a
mesure que 1’échelle augmente [Witkin, 1983], tandis que de nouvelles structures
peuvent apparaitre. Néanmoins, ni les points singuliers ni les blobs des images
ne restent immobiles sous l'effet du lissage et ceux-ci se déplacent dans ’espace
d’un niveau d’échelle a un autre. En temps normal, une faible variation d’échelle
ne doit induire que de petits déplacements des structures : dans ce cas, il est
possible de créer des liens entre des structures d’un niveau d’échelle a un autre,
et on construit ainsi des blobs multi-échelles a partir de blobs en niveaux de gris
reliés entre niveaux d’échelles.

4.3.3.1 Définition

Un blob multi-échelles se définit comme une série de blobs en niveaux de
gris appartenant a autant de niveaux d’échelles distincts (i.e. un blob par ni-
veau) censée représenter I’évolution d’un unique blob au travers de l'espace-
échelle. Il s’agit donc de repérer les blobs de différentes échelles correspondant
a la méme structure. Toutefois, il n’est pas toujours possible de trouver ces liens
de correspondance. En particulier, lorsque les déplacements des points singuliers
dans l'espace-échelle finissent par conduire a la rencontre entre un extremum et
un point selle, on observe ce qu’on nomme un événement, ou une bifurcation,
d’espace-échelle. La nature de ces événements est connue théoriquement et on
parvient & en identifier quatre types généraux [Lindeberg, 1993a] (pour le cas des
images dites «génériques») :

— création d’un blob : un blob apparait a un niveau d’échelle alors qu’il n’exis-

tait pas au précédent.

— annihilation d’un blob : un blob existant a un niveau d’échelle disparait au

suivant.

— fusion de deux blobs : deux blobs en niveaux de gris a un niveau d’échelle

fusionnent en un seul blob a 1’échelle supérieure.

— séparation de deux blobs : un blob existant a un niveau d’échelle se divise

en deux blobs a 1’échelle supérieure.

Dans le cas particulier d'un espace-échelle discret défini sur une grille
irréguliere non plane, il n’existe actuellement aucun résultat théorique précis sur
la causalité relative au schéma numérique employé; il semble donc possible que
cette propriété puisse étre violée. Toutefois, cette situation ne faisant en pra-
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LT

F1G. 4.7 — Relations possibles entre blobs en niveaux de gris a deux échelles adjacentes :
a) lien simple b) annihilation c¢) fusion d) création e) division. Dans un espace-échelle
satisfaisant la propriété de causalité, la création d’un blob en niveaux de gris n’est
théoriquement possible qu’au premier niveau d’échelle.

a)

tique pas obstacle a notre algorithme de création de primal sketch, nous ne nous
sommes pas penchés davantage sur ce probleme.

4.3.3.2 Mise en correspondance de blobs entre échelles

Grey-levels blobs

Scale-space blobs
‘ t (scale)

Fia. 4.8 — Représentation symbolique du primal sketch (extrait de
[Coulon et al., 2000])

Il est possible de suivre un blob en niveaux de gris d’un niveau de l’espace-
échelle au suivant a partir d'un critere de recouvrement spatial. Sur la base de
ce critere, des liens simples sont définis entre blobs en niveaux de gris et un blob
a un niveau d’échelle particulier ne peut étre relié qu’a un seul blob au plus au
niveau suivant, et au plus un second au niveau précédent. La série de blobs reliés
forme ainsi un blob multi-échelles. En particulier, les travaux de [Coulon, 1998,
Cachia, 2003] mettent en ceuvre ce critere spatial simple.
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Ce critere de recouvrement est fondé sur I'’hypothese que le support d'un
blob ne se déplace guere dans l'espace lorsqu’on applique une faible variation
au parametre d’échelle. En effet, les rares cas de déplacements observables ne
concernent que de petites structures sans intérét : au contraire, les structures
d’intéreét, stables, conviennent bien a cette définition du blob multi-échelles.

Dans le cas ou un blob a un niveau d’échelle donné fait intersection avec plus
d’un blob a une échelle consécutive, on assite a un événement de ’espace-échelle.
Le critere de recouvrement permet alors dans la plupart des cas de déterminer
la nature de I’événément parmi les cinq types possibles.

Par application aux cartes statistiques individuelles, on souhaite rajouter une
contrainte sur la mise en correspondance entre deux blobs situés a échelles voi-
sines. Afin d’augmenter la stabilité des objets multi-échelles créés, en éliminant
par exemple les événements d’espace-échelle non-souhaités entre structures a
priori robustes et petits blobs de bruit, on impose a deux blobs en niveaux de
gris d’avoir un certain nombre de nceuds en commun pour les mettre en corres-
pondance. Dans [Coulon, 1998, Cachia, 2003], un seul voxel/nceud en commun
suffisait pour relier les deux objets. Au regard de la taille classique observée des
blobs des images fonctionnelles, nous avons fixé de maniere empirique ce critere
a hauteur de 5 neeuds. Ce critere absolu garantit ainsi la significativité du recou-
vrement entre objets reliés et réduit 'influence des petits objets de non-intérét.

4.3.3.3 Echantillonnage adaptatif des échelles

Pour déterminer l'occurrence et la nature d’un événément d’espace-échelle,
on compare des structures appartenant a deux niveaux d’échelle particuliers.
Dans le cas d'une bifurcation classique, on parvient a associer un blob ou
deux d’une échelle a respectivement deux ou un seul blob de 1’échelle suivante.
Or, I'événément étant un phénomene «instantané», on déduit en pratique que
I’événement a en fait eu lieu a une échelle inconnue intermédiaire entre les deux
niveaux observés. Cependant, lorsque davantage de blobs sont impliqués dans la
bifurcation (Fig. 4.9), il est alors impossible de déterminer le type d’événement
parmi les quatre de base, a moins de procéder au calcul d’une échelle intermédiaire
pour démeler le fil des événéments de 1’espace-échelle.

Entre deux niveaux d’échelle o1 et o9 (07 < 03), 'échelle intermédiaire o
calculée est :

Inoy + Inoy
2
car les événements se produisent dans l'espace-échelle a une fréquence logarith-

mique par rapport a 1’échelle. La limite dans le nombre d’échelles intermédiaires
est choisie & son minimum en fonction du pas d’échelle Ao : si g9 > o1, le critere

o = exp (4.12)
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2>t
um
a) b) c)

F1G. 4.9 — Situations nécessitant le calcul d’une échelle intermédiaire : (a) on ne peut
déterminer si ’événement est une fusion ou une séparation — (b) (c) plus de deux blobs
en niveaux de gris sont impliqués d’'un coté de I’événement : on ne peut déterminer
Pordre des fusions/séparations dans I'espace des échelles.

o — o1 > Ao doit étre vérifié, i.e. :

(o1 + Ao)?
01

oy > (4.13)

La limite fixée sur ’écart minimum entre niveaux pour calculer une échelle
intermédiaire ne garantit pas formellement de résoudre tous les cas, notamment
ceux représentés en figure 4.9. Dans ce cas, la bifurcation est enregistrée comme
«complexey (i.e. différente des quatre autorisées : il ne s’agit cependant pas d’'un
probleme puisque manquer un événement entre deux échelles aussi rapprochées
(typiquement Ao = 0.25) ou manquer un blob a durée de vie aussi courte ne peut
étre significatif.

4.3.3.4 Durée de vie et parametre d’échelle

L’idée selon laquelle les structures qui «sautent aux yeux» dans une scene
se retrouvent a différents niveaux d’échelles a été au départ suggérée par
[Witkin, 1983]. Ces structures sont ainsi caractérisées par une longue durée de
vie — ou stabilité — dans les échelles. Dans le domaine de la vision, cette me-
sure permet de repérer des zones importantes dans une scene. Dans un cadre
plus général, une longue durée de vie caractérise les objets isolés, robustes par
rapport a leurs voisins, qui ne sont concernés par aucun événément et qui par
conséquent persistent librement dans l'espace-échelle. La durée de vie concerne
donc les objets multi-échelles d’une image en rapport avec leur environnement.

La durée de vie d'un blob multi-échelles ne se calcule pas comme la simple
différence entre ses échelles de début et de fin. En effet, [Lindeberg, 1993b] a
montré que les événéments d’espace-échelle se raréfiaient a mesure qu’on montait
dans les échelles (suivant une décroissance logarithmique). Schématiquement, un
blob a une échelle élevée a beaucoup plus de chances de vivre plus longtemps
quun blob a une échelle faible, pour la raison que les objets évoluant a cette
échelle élevée sont en plus faible nombre (il y a de moins en moins de maxima
locaux a mesure que I’échelle augmente). Par conséquent, le fait d’opter pour un
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échantillonnage logarithmique du parametre d’échelle est un moyen d’obtenir un
parametre sans dimension [Florack et al., 1992], qui peut étre écrit de la maniere
suivante :

r=mZ - (4.14)
(&

ou 71y représente 1’échelle intrinseque de I'image, et e la grandeur du plus petit
élément de mesure du capteur. Il est alors pratique de prendre 7, = 0, ce qui
donne la durée définie de la maniere suivante :

Tiife = Inog —Ino, (4.15)

avec 0, et oy les échelles d’apparition et de disparition du blob multi-échelles.

4.3.3.5 Mesures associées

Les mesures associées a un blob multi-échelles, de la fagon présentée par
[Coulon, 1998], sont obtenues par intégration des mesures des blobs en niveaux
de gris, sur sa durée de vie, par méthode des trapezes :

Mip1 + My
M (ssb) = Z M(ln Oiy1 — Inoy) (4.16)
2
0,<0;<0q
Les blobs présentant une longue durée de vie présentent donc naturellement
une meilleure mesure que les objets de non-intéret.

4.3.4 Elagage

La théorie du primal sketch d’espace-échelle impose de conserver 1’ensemble
des blobs extraits a toutes les échelles, compte tenu de ’absence d’a priori sur la
significativité des structures, quelle que soit leur taille. Néanmoins, les événements
de fusion et/ou de séparation observés ont notamment pour effet de diviser cer-
tains blobs pourtant stables en plusieurs objets, superposés dans les échelles.
Ces événements, caractéristiques de la structure de I'espace-échelle, influent donc
sur les mesures associées a ces objets multi-échelles : un blob qui a la base ap-
paraissait robuste et persistant dans les échelles peut voir sa mesure chuter a
cause d'un pic de bruit venu fusionner avec lui. Dans le but d’éviter ce cas de fi-
gure et ainsi conserver la significativité des mesures d’intérét associées aux blobs,
[Lindeberg, 1993b, Coulon, 1998] mettent en ceuvre un processus d’élagage du
primal sketch, consistant a faire disparaitre les petits blobs parasites plutot que
de les fusionner avec un blob plus important. L’opération consiste donc simple-
ment a transformer la fusion entre deux blobs en disparition de 1'un et survie
de Pautre, sur la base du rapport de taille existant entre les deux (Fig. 4.10).
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Cette étape introduit donc un a priori au bénéfice des objets plus imposants,
leur permettant de survivre sans que des événements liés a des blobs de bruit ne
les perturbent. Il faut souligner que la modification n’a pour autant pas d’effet
sur les mesures de ces petits blobs.

L’élagage a pour but de fusionner certains blobs dont on considere qu’ils corres-
pondent a la méme structure dans I'image et que 1’événement qui les a au départ
divisés n’est qu'une perturbation non-significative. L’élagage modifie certes la
structure du primal sketch par rapport a sa version théorique mais ces modifi-
cations ne sont pas jugées problématiques [Coulon, 1998, Rosbacke et al., 2001].
[Coulon, 1998] opere cet élagage lorsque le rapport entre les tailles des deux ob-
jets est supérieur a 50. Dans notre cas utilisant des surfaces triangulées, nous
procédons ainsi lorsque I'un des deux blobs impliqués a pour taille un seul et
unique noeud.

o
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Fic. 4.10 — Elagage du primal sketch : lorsqu'un «petit» blob vient fusionner avec un
«grosy» blob voisin, on peut éventuellement décider d’ignorer la fusion et considérer la
seule disparition du «petit» blob. Ceci a pour effet de permettre aux blobs robustes de
durer dans les échelles sans étre interrompus par de «petits» blobs parasites.

4.3.5 Filtrage

Au cours de nos travaux, nous avons également imaginé un processus de fil-
trage du primal sketch préalable a ’étape d’analyse de groupe proprement dite,
dans le but d’écarter par avance certains blobs supposés non-significatifs et ainsi
réduire les temps de calcul. Par exemple, les blobs présentant une mesure de test ¢
sensiblement trop faible sont déclarés comme n’ayant aucune chance d’étre une ac-
tivation. Seulement, pour garantir la conservation de la structure hiérarchique du
primal sketch, on choisit de ne supprimer un blob que si ses descendants présentent
également une faible mesure, c’est-a-dire les blobs situés a échelle inférieure et lui
étant reliés, directement ou non. Le seuil de filtrage a été fixé de fagon empirique
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a zéro, donc seuls les objets montrant une mesure positive sont conservés. Ce
processus n’avait a la base qu’'une vocation expérimentale : il se trouve qu’en
utilisant le filtrage, les résultats d’analyse obtenus a posteriori ont, de maniere
empirique, été montrés identiques a ceux obtenus sans filtrage, tout en bénéficiant
de temps de calculs réduits. L’étape de filtrage a donc été conservée dans la chaine
de traitements de notre méthode d’analyse, avec la possibilité pour 1'utilisateur
de passer cette étape et/ou de régler le seuil de filtrage.

4.4 Applications aux cartes d’activation individuelles

Le processus de construction du primal sketch de ’espace échelle a donc été ap-
pliqué aux cartes surfaciques ¢ individuelles afin d’en extraire une représentation
hiérarchique multi-échelles. La figure 4.11 illustre les objets ayant été extraits des
différents niveaux d’échelle d’une carte t. A mesure qu’on monte dans les échelles,
les supports spatiaux des objets extraits grossissent naturellement.

Fic. 4.11 — Blobs en niveaux de gris extraits a chaque niveau de l’espace-échelle
construit a partir d’'une carte statistique : la taille des objets extraits croit naturel-
lement a mesure que le parametre d’échelle augmente.

4.4.1 Pertinence des blobs comme descripteurs d’activations

Le concept de primal sketch provenant du monde de la vision par ordinateur,
en quoi celui-ci s’applique-t-il convenablement aux images fonctionnelles et en
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particulier sur la surface corticale? On rappelle que les blobs détectés dans les
images de niveaux d’échelle sont chacun reliés a un maximum d’intensité, ainsi
qu’a un point-selle. Or, de facon classique, une activation dans une carte sta-
tistique ou de contraste se repere toujours au niveau d’un maximum local. En
particulier, la maniere usuelle de procéder repose sur I'identification des régions de
la carte dépassant un certain seuil statistique. En cela, les blobs, qui proviennent
en fait de seuillages autour de maxima locaux, reprennent d’une certaine fagon
les mémes criteres de définition que les régions d’intérét classiques dans les cartes
fonctionnelles.

Soulignons de plus que le mode de construction des blobs permet dans certains
cas de détecter plusieurs objets la ou un simple seuillage n’aurait donné lieu qu’a
un seul cluster. D’autre part, le seuil caractéristique de ces blobs varie en fonction
du paysage de la carte. Ces propriétés illustrent les avantages liés aux techniques
qui étudient la structure des images plutot que leurs intensités exclusivement.

4.4.2 Distribution des mesures associées aux blobs

Lors de la construction du primal sketch, les blobs multi-échelles regoivent
deux types de mesures. D’une part, la mesure, notée 7,,,., attribuée a chaque
blob (noté ssb) est la valeur maximale de la carte ¢ originale sur le support de
représentation associé? :

Tinaz(ssb) = max T'(n,0) (4.17)

TLGSrep

avec T'(n,0) la valeur de test ¢ portée par le noeud n a I'échelle 0 (i.e. sur la
carte originale) sur le support de représentation S,.,.

D’autre part, la mesure, notée 7Tj;s., est obtenue par intégration dans les
échelles du blob (cf équation (4.16)), :

Thife(ssb) = Z T(UHl);_ Tlo) (Inoit1 —Inoy) (4.18)

04,<0;<0y4

ol la fonction 7 est définie de la fagon suivante :

7 (0;) = max T'(n, 0;) (4.19)

neSey,

avec T'(n,o;) la valeur de test ¢ portée par le nceud n a I’échelle o; sur le
support du blob au niveau d’échelle o; et S, le support du blob a 1’échelle o;.

La mesure intégrée dans les échelles a donc I'avantage de favoriser les objets
montrant sur la carte originale une bonne activation ainsi qu’une durée de vie

2Un blob multi-échelles est en réalité représenté & différents niveaux : le support de représentation
a ainsi pour but de représenter les différents niveaux sous forme d’un support unique.
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élevée dans les échelles, par rapport a la mesure précédente qui ne permet pas
de discriminer les tout petits éléments de bruit des objets robustes, a partir du
moment ou ils sont tous situés dans une région fortement activée sur la carte
originale.

La figure 4.12 décrit les distributions de différentes mesures d’activation. Un
premier histogramme reproduit la distribution des valeurs d’intensités sur les
cartes t initiales. Celle-ci est supposée suivre une loi de Student. A partir de ces
cartes, les blobs sont extraits et les primal sketches construits. Les deux histo-
grammes suivants décrivent alors les distributions des deux mesures 7},,q, et Ty, e
attribuées a chaque blob.

On remarque toutefois que les formes des distributions pour les mesures as-
sociées aux blobs n’ont plus de traits communs avec la distribution de Student. Par
la construction des blobs, on perd ainsi toutes hypotheses sur la distribution des
mesures. La mesure sans intégration (maximum sur support de représentation) a
I’avantage d’étre directement reliée a la carte originale et donc d’étre distribuée
sur le méme intervalle. A I'inverse, la mesure intégrée dans les échelles n’est logi-
quement plus une statistique de Student, mais c’est celle que 'on retiendra pour
I’étape d’analyse, car elle favorise, en pratique, des objets plus valables au sens
neuroscientifique.

La figure 4.13 illustre les 15 blobs les mieux notés pour 5 cartes statistiques
prises en exemples chez 5 sujets différents. On remarque dans chaque cas que
les blobs les mieux notés correspondent bien a des régions significatives du point
de vue neuroscientifique, ne serait-ce que visuellement, par rapport a la carte
originale, ce qui tend a valider la pertinence de la mesure employée.

4.5 Mise en correspondance des primal-sketches

4.5.1 Probleme général et motivations

La construction de primal sketches, telle qu’elle vient d’étre présentée, donne
une description structurelle sur la surface corticale des images fonctionnelles d'un
groupe de sujets ayant répondu a une méme expérience. Il s’agit, maintenant, de
fournir ces descriptions individuelles en entrée d’'une méthode afin de détecter
les activations cérébrales caractéristiques de ce groupe de sujets, relativement
a cette expérience. En effet, en plus de la question de la représentation des
données, traitée dans les paragraphes précédents, cette étape d’analyse de groupe
constitue un probleme réellement indépendant.

En particulier, dans la littérature, les méthodes multi-échelles
[Lindeberg et al., 1999, Coulon et al., 2000] définissent toutes un ensemble
d’objets d’intérét potentiel situés a différents niveaux d’échelles, sur lesquels
I’étape de détection ne préte au départ aucun a priori. La méthode de
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F1G. 4.12 — Distributions de trois mesures d’activations : (haut) distribution des valeurs
de la carte ¢ originale sur le maillage cortical — (au centre) distribution des mesures T),q4
associées aux blobs multi-échelles — (en bas) distribution des mesures Tj; 7. associées aux
blobs multi-échelles.

[Cachia, 2003] rentre également dans le cadre multi-échelles, qui plus est sur la
surface corticale, tout en étant dédiée a I'analyse de cartes de courbures, donc
de données anatomiques. Toutefois, si I’on compare ces méthodes multi-échelles,
seule celle de [Coulon et al., 2000] aborde le probleme de la mise en correspon-
dance inter-sujets en proposant une méthode automatique.

D’autre part, les techniques classiques d’analyse de groupe ont pour
principal objectif la détection d’activations cérébrales au travers dune co-
horte de sujets. Reposant sur un ensemble d’hypotheses statistiques précises
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F1a. 4.13 — Blobs présentant les meilleures mesures pour cing cartes différentes chez
cing sujets différents : dans chaque cas, les blobs représentent les zones les plus activées
sur la carte statistique correspondante. (haut) cartes statistiques originales — (en bas)
blobs aux meilleures mesures (en rouge) superposés aux cartes statistiques seuillées a
t>3.9.

[Thirion et al., 2007a, Petersson et al., 1999], les techniques produisent des
résultats sous forme d’une image unique (aussi appelée carte de groupe) décrivant
en chaque voxel la reproductibilité d’un effet moyen au travers du groupe. Sur ce
point, les approches comme [Coulon et al., 2000, Thirion et al., 2007b] dépassent
les précédentes de par les descriptions plus completes qu’elles offrent du contenu
des données, de plus permettant ’acces aux résultats associés a chaque individu
ainsi que l'identification d’activations réduites a un sous-groupe d’individus.

Malgré tout, I’ensemble de ces techniques reposent sur une normalisation
spatiale préalable des différents sujets, afin de permettre la comparaison des
données fonctionnelles au travers d’'un espace de référence, en réduisant les effets
des variabilités inter-individuelles. De méme, la grande majorité d’entre elles
reposent sur la détermination, par un test d’hypothese, a une étape ou a une
autre, d'un seuil statistique pour la prise de décision sur les zones activées,
ou sur des zones susceptibles de l'’étre (comme les « BFL candidates» dans
[Thirion et al., 2007b]). En comparaison, 'approche de [Coulon et al., 2000]
procede a cette prise de décision simultanément a la mise en correspondance
inter-sujets, sans seuillage; ainsi, la détection dépend du compromis réalisé
entre un ensemble des contraintes : si 'activation a une localisation stable
dans de nombreux cerveaux, les «seuils de décision» associés a chaque activa-
tion pourront baisser. Si la localisation est plus variable ou si le nombre de
cerveaux est plus faible, ces seuils deviendront plus élevés; néanmoins cette
mise en correspondance s’opere a partir de volumes fonctionnels préalablement
normalisés, en usant d’une distance euclidienne, mesurée entre blobs, dans ’atlas
tridimensionnel de référence.

Compte tenu de ces considérations, nous proposons une méthode d’analyse
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permettant la détection, sur la surface corticale, d’activations de groupe par mise
en correspondance d’objets multi-échelles, sans requérir aucune étape de seuillage
intermédiaire, ni de normalisation spatiale / lissage des données, et procédant a
la place par un repérage anatomique directement sur le cortex. Les résultats
produits par cette méthode sont décrits sur les anatomies des sujets. La méthode
se place ainsi a l'intersection des méthodes d’analyse des approches surfacique et
structurelle.

Individual activation
maps

Primal sketches

Comparison graph

Markovian labelling

/ ' Individual occurrences
- of group results

F1a. 4.14 — Schéma synoptique de 'analyse structurelle : des cartes statistiques (haut)
sont extraits des primal sketches (2°™¢ rangée), qui servent & la construction d’un
graphe global (3°™¢ rang) avant le processus d’étiquetage markovien (4™ rang). Les
blobs détectés sur la surface corticale sont représentés sur I'anatomie de chaque sujet

(bas).

4.5.2 Une approche a base de graphes

L’approche structurelle développée en imagerie cérébrale s’attache — comme
on l'a vu au premier chapitre — a étudier les images du cerveau a partir
de descriptions sous forme d’objets. Ces objets disposent de relations entre
eux, qu’il s’agisse de liens physiques comme des parcelles reliées par des
fibres [Roca et Riviere, 2009], de relations spatiales comme pour les sillons
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[Riviere et al., 2002, Perrot et al., 2008], de relations dans les échelles pour les
blobs, ou autres. Par conséquent, ces descriptions, tout comme la description par
primal sketches, se prétent parfaitement a une modélisation sous forme de graphes.

En effet, le primal sketch est modélisable sous forme d’un graphe valué
constitué de noeuds — en 'occurrence, les blobs multi-échelles — chacun d’entre eux
étant caractérisé par une position spatiale, un intervalle d’échelles, un ensemble
de mesures, un sujet d’appartenance, et de relations, intra-sujet — les relations
entre échelles — et inter-sujets, qui seront décrites un peu plus loin.

Le probleme de I'analyse de groupe s’écrit donc en termes de comparaison de
plusieurs graphes (un graphe par primal sketch), tous différents les uns des autres
dans leurs structure et nombre de nceuds. Il consiste ainsi a extraire, parmi les
milliers de blobs d’un protocole, un schéma synthétique et exhaustif décrivant les
similarités existantes entre blobs aux mesures significatives, d’un sujet a un autre.

Dans cette optique, les graphes des différents sujets sont assemblés pour former
un graphe global multi-sujets. C’est au cours de cette étape que les liens inter-
sujets entre blobs, évoqués ci-avant, sont définis.

4.5.3 Construction du graphe d’entrée

Le graphe d’entrée construit par [Coulon et al., 2000] s’appelle graphe de
comparaison. Il est constitué a la base des primal sketches des cartes statistiques
des différents sujets, convertis en graphes, auxquels sont ajoutés des liens d'un
graphe a un autre suivant certains criteres. A ce niveau, les noeuds du graphe de
comparaison sont représentés par I’ensemble des blobs multi-échelles. Une aréte
est alors définie entre deux blobs si et seulement si ces blobs appartiennent a deux
sujets (i.e. primal sketches) différents, et s’ils montrent un certain recouvrement
a la fois spatial et dans les échelles. Ce recouvrement est mesuré dans ce cas
de maniere volumique, dans la mesure ou les sujets sont auparavant normalisés.
Puis, un ensemble d’arétes induites sont ajoutées si besoin au graphe global
entre ces mémes blobs et tout un ensemble de blobs, reliés aux deux premiers
dans les graphes de primal sketches et situés a des échelles inférieures. Cette
maniere de procéder a pour but de couvrir toutes les associations possibles et de
réduire le risque de deuxieme espece : deux blobs ne peuvent étre appariés par
la suite (comprendre «recevoir la méme étiquette d’activation») qu’a condition
d’étre a la base reliés dans le graphe global.

Dans notre cas, les nceuds du graphe d’entrée sont également représentés par
les blobs multi-échelles surfaciques des différents primal sketches. Deux blobs sont
alors reliés dans le graphe d’entrée si et seulement s’ils appartiennent a deux sujets
différents, et s’ils sont suffisamment proches I'un de 'autre sur la surface. Il s’agit
maintenant de déterminer dans quelle mesure deux objets peuvent étre considérés
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comme proches sur la surface corticale.

4.5.4 Mise en correspondance spatiale sur la surface corticale

Au deuxieme chapitre consacré a l'analyse surfacique, nous évoquions le
travail de [Clouchoux, 2008] sur un systeme de coordonnées 2D anatomiquement
contraint au niveau de sillons reproductibles, permettant de ce fait un repérage
sur la surface corticale qui se fasse par rapport a 'anatomie, et de maniere stable
d’un individu a un autre. Chaque point du cortex de chaque sujet recoit grace a
lui un couple de coordonnées, correspondant a une latitude et une longitude, re-
posant sur un modele anatomique supposé générique. Ce systeme de coordonnées
constitue un référentiel surfacique, offrant ainsi un outil de localisation corticale
et implicitement de mise en correspondance inter-sujets. Toutefois, ce modele ne
suffit pas a lui seul lorsqu’il s’agit de calculer une distance corticale ou un indice
de proximité. Il est en effet impossible d’utiliser directement ces coordonnées
pour le calcul d'une distance, a cause principalement de I'inhomogénéité globale
du champ de coordonnées. Deux couples de points présentant la méme norme 2D
dans ce systeme de coordonnées peuvent correspondre en réalité a des distances
anatomiques totalement différentes (il suffit de comparer la densité des courbes
d’iso-coordonnées autour de l'insula a celle d'une autre région).

La définition d’une métrique dédiée aux calculs de distances anatomiques
est donc indispensable. Dans cette optique, I'utilisation d'une sphere unitaire
est une premiere possibilité. Elle montre cependant vite ses limites : dans le
systéme proposé par [Clouchoux, 2008, les deux poles (corps calleux et insula)
sont en réalité localisés tout pres 'un de 'autre sur le cortex, il faudrait alors
se baser sur une sphere unitaire dont les deux poles auraient été rapprochés en
conformité avec le systeme en question. Mais on peut ensuite s’interroger sur la
nature représentative d’une sphere vis-a-vis du cortex cérébral.

En comparaison, I'utilisation d’une surface corticale de référence, prise comme
atlas, est également une approche intéressante. Le choix de la surface corticale
d'un sujet particulier est une possibilité, qui peut logiquement introduire des
biais (dus aux caracteres particuliers de I'individu), d’ou 'intérét d’utiliser dans
ce cas une surface moyenne, par exemple construite a partir des sujets de I’étude,
ou a partir d’'une population plus grande [Van Essen, 2005]. La construction
d’une surface moyenne, par rééchantillonnage des surfaces individuelles a partir
des coordonnées surfaciques, était a 1’étude au moment de nos travaux et la
méthode n’a alors pas pu étre mise en oceuvre dans ce cadre. Une fois cette
surface de référence et son propre systeme de coordonnées 2D disponibles, il est
alors possible de repérer sur celle-ci, par le biais des coordonnées, tout point
de T'anatomie d’'un sujet (lui-méme doté d'un systéme de coordonnées). La
distance «anatomiquey inter-individuelle entre deux points A; et A, de deux
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sujets distincts est alors calculée comme la distance géodésique, sur la surface de
référence, entre les deux points présentant les mémes coordonnées que A; et A,
(Fig. 4.15).

computing distances from shortest
- pathes on the cortical mesh

plotting blobs on a common
surface-based referential

subject 1

Fia. 4.15 — Le calcul de distances inter-sujets sur la surface corticale peut requérir
I'utilisation d’une surface corticale de référence servant d’espace métrique.

Ceci souligne I'importance du domaine choisi, dont dépendra directement le
calcul des distances inter-individuelles : celui-ci se doit d’étre le plus représentatif
possible des sujets de I’étude. On peut également envisager comme solution de
mesurer ces distances en prenant successivement chaque sujet comme référence
puis de calculer, a partir de I'ensemble de ces distances, une distance moyenne a
I’échelle du groupe. Dans le futur, on pourrait de méme imaginer une distance qui
soit contrainte anatomiquement, par exemple pénalisée lors du franchissement de
sillons, afin de favoriser les mises en correspondance d’objets appartenant a des
régions anatomiques homologues.

Dans notre cadre, les blobs sont des objets & deux dimensions (représentés par
des taches ou patches sur la surface). On peut donc pour les repérer, et mesurer
des distances entre eux, se baser sur un de leurs points caractéristiques, comme
le mazximum, ou un barycentre, en procédant d'une maniere parmi celles décrites
ci-avant. Toutefois, I'indice de proximité inter-blobs que nous recherchons peut
également éetre décrit par le recouvrement spatial entre les patches surfaciques.
Chaque patch dispose d'un boite englobante définie par les coordonnées de
latitudes et de longitudes maximales et minimales portées par ses nceuds. Le
pourcentage de recouvrement spatial entre deux boites englobantes constitue
alors une valeur sans dimension qui donne rapidement acces a l'information de
proximité entre deux blobs. La liberté est de plus laissée d’ajouter une marge
de tolérance autour des boites englobantes afin de controler artificiellement ce
recouvrement. A partir de l'instant ou deux blobs ne s’intersectent plus, une
distance inter-individuelle comme celle décrite ci-avant peut étre utilisée. On
peut enfin signaler la périodicité des coordonnées (comprises entre 0 et 360 pour
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les longitudes, 0 et 180 pour les latitudes) a prendre en compte lors des calculs.

Par conséquent, dans la construction du graphe d’entrée, nous retenons le
critere suivant : deux blobs multi-échelles sont reliés dans le graphe d’entrée si et
seulement si leurs boites englobantes présentent une intersection non-vide et si
leurs échelles d’existence s’intersectent également. Ce critere, tel quel, ne nécessite
pas de calcul de distance ni donc de métrique particuliere.

4.5.5 Contexte markovien
4.5.5.1 Pertinence du cadre markovien appliqué a ’analyse structurelle

Notre approche du probleme nous amene a considérer 1’ensemble des blobs
existants comme les nceuds d’un graphe global. Typiquement, les criteres clas-
sique de détection d’activations reposent sur 'intensité d’activation de I’élément
considéré (voxel, cluster, blob...) ainsi que 'existence d’éléments activés au méme
endroit chez d’autres sujets. Or, de tels éléments présentant cette proximité spa-
tiale sont reliés entre eux dans le graphe en question. Ce modele de détection
justifie par conséquent ’emploi d’une modélisation markovienne.

La réponse au probleme est ainsi définie comme un étiquetage des blobs multi-
échelles, a partir d’'un modele tenant compte a la fois des données et de I'informa-
tion contextuelle des différents sites. Les champs de Markov sont un formalisme
indiqué des lors qu’on s’intéresse a un systeme composé d'un ensemble de sites
valués et aux interactions locales entre ces sites (comme par exemple une image a
segmenter). En analyse d’image, ces interactions sont généralement réduites aux
voisinages en 4- ou 8- (respectivement, 6- ou 26-, en 3D) connexité de chaque pizel
(resp., vozel). Le probleme de la détection et de 'appariement de blobs formant
les noceuds d’un graphe peut ainsi étre également décrit par ce formalisme.

4.5.5.2 Interactions entre nceuds du graphe

Les interactions locales considérées au sein du graphe global appartiennent a
différents types. Tout d’abord, les arétes définies entre blobs dans le graphe global
indiquent la possibilité envisagée que les deux objets correspondent a une méme
activation, ce que le processus d’étiquetage se chargera de déterminer par la suite.
Le champ d’étiquettes prévoit donc des interactions au niveau de ces paires de
blobs.

De plus, on souhaite introduire une contrainte sur le nombre d’occurrences
d’une étiquette dans le graphe. En effet, une activation est a la base supposée
n’étre représentée qu'une seule fois (au plus) chez chaque sujet. Il faut donc favo-
riser les configurations ol une étiquette n’apparait au plus qu'une fois par sujet.
Le cas ou une étiquette apparaitrait plus d'une fois chez un sujet n’est toutefois
pas interdit, mais il doit se limiter a configurations spécifiques rares. Il s’agit
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donc d’une contrainte a 1’échelle de chaque primal sketch, i.e. de chaque sous-
graphe attaché a chaque sujet. On peut penser que cette restriction d’envergure
plus globale peut s’opposer au cadre markovien, mais nous verrons qu’elle peut
s’exprimer comme un potentiel sur des cliques d’un ordre particulier au sein du
graphe, ne contredisant donc pas le contexte markovien.

4.5.5.3 Définition du champ d’étiquettes

Le processus d’étiquetage a pour but lidentification d’activations
représentatives du groupe de sujets au sein du graphe global. Le graphe étant
généralement constitué de plusieurs milliers de nceuds (i.e. de blobs), la plupart
d’entre eux ne correspondent pas a des activations. On leur attribuera a ce titre
I’étiquette 0. Seuls ceux identifiés comme étant des activations significatives au
sein d'un certain nombre de sujets recoivent une étiquette non-nulle. Parmi ces
derniers, ceux portant la méme étiquette non-nulle correspondent a la méme ac-
tivation au sein du groupe de sujets. Le nombre d’étiquettes total est fixé au
départ de maniere a majorer le nombre d’activations identifiables. On verra plus
loin dans le mémoire que ce nombre d’étiquettes tient compte du nombre de
régions (cf §4.5.6.2) introduites dans ’analyse.

4.5.5.4 Modele de détection

Dans ce paragraphe, nous présentons le modele utilisé pour réaliser la
détection. Ce modele repose sur une partie attache aux données et sur une partie
dite conteztuelle.

Le but étant d’affecter a chaque site une étiquette en fonction de sa probabilité
d’étre une activation, les regles inscrites dans le modele peuvent s’énoncer ainsi :

(i) Un blob étant une activation (étiquette non-nulle) doit présenter une mesure
significativement haute.

(ii) 2 blobs représentant la méme activation doivent étre reliés dans le graphe
et porter la méme étiquette non-nulle

(iii) 2 blobs représentant la méme activation (méme étiquette non-nulle) doivent
etre spatialement proches.

(iv) Une activation n’est représentée qu'une seule fois par sujet.

(v) Un blob a d’autant plus de chances d’étre une activation qu'il est extrait a
basse échelle, ou la répétition «par hasard» d’une image a l’autre est moins
probable du fait de la petite taille des structures.

On décide ainsi de modéliser ce champ d’étiquettes couvrant 1’ensemble des
sites du graphe par un champ de Markov.
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4.5.5.5 Cadre général théorique

Si X représente un champ aléatoire d’étiquettes sur un graphe G, 'objectif
est de trouver la réalisation X* de ce champ qui distribue de facon optimale
les étiquettes aux différents objets. On définit par Y ’ensemble des observations
associées a ce graphe. Dans notre cas, X représente le champ des étiquettes et Y
correspond au champ des mesures associées aux blobs. Les étiquettes sont définies
de la maniere suivante : un objet porte 1’étiquette 0 s’il s’agit d’'un objet de non-
intérét, ou une étiquette différente de 0 s’il correspond a une activation. Les
objets portant la méme étiquette non-nulle correspondent a la méme activation.
D’autre part, les données correspondent aux différentes mesures associées aux
objets (valeur d’activation, échelle représentative, boite englobante, ...)

Un nceud du graphe sera appelé site et I'ensemble des sites sera noté S.
On définit alors une clique comme un ensemble de sites. L’ordre de la clique
est le nombre de sites qu’elle englobe. L’ensemble des cliques est noté C. Nous
définissons enfin pour un site s la réalisation xy du champ X et 1'observation
ys. L’approche bayésienne du processus d’étiquetage consiste a déterminer X* en
maximisant la probabilité a posteriori (MAP) :

P(Y|X).P(X)

P(XIY) = =545

x P(Y|X).P(X) (4.20)

avec P(Y') restant constant au cours du processus de classification. Il faut
donc maximiser P(Y|X)P(X). La probabilité conditionnelle P(Y|X), ou vrai-
semblance, exprime la connaissance que l'on a de la formation du graphe ou de
I'image a partir des classes/étiquettes. La probabilité a priori P(X) exprime la
probabilité du champ d’étiquettes X.

Une hypothese, couramment adoptée en pratique, est celle de I'indépendance
des observations. Lorsque les images présentent certains niveaux d’auto-
corrélation (apres lissage par exemple) et que P(Y|X) s’avere éventuellement non-
séparable, un modele approché de P(Y|X) décrivant une pseudo-vraisemblance
[Besag, 1974] peut également étre employé. On écrit alors :

P(Y|X) =[] Pyx) (4.21)

ou N représente le nombre de sites. On fait de plus ’hypothese que 'obser-
vation ne dépend que de la classe/étiquette du site, ce qui donne

P(ys| X) = P(ys|xs) (4.22)

et finalement :
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P(Y|X) = HP Yslzs) (4.23)

On a donc vu que le calcul du MAP se ramene a la connaissance de deux
facteurs : la probabilité conditionnelle P(y,|zs) en chaque site s et la probabilité
a priort P(X) . Nous détaillons ces deux termes dans les sections suivantes.

4.5.5.6 Définition des probabilités P(X) et P(Y|X)

La probabilité a priori P(X) ne peut étre estimée directement, mais I’hy-
pothese markovienne, cadre dans lequel nous nous placons, permet d’écrire
que X* est la réalisation d'un processus stochastique vérifiant P(z|zs\s) =
P(x4|x,,) : la probabilité de réalisation en un site s conditionnellement aux autres
sites ne dépend que de la réalisation sur le voisinage v, de ce site.

Si la condition de positivité qui spécifie qu’aucune réalisation n’est impossible
i.e. P(X) > 0 pour tout X, le théoreme d’Hammersley-Clifford [Besag, 1974,
Geman et Geman, 1984] spécifie 1’équivalence entre le champ de Markov et un
champ de Gibbs et permet d’accéder a la loi de probabilité globale du graphe.
On peut alors écrire :

P(X) = (4.24)

ou Z (appelée fonction de partition) est une constante de normalisation définie
par I’ensemble des réalisations de X. Il faut alors définir I’expression de la fonction
d’énergie U(X). Cette fonction représente le terme d’interaction des sites entre
eux. L’expression de la loi de probabilité sous forme d’une distribution de Gibbs
permet d’écrire :

=) (4:25)

ceC
ou U(X) est donc une somme de potentiels définis sur les cliques, d’ou la
modélisation sous forme d’interactions entre les sites.
D’autre part, ’équation (4.23) exprime la vraisemblance comme un produit
de probabilités. On définit maintenant le potentiel V' (ys|z) tel que :

P(Y|X) = HP (ys|zs) = Hexp ys\ars = exp( ZV Ys|Ts) ) (4.26)

Les potentiels en chaque site doivent alors étre estimés, conditionnellement a
I’étiquette que chacun porte. La définition de ces potentiels est en pratique diffi-
cile, ne reposant que sur une seule ou peu de réalisations (Y = {y,}|X = {xs})
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du champ, ce qui fait appel a des hypotheses d’ergodicité et de stationnarité
[Descombes, 1993]. En pratique, ces hypotheses sont adoptées et les potentiels
sont définis manuellement voire ajustés a posteriori.

En somme, les deux facteurs P(X) et P(Y|X) s’expriment tous deux sous
forme d’une exponentielle d’énergie. La probabilité a posteriori du champ total
P(X]Y') peut donc s’écrire :

P(X]Y) o exp (—U(X]Y)) (4.27)
avec
UXY) =) Viysles) + Y Va(X) (4.28)
seqg ceC i=1
ou ¢ est une famille de cliques, cﬁzl,,,nc représente I’ensemble des n,. cliques de

la famille ¢ dans le graphe, et U(X|Y') I"énergie globale du graphe. Maximiser la
probabilité du champ d’étiquettes conditionnellement aux mesures équivaut donc
a minimiser 'énergie U(X|Y'). Cette énergie est ainsi composée de deux termes,
I'un dit d’attache aux données et 'autre dit contextuel, relatif aux interactions
locales évoquées précédemment.

Le modele défini au paragraphe 4.5.5.4 s’exprime de fagon précise dans les
potentiels. Ces derniers seront détaillés au paragraphe suivant. On peut déja
noter I'existence de différents types de potentiels pour modéliser ces contraintes :

— un potentiel attaché a chaque site, et ne dépendant que de la mesure qui
lui est associée, sera chargé de pénaliser les blobs a faibles mesures.

— un potentiel dont le role sera de favoriser 'affectation de la méme étiquette
a des blobs représentant la méme activation.

— des potentiels de controle qui imposeront des contraintes lors de cette
construction et limiteront 'affectation d’un nombre excessif d’étiquettes
positives.

D’une maniere générale, ces potentiels décrivent inversement la satisfaction
du modele général : plus leur valeur est élevée, moins la configuration proposée
est proche de la configuration optimale par rapport au modele.

Les paragraphes suivants vont maintenant définir chacun de ces potentiels et
détailler leur role dans la détection.

4.5.5.7 Potentiel d’attache aux données

Le potentiel d’attache aux données V' (ys|xs) est calculé pour chaque site s du
graphe. D’apres le modele que nous définissons, ce potentiel se décline suivant
deux cas de figure relatifs a I'étiquette x, portée par le site : soit 'étiquette est
nulle, et 'objet est considéré comme de non-intérét, soit ’étiquette est non-nulle,
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et I'objet correspond a une activation présumée. Dans ce dernier cas, le potentiel
a pour but d’évaluer 'adéquation entre une étiquette positive et la mesure y;
associée au site. Or, I'estimation formelle de cette significativité est difficile a
définir car elle nécessite un modele théorique de distribution de ces mesures,
dont nous ne disposons pas. De plus, sur quelle référence cette estimation se
baserait-elle 7 Une estimation de référence devrait correspondre a une résultat de
groupe avéré; or, les résultats produits par I'analyse structurelle ne concernent
pas toujours ’ensemble des sujets. Par conséquent, a ce stade, ’estimation de ce
potentiel repose sur un critere empirique extrait d’un histogramme des mesures
attachées a I'ensemble des blobs indifférenciés, montrant notamment une nette
prédominance des objets a faible mesure.
Le potentiel d’attache aux données est ainsi défini simplement de la facon
suivante :
— pour un objet de non-intérét, nous n’avons aucun a priori sur sa mesure.
Le potentiel V (ys|zs = 0) est donc choisi constant, de valeur nulle.
Va(yslzs =0) =0 (4.29)

— pour un objet représentant une activation présumée, plus sa mesure associée
est élevée, plus il a de chances d’étre réellement une activation. En-dessous
d’un certain seuil, il en a peu, et au-dessus d'un autre seuil, il en a de tres
fortes. On définit donc deux valeurs x; et x4 telles que :

Sioys <1, Valys|lzs #0) = Nps. Ky (4.30)

; _ (5/2)"
Si w1 <y, Valyslrs #0) = Nps. Ky TN N TRT (4.31)

K, étant le poids de 'attache aux données dans I'énergie totale et N, le
nombre de sujets (i.e. de primal sketches) impliqués dans le processus. Cette
définition donne un potentiel tel qu’illustré dans la figure 4.16. La décroissance
observable est de nature lorentzienne. Une fonction de ce type dérivable en
tout point présente des propriétés facilitant la minimisation, en comparai-
son d'une fonction-potentiel linéaire par morceaux comme celle employée par
[Coulon et al., 2000]. Dans [Coulon et al., 2000], les blobs ayant une mesure
supérieure au seuil haut recevaient comme potentiel une valeur constante arbi-
traire tres faible mais non-nulle h, permettant d’éviter certaines situations limites.
Dans notre cas, le profil de la fonction lorentzienne permet de méme d’éviter que le
potentiel ne s’annule tout en conservant une différence de potentiels entre blobs a
tres haute mesure. Le seuil haut est ainsi supprimé et remplacé par un parametre
o déterminant le taux de décroissance de la fonction.

L’introduction du nombre de sujets (i.e. de primal sketches) N, dans le po-
tentiel s’explique par I'influence du nombre de sujets sur les énergies, ainsi que la
variabilité du nombre de voisins d'un site, croissant en moyenne en N,,. A titre
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Vi

Nps Ky

:
X, mesure

F1a. 4.16 — Potentiel d’attache aux données : la fonction représente la valeur V; donnée
pour un blob portant une étiquette non-nulle (I’étiquette nulle donnant lieu au poten-
tiel nul). Le parametre z; représente la mesure-seuil au-dela de laquelle le potentiel
commence a décroitre et x9 définit le taux de décroissance.

de comparaison, sur un graphe représentant une image, le nombre de voisins d'un
site est fixe, défini par la connexité employée. Si cette connexité change, la va-
leur des potentiels d’'un modele de type Potts doit en général changer. Dans notre
cas, par exemple, imaginons qu’au cours de la minimisation, le processus attribue
une étiquette nulle a un blob qui portait une étiquette positive. Ce changement
donne alors un gain en énergie de AV. Ce gain prend en compte I’ensemble des
interactions du blob avec ses voisins qui portaient la méme étiquette positive que
lui. Ce gain est donc multiplié par le nombre de voisins. Dans le cas idéal d’une
activation recensée dans tous les sujets du groupe et d’une connexité maximale,
ce nombre est égal N,; — 1 (un voisin dans chaque autre primal sketch). On voit
donc que si N,; augmente, AV restant constant, 'influence du potentiel V; de-
viendrait négligeable face a d’autres potentiels. En le multipliant par N, on le
rend indépendant du nombre de sujets de ’étude. On verra que cette remarque
est en réalité valable pour tous les potentiels autres que le potentiel de contexte
(cf §4.5.5.8), qui doivent étre multipliés pour compenser I'influence du potentiel
de contexte.

4.5.5.8 Potentiel de similarité spatiale

Le potentiel de similarité spatiale est associée aux cliques d’ordre 2 qui sont les
couples de blobs reliés par un arc au sein du graphe. On a ici le premier exemple de
potentiel dit de contexte. L’idée réside dans la définition d'une mesure de simila-
rité entre blobs voisins dans le graphe et appartenant donc a des sujets différents.
De tels blobs sont déja relativement proches en termes de distance puisque le
graphe a été construit sur ce critere. Il s’agit donc d’encourager I'attribution de
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la méme étiquette aux paires de blobs montrant une bonne similarité spatiale.

potentiel

Vsim 1 p Tecouvrement

-Ksim

F1G. 4.17 — Potentiel de similarité : le potentiel diminue a mesure que le recouvrement
entre les objets est meilleur. Il s’annule lorsque les objets ne se recouvrent pas.

En somme, dans notre cas, cette similarité repose sur un repérage anatomique
préalable des blobs et la mesure de similarité est reliée au pourcentage de recou-
vrement spatial existant entre les deux objets, dans le référentiel 2D défini sur les
surfaces corticales. De cette facon, plus le recouvrement spatial est grand, plus
I’appariement effectué entre les deux blobs ressemble a ’appariement optimal. On
écrit :

Si xs, #0, x5, #0 et 5, = gy, Viim = —Kgim.rec(s1, S2) (4.32)
sinon Vi, =0 (4.33)

ol xg, et xs, sont les étiquettes des sites sy et sy, K est le poids de ce po-
tentiel dans I’énergie totale. rec est la fonction de similarité égale au pourcentage
(compris entre 0 et 1) de recouvrement entre les deux sites :

An(b1, )
rec(sy, $2) = 2 X (01 0) (4.34)
ol le recouvrement spatial entre deux sites est égal au double du rapport entre
I’aire de l'intersection des boites englobantes b; et by associées aux deux objets
et de leur union. Chaque boite englobante est définie a 1’aide des coordonnées
minimales et maximales dans le systeme de coordonnées surfacique parmi les
nceuds du support de représentation du blob.

4.5.5.9 Potentiel de plus basse échelle

Le potentiel de plus basse échelle a pour but de favoriser la détection d’acti-
vations vers les basses échelles. En effet, les méthodes multi-échelles présentent
le biais suivant : I'information a haute échelle est plus grossiere, mais aussi plus
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stable, et elle peut répondre de maniere correcte aux criteres de détection définis.
En d’autres termes, le domaine cortical étant en moyenne de surface constante
au travers des échelles et des sujets, les objets de plus grande échelle ont davan-
tage de chances de se recouvrir qu’aux basses échelles [Worsley et al., 1996]. Le
potentiel a donc comme objectif de compenser cet effet.

De ce fait, le potentiel a aussi pour effet d’optimiser 1’étiquetage, lorsque le
processus se trouve par exemple dans certains cas d’ambiguité. Lorsque le proces-
sus finit par hésiter, chez un sujet particulier, entre deux blobs pour I'attribution
d’une étiquette particuliere, ce potentiel sert alors a forcer le choix en faveur de
I’objet a plus basse échelle.

Ce potentiel V, est défini sur des cliques d’ordre 1 qui correspondent a l’en-
semble des nceuds du graphe, i.e. 'ensemble des blobs. Le potentiel V, est défini
positif, croissant en fonction des échelles, pour les noeuds portant une étiquette
positive. Concernant 1’étiquette nulle, nous n’avons aucun a priori, les noeuds
portant cette étiquette pouvant se trouver a n’importe quel niveau d’échelle.
Ainsi,

Ve(xs=10)=0 (4.35)
Ve(zs #0) = K. Nys.04 (4.36)

ou K, représente le poids attribué a ce potentiel dans I’énergie totale, o, 1’échelle
caractéristique du blob correspondant au site s, et N, le nombre de sujets (i.e.
de primal sketches) de 'analyse.

La multiplication de ce potentiel par N, permet de compenser I'influence du
potentiel de similarité, comme évoqué au paragraphe 4.5.5.7.

Ve

- xs=0
— x5>0
NpS.Ke |-

echelle

Fia. 4.18 — Potentiel de plus basse échelle

La question du choix de I’échelle caractéristique o, pose probleme. Le potentiel
V. a pour objectif d’inciter le processus a choisir une représentation a basse échelle
d’une activation lorsqu’il en a le choix. Il tend a affecter I'étiquette nulle plutot
qu'une étiquette positive a un objet existant a trop haute échelle. En choisissant
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de considérer I’échelle la plus haute du blob, on pénaliserait a tort des objets qui
éventuellement existaient déja a plus basse échelle. Au contraire, en choisissant
I’échelle la plus basse, on pénaliserait a tort des objets pertinents qui n’appa-
raissent pas assez bas dans ’espace-échelle. Pour cette raison, et puisque ’espace
des échelles est paramétré de facon logarithmique, on choisit de retenir comme
échelle caractéristique la moyenne logarithmique entre 1’échelle d’apparition et
celle de disparition.

4.5.5.10 Potentiel de clique maximale intra-primal sketch

Le processus tel qu’il est décrit jusqu’ici n’interdit pas une étiquette d’ap-
paraitre plusieurs fois chez un méme sujet. Rien ne controle le fait que deux blobs
ou plus puissent porter la méme étiquette positive. Or, nous souhaitons empécher
cette situation qui n’a pas de sens du point de vue des neurosciences. Il faut donc
introduire un potentiel controlant qu’une étiquette non-nulle n’apparait qu’une
seule fois dans chaque primal sketch.

Un tel potentiel complexifie de ce fait la topologie du graphe global puisqu’il
porte sur I’ensemble des blobs d’'un méme primal sketch, qui deviennent alors tous
voisins au sein d’une méme clique dite maximale intra-primal sketch.

Sur une telle clique, la valeur du potentiel doit augmenter a mesure qu’on
s’éloigne de la configuration recherchée, et inversement. Cette configuration op-
timale est celle pour laquelle toute étiquette positive n’apparait au maximum
qu'une seule fois dans le primal sketch. On choisit donc de relier la valeur du
potentiel au nombre d’occurrences de chaque étiquette positive, soit la définition
du potentiel V,; suivante pour les cliques maximales intra-primal sketch :

— si toute étiquette non-nulle n’apparait au maximum qu’une seule fois dans

chaque primal sketch :
Vps =0 (4.37)

— sinon

‘/ps - Nps'Kps'an (438)
l

ou n; désigne le nombre d’occurrences de 'étiquette [, K5 le poids attribué a ce
potentiel dans Iénergie totale et N, le nombre de sujets (i.e. de primal sketches)
de I'analyse.

4.5.6 Minimisation de I’énergie

En calculant la somme des différents potentiels introduits au cours des para-
graphes précédents, on obtient 1’énergie totale du champ d’étiquettes associé au
graphe (connaissant les données), notée U(X|Y) :

UXIY) = Valyslz) + ) Vel + Y Vaiml(e) + > Vislp)  (4.39)

seg seg c€Csim pCG
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Le processus d’étiquetage consistant a la base, dans le cadre markovien, a
maximiser la probabilité a posteriori P(X|Y'), revient, d’apres I’équation (4.27),
a minimiser ’énergie totale U(X|Y'), afin de trouver la configuration la plus
optimale en regard du modele défini au paragraphe 4.5.5.4.

A chaque configuration d’étiquettes du graphe correspond donc une énergie
qui est aussi faible que cet étiquetage est probable par rapport au modele. 11
est impossible d’examiner la totalité des états possibles du graphe, aussi on doit
avoir recours a une technique d’optimisation qui permet de trouver relativement
rapidement et efficacement le minimum d’énergie. Différentes approches stochas-
tiques, comme le recuit simulé (cf §4.5.6.3), peuvent alors étre mises en ceuvre
pour rechercher ce minimum. La fonction d’énergie totale possede de nombreux
minima locaux. Il s’agit donc d’identifier la combinaison d’énergie donnant lieu
a I’énergie la plus basse possible.

4.5.6.1 Initialisation

En fonction de l'algorithme utilisé, I'initialisation a plus ou moins d’impor-
tance. Dans tous les cas, elle a une influence sur la vitesse de convergence. En
particulier, du nombre d’états possibles pour chaque site, ¢’est-a-dire du nombre
d’étiquettes possibles au départ, dépend la taille de I'espace des configurations
possibles pour le graphe global, ainsi que le temps de calcul nécessaire pour
I’évaluation des énergies au niveau d’un site. D’un coté, le choix du nombre
d’étiquettes possibles doit donc étre assez grand pour permettre a l'algorithme
d’étiqueter distinctement chaque activation détectée et de parcourir librement le
paysage énergétique, sans contrainte trop forte d’étiquettes disponibles, avant de
trouver la configuration optimale. De I'autre, s’il est trop grand, il augmente la
combinatoire possible et rallonge le temps de calcul avant la convergence. L’at-
tribution aux sites de leurs étiquettes de départ revét ensuite une importance va-
riable en fonction de 'algorithme : par exemple, dans le cadre du recuit simulé, la
technique des modes conditionnels itérés (ICM) [Besag, 1974] est tres dépendante
de Iétat initial, tandis que I’échantillonneur de Gibbs [Geman et Geman, 1984],
avec une température initiale suffisamment haute, mélange systématiquement les
étiquettes au début du processus.

On peut se baser sur le nombre de composantes connexes existant dans le
graphe global pour initialiser 1’étiquetage. L’expérience montre cependant qu’il
est raisonnable de choisir un nombre d’étiquettes disponibles plus important : en
fonction des données et des regles de voisinage inter-blobs adoptées, le graphe peut
en fait ne présenter qu'un nombre réduit de composantes connexes, englobant
éventuellement plusieurs activations distinctes. En fixant de maniere empirique n;
égal a 20, le nombre d’étiquettes est supérieur au nombre moyen de composantes
connexes du graphe et donne des performances satisfaisantes. Dans notre cas,
nous avons employé une approche différente, a base d'une spécialisation régionale
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des étiquettes.

4.5.6.2 Régionalisation des étiquettes

On a vu précédemment que le processus a été doté d'un potentiel spécifique
permettant de controler que chaque étiquette n’apparaisse qu'une fois au maxi-
mum chez chaque sujet, afin que chacune conserve un sens du point de vue neuros-
cientifique. En somme, de maniere schématique, une fois que le processus a choisi
un lieu d’apparition pour une étiquette, il n’y a plus de raisons de la retrouver en
des régions différentes. L’approche de base, telle que nous I’avons implémentée au
départ, consiste, on I’a vu, a mettre un nombre prédéfini d’étiquettes en concur-
rence sur I’ensemble du graphe global. Cependant, compte tenu des considérations
spatiales du modele de détection, nous avons finalement remodelé le probleme en
divisant I'espace de recherche des étiquettes. Des lors, une étiquette ne peut plus
apparaitre a n'importe quel endroit de la surface corticale : elle devient associée a
un champ de recherche local et se concentre a détecter des activations dans cette
région au travers des sujets. Les étiquettes et leurs domaines de recherche as-
sociés couvrent ainsi l'intégralité du repere surfacique, afin de ne manquer aucun
lieu d’'intéréet potentiel. Cette spécialisation des étiquettes n’est pas sans rappeler
d’autres méthodes de détection, comme celle de [Riviere et al., 2002] pour la re-
connaissance automatique des sillons corticaux, ou des «experts» sont spécialisés
dans la reconnaissance d’un détail de 'anatomie corticale.

De cette facon, la taille des différentes zones est prévue d’une taille suffisante
pour couvrir la variabilité spatiale des activations. De méme, le pavage de
I’espace des coordonnées par les zones de recherche est défini en imposant un
certain recouvrement entre zones voisines (Fig. 4.19). Ce recouvrement permet
également de prendre compte la variabilité inter-individuelle de la localisation
des blobs appariables dans le systeme de coordonnées. Enfin, nous avons introduit
plusieurs étiquettes dans chaque zone de recherche : ainsi, au cas ou différentes
activations apparaitrait dans une meéme zone, différentes étiquettes seraient
toujours disponibles pour les identifier distinctement.

Cette approche par régionalisation des étiquettes a montré des résultats rigou-
reusement identiques a ’approche de base en termes de détection. En revanche,
les temps de calcul sont sensiblement réduits : le nombre d’états possibles pour
chaque site du graphe, initialement égale a n; = 20, est réduit a 3 étiquettes,
au minimum, et monte a 12, au maximum, en fonction du lieu du site et des
intersections entre régions.

Cette approche permet a la fois de diviser les temps de calcul et d’intro-
duire un degré supplémentaire d’information anatomique dans le processus. En
effet, on peut parfaitement envisager de faire correspondre les régions de re-
cherche évoquées a des régions anatomo-fonctionnelles connues. La régionalisation
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F1a. 4.19 — Régionalisation des étiquettes : (gauche) 'ensemble des étiquettes sont en
concurrence sur tout le domaine de la surface corticale — (droite) le domaine est partagé
en régions (se recouvrant partiellement) associées a certaines étiquettes. Chaque région
peut voir apparaitre un nombre défini d’étiquettes et inversement chaque étiquette ne
peut apparaitre que dans une région définie par ses coordonnées sur la surface corticale.

peut alors s’appuyer sur une parcellisation en gyri, comme celle proposée par
[Clouchoux, 2008]. Les résultats de la détection sont alors directement associés a
une région corticale et on peut envisager de leur attribuer un étiquetage anato-
mique explicite.

4.5.6.3 Recuit simulé avec échantillonneur de Gibbs

Afin de trouver la configuration d’étiquettes qui soit optimale au sens du
modele fixé, on procede par un algorithme de minimisation de la fonction
d’énergie globale du graphe. Comme cette fonction admet de nombreuses variables
(autant qu'il y a de sites a étiqueter) et puisqu'’il est impossible de parcourir
toutes les combinaisons possibles, ni d’obtenir le minimum par voie analytique,
I’approche employée est donc stochastique. A ce titre, le principe général du recuit
simulé consiste, a partir d'un état initial et d’'une température élevée, a rechercher
un minimum par variations locales successives, de maniere aléatoire : a mesure que
la température diminue, le comportement du systeme, initialement stochastique,
devient alors de plus en plus déterministe, jusqu’a convergence dans un minimum
d’énergie. La maniere dont ces transitions locales sont réalisées dépendent de I’al-
gorithme d’échantillonnage utilisé. En ce qui concerne notre cas, la méthode que
nous avons choisi d’'implémenter est celle du recuit simulé avec échantillonneur
de Gibbs [Geman et Geman, 1984].

Cette méthode permet de tester au niveau de chaque site I’ensemble de transi-
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tions d’état possibles, et d’en choisir une entre celles-la. Parmi ces transitions, il en
existe de meilleures et de moins bonnes, du point de vue énergétique. Chaque tran-
sition est associée a une probabilité d’étre choisie, reliée a sa variation d’énergie
associée. A température élevée, toutes ces transitions sont rendues équiprobables,
alors qu’a basse température, celle qui conduit a 1’énergie globale la plus basse
parmi les autres voit sa probabilité prendre le dessus sur les autres. Dans un
probleme d’étiquetage comme le notre, cela revient a essayer systématiquement
toutes les étiquettes possibles pour un nceud donné ou toutes les combinaisons
d’étiquettes impliquant un groupe de nceuds. Une décroissance logarithmique de
la température permet de converger (en un temps théoriquement infini) vers le
le minimum global d’énergie. En choisissant une décroissance géométrique, de
raison 0,99, le systeme converge de maniere convenable en un temps fini.

En pratique, au bout d’un certain temps, quand le systeme approche de la
convergence, nous faisons passer le recuit simulé en mode ICM (pour «[terated
Conditional Modes». Cet algorithme ressemble au précédent, a la différence qu’il
est déterministe et choisit systématiquement, site apres site, la configuration lo-
cale qui fait baisser le plus l'énergie [Besag, 1974]. De cette facon, le systeme
converge rapidement vers le minimum local le plus proche. Son utilisation est
donc prescrite lorsque le systeme se trouve en fin de relaxation stochastique, afin
d’achever le processus.

D’une maniere générale, 1’échantillonneur de Gibbs autorise donc 1'utilisa-
tion de toutes les transitions possibles, et occasionne, a ce titre, par sa nature
stochastique, des remontées d’énergie, permettant éventuellement des sorties de
minima locaux. Le recuit simulé permet dans ses conditions théoriques de trou-
ver ce minimum global. En pratique, pour diminuer le risque de tomber dans un
mintmum local, on réalise la minimisation un certain nombre de fois d’affilée et
on retient le minimum global d’entre ces itérations. L’heuristique est efficace avec
10 itérations.

4.5.6.4 Probleme des transitions locales et approches alternatives

Pour une variation locale de I’étiquetage du graphe, une variation d’énergie
associée est calculée. La transition est déterminée et/ou acceptée en fonction de
cette variation d’énergie et de 1’algorithme utilisé. On a vu dans le paragraphe
précédent que, dans le cas de I’échantillonneur de Gibbs et de 'CM, les transi-
tions du systeme étaient réalisées site apres site apres évaluations des différentes
étiquettes possibles pour le site courant. A ce sujet, le choix des transitions pos-
sibles est bien souvent crucial car il affecte directement les performances de la
minimisation.

Or, la modification de I’état d'un seul nceud a la fois entraine des problemes
de «mur de potentiel». Ce que l'on appelle mur de potentiel (ou «barrierey)
est une configuration intermédiaire de haut potentiel entre deux états de
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potentiel plus bas. Ainsi, par exemple, 'itinéraire d’un systeme vers le minimum
global peut étre semé de ces barrieres de potentiel, passages obligés si 1'on
considere des transitions s’appliquant a un seul nceud a la fois. En revanche,
si des transitions impliquant plusieurs nceuds simultanément étaient possibles,
le systeme sauterait alors ces murs de potentiel. Toutefois, la modification
de ces transitions implique, selon le probleme traité, une explosion de la com-
binatoire des états possibles du systeme, qui n’est parfois pas directement gérable.

state A

Fig. 4.20 — Hlustration de deux états successifs d’un graphe par 'algorithme de
Swendsen- Wang : I'algorithme permet de définir des transitions a I’échelle d’ensembles
entiers de sites (extrait de [Barbu et Zhu, 2003])

En particulier, les approches de type partition de graphes («clustering») sou-
lignent ce défaut de ’échantillonage de Gibbs et ajoutent que 1'espace des combi-
naisons possibles n’est pas convenablement parcouru quand on procede site apres
site, ou du moins beaucoup plus lentement que si I'on procédait par groupe de
sites. Nous avons de ce fait réfléchi a une facon de remplacer 1’échantillonneur
de Gibbs par une autre technique d’échantillonnage a base de clusters, comme
I'algorithme de Swendsen-Wang [Barbu et Zhu, 2003, Swendsen et Wang, 1987
ou la méthode de découplement partiel (partial decoupling) [Higdon, 1998]. Ces
méthodes définissent les transitions du systeme non plus au niveau d'un site
seul, mais au niveau de régions entieres (Fig. 4.20). De maniére analogue, une
température peut régler la part de déterminisme du choix des transitions, qui
peut reposer sur un modele basé sur les données contenues dans ces régions.
Ces méthodes offrent I'avantage de permettre le parcours de ’espace des combi-
naisons d'un état A a un état B en un nombre réduit d’itérations et de sauter
par conséquent certains murs de potentiel éventuels. Plus généralement, nous y
avons vu l'intérét d’une approche dédiée a la construction de clusters : or, notre
probleme de détection peut se voir comme celui de la construction de plusieurs
groupes de blobs aux propriétés particulieres. L’étude d’une approche de ce type,
qui se préterait apparemment au cadre de notre probleme, peut donc constituer
une perspective de travail intéressante.
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4.6 Estimation de la significativité des résultats

4.6.1 Validation de résultats structurels : problemes et motivations

On a pu lire dans ce mémoire, a plusieurs reprises, que les analyses de données
cérébrales sont typiquement réalisées a partir des voxels constituant les images.
D’une maniere similaire, les résultats de groupe sont généralement décrits sous
forme d’images 3D représentant des clusters au-dessus d’un certain seuil, autour
de régions ayant présumément été activées au sein d’un groupe de sujets. Ces
clusters sont alors reliés a des aires cérébrales afin de tirer des conclusions
neuroscientifiques. On a vu que les techniques structurelles apportaient une
description des objets contenus dans les images plus complete que les techniques
a base de voxels. Ainsi, les résultats des analyses produites par ces méthodes
sont d'une nature toute différente de celle des résultats a base de voxels : leur
représentation parait plus exhaustive, comparée a la simple approche «par seuil».
Malgré tout, il est indispensable de compléter cette représentation a l’aide d'un
controle du risque d’erreur de type I (faux positifs) permettant de fournir des
indices de confiance sur ces résultats. A ce stade, I’évaluation de la significativité
de ces résultats structurels est un point essentiel dans le but d’inférer de maniere
post hoc quels blobs — parmi ceux qui ont été détectés — sont fiables et valides
en termes de neurosciences. Dans cette optique, nous proposons une maniere
d’associer un indice de confiance a chaque série de blobs associés a une certaine
activation de groupe. En préalable, il est nécessaire d’étudier les différentes
distributions, au sens statistique du terme, dans laquelle 'analyse structurelle
tire ses résultats, avant pouvoir déterminer la nature atypique de ceux-ci.

Dans 'approche classique, les tests réalisés au cours de I'analyse individuelle
et/ou de l'analyse de groupe partent de 'hypothese que les données respectent une
distribution normale. Cette distribution caractérise a priori les voxels d'un méme
volume dans le premier cas, les voxels a la méme position au travers des différents
sujets dans le second. Par ailleurs, le lissage spatial réalisé en prétraitement vient
accessoirement en aide a la validation de cette hypothese. Au contraire, certaines
méthodes dites non-paramétriques [Mériaux et al., 2006] s’affranchissent de cette
hypothese et procedent par le biais de permutations, en estimant, par exemple,
qu'un voxel vérifiant I'hypothese nulle (i.e. I'absence d’effet) appartient a une
certaine distribution théorique, indifféremment du signe appliqué a son parametre
d’effet estimé 3. Dans ce cas précis, I’hypothese de symétrie doit néanmoins étre
vérifiée pour la distribution initiale de la mesure considérée (par exemple, un
parametre d’effet, ou un test ¢). Ainsi, pour les méthodes classiques reposant
sur un modele statistique des données, les résultats sont généralement associés
& une mesure de vraisemblance, ou taux de significativité (usuellement noté «),
autrement dit un seuil statistique a partir duquel les décisions sur les données sont
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prises. Ce seuillage, effectué sur les p-valeurs (en anglais, p-values) des voxels, est
le plus souvent le seul critere de détection et permet un controle statistique de la
probabilité qu'un résultat ne soit que le pur fruit du hasard, et par conséquent
du taux de faux positifs (détecter une activation ou il n’y en a pas) : il s’agit du
controle du risque d’erreur de type I. Néanmoins, ce controle ne concerne encore
une fois que des résultats a 1’échelle du groupe entier de sujets. Soulignons de
meéme que la détermination théorique de ce seuil repose sur un certain nombre
d’hypotheses non-vérifiées concernant par exemple la normalité de la distribution
des données. Enfin, on peut s’interroger sur les conséquences (et les limites) de
l'utilisation d’un seuil unique (souvent arbitraire) sur les données.

Notre méthode se distingue ainsi a la fois par la nature des résultats produits,
qui préservent l'information aussi bien individuelle que de groupe, que par la
nature de la prise de décision. En effet, le cadre bayésien employé pour la détection
d’activations suggere que celle-ci prend a la fois une décision pour chacun des
blobs, aussi bien pour l'identifier comme une activation que pour le considérer
comme du bruit. Cette prise de décision ne dépend pas simplement de p-values
comme pour les méthodes classiques, mais d’un ensemble de potentiels. Or, si les
cartes d’activation individuelles présentent a la base une distribution de Student,
les opérations d’extraction de blobs sur la surface®, ainsi que de filtrage, viennent
modifier cette distribution (cf §4.4.2) et cette définition théorique n’est alors plus
valide, contrairement aux méthodes classiques ou les données sont considérées
comme suivant cette distribution. Nous ne disposons donc d’aucune hypothese
formelle sur la distribution théorique, aussi bien des énergies que des mesures
associées aux blobs. Ceci rend immédiatement plus difficile le controle a prior: a
partir d’'une valeur de probabilité. On se trouve ainsi a devoir évaluer des objets,
sans hypothese sur la distribution de leurs mesures, et apparaissant en nombres
variables au sein du groupe de sujets. Pour ces raisons, nous proposons dans les
paragraphes suivants une approche statistique sans hypothese sur la distribution
des mesures testées pour définir un controle théorique du risque d’erreur de type
I et associer une mesure de significativité a chaque ensemble de blobs associés a
une unique activation de groupe.

4.6.2 Résultats d’analyse structurelle : nature générale

[’analyse de groupe structurelle surfacique produit comme résultats un
ensemble d’étiquettes. Chaque étiquette désigne un ensemble de blobs, chacun
d’entre eux apparaissant chez un sujet particulier. Par définition, ces blobs
figurent dans un graphe global contenant a la base I’ensemble des primal sketches

30n pourrait choisir d’étendre 'extraction des blobs en niveaux de gris & ensemble des extrema
locaux de I'image — mazima comme minima — pour retrouver la symétrie de la distribution mais cela ne
suffirait a retrouver I’hypothese de distribution initiale, car I'intégration des mesures dans les échelles
y introduira toujours un biais.
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construits pour le groupe de sujets (cf §4.5.3). Au cours de la construction
de ce graphe, des arétes relient ces blobs entre eux? : une regle du modele de
détection exprime en effet que deux blobs peuvent étre appariés si et seulement
si une aréte les relie dans le graphe global (cf §4.5.5.8). On se retrouve donc en
fin d’analyse avec un ensemble de sous-graphes connexes portant chacun une
étiquette positive particuliere [. Chaque sous-graphe, noté G, est caractérisé
par une valeur d’énergie locale Ej, une mesure ¢; moyenne des tests ¢ associés
aux blobs ainsi qu'une valeur s; moyenne de recouvrement spatial inter-sujets.
L’énergie locale est toujours négative par définition du modele, puisqu’elle
correspond a un minimum. Cependant, la taille de ces sous-graphes connexes
peut varier, dans la mesure ou la taille d'un sous-graphe est égale au nombre
de sujets chez qui I'étiquette associée apparait. De maniere classique, sur quels
criteres le chercheur se base-t-il typiquement pour juger de la qualité de ses
résultats en regardant ses cartes individuelles? Celui-ci s’appuie généralement
sur les mesures de tests t associées a ses activations, ainsi que sur la qualité
de la correspondance spatiale d’un sujet a un autre. C’est sur ces deux mémes
criteres que nous nous sommes basés pour proposer un indice de significativité
des résultats produits par 'analyse structurelle.

Ainsi, I'estimation de la validité des étiquettes positives et des sous-graphes
correspondants retournés par le recuit simulé revient d’abord a estimer la distri-
bution de la population a laquelle ces sous-graphes, de taille spécifique, appar-
tiennent.

4.6.3 Echantillonnage de la population

Par exemple, considérons une étiquette positive [ attribuée par I’analyse a un
nombre particulier p de blobs formant un sous-graphe connexe G;, caractérisé par
une énergie locale Ej, une mesure moyenne de tests t ¢; et une valeur moyenne de
recouvrement spatial inter-sujets s;. Le processus a détecté cette composante G,
sur la base de son profil pertinent (énergie basse, due a de hautes mesures d’acti-
vation et de recouvrement) en comparaison avec les nombreux autres sous-graphes
connexes de meéme taille p existants dans le graphe global. Par conséquent, étant
donné ce sous-graphe particulier G, il existe une maniere de démontrer sa na-
ture atypique en estimant la distribution d'une statistique choisie, telle que la
moyenne des tests ¢ entre les blobs du sous-graphe, ou le recouvrement moyen,
sur la population des sous-graphes connectés de méme taille. Ceci rappelle les
tests d’hypothese typiquement réalisés en analyse fonctionnelle : si ’'on suppose
qu’il n’y a pas d’activation de groupe dans notre graphe, quelle est la probabilité
d’observer une valeur au moins aussi haute que celle de I'objet considéré ?

4sur la base de leur proximité spatiale et leur appartenance & des sujets différents.
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—P» On crée un nouvel échantillon s; <————

On tire au sort dans le graphe un blob sinon
qu'on ajoute a's;
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Si ce blob se trouve dans une
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On calcule I'énergie E et les statistiques £ et s;
On stocke I'échantillon dans une liste

v

La liste est-elle de taille n ?

v

fin

sinon

F1G. 4.21 — Diagramme illustrant ['algorithme d’échantillonnage utilisé pour estimer la
distribution des sous-graphes connectés d’ordre p existants dans le graphe global.

Pour échantillonner la distribution de sous-graphes connectés de taille p dans
le graphe global, la méthode procede de la fagon suivante : premierement, un
blob est tiré au sort, puis un second est choisi parmi ses voisins dans le graphe.
Jusqu’a atteindre la taille p, des blobs supplémentaires sont tirés aléatoirement
de la liste contenant les voisins de chaque blob précédemment tiré. Dans le cas
ou le premier blob est choisi dans une composante connexe trop petite, il est a
nouveau tiré au sort. Ainsi, pour chaque échantillon (i.e. sous-graphe de taille p
formé), son énergie, ses mesures moyennes de tests ¢ et de recouvrement spatial
sont calculées et stockées. Ce processus est réitéré jusqu’a acquérir un nombre
suffisant d’échantillons. Soulignons que les échantillons sont tirés a chaque fois
avec remise, et sont par conséquent générés indépendamment les uns des autres.
La figure 4.21 illustre 'algorithme utilisé pour ’échantillonnage.

4.6.4 Estimation de la significativité par analyse du rang

Dans ce contexte, il est intéressant de déterminer si le processus
Léchanti . .
échantillonnage est capable de tirer au sort des composantes aussi aty-
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piques que celles retournées par 1'étape d’analyse précédente, telles que, par
exemple, des composantes avec énergie négative. De plus, les mesures moyennes
de tests t et de recouvrement spatial portent une information pertinente,
significative en termes de neurosciences et indépendante du modele de détection
(contrairement a I’énergie). Puisqu’aucune hypothese n’est émise sur les distribu-
tions, nous employons une approche non-paramétrique par analyse de rang afin
de comparer les ensembles présumés de blobs activés a la population a laquelle
ils appartiennent, et ceci par rapport a la statistique ¢; ou s;. L’estimation des
rang-percentiles des étiquettes (i.e. de leurs sous-graphes associés) permet de
renseigner sur la (faible) proportion d’échantillons similaires obtenus par hasard
et par conséquent sur la significativité de ces activations présumées. On obtient
par conséquent deux rang-percentiles relatifs a ; et s;. Nous avons trouvé que la
moyenne arithmétique m; entre ces deux rang-percentiles est un indice pertinent
de la significativité de la composante évaluée.

@D é ; Etiquette /
. nombre d'occurrences n;
Etiquette /
Rang-percentile %s,

nombre d'occurrences 7, Rang-percentile %t

énergie E; Rang-percentile moyen %m,

mesure moyenne tl

recouvrement moyen 5

résultats produits par génération d'échantillons estimation des distributions
I'analyse de taille n, des échantillons de taille n,

calcul des percentiles

Fig. 4.22 — Schéma synoptique de la méthode d’estimation de significativité des
résultats structurels

En résumé, la figure 4.22 reprend les différentes étapes de la méthode : a partir
des résultats produits par I'analyse structurelle, sous forme d’ensembles de blobs
formant plusieurs sous-graphes connexes dans le graphe global, on estime la dis-
tribution de ces sous-graphes de taille particuliere en générant aléatoirement un
ensemble de sous-graphes de méme taille. A 1'aide de statistiques sur leur mesure
moyenne d’activation ¢; et leur recouvrement spatial moyen s;, on estime la signi-
ficativité des valeurs associées aux étiquettes vis-a-vis de la distribution globale.
Une étiquette significative au regard de ¢; et s; se trouve logiquement en queue
de distribution et présente statistiquement une meilleure mesure moyenne d’ac-
tivation et un meilleur recouvrement que les échantillons générés aléatoirement.
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Par analyse du rang-percentile de chaque statistique ¢; et s;, on obtient m; qui
décrit le risque d’erreur associé a chaque étiquette générée.

4.7 Conclusion

Nous venons de proposer une maniere d’évaluer la significativité des étiquettes

de facon indépendante du modele de détection qui les a générées. L’indice de
confiance associé a chaque étiquette est ainsi rélié a une forme de p-valeur, qui
décrit la probabilité d’obtenir au hasard, sous I’hypothese nulle, un résultat au
moins aussi atypique que celui obtenu. La méthode permet donc une validation
post hoc des résultats de 'analyse bénéficiant d’indices de significativité élevés
par un controle théorique du risque d’erreur de type I. Cette étape s’insere ainsi
a la fin de la méthode d’analyse de groupe surfacique structurelle, présentée tout
au long de ce chapitre.
En résumé, ce chapitre présente une méthode ouvrant la voie aux analyses de
groupe surfaciques structurelles de données fonctionnelles. En donnant d’abord
acces a une description structurelle des images fonctionnelles projetées sur le
maillage cortical, sous forme de blobs surfaciques, elle procede ensuite a une
détection d’activations parmi ces blobs suivant les diverses contraintes d’un
modele prédéfini. Cette détection emploie pour la mise en correspondance inter-
sujets un systeme de coordonnées défini directement a la surface du cortex :
I'appariement a donc lieu sans normalisation des données (au sens classique du
terme, puisque l'appariement utilise quand méme une mise en correspondance
inter-sujets) et en tenant compte de 'anatomie corticale de I'individu. Enfin, les
appariements produits par ’analyse sont qualifiés a I'aide d’un indice de signifi-
cativité, traduisant la confiance attribuable aux résultats structurels obtenus par
rapport aux associations possibles ayant été écartées et permettant de controler
le risque d’erreur de type I.

En comparaison avec la méthode d’analyse structurelle volumique proposée
par [Coulon et al., 2000], notre méthode se distingue en plusieurs points notables,
successivement évoqués au cours de ce chapitre :

— une redéfinition du modele de détection en application au domaine surfa-
cique, au travers de I’adaptation des fonctions-potentiels et de I’exploitation
d’un systeme de coordonnées surfacique pour la mise en correspondance
inter-sujets.

— 'implémentation des algorithmes de création de primal sketches surfaciques
et leur adaptation aux données fonctionnelles.

— la régionalisation des étiquettes, qui en plus d’améliorer la détection en
réduisant les temps de calcul et en facilitant I'optimisation, ouvre la voie a
une identification anatomique des activations.

— l'estimation a posteriori de la significativité des résultats structurels, par
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une analyse statistique des rang-percentiles associés aux étiquettes générées.

Le chapitre suivant va maintenant présenter plusieurs mises en ceuvre de la

méthode d’analyse structurelle surfacique ainsi qu’'une étude de résultats pra-
tiques.
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Chapitre 5

Résultats

L’analyse de données fonctionnelles cérébrales est systématiquement confrontée a
la question de la validité des résultats qu’elle produit. La difficulté d’appréhender une
«vérité» au niveau théorique du fonctionmement du cerveau, a laquelle on puisse com-
parer les résultats, est a l'origine de la complexité du probléme. Juger de la validité des
résultats produits par une analyse n’est donc pas trivial et il est nécessaire de procéder
de maniere spécifique, par le biais d’hypothéses propres a ces résultats. Ce dernier cha-
pitre a maintenant pour but de présenter une série de résultats obtenus par la méthode
d’analyse de groupe structurelle surfacique proposée au chapitre 4.

Dans un premier temps, le chapitre mettra l’accent sur ’ensemble des parameétres
numériques existants dans le systeme, concernant ausst bien le modéle de détection,
que l’algorithme de minimisation. Puis, le mémoire présentera le protocole employé
pour la création de cartes d’activation simulées au profil réaliste, ainsi que les résultats
d’expériences réalisées a partir de ces simulations. Suwivra un paragraphe dédié aux
expériences menées sur données réelles issues d’un protocole de localisation fonction-
nelle. Enfin, le chapitre terminera par la mise en ceuvre de la méthode d’estimation de
significativité des résultats sur les expériences précédemment citées.

5.1 Probléemes et motivations

De maniere générale, la validation de résultats d’analyses fonctionnelles est
confrontée a différents obstacles. Tout d’abord, une part du probléeme provient de
I’absence de «wvérité-terrainy fiable, a laquelle comparer les résultats. Lorsqu’on
réalise un test de reconnaissance — prenons le cas par exemple de sillons corti-
caux — par une méthode donnée, il est toujours possible de confronter les résultats
produits par la méthode a d’autres produits par exemple par un expert anato-
miste. Ces derniers considérés comme vrais servent alors de base de validation de
ceux produits par la premiere méthode. Dans le cadre de I'analyse fonctionnelle,
on ne dispose d’aucune base de ce type. Cette lacune est principalement due a
I'existence d’une forte variabilité entre les individus. Cette variabilité, dont les
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causes et effets ne sont a I'heure actuelle que partiellement élucidés, se traduit
par l'existence d’un «bruit» dans les images des invididus a comparer, et que les
analyses décrivent au travers de modeles généraux pour produire des résultats de
groupe.

A ce niveau, il est donc impossible, compte tenu de cette variabilité, d’affirmer
qu'un résultat observé a une échelle individuelle, voire de sous-groupe, est vrai
ou faux. On est alors généralement contraint de s’appuyer sur des résultats
neuroscientifiques pré-établis et réputés valides, pour confirmer ou infirmer les
résultats obtenus.

Pour répondre a ces problemes, I'évaluation de notre méthode passera a la
fois par des expériences sur données simulées et sur données réelles. Pour chacune
d’entre elles, les données seront soumises a I’analyse de groupe structurelle puis la
significativité des résultats produits sera estimée par analyse de rang-percentiles.

5.2 Parametres du systeme

5.2.1 Parameétres du recuit simulé

Les parametres du processus de minimisation se résument a la température
initiale T},;; du recuit, ainsi que la raison R de sa décroissance géométrique. De
ces valeurs dépendent directement la stabilité du systeme et surtout son efficacité
a trouver le minimum global d’énergie du graphe (cf chapitre 4). La convergence
étant théoriquement atteinte au bout d’un temps infini [Geman et Geman, 1984],
on a tout intérét a conserver R proche de 1 pour éviter que le systeme soit piégé
par un minimum local. On choisit donc R = 0.99 et T},,;; = 20000. La température
initiale est élevée pour pouvoir supporter un nombre de sujets N,s élevés et par
conséquent supporter les transitions d’énergie envisageables avec N, élevé.

Comme déja évoqué au chapitre précédent, pour diminuer le risque de tomber
dans un minimum local, on réalise la minimisation un certain nombre de fois
d’affilée et on retient le minimum global d’entre ces minimisations. L’heuristique
est efficace avec 10 itérations.

5.2.2 Parametres du modele

Les parametres du modele se répartissent en deux ensembles : d’une part,
les parametres reliés a la pondération des fonctions-potentiels et d’autre part,
les parametres intrinseques a ces fonctions, reliés aux données. Les poids des
fonctions-potentiels ont été déterminés de maniere empirique, en vérifiant que le
systeme se comportait de maniere stable par rapport a de faibles perturbations
de leurs valeurs. Ils sont définis de la maniere suivante :
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TAB. 5.1 — Parametres de poids associés aux fonctions-potentiels

Kd Ke Kps Ksim
08102 4.0 1.0

On fixe K, sensiblement plus haut que les autres potentiels, car il est relié
a une contrainte forte : on ne souhaite pas qu'une étiquette puisse apparaitre
plusieurs fois chez le méme sujet. D’autre part, on fixe le potentiel de similarité
plus haut que le potentiel d’attache aux données, car on souhaite prendre en
compte la variabilité existante dans les coordonnées d’'une méme activation chez
les différents sujets : a I'inverse, plus le poids attribué au potentiel de similarité est
faible, plus on devient, en pratique, exigeant au niveau du recouvrement spatial
des blobs mis en correspondance. Enfin, le potentiel de plus basse échelle est
relativement faible par rapport aux autres, car son but est en réalité de résoudre
des situations ambigiies ol, lorsque deux blobs de mesures égales, situés au méme
endroit, sont en compétition, celui présentant 1’échelle la plus basse puisse étre
favorisé. Ceci pénalise en pratique les objets a échelle élevée, qui ont naturellement
plus de chances de se recouvrir sur le domaine cortical, par rapport aux petits
objets.

L’importance des valeurs des poids dans ’absolu peut étre considérée comme
secondaire. La valeur calculée de 1’énergie globale dépend effectivement de ces
facteurs, mais ce sont avant tout les rapports entre poids qui déterminent les
potentiels les plus ou les moins influents. Ainsi, multiplier ou diviser tous les
poids par un unique facteur n’aura pas d’effet sur la combinaison d’étiquettes
optimale mais un rapport élevé du poids de la fonction de similarité sur celui de
la fonction d’attache aux données conduira a I'apparition d’étiquettes positives
plus nombreuses qu’un rapport faible. Ce rapport doit donc étre de grandeur
raisonnable pour qu'une étiquette puisse par exemple apparaitre chez tous les
sujets. En vérifiant empiriquement que les potentiels utilisés donnent lieu a
des valeurs d’énergies raisonnables (afin d’éviter tout probleme numérique lors
des calculs d’exponentielles) ainsi qu’a des résultats robustes et significatifs, les
différents poids sont définis.

Concernant les seuils x; et x5 associés a la fonction d’attache aux données,
on cherche a fixer leurs valeurs en rapport avec les mesures généralement portées
par les blobs. On souhaite d'une part fixer le seuil bas x; a la limite des blobs dont
on juge, sur la base de leur mesure faible, qu’ils n’ont aucune chance d’étre une
activation. De méme, on fixe 9, relié au taux de décroissance de la fonction, de
maniere a ce que seuls les blobs a mesure haute, dont on juge qu’ils ont de fortes
chances d’étre une activation (a condition de trouver des blobs leur correspondant
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F1a. 5.1 — Décroissance observée des différents types d’énergie au cours des itérations
du recuit simulé

spatialement chez les autres sujets), se retrouvent dans la zone asymptotique
proche de zéro. Finalement, les blobs a mesure moyenne se retrouvent discriminés
au niveau de la zone de pente de la fonction par leurs valeurs de potentiels, ce qui
additionné aux autres potentiels, permettra de les étiqueter comme activations
ou comme bruit.

On fixe x; et x5 de maniere empirique a partir des distributions des me-
sures Tj;f. (cf 4.4.2) associées aux blobs. On estime cette distribution a partir
de I'ensemble des représentations structurelles construites chez 10 sujets pour 5
contrastes distincts d'un méme protocole d’acquisition IRMf (Fig. 5.2). A partir
de cette distribution, on releve que 1% de ces blobs dépassent le seuil Tj;f. = 8.0,
c’est-a-dire entre 15 et 20 blobs par carte et par sujet. On a vu au chapitre 4 que
les blobs correspondant a des activations se rangent en pratique toujours parmi
les 15 meilleures mesures. On choisit donc de fixer 21 = 8.0.

De méme, en prenant xs de fagon que seuls 0.5% des blobs ne se trouvent
dans la zone proche de zéro, on est alors stur que cette zone ne concerne qu’un
nombre tres réduit d’objets présentant une forte probabilité de correspondre a
une activation. Ainsi, on fixe xy = 4.0.

5.3 Expériences sur données simulées

Nous avons réalisé une série d’expériences sur cartes d’activations simulées. Ce
type d’expériences présente certains avantages face aux expériences sur données
réelles : tout d’abord, le protocole de création des cartes simulées permet de
controler indépendamment les divers parametres de la carte, et donc de tester le
comportement de la méthode a valider en fonction de divers phénomenes (tels
que la variation du niveau de bruit de fond, la variabilité spatiale des activations,
etc...). Ensuite, les cartes étant créées a partir d'une vérité-terrain, également
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F1G. 5.2 — Histogramme cumulé illustrant la distribution de la mesure 7j; ;. associée aux
blobs chez 10 sujets pour les cartes de 5 contrastes différents d’un protocole fonctionnel
— les seuils de 1% et 0.5% y sont représentés

simulée mais connue (contrairement aux données réelles ou cette donnée est
difficilement accessible), il est tout-a-fait possible de comparer les résultats de
la méthode a des résultats théoriques attendus. La pertinence de la validation
dépend alors du réalisme des cartes simulées. Les paragraphes suivants décriront
d’une part le protocole utilisé pour la création des cartes d’activations simulées,
les parametres étudiés, ainsi que les expériences réalisées sur ces données.

5.3.1 Création de cartes simulées

Les cartes sont générées en nombre défini a I’avance, sur un maillage unique,
cortical ou sphérique. Le maillage sphérique utilisé présente le méme nombre de
neeuds en ordre de grandeur que les maillages corticaux réels, ainsi qu’'une densité
homogene de noeuds sur sa surface.

Le processus de création des simulations s’inspire de la distribution des va-
leurs d’intensité sur les cartes réelles. Celle-ci, d’apres I'histogramme présenté
au chapitre précédent, au paragraphe 4.4, repris par la figure 5.3, semble proche
d’une distribution en cloche (théoriquement de Student). Pourtant, on mesure un
écart sensible (~22% de la largeur a mi-hauteur) entre les abscisses des points a
droite et & gauche du pic maximal de distribution, & 10% de sa valeur maximale,
illustrant ’asymétrie de la distribution ainsi que sa non-normalité.

Pour ces raisons, nous avons cherché a reproduire dans les cartes simulées une
distribution similaire a partir d'une loi normale centrée de largeur a mi-hauteur
proche de celle de la distribution réelle (= 3.0). Cette distribution forme ainsi le
bruit de fond de la carte. De cette fagon, la valeur initiale donné a chaque noeud
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est une réalisation d’une variable aléatoire de loi normale d’écart-type o, = 1.27
soit une largeur a mi-hauteur FWHM = 3.0, suivie d’un lissage par noyau
gaussien de largeur a mi-hauteur 20 mm. La distribution de valeurs obtenue est
illustrée par la courbe de droite de la figure 5.3, d’allure comparable a celle de
gauche (données réelles).
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Fic. 5.3 — Distributions de valeurs sur cartes statistiques réelles (gauche) et cartes
simulées (droite) (histogrammes calculés a partir de 10 cartes de chaque type)

Par la suite, on souhaite introduire un nombre préalablement fixé de foyers
d’activations. Ceux-ci sont définis par une position spatiale ainsi qu’une intensité.
A ce niveau, une perturbation est alors affectée a la position initiale du foyer :
a partir du nceud initialement choisi, on sélectionne aléatoirement un nouveau
noeud sur le maillage parmi les nceuds situés a une distance J fixée en parametre.
Cette perturbation revient a simuler une variabilité spatiale des foyers d’activa-
tion d’une carte a une autre : le maillage est le méme pour ’ensemble des cartes,
seule la position d’'un méme foyer varie, ce qui permet d’étudier le comporte-
ment de la méthode face a cette variabilité, indépendamment des variations de
géométries d'un cortex a un autre, comme c’est le cas dans les données réelles.
Une fois le nouveau site d’activation repéré, une région de 7 mm autour de ce site
est délimitée, comme étendue spatiale fixe de ’activation. L’activation simulée est
donc a ce niveau représentée comme un ensemble de nceuds variant spatialement
autour d’une position déterminée d’une carte a une autre. On donne a ces noeuds
la valeur d’intensité associée a 'activation (t4 = 6.0) puis on lisse I'activation sur
le maillage a I'aide d’un noyau gaussien de largeur a mi-hauteur 20 mm.

On dispose ainsi en pratique d’une carte de bruit et d’une carte ne contenant
que les activations. La carte simulée est donc obtenue par addition des deux
cartes. On remarquera que sous l'effet du bruit de fond, les activations subiront
logiquement des distortions de forme, et d’intensité. Enfin, on peut comparer,
sur un méme maillage de référence, le profil des cartes simulées a celui des cartes
réelles pour juger du réalisme de celles-ci (Fig. 5.4).



5.3. Expériences sur données simulées 167
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F1a. 5.4 — Comparaison entre cartes réelles et cartes simulées : (gauche) carte t réelle
représentée sur maillage sphérique — (au centre) carte simulée représentée sur le méme
maillage — (droite) carte simulée sans bruit de fond (o, = 0.05).

5.3.2 Expériences

Nous nous sommes ainsi intéressés, au cours des expériences sur données
simulées, a étudier les performances de la méthode de détection, en faisant
varier sur les cartes d’une part le parametre d’intensité de bruit de fond, et
d’autre part le parametre de variabilité spatiale des foyers d’activation. Ces
deux parametres correspondent aux deux criteres principaux impliqués dans la
détection d’activations en analyse fonctionnelle classique.

A partir d’'un maillage sphérique de référence, nous avons créé 4 séries
constituées chacune de 20 cartes simulées, chacune étant caractérisée par un
niveau de bruit de fond et de variabilité spatiale de ses foyers d’activation, a
savoir :
— la série 1 ne présente qu'un niveau tres faible de bruit de fond (o, = 0.05)
ainsi qu'un degré nul de variabilité spatiale (§ = 0 mm)

— la série 2 présente un niveau normal de bruit de fond (o, = 1.27) mais un
degré nul de variabilité spatiale (6 = 0 mm)

— la série 3 présente un niveau tres faible de bruit de fond (o, = 0.05) mais
un degré élevé de variabilité spatiale (6 = 19 mm)

— la série 4 présente un niveau normal de bruit de fond (o, = 1.27) ainsi qu'un
degré élevé de variabilité spatiale (0 = 19 mm)

Pour I'ensemble des cartes, 5 foyers d’activation, d’intensité (¢4 = 6.0) ont été
simulées, a des positions distinctes prédéfinies sur la surface.

Ces cartes sont fournies en entrée de la chaine de traitements pour ’analyse :
les primal sketches sont construits a partir de celles-ci, et le processus d’étiquetage
réalisé sur les blobs obtenus.

En parallele, on génere, a partir de chaque série de cartes simulées initiales,
une carte d’effets aléatoires (cf chapitre 1). Pour ce faire, on réalise un MLG sur
chaque série de cartes qui partagent a la base le méme maillage comme support.
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On obtient alors pour chaque série une carte statistique ¢ décrivant 1’effet moyen
mesuré au travers de la série (cf chapitre 1). Ces cartes sont alors seuillées a
t > 3,9 et comparées aux résultats produits par 'analyse structurelle. Ce seuil de
t > 3,9 équivaut & un seuillage sur p < 5- 1072 sur une distribution de Student
a 19 degrés de liberté (nombres de cartes par série moins un).

Les performances de la méthode d’analyse s’établissent ainsi a sa capacité a
correctement détecter et mettre en correspondance les foyers d’activation dans les
cartes. Le cas d’une variabilité spatiale a 6 = 19 mm est un cas limite (la variation
en position peut alors monter jusqu’a 38 mm d’une carte a une autre) qui a pour
but premier d’illustrer le comportement de la méthode dans les situations les
moins évidentes.

Fic. 5.5 — Cartes simulées : (rangée du haut) Série 1 : niveau tres faible de bruit
(0, = 0.05) et pas de variabilité spatiale des activations (6 = 0 mm) — (rangée du
bas) Série 4 : niveau normal de bruit de fond (o, = 1.27) et degré élevé de variabilité
spatiale (0 = 19 mm)

5.3.3 Résultats sur données simulées

Les étiquettes positives produites par la méthode désignent les activations
ayant été détectées au cours de 'analyse. Les résultats sont présentés série par
série puis reproduits dans le tableau 5.2.

Série 1 :
L’expérience sur la premiere série (sans bruit ni variabilité spatiale) a produit

5 étiquettes positives apparues 20 fois chacune, 7.e. une fois sur chaque carte.
Ces étiquettes correspondent rigoureusement aux foyers d’activations des cartes
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initiales, et donc aux résultats attendus, sans aucun fauz positif. Les percentiles
m; associés a ces étiquettes dépassent tous 99,5%, signe de leur significativité
en termes de mesures d’activation et de recouvrement, en rapport avec la
distribution dont sont issus les groupes de blobs leur correspondant.

Série 2 :

L’expérience sur la deuxieme série (bruit de fond + pas de variabilité spatiale)
montre des résultats similaires a ceux de la série 1 avec 5 étiquettes positives
sur chacune des 20 cartes. Ces étiquettes correspondent aux foyers d’activations
des cartes initiales, sans aucun faux positif. Les percentiles m; associés a ces
étiquettes sont tous égaux a 99,9%, illustrant la significativité de chacune d’entre
elles.

Série 3 :

L’expérience sur la troisieme série (pas de bruit de fond + variabilité
spatiale élevée) montre 6 étiquettes positives, alors que 5 activations étaient
initialement présentes dans les cartes. L’ensemble des étiquettes sont associées
a des percentiles m; dépassant 99,85%. Trois d’entre elles apparaissent 20
fois (une fois par carte) et représentent correctement trois foyers d’activation
présents dans les cartes. Deux autres étiquettes apparaissent respectivement
7 et 12 fois. Ce résultat, sensiblement différent, illustre l'effet de la pertur-
bation liée a la variabilité. En effet, ces deux étiquettes correspondent en
réalité a la méme activation. Elles désignent 19 occurrences dune activation
unique; mais ’ensemble des 19 occurrences détectées a été divisé en deux
sous-groupes par l'analyse. Cette activation étant initialement présente dans
les 20 cartes, un foyer n’a donc pas été détecté sur une carte parmi les 20.
Enfin, une derniere étiquette apparait correctement sur 19 cartes. Elle n’est donc
pas apparue sur une carte parmi les 20. On compte donc pour cette série un
total de 2 faux négatifs (au niveau de deux sujets, mais pas au niveau du groupe).

Série 4 :

De maniere similaire a la série 3, I'expérience sur la série 4 (bruit de de
fond + variabilité spatiale élevée) a globalement produit 6 étiquettes positives,
pour 5 activations existant sur chaque carte. Trois d’entre elles apparaissent
correctement 20 fois (une fois par carte). Une d’entre elles apparait 19 fois
sur les 20 prévues. Deux autres étiquettes apparaissent respectivement 18 et 3
fois. Comme pour la série 3, on a ici obtenu formation de deux sous-groupes
pour représenter la méme activation. Sur cet ensemble, 20 occurrences d’une
activation ont été correctement détectées et on compte donc pour cette série un
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faux positif, chez un sujet particulier mais, une fois de plus, pas au niveau du
groupe de sujets. Les 6 étiquettes sont associées a des percentiles m; compris
entre 99,46% et 99,99%.

Les activations sont de facon générale correctement localisées, malgré 'in-
troduction de bruit de fond ou de variabilité spatiale sur les cartes. On compte
pour les quatre expériences un total de 3 faux négatifs et un faux positif, lors-
qu’'une étiquette est/n’est pas apparue a tort sur une carte individuelle. Toute-
fois, a I’échelle de groupe, les 5 foyers d’activation ont systématiquement regu une
étiquette positive et on ne compte a cette échelle de groupe aucun faux positif
ni faux négatif : pour corroborer ceci, ’ensemble des étiquettes produites sont
associées a des indices de significativité supérieurs a 99%.

Fi1a. 5.6 — Cartes d’effets aléatoires seuillées a t > 3,9 obtenues pour quatre série de
cartes simulées montrant différentes degrés de variabilité spatiale des foyers d’activa-
tion : (de gauche a droite) avec 6 =0 mm, 6 =5 mm, § = 10 mm, § = 19 mm

5.3.4 Discussion des résultats sur données simulées

Les étiquettes positives produites au cours des expériences sur données si-
mulées correspondent en tres grande majorité (un seul cas de faux positif) a de
«vraiesy activations existant dans les cartes initiales. D’autre part, les expériences
ont montré 3 cas de faux négatifs. Ces cas — se présentant lorsqu’une activation
présente dans une carte n’a pas été détectée — s’expliquent par l'introduction de
variabilité d’une carte a une autre au travers de la position aléatoire des foyers.
En effet, ces cas sont associés a des blobs qui, sous l'effet de cette variabilité,
se trouvent, sur une carte, spatialement isolés des blobs représentant la méme
activation sur les autres cartes. Lorsqu’un blob est spatialement isolé des autres
blobs lui correspondant, le systeme ne crée pas d’arétes entre ces blobs (i.e. pas
de cliques de similarité) et ils ne sont logiquement pas mis en correspondance par
la suite.

De méme, la formation de sous-groupes d’étiquettes (plusieurs étiquettes posi-
tives pour représenter la méme activation) s’observe dans des circonstances com-
parables. Lorsque la position spatiale d’'un foyer varie d’'une carte a une autre
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TAB. 5.2 — Indices de significativité pour les étiquettes données par I’analyse sur données
simulées : t et s désignent les valeurs moyennes de tests ¢ et de recouvrement pour les
activations étiquetées, % donne le rang-percentile des valeurs moyennes de tests ¢ et
de recouvrement, m est la moyenne arithmétique des deux percentiles précédents, occ.
est le nombre d’occurrences individuelles.
Pas de bruit de fond + pas de variabilité

étiquette | occ. | t s %t | %s | m% | énergie
1 20 | 6,73 | 0.8 | 99,99 | 99.99 | 99,99 | -140,55
2 20 | 6,67 | 0,93 | 99,98 | 99.99 | 99,99 | -174.27
3 20 | 6,81 | 0,91 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | -169,32
4 20 | 6,61 | 0,84 | 99,96 | 99,99 | 99,98 | -150,63
) 20 | 6,32 | 0,82 | 99,04 | 99,99 | 99,52 | -150,66

Bruit de fond + pas de variabilité

étiquette | occ. | t s %t | %s | m% | énergie
1 20 | 6.9 | 0,78 | 99.99 | 99,99 | 99.99 | -141,46
2 20 | 7.27 | 0,90 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | -167.65
3 20 | 7,14 | 0,83 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | -156,19
4 20 | 7,66 | 0,68 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | -123,10
5 20 6,92 | 0.7 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | -110,41

Pas de bruit de fond + variabilité : 19 mm

étiquette | occ. | ¢ s %t | %s | m% | énergie
1 20 | 6,86 | 0,42 1 99,99 | 99,99 | 99,99 | -69,02
2 12 |1 6,89 | 0,53 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | -33,69
3 19 | 6,48 | 0,34 [ 99,99 | 99,99 | 99,99 | -54,63
4 20 | 6,47 | 0,47 | 99,98 | 99,99 | 99,99 | -84,23
5 20 | 6,60 | 0,43 | 99,99 | 99,99 | 99.99 | -74,96
6 7 16,72 | 0,87 | 99,70 | 99,99 | 99.85 | -17.39

Bruit de fond + variabilité : 19 mm

étiquette | occ. | ¢ s %t | %s | m% | énergie
1 20 | 7,05 | 0,35 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | -55,50
2 18 | 7,41 | 0,38 | 99,99 | 99,98 | 99,99 | -49,08
3 20 | 6,90 | 0,34 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | -58,77
4 20 | 7,21 | 0,36 | 99,99 | 99,95 | 99,99 | 63,54
5 19 6,96 | 0,27 | 99,99 | 99,89 | 99,94 | -36,20
6 3 7,26 | 0,66 | 99,81 | 99,12 | 99,46 | -0,91
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(comme pour les séries de cartes 3 et 4), la génération de plusieurs étiquettes po-
sitives pour représenter des sous-groupes de blobs spatialement compacts permet
parfois de mieux minimiser ’énergie globale du graphe plutot qu’a 'aide d’une
seule étiquette positive. C’est la 'objectif du systeme que de créer des groupes
de blobs, montrant le meilleur compromis possible entre mesure d’activation et
stabilité spatiale. Par conséquent, la formation de sous-groupes qu’on observe (les
étiquettes 2 et 6 des séries 3 et 4) est un comportement normal du systéme par
rapport aux données et a la localisation des activations dans les cartes initiales.
Rappelons a ce titre qu'un degré de variabilité 6 = 19 mm dépasse largement
I'ordre de grandeur de la variabilité réelle.

Enfin, 'expérience sur la série 4 produit une étiquette a 3 occurrences : on
peut s’interroger sur la validité d'une étiquette apparaissant 3 fois sur ’ensemble
des 20 cartes initiales. Cette méme étiquette montre de plus une énergie proche
de zéro (Eg = —0,91). Le bon indice de significativité m; = 99,5% qui lui est
associé permet alors de prendre la décision sur celle-ci, et pour cause, sur les 3
occurrences, deux blobs correspondent a de «vraies» activations.

De maniere générale, 'introduction de variabilité tend naturellement a per-
turber la méthode, qui parvient toutefois a identifier la tres grande majorité des
foyers. Il est intéressant d’étudier ces résultats en regard de ceux donnés par des
analyses de type Random Effect, réalisée sur les mémes cartes (Fig. 5.6). Les
cartes construites a plusieurs degrés de variabilité spatiale des objets a détecter
donnent lieu a des résultats distincts : sur la carte a § = 0, la carte a effets
aléatoires seuillée montre clairement 5 régions correspondant aux 5 foyers d’acti-
vation présents dans les cartes individuelles, et pour cause, ces foyers sont stables
spatialement dans les cartes. Sur la carte a 0 = 5, ces mémes régions sont vi-
sibles mais leur étendue a sensiblement diminué. Sur la carte a § = 10, seules
de tout petits clusters subsistent sur la carte de groupe, tandis que sur la carte
a 6 = 19, on ne distingue plus convenablement les régions correspondant aux
foyers, par rapport aux faux positifs. Celles-ci illustrent bien la dépendance du
test statistique par rapport au critere spatial et ses faibles performances lorsque
la variabilité est trop grande (par exemple, pour 6 = 19 mm). En comparaison,
malgré cette perturbation, notre méthode d’analyse structurelle parvient a mettre
en correspondance les objets meéme distants.

5.4 Expériences sur données réelles

5.4.1 Base NMR — Protocole Localizer — Préparation des données

Les images qui ont servi a nos expériences sur données réelles proviennent
de la base NMR [Poupon et al., 2006] acquise par le biais du protocole Localizer
développé au Service Hospitalier Frédéric Joliot (SHF.J). 1l s’agit d’un protocole
de localisation fonctionnelle, visant a acquérir des images d'un ensemble de fonc-
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tions cérébrales associées a différentes régions cérébrales, en un laps de temps
relativement court, de 'ordre de 5 minutes. Une description détaillée de ce pro-
tocole est donnée dans [Pinel et al., 2007].

Ce protocole soumet le sujet a divers exercices simples, sensoriels, moteurs ou
cognitifs. Ces taches donnent généralement lieu a des activations fortes, robustes,
et qui ne nécessitent que peu d’échantillons (i.e. de volumes fonctionnels) pour
étre détectées. Cela permet de réduire le temps total d’acquisition et d’envisager
I’exécution du protocole en routine a chaque étude IRMf pour constituer une base
de données fonctionnelles, a grande échelle, sur la localisation de ces activations.
Il s’ensuit que ces activations sont tres connues du point de vue neuroscienti-
fique. Malgré cela, le temps réduit d’acquisition ainsi que l'intensité du champ
magnétique utilisé (1.5 T), en 'occurrence pour la base NMR, rendent certaines
images bruitées.

La base NMR est ainsi constituée de 13 sujets, incluant anatomies et images
fonctionnelles. Pour chacun des sujets, les maillages des interfaces matiere grise
/ matiere blanche sont extraits des volumes anatomiques [Mangin et al., 1995] et
les volumes fonctionnels, corrigés par slice timing, sont recalés avec ’anatomie,
avant d’étre projetés sur la surface corticale de chaque sujet par la méthode de
[Operto et al., 2008a] présentée au chapitre 3. Ensuite, chaque sujet est soumis
a la reconnaissance automatique des sillons corticaux [Riviere et al., 2002], puis
on crée pour chacun d’eux un systeme de coordonnées sur la surface corticale par
la méthode de [Clouchoux et al., 2005], a partir des sillons étiquetés. Enfin, des
données fonctionnelles surfaciques issues de la projection, on construit des cartes
de contraste [Roche et al., 2004] et enfin des cartes statistiques ¢ individuelles.
Au vu des résultats produits par la série de méthodes évoquées, nous retenons un
ensemble de 10 sujets pour lesquels la totalité des prétraitements (anatomiques,
i.e. extraction du maillage, reconnaissance des sillons et paramétrisation) se sont
déroulés de maniere satisfaisante.

5.4.2 Expériences

Les cartes t surfaciques individuelles des 10 sujets sont fournies en entrée
de T'analyse structurelle : apres construction des primal sketches et du graphe
global de comparaison, le processus de minimisation d’énergie est lancé. Une
fois le processus d’étiquetage terminé, la significativité des différentes étiquettes
positives produites est estimée.

Nous présentons ici ’ensemble des résultats des analyses réalisées pour deux
contrastes simples particuliers, a savoir Moteur Droite — Moteur Gauche et Mo-
teur — Cognatif.
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5.4.3 Résultats sur données réelles
5.4.3.1 Contraste Moteur Droite — Moteur Gauche

L’analyse du contraste Moteur Droite — Moteur Gauche a généré trois
étiquettes positives. Les étiquettes 84 et 43 apparaissent en tout 10 fois, une fois
par sujet. L’étiquette 13 apparait chez 2 sujets. Les deux premieres étiquettes se
situent au niveau de la région sensorimotrice primaire (M1-S1), et corroborent le
résultat attendu du point de vue neuroscientifique [Pinel et al., 2007]. Elles sont
associées a des indices de significativité mgy = 99,95 et my3 = 99, 7. La troisieme
étiquette se situe au niveau du lobe frontal mais n’est que tres peu représentée
dans le groupe de sujets. Son indice de significativité est égal a mi3 = 91,99. Ces
résultats sont illustrés par la figure 5.8 et reproduits dans le tableau 5.3.

5.4.3.2 Contraste Moteur — Cognitif

L’analyse du contraste Moteur — Cognitif a généré 10 étiquettes positives.
Les étiquettes 24 et 19 apparaissent en tout 10 fois, une fois chez chaque su-
jet, au niveau de la région sensorimotrice primaire (M1-51). Elles présentent les
indices de significativité mos = 99,75% et myg = 99,62%. L’étiquette 94 ap-
parait chez 9 sujets du groupe au niveau du lobe temporal (mgy = 95,15%). Les
étiquettes 37 et 53 apparaissent 8 fois au niveau de I’aire motrice supplémentaire
(AMS) sur la face interne de I'hémisphere gauche, et au niveau du gyrus post-
central, pres de Uinsula (ms; = 97,93% et ms3 = 66,46%). L'étiquette 47 ap-
parait chez 6 sujets au niveau du lobe pariétal (my; = 95,02%). Enfin, cinq
autres étiquettes apparaissent en nombres variant de 2 a 5 fois au niveau de
différentes régions (précentral dorsal, pariétal supérieur, ou encore sur la face in-
terne de I’hémisphere) avec des indices de significativité variant entre 59,35% et
92,33%. Les résultats d’analyse classique pour ce contraste n’étant pas fournis
dans [Pinel et al., 2007], on ne peut y comparer les étiquettes produites au cours
de I'expérience. En revanche, en comparant de maniere visuelle nos résultats aux
cartes statistiques individuelles seuillées a t > 3,4, on constate que les étiquettes
correspondent bien aux régions dépassant le seuil sur les différentes cartes. Ce
seuil de ¢t > 3,4 correspond a un seuil sur p < 0,05 sur une distribution de
Student a 100 degrés de liberté (nombre de degrés estimé sur les cartes indivi-
duelles). Ces résultats sont illustrés par les figures 5.9 et 5.10 et reproduits dans
le tableau 5.3.

5.4.4 Discussion des résultats sur données réelles

L’expérience sur le contraste Moteur Droite — Moteur Gauche a généré trois
étiquettes positives, parmi lesquelles deux sont apparues 10 fois, une fois par
sujet. La troisieme étiquette apparait 3 fois sur 10 sujets et montre une énergie
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TAB. 5.3 — Indices de significativité pour les étiquettes données par I’analyse sur données
réelles : t et s désignent les valeurs moyennes de tests ¢ et de recouvrement pour les
activations étiquetées, % donne le rang-percentile des valeurs moyennes de tests ¢ et
de recouvrement, m est la moyenne arithmétique des deux percentiles précédents, occ.
est le nombre d’occurrences individuelles.

Contraste Moteur — Cognitif :

étiq. | oce. |t s %t | %s m énergie | neg localisation
24 10 | 8,63 | 0,34 | 99,93 | 99,57 | 99,75 | -14,49 0 gyrus postcentral
19 10 | 7,9 | 0,5 |99,25 | 99,98 | 99,62 | -18,31 0 g. précentral
37 8 | 7,19 0,52 | 95,89 | 99,96 | 97,93 | -11,37 0 AMS
47 6 | 586 0,381]91,93 | 98,11 | 95,02 | -3,75 0 aire pariétale
94 9 5,66 | 0,36 | 90,56 | 99,73 | 95,15 | -9,02 0 aire temporale
13 2 | 5611|087 | 85,04 99,62 | 92,33 | -0,35 8 | précentral dorsal
60 5 1839 0,2 |99,38 | 64,58 | 81,98 | -0,62 0 g. postcentral
49 3 19291019 | 99,8 | 49,71 | 74,75 | -0,06 2 g. précentral
53 8 16,79 0,12 | 93,51 | 39,42 | 66,46 | -1,19 0 postcent. /insula
83 5 |5,07|0,14 | 78,65 | 40,06 | 59,35 | -0,71 0 | pariétal supérieur

Contraste Moteur Droite — Moteur Gauche :

étiq. | oce. |t s %t | %s m énergie | neg localisation
84 10 | 5,44 | 0,49 | 99,91 | 99,98 | 99,95 | -17,77 0 | gyrus postcentral
43 10 | 5,11 | 0,51 | 99,41 | 99,99 | 99,70 | -17,44 0 g. precentral
13 2 14,04 0,7 | 8,26 | 97,71 | 91,99 -0,1 4 frontal




176 Chapitre 5. Résultats

(Ey3 = —0.1) proche de zéro. On s’interroge donc sur la significativité d'une
telle étiquette. En étudiant ses valeurs sq3 et t13 par rapport a la distribution a
laquelle I'étiquette appartient!, on déduit que I'étiquette a été générée au motif
d’un trés bon recouvrement spatial entre les blobs (%s13 = 97, 71%), malgré une
mesure d’activation plus faible (%t13 = 86,26%). Ceci illustre a ce titre I'intéreét
de la moyenne m;3 entre %s;3 et %t;3 pour prendre une décision sur la validité
de T'étiquette. Avec my3 = 91,99%, on constate un risque d’erreur (=~ 8%) non-
négligeable.

Parmi les étiquettes positives, on retient donc notre attention sur les deux
étiquettes apparues 10 fois, localisées au niveau de M1-S1. Or, les résultats
d’analyse classique fournis dans [Pinel et al., 2007] désignent bien M1 comme
région d’activation primaire mais ne font pas clairement référence a S1. Cela
peut préter a confusion d’autant qu’on distingue sans peine deux régions a forte
intensité sur les cartes statistiques originales (Fig. 5.8) de part et d’autre du
sillon central et cela chez tous les sujets : on attend donc logiquement dune
analyse qu’elle détecte ces deux composantes. En réalité, on a ici l'illustration
d'une différence de base entre une analyse réalisée dans le volume cérébral et
une analyse réalisée sur la surface corticale. L’approche wvolumique, incluant
notamment les traitements de normalisation et de lissage spatial 3D, conduit
tres généralement a la détection d'un unique cluster de groupe. La localisation
et I'étendue de ce cluster sont de fait influencées par ces traitements. En
comparaison, ’approche surfacique, incluant la représentation préalable des
données fonctionnelles sur le cortex puis les traitements restreints a ce domaine
2D, permet la détection de deux objets distincts, I'un sur le gyrus précentral et
I’autre sur le gyrus postcentral.

Considérant 1'expérience sur le contraste Moteur — Cognitif, on constate que
I’analyse a produit un nombre plus important d’étiquettes. Ces étiquettes appa-
raissent en nombre variable. Plus de la moitié d’entre elles (24, 19, 37, 47, 94 et
53) sont représentées chez tous les 10 sujets ou plus de la moitié. Les autres (13,
60, 49, et 83), apparaissent chez un sous-groupe de sujets, de taille variable de 2
a 5. De meéme, les étiquettes montrent des valeurs d’énergie variables. Il est alors
permis de s’interroger sur la significativité de ces étiquettes.

L’énergie locale associée a une étiquette particuliere donne un premier ordre
d’idée sur le degré de confiance attribuable a celle-ci. Cette énergie caractérise
le niveau de satisfaction du modele par I'étiquette en question. Une étiquette
d’énergie tres basse signifie que les blobs qui 1'ont recu répondent correctement
au modele de détection, comme c’est le cas par exemple des étiquettes 24 et
19 apparues 10 fois. Inversement, une énergie positive ou proche de zéro est
spécifique d'une mauvaise satisfaction du modele, comme pour I'étiquette 13 ap-

'On parle ici de la distribution de sous-graphes de taille 3 dans le graphe global.
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parue 2 fois. On remarque de méme que si 'on évalue le nombre de composantes
a énergie négative tirées au sort par le processus d’échantillonnage, celui-ci tombe
tres rapidement a zéro lorsque la taille des sous-graphe commence a augmenter.
Cela s’ajoute au reste pour montrer la forte nature atypique des blobs étiquetés
par l'analyse, de méme que la capacité du processus de minimisation d’énergie
A les mettre en évidence a partir des données®. Cependant, l'indice d’énergie
n’est pas suffisant car 1’énergie est une valeur numérique issue du modele lui-
meéme : elle dépendre des parametres utilisés pour le modele et peut varier avec les
données, ou le nombre de sujets, d’ou 'intérét d’avoir recours au rang-percentile
my, indépendant du modele, pour juger les résultats de maniere objective. A
ce titre, en étudiant les énergies des étiquettes en rapport avec leur percentile
moyen my, on arrive a distinguer deux groupes d’étiquettes : d’une part, les cinq
étiquettes les mieux classées en termes de m;, présentant une énergie en moyenne
plus basse ainsi qu'un percentile m; supérieur & 95% et d’autre part, les cinq
autres étiquettes, aux énergies proches de zéro et aux percentiles m; inférieur a
95%. Ce seuil de 95% équivaut a un risque d’erreur de type I de 5%, un taux
typiquement utilisé en analyse classique lors des seuillages de cartes de groupe
corrigées pour les comparaisons multiples (p > 0.05). De méme, de maniére clas-
sique, pour qu'un résultat présente une certaine valeur en analyse de groupe, il
doit apparaitre chez un grand nombre de sujets. Par conséquent, les activations
a 10 occurrences sont généralement plus significatives que celles a 2 occurrences.
Les figures 5.11 et 5.12 ainsi que le tableau 5.3 illustrent ce point, au travers des
percentiles croissant de fagon globale avec 'ordre des sous-graphes.

Etant donné ces observations, les étiquettes dépassant le seuil m; > 95%
peuvent étre considérées comme significatives par rapport aux distributions aux-
quelles elles appartiennent. Pour les étiquettes restantes, on peut comprendre, au
regard de leurs percentiles s; et t;, le motif de leur détection : certaines présentes
de hautes mesures moyennes de tests ¢ et de basses mesures de recouvrement
moyen ou inversement®. En marge de celles jugées significatives, I’analyse présente
tout de méme les autres étiquettes a l'utilisateur : il est alors totalement libre
d’approfondir par d’autres moyens la question de leur validité.

5.4.5 Conclusions et perspectives

Les expériences réalisées sur données simulées et sur données réelles illustrent
les performances de la méthode proposée d’analyse de groupe surfacique struc-
turelle. En application a des données simulées, pour lesquelles une vérité-terrain

2 Ainsi, la méthode permet de déterminer si un petit cluster présente des propriétés atypiques et
devrait donc ou non étre présenté dans les résultats d’analyse en dépit de sa taille plus petite (comme
par exemple 'étiquette 47).

3(Ce cas est notamment observé lorsque le processus de détection sélectionne certaines configurations
qui ne satisfont que faiblement le modeéle mais qui permettent néanmoins de minimiser 1’énergie globale.
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était connue, les détections de la méthode se montrent correctes. Sur des données
réelles, les résultats de la méthode ont soit corroboré des résultats neuroscienti-
fiques connus, soit correctement représenté les régions visibles sur les cartes indivi-
duelles seuillées. Les indices de significativité apportent une information de valeur
et permettent de controler le risque d’erreur théorique : on considere qu'un seuil de
95% est pertinent pour déterminer la validité d’une étiquette représentant une ac-
tivation. Au-dessous de ce seuil, I'investigateur est libre d’apprécier la pertinence
de la détection au regard d’autres criteres. Les expériences réalisées donnent une
illustration claire des avantages caractéristiques des analyses structurelles, qui,
entre autres, produisent des résultats de groupe, de sous-groupes, représentés sur
les anatomies individuelles et qui offrent a l'investigateur une description plus
exhaustive du contenu des données.

En guise de pistes de développement, il serait intéressant de pouvoir comparer
les résultats par notre méthode d’analyse directement a ceux par exemple dune
analyse de type Random Effect. La comparaison présentée au paragraphe 5.3.2
ne concerne que les expériences sur données simulées, et pour cause, les données
réelles ne partagent pas le méme maillage comme support et on ne peut a ce
titre réaliser d’analyse noeud a nceud pour obtenir une carte de groupe par
analyse classique. A I'heure de rédaction de ce mémoire, une piste est d’ailleurs
en cours d’exploration : les systemes de coordonnées 2D dont disposent les sujets
d’un groupe par la méthode de [Clouchoux et al., 2005] ouvrent la possibilité de
rééchantillonner les surfaces corticales de maniere a ce que toutes les surfaces
bénéficient d’une correspondance approximative nceud a nceud (comme celle
dont on dispose avec les grilles régulieres de voxels). A partir de 14, il sera tout a
fait possible de construire des cartes de groupe de type Random Effect ou Mixed
Effect sur ces mémes surfaces corticales : il restera alors a définir une maniere de
comparer une carte de groupe surfacique a un ensemble de blobs étiquetés.
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Fia. 5.7 — Résultats de 'analyse sur données simulées sans bruit de fond et avec varia-
bilité spatiale des foyers d’activations : (colonne de gauche) cartes simulées originales —
(colonne du centre) cartes simulées seuillées a 3,4 — (colonne de droite) étiquettes po-
sitives attribuées par lanalyse. Les différentes couleurs correspondent aux différentes
étiquettes positives attribuées.
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PP OVSPOe S

Fia. 5.8 — Résultats obtenus par ’analyse du contraste Moteur Droite — Moteur Gauche
chez 10 sujets de la base NMR : (colonne de gauche) cartes ¢ individuelles — (colonne du
centre) cartes t seuillées a t > 3.4 — (colonne de droite) étiquettes positives attribuées
par I’analyse. Les différentes couleurs correspondent aux différentes étiquettes positives
attribudes.
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Fia. 5.9 — Résultats obtenus par 'analyse du contraste Moteur — Cognitif chez 10 sujets
de la base NMR (face externe de l’hémisphére gauche) : (colonne de gauche) cartes t
individuelles — (colonne du centre) cartes ¢ seuillées a ¢t > 3,4 — (colonne de droite)
étiquettes positives attribuées par 'analyse. Les différentes couleurs correspondent aux
différentes étiquettes positives attribuées.
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Fic. 5.10 — Résultats obtenus par 'analyse du contraste Moteur — Cognitif chez 10 su-
jets de la base NMR (face interne de ’hémisphére gauche) : (colonne de gauche) cartes
t individuelles — (colonne du centre) cartes t seuillées & t > 3,4 — (colonne de droite)
étiquettes positives attribuées par 'analyse. Les différentes couleurs correspondent aux
différentes étiquettes positives attribuées.
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Conclusion

Les analyses de données fonctionnelles cérébrales ont commencé par se
développer dans l'espace tridimensionnel, espace initial d’acquisition des images
IRMf. A présent que les techniques rendent possible I'étude plus détaillée de
structures cérébrales, il devient naturel, voire évident, lorsqu’on s’intéresse aux
activations cérébrales, de tenir compte du cortex cérébral en tant que structure
responsable de leur génération. Le cortex cérébral constitue en cela un domaine
d’étude pertinent et particulier sur lequel les traitements de données doivent étre
réalisés de maniere spécifique. Au niveau cortical, la variabilité inter-individuelle
ne s’appréhende naturellement pas de la méme maniere qu’au niveau du cerveau
entier. De méme, le probleme de la mise en correspondance inter-sujets se pose
d’une facon totalement différente lorsqu’il s’agit de comparer des blobs sur des
surfaces corticales de sujets distincts plutot que des voxels dans des volumes.

L’objectif des travaux réalisés au cours de cette these a été de proposer une
méthode d’analyse réalisant la jonction des cadres surfacique et structurel, en se
basant directement sur la surface corticale, et en s’affranchissant par conséquent
de la représentation initiale des données sous forme de voxels. Ces travaux ont
ainsi permis de développer une chaine de traitements permettant, depuis les
données brutes, de produire des cartes de données fonctionnelles surfaciques,
et de réaliser une analyse de groupe structurelle sur la surface corticale. Cette
analyse de groupe est réalisée a partir de descriptions hiérarchiques multi-
échelles des cartes d’activation. Ces descriptions sont soumises a un processus
d’étiquetage markovien relié a un modele de détection d’activations dédié au
domaine surfacique. La méthode qualifie enfin les résultats a 1’aide d’un indice de
significativité indépendant du modele permettant un controle du risque d’erreur
de type I sur ces résultats. Revenons maintenant de maniere explicite sur les
différentes contributions proposées par ces travaux ainsi que sur les perspectives
de développement envisageables.

Projection de données fonctionnelles sur la surface corticale

Les expériences IRMf produisent des données sous forme de volumes fonc-
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tionnels, représentés par une grille de voxels a trois dimensions. Or, le signal
d’intérét contenu dans ces volumes provient initialement du ruban cortical,
responsable de la majeure partie de 'activité mesurée. Une méthode pertinente
de projection de données fonctionnelles sur la surface corticale doit donc prendre
en compte cette hypothese pour extraire le signal du volume et le rapatrier vers
la surface qui ’a émise. La méthode proposée dans ce mémoire repose sur un
modele de distribution attendue du signal pour définir un ensemble de noyaux
de convolution influencés par I'anatomie, chaque noyau décrivant pour un point
particulier la fagon dont le signal de ce point a pu se propager aux alentours. Les
expériences menées sur données simulées mettent en lumiere les performances de
la méthode ainsi que sa robustesse a divers types d’erreurs. Par ailleurs, il sera
intéressant de creuser 'approche plus formelle de la projection comme résolution
d’un probleme inverse, notamment en réfléchissant sur l'inversion de la matrice
de grande taille évoquée au chapitre 3 (cf §3.6).

Modeéle de détection d’activations appliqué au domaine cortical et mise en
correspondance spatiale sur la surface corticale

Deux points proches dans l’espace euclidien tridimensionnel peuvent en
réalité étre tres distants I'un de 'autre sur la surface du cortex, par exemple
s’ils sont situés sur deux faces opposées d'un meme sillon. De méme, il n’est pas
trivial de définir si deux points localisés chez deux sujets différents sont proches
I'un de l'autre sur la surface corticale étant donnée la variabilité anatomique
existante. Le probleme de la mise en correspondance spatiale inter-sujets se
heurte ainsi directement aux problemes liés a la fois a la géométrie particuliere
du cortex et a sa variabilité interindividuelle. La méthode développée au cours
de cette these exploite la localisation anatomique du systeme de coordonnées
proposé par [Clouchoux, 2008] afin de procéder aux comparaisons inter-sujets
sur le cortex. Le probleme du choix d’un espace métrique se pose pour les
calculs de distances inter-sujets mais on a pu voir que le contexte de notre
travail permet de s’en affranchir jusqu’a un certain degré et donne lieu a
de bons résultats en termes de détection d’activations de groupe. Ce choix
d’espace métrique menera sans doute a l'avenir a ['utilisation de surfaces
moyennes inter-sujets et a I’élaboration d’atlas surfaciques. Le cadre de ’analyse
structurelle pose clairement la question de l'atlas comme question centrale
[Blezek et Miller, 2006, Devlin et Poldrack, 2007] et en particulier au niveau
surfacique [Lyttelton et al., 2006]. De ce point de vue, le probleme de l'atlas
continuera sans doute les travaux de recherche a venir.

Estimation de la significativité des résultats surfaciques structurels

Les résultats structurels obtenus directement sur la surface sont d’une nature
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singuliere, totalement différente des cartes de groupe générées par les méthodes
classiques. Les hypotheses habituelles employées sur la distribution des données
ne s’appliquent en aucun cas aux blobs sur la surface. Les résultats structurels,
eux, peuvent apparaitre chez un nombre défini variable de sujets. Une activation
détectée chez deux sujets ne mérite naturellement pas de facon systématique
le méme degré de confiance qu'une activation détectée chez tous les sujets. De
maniere intuitive, 'expert se base en pratique principalement sur les criteres
d’intensité d’activation et de stabilité spatiale au sein du groupe de sujets pour
évaluer la significativité des résultats. La méthode proposée dans ce mémoire
repose sur ces meémes criteres intuitifs de base pour attribuer a chaque étiquette
d’activation détectée un degré de significativité, par rapport aux nombreuses
autres combinaisons d’objets qui auraient pu recevoir cette étiquette mais qui
n’ont pas été retenues par le systeme. Une piste pertinente de développement
réside probablement autour d’une étude plus fine des distributions estimées
concernant ces combinaisons. En effet, le fait que ces distributions, telles qu’on
les voit au chapitre 5, montrent parfois des formes intéressantes, notamment
multimodales, peut-étre identifiables a des activations de groupe, encourage
cette voie a étre creusée.

Il convient de préciser que l’ensemble des méthodes présentées dans ce
mémoire ont été implémentées au sein de la plateforme libre de traitement et
de visualisation d’images cérébrales BrainVISA* / Anatomist. L’ensemble des
implémentations font partie intégrante de la boite a outils Cortical Surface,
dédiée aux travaux sur la surface corticale. En particulier, la méthode de
projection corticale est a 'heure d’écriture distribuée au sein de BrainVISA, et
d’ores et déja librement utilisable et I'analyse de groupe structurelle le sera a
tres court terme.

On peut enfin souligner d’intéressantes perspectives de développement, ou-
vertes par les travaux présentés dans ce mémoire.

La régionalisation des étiquettes dans le processus d’étiquettage est une
étape importante dans l'introduction d’information anatomique au niveau de la
détection d’activations. Cet effort peut précisément étre poursuivi : en donnant
tout d’abord aux régions concernées une définition plus pertinente, comme celle
par exemple d'une parcellisation en gyri [Clouchoux et al., 2006/, il sera alors pos-
sible d’accéder a une identification automatique des activations, par rapport a la
région ou elles auront été détectées. A mesure que la définition des parcelles ga-
gnera en précision, et en signification anatomo-fonctionnelle, la qualification des
activations gagnera en performance. De maniere analogue, on pourra envisager
la mise en oeuvre d’une distance inter-sujets qui soit affectée par les marqueurs

“http ://brainvisa.info
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anatomiques locaux. Par exemple, la distance entre deux points chez deux sujets
différents pourra étre pénalisée si ceux-ci situés de part et d’autre d’'un méme
sillon : ainsi, la mise en correspondance favorisera naturellement les objets situés
dans une méme région anatomo-fonctionnelle chez des sujets distincts.

Par ailleurs, il sera possible d’expérimenter le modele de détection, ici dédié a
I’exploration fonctionnelle, en application spécifique a d’autres types de données,
telles que des données anatomiques. En particulier, une piste déja évoquée par
[Cachia et al., 2003] prend, au travers des travaux d’analyse de groupe surfacique
présentés ici, une dimension concrete : appliquée au cas particulier des primal
sketches de la courbure de la surface corticale, I'analyse de groupe permettra de
mettre en correspondre des blobs de courbure entre différents sujets avec 'am-
bition, a terme, d’inférer automatiquement un modele générique des plissements
du cortex.

L’ensemble de ces réflexions rejoignent une idée plus générale, déja évoquée
a la fois par [Coulon et al., 2000] et [Cachia et al., 2003], au sujet de 'exten-
sion du modele de détection a base de données de différents types, comme par
exemple les faisceaux de fibre de la matiere blanche extraits des données de diffu-
sion. Cette perspective constitue une étape supplémentaire dans 1’établissement
d’un modele global structurel du cortex — qui constitue le projet par essence de
I'approche structurelle [Mangin, 2005] — au travers duquel les analyses pourront
porter conjointement sur la fonction, 'anatomie et les moyens de communication
cortico-corticaux. Soulignons a ce sujet l'intérét des pistes actuelles de travail
de [Roca et Riviere, 2009] autour d'une parcellisation du cortex basée sur 'in-
formation de connectivité : concluons avec I'espoir que les travaux sur l'analyse
fonctionnelle surfacique réalisés au cours de cette these offriront a ce titre une
base solide a cette extension.
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