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Directeurs de thèse : Habib BENALI
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Introduction

Les méthodes de neuroimagerie ont, depuis une vingtaine d’années, permis l’étude non invasive
et in vivo du cerveau humain. En particulier, l’imagerie par résonance magnétique permet de
visualiser sa structure avec une précision spatiale de l’ordre du millimètre.

L’analyse automatique des structures macroscopiques du cerveau a de nombreuses ap-
plications pour la compréhension et l’aide au diagnostic de pathologies neurologiques. Un
des objectif majeurs de telles analyses est de permettre au neuroradiologue d’obtenir, à partir
d’images structurelles, des informations souvent indécelables en routine clinique sur l’état
d’un patient. Cela peut s’avérer crucial pour la détection précoce des pathologies évolutives
telles que la maladie d’Alzheimer. En e�et, le seul diagnostic de certitude de la maladie d’Alz-
heimer est post mortem. Quant au diagnostic de probabilité, basé essentiellement sur des tests
neurospychologiques, il reste encore souvent tardif.

∗ ∗

∗

Parmi les analyses d’images structurelles en neuroimagerie, on distingue les approches
locales ou ciblées, des approches globales. Les approches locales ont un fort a priori sur les
structures touchées par la pathologie. Elles réduisent le champ d’investigation à quelques
structures prédé�nies. Les approches globales, plus prospectives, analysent le cerveau dans son
ensemble. Elles ont, ces dernières années, principalement reposé sur les analyses univariées
voxel-à-voxel. Dans de telles analyses, les images sont préalablement recalées dans un espace
stéréotaxique commun à tous les sujets. On cherche à détecter les voxels en lesquels il y a
des di�érences signi�catives entre les deux populations ; pour ce faire, des tests univariés
sont e�ectués en chaque voxel. Cependant, la sensibilité de ces approches est limitée quand
les di�érences entre les populations étudiées mettent en jeu des combinaisons complexes
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de structures cérébrales. De plus, ces analyses sont généralement conçues pour l’analyse de
groupe. Elles ne fournissent pas d’information au niveau individuel.

Récemment, il y a eu dans la communauté de la neuroimagerie un intérêt croissant pour
les méthodes de classi�cation comme les machines à vecteurs supports. De telles approches
permettent de dépasser les limites de l’analyse univariée en prenant en compte des relations
multivariées présentes dans les données.

∗ ∗

∗

Dans cette thèse, nous nous intéressons principalement à l’apprentissage automatique par
machines à vecteurs supports pour l’analyse de populations et la classi�cation de patients en
neuroimagerie. Plus particulièrement, il s’agit de contribuer au développement d’outils d’aide
au diagnostic à partir d’images structurelles obtenues en imagerie par résonance magnétique.

Le développement d’une méthode de classi�cation d’images cérébrales suppose d’e�ectuer
di�érents choix méthodologiques. Il faut d’abord choisir les caractéristiques ou features utilisées
pour la classi�cation (par exemple le volume ou l’épaisseur de structures cérébrales). Di�érentes
stratégies pour réduire ce nombre de features sont possibles. Il faut en�n dé�nir un classi�eur.
Di�érentes approches ont été proposées et testées dans la littérature. Elles ont toutefois
été évaluées sur des populations di�érentes, ce qui rend délicat toute comparaison de leurs
performances. Nous avons donc comparé les performances de di�érentes stratégies, dans le
contexte de la maladie d’Alzheimer, à partir de 509 images IRM anatomiques provenant d’une
base de données commune, la base ADNI.

Les di�érentes stratégies que nous avons comparées tiennent insu�samment compte de
la distribution spatiale et anatomique des features. Cela se re�ète en particulier dans les hyper-
plans séparateurs qui manquent de cohérence avec l’anatomie sous-jacente. Dans cette thèse,
nous proposons un cadre de régularisation spatiale et anatomique des machines à vecteurs
supports pour des données de neuroimagerie volumiques ou surfaciques, dans le formalisme de
la régularisation laplacienne. Ce cadre pemet d’intégrer di�érents types d’informations a priori
directement dans un classi�eur SVM à l’aide d’opérateurs de régularisation via la dé�nition de
la notion de proximité.

Nous proposons di�érents modèles de proximité correspondant à diverses contraintes
spatiales ou anatomiques. Le premiermodèle de proximité est ce que nous appelons la proximité
spatiale. Autrement dit, deux features sont proches si et seulement s’ils sont spatialement
proches. Le deuxième modèle de proximité, que nous appelons proximité anatomique, est
un peu plus complexe. Dans ce modèle, deux features sont considérés comme proches s’ils
appartiennent à la même structure cérébrale ou s’ils sont connectés (par exemple par un
faisceau de �bres). Nous proposons ensuite des approches pour combiner ces deux types de
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proximités (spatiale et anatomique). En remplaçant la régularisation du SVM linéaire par une
régularisation spectrale, nous pouvons intégrer dans le SVM diverses contraintes spatiales ou
anatomiques. Une telle régularisation conduit à l’utilisation de noyaux de di�usion.

Nous avons en�n appliqué cette nouvelle approche à deux problématiques cliniques : la
maladie d’Alzheimer et les accidents vasculaires cérébraux.

∗ ∗

∗

Le manuscrit de thèse est organisé de la façon suivante.
Le 1er chapitre présente une introduction sur l’apprentissage statistique en général, avant

de décrire plus en détails une méthode fréquemment utilisée, les machines à vecteurs supports.
Nous présentons ensuite une brève étude bibliographique des méthodes de classi�cation
d’images structurelles en neuroimagerie. L’étude de ces méthodes et de leurs limites nous
conduira aux améliorations envisageables et ainsi aux principaux objectifs de la thèse.

Le chapitre 2 est consacré à la comparaison de di�érentes stratégies de classi�cation
automatique dans le contexte de la maladie d’Alzheimer sur une grande base de données
multicentrique (509 sujets, base ADNI).

Dans le chapitre 3, nous proposons un cadre de régularisation spatiale et anatomique
des machines à vecteurs supports en neuroimagerie, dans le formalisme de la régularisation
laplacienne. Nous proposons notamment des approches pour les données volumiques et pour
les données surfaciques. Les cadres continus et discrets sont également considérés. En�n, nous
proposons des approches pour combiner di�érents types de régularisation.

Dans une dernière partie, chapitre 4, cette méthode de régularisation est appliquée à
deux problématiques cliniques. La première concerne la classi�cation automatique de patients
atteints de la maladie d’Alzheimer. La seconde porte sur l’analyse des régions cérébrales
asssociées au pronostic des patients victimes d’un accident vasculaire cérébral.
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Problématique

Le but de ce chapitre est de situer la problématique dans laquelle le travail de thèse s’inscrit et de
présenter un bref état de l’art de la classi�cation en imagerie médicale. Il est organisé de la façon
suivante. Dans la section 1.1, nous verrons dans quelle mesure l’anatomie computationnelle,
issue de l’émergence de nouvelles modalités non invasives d’imagerie et des avancées en
traitement d’images et intelligence arti�cielle, a permis de réaliser des progrès dans l’étude des
pathologies. La section 1.2 présente une introduction sur l’apprentissage statistique en général
puis, plus particulièrement, sur les machines à vecteurs supports. La section 1.3 présente une
courte bibliographie sur les méthodes de classi�cation d’images structurelles en neuroimagerie.
Nous dé�nirons ensuite les principaux objectifs de la thèse dans la section 1.4.

1.1 L’apport de l’anatomie computationnelle à
l’étude des pathologies cérébrales

Cette section a été en partie inspirée de la présentation de Xavier Pennec (colloque ETVC’08).

1.1.1 L’anatomie computationnelle
Depuis les années 1980, on assiste à l’essor de l’imagerie médicale avec l’émergence de nou-
velles modalités permettant l’observation in vivo d’organismes, de leur structure et de leur
fonctionnement. L’apparition de l’imagerie par résonance magnétique (IRM) a notamment eu
un impact considérable. Elle permet de mesurer et de visualiser en trois dimensions et avec une
précision spatiale de l’ordre du millimètre (�gure 1.1), certaines caractéristiques sur les tissus
observés comme notamment la concentration en eau dans la matière molle. Cette technique
est basée sur le phénomène de résonance magnétique nucléaire.
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(a) (b)

F ����� 1.1 : (a) : coupe coronale d’un cerveau ; (b) : coupe coronale d’une image IRM
anatomique (pondérée en T1) d’un cerveau (source de l’image (a) : cours de D. Hasboun).

Étant le plus souvent non-invasives, ces méthodes d’acquisition ont permis la création de
larges bases de données. Il est maintenant possible, grâce aux avancées dans les domaines du
traitement d’images, de la vision par ordinateur et de l’intelligence arti�cielle, d’analyser ces
données dans le but de décrire et/ou de modéliser l’anatomie d’un organisme vivant. C’est
l’anatomie computationnelle. L’anatomie computationnelle consiste donc à modéliser et à
analyser les observations structurelles.

1.1.2 Objectifs de l’anatomie computationnelle pour l’étude
des pathologies cérébrales

1.1.2.1 L’étude des pathologies

En ce qui concerne les pathologies cérébrales, l’émergence de grandes bases de données
d’imagerie telles que la base ADNI (voir chapitre 2) ont permis, en comparant di�érentes
populations, de con�rmer ou mettre en évidence des schémas d’altérations spéci�ques dans
de nombreuses pathologies. L’anatomie computationnelle a été appliquée à de nombreuses
a�ections neurologiques et psychiatriques.

Les a�ections neurologiques souvent étudiées en neuroanatomie computationnelle sont :

• les démences, qu’elles soient neurodégénératives, comme la maladie d’Alzheimer [Le-
héricy et al., 2007], la démence à corps de Lewy [McKeith et al., 2004 ; Watson et al., 2009]
ou les démences fronto-temporales [Rosen et al., 2002 ; Du et al., 2007], ou d’origines
vasculaires [Barber et al., 1999] ;
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• les a�ections motrices comme la maladie de Parkinson [Brooks, 2010] ou la chorée de
Huntington [Esmaeilzadeh et al., 2010] ;

• l’épilepsie [Richardson, 2010] ;

• la sclérose en plaques [Zivadinov & Cox, 2007] ;

• les tumeurs cérébrales [Gerstner et al., 2008] ;

• les a�ections d’origines lésionnelles telles que les accidents vasculaires cérébraux
[Stinear, 2010] ou les traumatismes crâniens [Gallagher et al., 2007].

De nombreuses études se sont également intéressées aux maladies psychiatriques comme :

• la schizophrénie [Wright et al., 1995 ; Pearlson & Marsh, 1999] ;

• l’autisme [Verhoeven et al., 2010] ;

• la dépression Soares & Mann [1997].

L’anatomie computationnelle a permis d’étudier des pathologies in vivo de façon systéma-
tique sur de grandes populations, alors qu’autrefois les analyses étaient restreintes aux études
post mortem sur quelques cas. Elle a ainsi permis de réaliser des progrès dans la compréhension
de la physiopathologie des a�ections étudiées. Par exemple, des altérations structurelles ont été
mises en évidence dans des a�ections psychiatriques telles que la schizophrénie. Elle permet
également de dé�nir de nouveaux marqueurs de substitution pour les essais thérapeutiques
(développement de nouveaux médicaments) (ex : dans la maladie d’Alzheimer [Jack Jr et al.,
2003]).

1.1.2.2 Aide au diagnostic

La compréhension des dysfonctionnements pathologiques, au niveau de la population, per-
met également de mettre en place, au niveau individuel, des stratégies de prévention, de
détection/diagnostic et de suivi thérapeutique.

Toute la di�culté réside dans l’utilisation de l’information inférée à partir d’une population
pour un problème au niveau individuel. Ce problème peut généralement s’écrire comme un
problème de régression ou de classi�cation. Jusqu’à aujourd’hui, ces outils sont principalement
utilisés dans un but d’aide au diagnostic. L’objectif est d’aider le clinicien à détecter une
maladie. On appelle cela le diagnostic assisté par ordinateur ou computer-aided diagnosis.

On rencontre ce genre d’approches par exemple pour la maladie d’Alzheimer [Freebo-
rough & Fox, 1998 ; Teipel et al., 2007 ; Colliot et al., 2008a ; Duchesne et al., 2008 ; Magnin et al.,
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2009 ; Vemuri et al., 2008 ; Gerardin et al., 2009 ; Querbes et al., 2009 ; Hinrichs et al., 2009 ; Chupin
et al., 2009a ; Fan et al., 2008b,a ; Davatzikos et al., 2008a,b ; Misra et al., 2009 ; Desikan et al.,
2009 ; Zhang et al., 2011], les démences fronto-temporales [Klöppel et al., 2008a ; Davatzikos
et al., 2008b], la schizophrénie [Caan et al., 2006 ; Fan et al., 2005, 2007 ; Ingalhalikar et al., 2010 ;
Golland et al., 2005], l’épilepsie [Duchesne et al., 2006] ou encore l’autisme[Ingalhalikar et al.,
2010].

1.1.3 Les méthodes

1.1.3.1 Le principe général

Le principe général de l’anatomie computationnelle en neuroimagerie est le suivant :

1. Images in vivo – La première étape est l’acquisition d’images in vivo du cerveau.

2. Extraction d’invariants – Une fois ces images obtenues, la deuxième étape consiste à
en extraire des invariants par rapport à la modalité. Autrement dit on cherche à obtenir,
à partir des observations, des descripteurs du cerveau. Ces descripteurs ne doivent
dépendre, dans l’idéal, que du cerveau, de sa forme ou de ses propriétés physiques, et
non plus de la modalité. Ces invariants peuvent être un ensemble de points (points
de repère anatomiques ou fonctionnels), de courbes (ex : sillons [Mangin et al., 2004a ;
Fillard et al., 2007 ; Perrot et al., 2009]), de surfaces (ex : cortex [Fischl & Dale, 2000]) ou
d’images (ex : voxel-based morphometry - VBM [Ashburner & Friston, 2000]) (�gure 1.2).

3. Analyse des invariants – La dernière étape est l’analyse de ces invariants. Cela peut
nécessiter la dé�nition de certains objets mathématiques tels qu’une mesure d’a�nité
entre les invariants, ou d’un noyau dé�ni positif si l’on veut faire de la classi�cation de
type machines à vecteurs supports.

En général, pour faciliter ces dé�nitions, cette étape est généralement précédée d’une
mise en correspondance entre les invariants d’un couple ou d’un groupe de sujets.
Cette étape d’appariement est appelée recalage. Le plus souvent, cette étape se fait en
cherchant une transformation qui déforme les invariants d’un cerveau pour qu’ils soient
le plus similaires possible, à une variance résiduelle près, à ceux d’un autre cerveau
(ex : [Miller & Younes, 2001 ; Miller et al., 2006 ; Ashburner, 2007 ; Pennec et al., 2008 ;
Auzias et al., 2009]). Notons qu’il existe d’autres moyens de mise en correspondance
(ex : dans le cas du primal sketch [Coulon et al., 2000 ; Cachia et al., 2003]). L’analyse
se fait ensuite en analysant directement les transformations (ex : [Durrleman et al.,
2007, 2008]) ou en analysant les di�érences entre chaque couple d’invariants mis en
correspondance (ex : VBM [Ashburner & Friston, 2000], cf. �gures 1.4 et 1.5).
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IRM pondérée en T1

Cartes de probabilité de tissus (substance grise, substance blanche, liquide cérébrospinal)

Surface corticale

Sillons corticaux
Structures internes

F ����� 1.2 : Exemples d’invariants extraits à partir d’une image IRM pondérée en T1. Les
sillons corticaux ont été extraits avec BrainVisa (image fournie par G. Auzias). La surface
corticale provient de FreeSurfer. Les tissus ont été segmentés avec SPM.
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1.1.3.2 L’analyse voxel-à-voxel

L’approche la plus couramment utilisée en neuroimagerie computationnelle consiste à recaler
toutes les images/cartes dans un espace commun à tous les sujets de telle sorte que le i-ème
voxel d’une image d’un sujet corresponde au i-ème voxel des images des autres sujets.

Cette approche a l’avantage d’o�rir un cadre d’analyse simple. Notamment, un des avan-
tages de ce cadre de travail est que la combinaison linéaire d’images recalées a un sens.
Cependant, il faut garder en mémoire que le problème de mise en correspondance de deux
cerveaux n’est absolument pas résolu. Il n’y a donc aucune garantie que l’hypothèse de la
correspondance voxel-à-voxel soit véri�ée [Mangin et al., 2004b].

Les approches voxel-à-voxel sont généralement utilisées pour des analyses de groupes de
type VBM [Ashburner & Friston, 2000]. Des tests univariés sont alors e�ectués au niveau de
chaque voxel a�n de détecter des di�érences signi�catives entre les groupes étudiés. L’évalua-
tion simultanée du pouvoir discriminant de chaque voxel d’une image à partir d’un unique
échantillon de données est un problème connu en statistique sous le nom de comparaisons
multiples. Di�érentes méthodes ont été proposées pour résoudre ce problème (False Discovery
Rate [Benjamini & Yekutieli, 2001], Random Field Theory [Worsley et al., 1996], ...).

F ����� 1.3 : Exemple de résultats d’analyses d’épaisseur corticale. Di�érences d’épaisseur
corticale entre des sujets atteints de la maladie d’Alzheimer et des témoins (ligne du haut) et
cartes statistiques t correspondantes (ligne du bas) (extrait de [Lerch et al., 2005]).
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(a)

(a.1)

(a.2)

(b)

(c)

(d) (e)

F ����� 1.4 : Principe de la voxel-based morphometry (VBM). L’image IRM (a) est normalisée
spatialement (b) à l’aide du template (a.1). Elle est également segmentée (c) à l’aide des a priori
sur les tissus (a.2). La transformation est appliquée à l’image segmentée (c). Pour conserver
la quantité de tissus, la carte de gris segmentée et normalisée est modulée par le jacobien de
la transformation (d). Elle est ensuite lissée (e) avec un noyau gaussien avant les analyses
voxel-à-voxel.

F ����� 1.5 : Exemple de résultats d’analyse VBM : cartes de réduction de matière grise
chez des patients atteints de la maladie d’Alzheimer par rapport à des sujets âgés sains (extrait
de [Lehéricy et al., 2007]).
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1.1.4 Situation du problème
Cependant, ces approches d’analyses univariées ont principalement deux défauts : (i) elles
apportent peu d’information au niveau individuel et (ii) leur sensibilité est limitée quand
les di�érences étudiées mettent en jeu des combinaisons de di�érentes structures du cerveau
[Davatzikos, 2004]. A�n de dépasser ces limites de l’analyse univariée de masse, di�érents
auteurs (ex : [Lao et al., 2004]) ont proposé d’utiliser des outils de classi�cation multivariés
tels que les machines à vecteurs supports (SVM) [Vapnik, 1995 ; Shawe-Taylor & Cristianini,
2000]. Historiquement, ces approches ont eu de nombreuses d’applications en bioinformatique
[Mukherjee et al., 1999 ; Furey et al., 2000 ; Guyon et al., 2002 ; Brown et al., 2000 ; Hua & Sun,
2001 ; Ding & Dubchak, 2001 ; Jaakkola et al., 2000 ; Vert, 2002 ; Schölkopf et al., 2004]. Leur
utilisation en neuroimagerie est plus récente et moins répandue.

Cette thèse a pour thème l’apprentissage automatique pour l’analyse de populations et
la classi�cation de patients en neuroimagerie. Nous nous placerons dans un cadre d’analyse
voxel-à-voxel, tout en restant conscient des limites de cette approche [Mangin et al., 2004b].
Nous nous intéresserons principalement à l’utilisation des SVM pour ces analyses.

Le reste de ce chapitre est organisé de la façon suivante. Après une introduction sur l’ap-
prentissage automatique, nous verrons quelles sont les méthodes d’apprentissage automatique
principalement utilisées en neuroimagerie, leur limites ainsi que les améliorations possibles.
Nous préciserons alors les objectifs de la thèse

1.2 Les méthodes d’apprentissage automatique

1.2.1 L’apprentissage par machines à vecteurs supports
Cette introduction sur la classi�cation automatique est essentiellement basée sur les cinq
livres suivants, [Devroye et al., 1996 ; Schölkopf & Smola, 2001 ; Hastie et al., 2005 ; Shawe-
Taylor & Cristianini, 2000, 2004], sur les tutoriaux de Burges [1998], Vapnik [1999], Muller
et al. [2001] et Bousquet et al. [2004] ainsi que sur le cours de Jean-Philippe Vert du Master
mathématiques-vision-apprentissage (MVA) de l’ENS de Cachan (2007).

1.2.1.1 Le principe de la classi�cation automatique

La classi�cation automatique ou la reconnaissance automatique de formes a pour but d’iden-
ti�er ou de prédire la « nature » d’un objet : noir ou blanc, un ou zéro, malade ou sain. Les
objets, que l’on note x, sont appelés des observations et l’ensemble des observations, X , est
appelé domaine ou input space. On appelle classe d’une observation x sa nature notée y. Soit
Y l’ensemble des classes possibles. Nous supposerons dans la suite que Y est �ni ; soit M son
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cardinal. L’ensemble Y étant �ni, une classe peut donc être représentée par un entier naturel :
Y = �1, M�.

Lorsqu’il n’y a que deux classes, on parle alors de classi�cation binaire. Notons que, dans
le cas de problèmes de classi�cation binaire, à la notation {1, 2} est préférée1 la notation
{−1,+1} pour les labels des classes. Une fonction f ∈ Y

X qui à une observation x associe sa
classe supposée f (x) est appelée classi�eur ou fonction de classi�cation (également fonction
de prédiction ou hypothèse). L’objectif de la classi�cation automatique est donc de trouver la
fonction f la plus « proche » de la réalité. Dans la suite, nous ne considérerons que le problème
de classi�cation binaire.

Il se peut que la classe ne soit pas une fonction déterministe de l’observation. Pour cette
raison, on se place dans un cadre probabiliste. Les observations sont modélisées par une
variable aléatoire X à valeur dans X et les classes comme une variable aléatoire Y à valeur
dans Y . Un classi�eur f se trompe quand f (X) �= Y ; la probabilité d’erreur d’un classi�eur
f est donc :

R�0−1 [ f ] = P { f (X) �= Y}

L’objectif de la classi�cation automatique est donc de trouver un classi�eur qui donne la
probabilité d’erreur la plus petite possible, R∗

�0−1
, appelée erreur de Bayes. Supposons qu’un

tel classi�eur existe. Notons le f ∗. Il est donc par dé�nition donné par :

f ∗ = arg min
f∈{±1}X

R�0−1 [ f ]

Ce classi�eur est appelé classi�eur de Bayes ou règle de Bayes. Le problème est que, la plupart
du temps, la distribution de (X, Y) est inconnue et, par conséquent, f ∗ l’est aussi. Peut-on tout
de même trouver un classi�eur proche de f ∗ ?

Pour construire un tel classi�eur, on suppose que l’on a accès à un échantillon, appelé
ensemble d’apprentissage, composé de N couples de variables aléatoires {(Xi, Yi)}i∈[1,N].
Pour que la construction du classi�eur ait une chance d’être correcte, l’échantillon utilisé doit
être représentatif de la distribution de (X, Y). Pour cela, nous faisons donc l’hypothèse que ces
variables aléatoires {(Xi, Yi)}i∈[1,N] sont indépendantes et identiquement distribuées2 selon
la loi de (X, Y). On construit alors un classi�eur à partir de la base de données d’apprentissage,
{(X1, Y1), · · · , (XN, YN)}. Elle contient des observations déjà traitées et validées par un

1La résolution des problèmes de classi�cation binaire passe généralement par une relaxation de
l’ensemble des classes à l’espace R tout entier où les nombres réels positifs correspondent aux labels
d’une classe et les nombres négatifs à ceux de l’autre classe.

2Notons que cette hypothèse est très forte et qu’elle n’est en pratique que rarement réalisée.
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expert (i.e. leur classe est connue). Pour cette raison on parle d’apprentissage supervisé3

(supervised learning) ou parfois même d’apprentissage avec un professeur (learning with a
teacher). Nous noterons fN(·; X1, Y1, · · · , XN, YN) un tel classi�eur. L’erreur du classi�eur
fN est donc :

R�0−1 [ fN ] = P { fN(X; X1, Y1, · · · , XN, YN) �= Y|X1, Y1, · · · , XN, YN}

On appelle règle de classi�cation toute suite de fonctions ( fN)N∈N. Une règle de classi-
�cation est une bonne règle de classi�cation si et seulement si elle est consistante4, autrement
dit si l’erreur R�0−1 [ fN ] converge en probabilité vers l’erreur de Bayes et qu’elle converge
rapidement.

Stone [1977] a montré qu’il existe des règles de classi�cation qui sont consistantes indé-
pendamment de la distribution de (X, Y) (chapitre 6 de [Devroye et al., 1996]). On dit qu’elles
sont universellement consistantes. Malheureusement, la vitesse de convergence d’une règle
de classi�cation est, quant à elle, dépendante de la distribution du couple (X, Y) (chapitre 7
de [Devroye et al., 1996]) : il n’existe pas de borne universelle sur la vitesse de convergence.
L’objectif de la classi�cation automatique est donc de trouver, pour un problème donné, la
meilleure règle de classi�cation possible.

1.2.1.2 Minimisation du risque empirique

Le problème est maintenant de choisir la règle de classi�cation. Dans ce qui précède, l’évalua-
tion de la concordance entre une prédiction f (x) et la réalité y est quanti�ée par la fonction
d’erreur binaire �0−1 dé�nie par :

∀(x, y) ∈ X × Y , �0−1(x, y, f (x)) =

�
0 si y = f (x)
1 sinon

Cette fonction pose certains problèmes. En particulier, n’étant pas convexe, elle conduit à des
problèmes d’optimisation di�ciles (NP-complets). D’autres fonctions sont donc utilisées pour
évaluer la concordance entre la réalité et la prédiction. Ces fonctions sont appelées fonctions
de perte (loss function). Une fonction de perte est une fonction � ∈ R+

X×Y×Y (ou parfois
� ∈ R+

X×Y×R ).
De manière générale, le problème d’apprentissage consiste donc à minimiser le risque R�[ f ]

(ou fonctionnelle de risque) dé�ni comme l’espérance de la fonction de perte. A�n de minimi-
ser la fonctionnelle de risque pour une distribution de (X, Y) inconnue, le principe d’induction

3Par opposition à l’apprentissage non-supervisé, où la connaissance est limitée à un échantillon de
l’ensemble des observations sans connaître leur classe.

4Pour plus de précision sur la notion de consistance, le lecteur pourra se référer à l’ouvrage de
Vapnik [1995].
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suivant est généralement utilisé. Le risque R�[ f ] est remplacé par le risque empirique, RN
� [ f ],

construit à l’aide de l’échantillon :

RN
� [ f ] =

N

∑
i=1

�(Xi, Yi, f (Xi))

Le principe consiste à approcher la fonction f ∗ qui minimise le risque R� par la fonction
f̂N qui minimise le risque empirique RN

� . Ce principe d’induction est appelé minimisation
du risque empirique (ERM pour empirical risk minimization). Cette idée d’obtenir une règle
de classi�cation en minimisant le risque empirique a été principalement développée par les
travaux de Vapnik et de Chervonenkis (ex : [Vapnik, 1995]).

Mais lorsque l’on minimise le risque empirique, minimise-t-on le risque réel ? En d’autres
termes, apprend-on des données ? Sans autres conditions, une règle obtenue en suivant le prin-
cipe de l’ERM n’est en générale pas consistante : une fonction qui minimise le risque empirique
ne minimise pas forcément le risque réel. On est alors dans un cas de surapprentissage. L’idée
de Vapnik et Chervonenkis est de ne pas chercher la fonction de classi�cation dans l’ensemble
des fonctions mais de restreindre la recherche à un sous ensemble F . L’ensemble de recherche
F est appelé ensemble d’hypothèses.

Soit f̂N une fonction de F qui minimise le risque empirique RN
� . Une telle fonction est

appelée estimateur ERM. Remarquons qu’en notant R∗
� le risque de Bayes, on a :

R�[ f̂N ]− R∗
� =

�
R�[ f̂N ]− inf

f∈F
R�[ f ]

�

� �� �
erreur d�approximation (variance)

+

�
inf
f∈F

R�[ f ]− R∗
�

�

� �� �
erreur d�estimation (biais)

Intuitivement, si l’ensemble d’hypothèses F est très large, il y aura de fortes chances qu’il
contienne la fonction de classi�cation optimale : l’erreur d’estimation sera faible. En revanche, il
est peu probable qu’une fonction minimisant le risque empirique ait un faible risque réel. Si par
exemple F est l’ensemble des fonctions mesurables, il est toujours possible d’annuler le risque
empirique en prenant la fonction de classi�cation f dé�nie par : ∀i ∈ [1, N], f (Xi) = Yi et f
vaut 1 ailleurs. Dans ce cas, la fonction trouvée en suivant le principe de l’ERM risque de mal
se généraliser. L’erreur d’approximation peut en e�et s’avérer très importante. C’est un cas
de surapprentissage. Inversement, si F est trop restreint, l’erreur d’approximation sera très
faible mais il peut être impossible de trouver une bonne solution : l’erreur d’estimation sera
grande. Ce compromis sur la taille ou richesse de F est connu en statistique classique comme
le compromis entre le biais et la variance. Trois questions se posent alors :

1. Dans quel cas a-t-on les convergences suivantes en probabilité ?

lim
N→∞

RN
�

�
f̂N

�
= lim

N→∞
R�

�
f̂N

�
= inf

f∈F
R�[ f ] (1.1)
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2. Quelle est la vitesse de convergence de RN
�

�
f̂N

�
?

3. Sait-on quanti�er
�

inf
f∈F

R�[ f ]− R∗
�

�
?

Vapnik et Chervonenkis furent les premiers à formaliser cette idée pour la classi�cation au-
tomatique en introduisant le concept de dimension de Vapnik-Chervonenkis ou VC-dimension
(exemple : [Vapnik, 1995, 1999]). La VC-dimension de F , notée dimVC(F ), quanti�e la notion
de complexité de l’ensemble d’hypothèses. Elle mesure en quelque sorte la capacité de l’en-
semble F à contenir une fonction séparant deux ensembles de points. Ils ont montré qu’une
condition nécessaire et su�sante pour que les équations (1.1) soient vraies est la �nitude de la
VC-dimension (question 1). Vapnik emploie le terme de consistance en parlant de ce problème
de convergence. Notons que ce n’est pas la consistance de la règle de classi�cation puisque
l’erreur limite n’est pas forcément l’erreur de Bayes (si f ∗ /∈ F ). Vapnik a également donné
une borne sur la vitesse de convergence (question 2) sous la forme d’une borne universelle5

du risque réel [Vapnik, 1999]. Cette borne dépend du risque empirique, de dimVC(F ) et de la
taille N de l’échantillon.

Comment obtient-on une borne de convergence universelle alors qu’il n’existe pas de
borne universelle de convergence pour une règle de classi�cation? Cette universalité est
obtenue au prix de la restriction de l’ensemble d’hypothèses à l’ensemble F . Sait-on quanti�er
ce que l’on perd en se restreignant à l’ensemble F (question 3) ? De manière générale, cela
peut être très important comme le montre le théorème suivant [Benedek & Itai, 1994 ; Devroye
et al., 1996].

Théorème 1.2.1 Pour tout ensemble d’hypothèses F de VC-dimension �nie, et pour tout � > 0,
il existe une distribution de (X, Y) telle que :

inf
f∈F

R[ f ]− R∗ >
1
2
− � (1.2)

Il est possible d’augmenter la taille de F (VC-dimension in�nie) tout en conservant la
consistance et une borne universelle de convergence en suivant un autre principe d’induction,
appelé minimisation du risque structurel ou SRM (structural risk minimization ou complexity
regularization) [Vapnik, 1995, 1999]. Le SRM consiste, lorsque cela est possible, à considérer F
comme la limite d’une suite croissante (Fi) de sous-ensembles de F de VC-dimension �nie et
à minimiser non pas l’erreur empirique mais une borne sur l’erreur réelle. Si la somme de la
série de terme principal e−dimVC(Fi) est �nie, le principe du SRM est consistant et il existe une
borne universelle explicite de la vitesse de convergence [Vapnik, 1995, 1999 ; Devroye et al.,
1996]. Ce principe permet de considérer des ensembles de fonctions beaucoup plus grands

5Universelle signi�e indépendante de la distribution de (X, Y).
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mais pas tous les ensembles de fonctions. En particulier, lorsque X = Rd, l’ensemble des
fonctions de classi�cation mesurables (Borel) ne peut pas s’écrire sous la forme d’une union
dénombrable d’ensembles de VC-dimension �nie [Benedek & Itai, 1994 ; Devroye et al., 1996].

Nous ne détaillerons pas dans ce manuscrit l’étude de la consistance des règles de classi�ca-
tion ni leur vitesse de convergence. Le point clé à retenir des précédents paragraphes est le
suivant : même sans connaître la distribution de (X, Y), il est possible, à partir d’un échan-
tillon de données, d’inférer une fonction de classi�cation f qui se généralise correctement
à l’ensemble des données X , à condition que l’ensemble de recherche F soit adapté à la
« taille » de X et de l’échantillon.

Maintenant que nous avons vu ce qu’est l’apprentissage statistique et comment inférer
ou plus simplement comment apprendre quelque chose à un classi�eur à partir de données
d’apprentissage, regardons les classi�eurs les plus couramment utilisés obtenus en suivant
ce principe : les classi�eurs linéaires à large marge. Ces classi�eurs séparent l’ensemble des
données X en deux parties à l’aide d’une droite, d’un plan ou, de manière plus générale, d’un
hyperplan ; ils sont appelés pour cette raison classi�eurs linéaires. La séparatrice est choisie de
telle sorte que la « distance » ou « marge » entre les données d’apprentissage de la classe 1 et
celle de la classe −1 soit la plus grande possible. On dit pour cela qu’ils sont à large marge. Le
problème est que, en général, l’ensemble X est quelconque et la notion d’hyperplan dans X
n’existe pas. Pour cette raison, on passe par ce que l’on appelle des noyaux.

1.2.1.3 Les méthodes à noyaux

L’idée centrale des méthodes à noyaux est de représenter les données d’un ensemble X

quelconque à l’aide d’une fonction K ∈ RX×X (cf. �gure 1.6). Un élément x ∈ X est
alors représenté par la fonction K(x, ·) ; un ensemble de points {xi}i est représenté par la
matrice

�
K(xi, xj)

�
i,j appelée matrice de Gram. La fonction K peut être considérée comme

une « fonction de comparaison » ou une « mesure de similarité ».
Cette représentation facilite énormément les choses pour deux raisons : (i) lorsque K a

certaines propriétés, cela revient à travailler dans un espace de Hilbert6,7 (ce qui permet de
considérer l’existence d’hyperplans...) [Aronszajn, 1950], et (ii) l’information « utile » d’un
ensemble de données de N éléments est stockée dans une matrice de taille N × N.

Les propriétés sur K permettant un lien avec les espaces de Hilbert font appel à la notion
de noyau dé�ni positif.

6i.e. Espace vectoriel muni d’un produit scalaire, complet pour la norme induite.
7Dans ce manuscrit, les espaces de Hilbert sont sur R.
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x1

x2 x3
x4

X

K =




K(x1, x1) · · · K(x1, x4)

... . . . ...
K(x4, x1) · · · K(x4, x4)





F ����� 1.6 : Le noyau comme représentation des données (d’après de le cours de J.-P. Vert).

Dé�nition 1.2.2 (Noyau dé�ni positif) Un noyau dé�ni positif sur un ensemble X est une
fonction K ∈ RX×X véri�ant les propriétés suivantes :

(i) symétrie : ∀(x1, x2) ∈ X 2, K(x1, x2) = K(x2, x1)

(ii) pour tout N ∈ N et (xi)i∈[1,N], la matrice
�
K(xi, xj)

�
(i,j)∈[1,N]2

est semi-dé�nie positive

Aronszajn [1950] a montré que représenter les données avec un noyau dé�ni positif revient
à les envoyer dans un espace de Hilbert.

Théorème 1.2.3 (Moore-Aronszajn) Si K est un noyau dé�ni positif sur un ensemble X , alors
il existe un espace de Hilbert H et une fonction φ ∈ HX tels que :

∀(x1, x2) ∈ X
2, K(x1, x2) = �φ(x1), φ(x2)�H (1.3)

Réciproquement pour tout espace de Hilbert H et toute fonction φ ∈ HX , l’application
(x1, x2) ∈ X

2
�→ �φ(x1), φ(x2)�H est un noyau dé�ni positif.

La preuve de ce théorème fait intervenir les espaces de Hilbert à noyau reproduisant (reproducing
kernel Hilbert space - RKHS). Nous n’en avons pas besoin pour poursuivre. Le lecteur pourra
se référer à [Aronszajn, 1950] pour plus de détails sur ces espaces.

Remarque : Un tel espace H est appelé espace des features. Il n’y a unicité ni de φ, ni de H ;
deux espaces de features peuvent même avoir des dimensions di�érentes. En revanche il y a
unicité de la complétion de Vect (φ(x))x∈X , l’espace vectoriel engendré par (φ(x))x∈X , à une
isométrie près.
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Remarque : Choisir un noyau dé�ni positif revient à envoyer les données dans un espace de
Hilbert à l’aide d’une fonction φ. Lorsque l’on n’a besoin que du produit scalaire entre deux
éléments de l’image de φ, comme :

�φ(x1), φ(x2)�H = K(x1, x2), (x1, x2) ∈ X
2

il est donc inutile de calculer φ(xi), ni même de connaître φ. On travaille alors dans l’espace
des features de manière implicite ; c’est ce que l’on appelle l’astuce du noyau ou kernel trick.

Pour résumer, n’ayant pas forcément de « structure » sur l’espace X , une possibilité est
d’envoyer les observations de X dans un espace dans lequel il est facile de travailler, un espace
de Hilbert H, à l’aide d’une fonction φ. Pour faire cela il su�t de dé�nir un noyau dé�ni
positif K sur X .

Remarque : Si φ est injective, ce qui est le cas avec les noyaux classiques (linéaire, gaussien,
polynomial [Schölkopf & Smola, 2001]), on ne perd pas d’information en changeant d’espace.

1.2.1.4 Application de l’ERM aux classi�eurs à large marge

Regardons maintenant une catégorie de classi�eurs appelés classi�eurs à large marge. Ils
seront entraînés en suivant le principe d’induction de l’ERM. Pour cela, on ne considère plus
des fonctions de {±1}X mais des fonctions à valeurs dans R. Par abus de langage, elles seront
encore appelées fonctions de classi�cation. Pour une fonction de classi�cation f ∈ RX et une
observation x ∈ X données, la classe prédite est le signe de f (x). La valeur absolue de f (x)
indique un degré de con�ance dans le résultat. Soit y la classe de x. On appelle marge de f
pour le couple (x, y) le produit y f (x). Un classi�eur obtenu en minimisant le risque lorsque
la fonction de perte est une fonction décroissante de la marge est appelé classi�eur à large
marge.

On suppose que X est doté d’un noyau dé�ni positif K. Soient H un espace de Hilbert et
φ ∈ HX telle que : ∀(x1, x2) ∈ X 2, K(x1, x2) = �φ(x1), φ(x2)�H. L’existence de H et φ est
donnée par le théorème 1.2.3. On se retrouve alors dans un espace dans lequel il est facile de
travailler.

On cherche des fonctions de la forme f = h ◦ φ avec h ∈ RH. Plus particulièrement on se
restreint à des fonctions h linéaires continues8. L’ensemble d’hypothèses est donc de la forme
F = E ◦ φ avec E un sous-ensemble de l’espace dual H∗ de H. Regardons ce que donne
l’estimateur ERM f̂N . D’après ce que l’on a vu précédemment, cela dépend de la « capacité » de

8Donc aux fonctions a�nes de manière générale – si on remplace X par (X, 1).
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l’ensemble d’hypothèses F . On a donc besoin d’une mesure de la « capacité » de l’ensemble
d’hypothèsesF . Nous utiliserons la complexité de Rademacher, notéeR, [Bartlett et al., 2002].
C’est une mesure de la « capacité » d’un ensemble de fonctions par rapport à une distribution
et à une taille d’échantillon. Si l’on suppose que la fonction de perte � est k-lipschitzienne et
que la perte est bornée de borne c, alors :

Proposition 1.2.4 Pour tout δ > 0, on a, avec probabilité au moins 1 − δ :

R�

�
f̂N

�
− R∗

≤

�
inf
f∈F

R�[ f ]− R∗
�

�
+ 2kRN,φ(X)(E) + 2c

�
ln (1/δ)

2N
(1.4)

La démonstration est disponible à l’annexe A.

Par conséquent, si l’on suppose que K(X, X) est borné9 de borne κ2 (κ > 0) et que

E = {h ∈ H
∗/�h�H ≤ B}

avec B > 0, on a c ≤ Bκ2 et RN,φ(X)(E) ≤
2Bκ
√

N
. On a alors, à partir de l’inégalité (1.4) :

R�

�
f̂N

�
− R∗

≤
4kBκ
√

N
+ 2Bκ2

�
ln (1/δ)

2N� �� �
borne sur l�erreur d�approximation

+ inf
f∈F

R�[ f ]− R∗
�

� �� �
erreur d�estimation

(1.5)

Quand B augmente, l’erreur d’estimation
�
inf f∈F R[ f ]− R∗

�
diminue mais la borne sur

l’erreur d’approximation augmente. Il faut donc trouver un compromis. Le meilleur compromis
serait de choisir B de façon à minimiser la borne donnée par l’inégalité (1.5). Malheureusement,
cela est généralement impossible. En pratique, on estime donc la valeur optimale de B en
testant plusieurs valeurs par validation croisée.

Pour un ensemble d’apprentissage {(x1, y1), · · · , (xN, yN)} ∈ (X ,Y)N , on résout donc
le problème d’optimisation suivant :

min
h∈H∗,�h�H≤B

1
N

N

∑
s=1

� (ysh ◦ φ(xs)) (1.6)

Lorsque la fonction � est convexe, le problème d’estimation ERM (1.6) est équivalent à :

min
h∈H∗

1
N

N

∑
s=1

� (ysh ◦ φ(xs))

� �� �
erreur empirique

+ λ�h�2
H� �� �

regularisation

(1.7)

9Ce sera toujours le cas pour nos données.
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Le paramètre λ est le paramètre dual de B ; il est appelé paramètre de régularisation.
Pour le moment, nous avons �xé un espace H et une transformation φ. Nous allons voir

que l’estimateur obtenu par la minimisation (1.6) ne dépend ni de φ, ni de H.

Proposition 1.2.5 Il existe (α1, · · · , αN) ∈ RN tel que la solution du problème d’optimisa-
tion 1.7 soit de la forme :

∀x ∈ X , f̂N = ĥN ◦ φ(x) =
N

∑
s=1

αsK(xs, x) (1.8)

Démonstration À notre connaissance, ce théorème est en général démontré en utilisant le théorème du repré-
sentant. Or dans ce chapitre, nous travaillons dans un espace qui n’est pas nécessairement un RKHS. Nous en
donnons donc la démonstration. Elle suit le même schéma que la démonstration du théorème du représentant
(ex : [Schölkopf & Smola, 2001] ou le cours de Jean-Philippe Vert).

Soit h ∈ H∗. D’après le théorème de représentation de Riesz, il existe w ∈ H tel que : ∀v ∈ H, h(v) =
�w, v�H . L’espace Vect ({φ(xs)}s=1,··· ,N) est un espace vectoriel �ni. Il existe donc un unique couple (wV , w⊥) ∈

Vect ({φ(xs)}s=1,··· ,N) × Vect ({φ(xs)}s=1,··· ,N)
⊥ tel que : w = wV + w⊥. Le paramètre λ est strictement

positif donc w⊥ = 0. Autrement dit, on a w ∈ Vect ({φ(xs)}s=1,··· ,N). Soit (α1, · · · , αN) ∈ RN tel que : w =

∑N
s=1 αsφ(xs). Par conséquent, on a : ∀x ∈ X , f̂N = ĥN ◦ φ(x) = ∑N

s=1 αs�φ(xs), φ(x)�H = ∑N
s=1 αsK(xs, x).

�

Remarque : Si H est un espace de Hilbert à noyau reproduisant (RKHS), la proposition 1.2.5
est une conséquence directe du théorème du représentant [Kimeldorf & Wahba, 1971].

L’estimateur ERM obtenu ne dépend ni du choix de φ, ni de l’espace de Hilbert H. Le
classi�eur estimé dépend uniquement de la représentation des données d’apprentissage
par le noyau K, c’est à dire de la matrice de Gram. Le travail dans l’espace de Hilbert H est
implicite. L’existence d’un espace des features sert uniquement à avoir un cadre théorique pour
l’apprentissage.

1.2.2 Les machines à vecteur supports
Cette partie sur les SVM utilise le cours de Jean-Philippe Vert (MVA 2007) ainsi que [Schölkopf
& Smola, 2001 ; Shawe-Taylor & Cristianini, 2000].

1.2.2.1 Un classi�eur à large marge

Nous avons vu dans les paragraphes précédents que, lorsque les observations sont dans un
espace X quelconque, représenter les données à l’aide d’un noyau dé�ni positif revient à les
envoyer dans un espace de Hilbert appelé espace des features. Il est alors possible d’utiliser
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des classi�eurs très simples : les classi�eurs linéaires. Un point fort de cette approche est que,
grâce à l’astuce du noyau, ce travail d’apprentissage dans l’espace des features reste implicite.

Pour que la fonction de classi�cation obtenue se généralise bien, autrement dit pour que
l’on apprenne des données, il faut que l’ensemble d’hypothèses soit restreint. Une manière de
restreindre cet ensemble de recherche est de ne pas minimiser l’erreur empirique seule mais
l’erreur empirique régularisée (cf. équation (1.7)).

Il nous reste maintenant à choisir la fonction de perte �. Nous avons fait les hypothèses
suivantes : la fonction de perte est une fonction décroissante de la marge, k-lipschitzienne et
convexe. Une fonction d’erreur fréquemment utilisée est la fonction hinge loss �hinge dé�nie
par (cf. �gure 1.7) :

∀u ∈ R, �hinge(u) = max(0, 1 − u)

perte

0 u

1

1−1
mal classé correctement classé

F ����� 1.7 : En rouge, la fonction de perte �hinge appelée « hinge loss » et en bleu la fonction
« erreur de classi�cation » �0−1.

Les classi�eurs obtenus avec cette fonction de perte sont appelés machines à vecteurs
supports ou SVM (support vector machine). Les machines à vecteurs supports ont été introduites
par Vapnik [1995] et Cortes & Vapnik [1995].

1.2.2.2 Di�érentes formulations du problème d’optimisation du SVM

Pour alléger les notations, nous supposerons que X = H (espace de Hilbert). Le problème
d’optimisation du SVM est donc :

�
wopt, bopt� = arg min

w∈H,b∈R

1
N

N

∑
s=1

�hinge (ys [�w, xs�H + b]) + λ�w�
2
H (1.9)

Cette formulation permet de considérer les machines à vecteurs supports comme des machines
qui minimisent l’erreur empirique régularisée. L’avantage de cette formulation est qu’elle
distingue clairement la partie d’attache aux données de la partie régularisation ou autrement
dit l’information a priori. C’est pour cela que nous utiliserons cette formulation (équation (1.9))
au chapitre 3.
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1.2. Les méthodes d’apprentissage automatique

Nous avons vu dans la section précédente que les SVM sont un cas particulier de classi�eurs
à large marge. Les classi�eurs à large marge cherchent la séparatrice qui sépare au maximum
les sujets de la classe de label 1 de l’ensemble d’apprentissage de ceux de la classe de label −1.
En ce qui concerne le SVM, ceci vient du fait que la fonction de perte pénalise aussi les sujets
bien classés lorsqu’ils se trouvent proches de l’hyperplan séparateur. En e�et, pour un sujet s,
même bien classé (i.e. tel que ys [�w, xs�H + b] > 0), il y a pénalisation si ys [�w, xs�H + b] <
1. On appelle marge du SVM la distance entre les hyperplans {x|�w, xs�H + b = 1} et
{x|�w, xs�H + b = −1} (cf. �gure 1.8).

wopt

marge : m = 2
�w�H

�w, x�H + b > 0

�w, x�H + b < 0

: �w, x�H + b = 0
: �w, x�H + b = ±1

F ����� 1.8 : Illustration d’un hyperplan séparateur obtenu avec un SVM linéaire. Les
vecteurs supports sont entourés.

Une autre formulation du problème d’optimisation permet de mieux voir le SVM comme
une machine que maximise la marge entre deux groupes. Le problème d’optimisation (1.9) est
équivalent à :

�
wopt, bopt, ξopt� = arg min

w∈H,b∈R,ξ∈RN

1
2
�w�

2
H + C

N

∑
s=1

ξs

avec : ys[�w, xs�H + b] ≥ 1 − ξs

ξs ≥ 0

(1.10)

avec C = 1
2Nλ . Le SVM maximise la marge ; or, comme la marge est proportionnelle à

l’inverse de �w�H, cela revient à minimiser �w�2
H
. Le rôle des variables ξs, appelées slack

variables ou variables ressort, est de relâcher la contrainte ys[�w, xs�H + b] ≥ 1. Cela
permet par exemple de gérer le cas d’un ensemble d’apprentissage non séparable. Cela permet
également d’être plus robuste au bruit dans les données d’apprentissage (par exemple erreur
de label). Le SVM cherche donc l’hyperplan qui sépare le mieux les données, autrement dit
l’hyperplan de marge maximum, et pénalise les données mal classées à l’aide des variables
ressort. La pénalisation par ∑N

s=1 ξs revient à minimiser le nombre d’erreurs d’apprentissage.
Plus précisément, minimiser le nombre d’erreurs d’apprentissage reviendrait à pénaliser par la
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pseudo-norme �0 de ξ. L’inconvénient est qu’une telle pénalisation conduit à des problèmes
d’optimisation NP-complets. On peut voir le terme ∑N

s=1 ξs comme une relaxation convexe10 à
l’aide de la norme �1.

D’un point de vue algorithmique, le problème d’optimisation est une minimisation d’une
fonction convexe quadratique sous contraintes linéaires. L’inconvénient majeur de ces formu-
lations précédentes est qu’elles n’exploitent pas le fait que wopt appartient à l’espace engendré
par les données d’apprentissage. Pour cette raison, on utilise le formalisme lagrangien. Le
problème d’optimisation dual est :

αopt = arg max
α∈RN

2αTy − αTKα

avec : 0 ≤ ysαs ≤ C
(1.11)

avec y = (ys)s et K la matrice de Gram. On a alors :

wopt =
N

∑
s=1

α
opt
s xs

Il s’agit toujours d’un problème quadratique, mais la dimension est non plus la dimension
de X mais le nombre de sujets de l’espace d’apprentissage. Dans nos études, la résolution
du SVM est donc extrêmement rapide. Nous utiliserons libSVM [Chang & Lin, 2001] pour la
résolution du SVM. La formulation (1.11) nous donne un autre point de vue plus géométrique
du SVM. Les seules contraintes actives correspondent aux vecteurs xs qui sont soit sur la
marge, soit du mauvais côté de la marge (i.e. tel que ys [�w, xs�H + b] ≤ 1). Ces vecteurs
sont appelés vecteurs supports. Leur poids dans la fonction de classi�cation est compris entre
0 et C lorsqu’ils se situent sur la marge et est égal à C sinon. Quant aux autres vecteurs,
leur poids est nul (cf. �gure 1.9). Seules les observations situées à la frontière entre les deux
classes interviennent dans la séparatrice optimale. Le SVM conduit donc à une solution
parcimonieuse. Steinwart [2003] a montré que, lorsque λ est à la bonne échelle11, le nombre
de vecteurs supports est asymptotiquement équivalent à 2ηN avec η la plus petite erreur
d’apprentissage possible avec un classi�eur linéaire.

1.2.2.3 Le paramètre de régularisation

En pratique, le paramètre de régularisation que l’on �xe n’est pas λ mais le paramètre C =
1

2λN
. Pour cette raison, on parle parfois de C-SVM. L’interprétation de C n’est pas intuitive.

10Notons que la norme �1 permet également de prendre en compte la « quantité d’erreur », ce que
ne fait pas la norme �0.

11 lim
n→∞

λN = 0 et lim
n→∞

Nλ3
N = +∞.
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1.2. Les méthodes d’apprentissage automatique

wopt

m

α = 0

yα = C

yα ∈ [0, C]

F ����� 1.9 : Interprétation géométrique du SVM (d’après le cours de J.-P. Vert).

Remarquons tout de même que, plus C est important, plus le classi�eur pénalise les erreurs
d’apprentissage. En d’autres termes, plus C est grand, moins le classi�eur est régularisé.

Ce paramètre est lié au rayon de la boule B qui intervient dans la borne (1.5) sur l’erreur
d’approximation. On pourrait donc vouloir choisir la valeur de C qui minimise la borne (1.5).
En pratique, cette minimisation n’est pas réalisable. On se contente donc de faire une recherche
en grille et de choisir la valeur de C qui donne les meilleurs résultats (estimés par validation
croisée).

1.2.2.4 SVM et séparatrices non linéaires

Les SVM sont historiquement les premières méthodes à noyaux utilisées pour la classi�cation.
Pour le moment nous n’avons parlé que de séparatrices linéaires puisqu’un SVM cherche une
séparatrice linéaire dans l’espace des features. Cependant, la séparatrice trouvée n’est pas
forcément linéaire dans l’espace X . Grâce à l’astuce du noyau, le SVM permet de trouver des
séparatrices non-linéaires dans l’espace X sans accroître la di�culté algorithmique.

Les noyaux non linéaires les plus couramment utilisés sont : le noyau gaussien et le
noyau polynomial. Le noyau gaussien est dé�ni par :

∀(x, x�) ∈ X
2, K(x, x�) = e−

�x−x��2

2σ2

avec σ un paramètre du noyau et � · � une norme (lorsqu’il en existe) sur X . Quant au noyau
polynomial (homogène) de degré d0, si X admet un produit scalaire, il est dé�ni par :

∀(x, x�) ∈ X
2, K(x, x�) = �x, x��d0

X
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1.2.2.5 Le choix du SVM linéaire

Dans la suite du manuscrit, nous travaillerons avec un SVM linéaire pour les raisons suivantes.

Gestion des grandes dimensions. Les problèmes de classi�cation abordés dans cette
thèse sont des problèmes de classi�cation en grande dimension. Le SVM se comporte bien avec
ce genre de problème en restreignant son espace de recherche à celui engendré par l’ensemble
d’apprentissage.

Nous utiliserons des séparatrices linéaires pour deux raisons. L’utilisation d’un noyau
non-linéaire augmente la taille de l’espace des features et augmente ainsi également le risque de
surapprentissage. Les séparatrices linéaires sont parmi les séparatrices fréquemment utilisées
les plus restrictives et donc les plus adaptées aux problèmes en grande dimension.

Parcimonie. Les problèmes de classi�cation que nous abordons sont essentiellement des
problèmes du type : patients vs témoins. Or un groupe de patients est souvent très hétérogène.
En particulier il comprend généralement des individus qui sont à des stades di�érents de
la maladie. La prise en compte de patients à des stades très avancés de la maladie apporte
peu d’informations sur la discrimination entre les deux groupes. Elle risque principalement
de décaler l’hyperplan séparateur du côté du demi-espace des patients et ainsi de baisser la
sensibilité. Un des avantages du SVM est qu’il se focalise seulement sur les observations (sujets)
situées à la « frontière »entre les deux classes.

1.3 Classi�cation d’images IRM anatomiques
Dans cette thèse, nous nous intéressons au problème de classi�cation d’IRM anatomiques. Il
s’agit d’assigner à un sujet un diagnostic à partir de son image IRM. C’est un problème de
classi�cation en grande dimension : la dimension d des données est de l’ordre de 105 − 106

alors que le nombre de sujets (ou d’observations) est de l’ordre de la centaine.
Une méthode de classi�cation, que ce soit pour la classi�cation d’images médicales ou

non, peut se décomposer en trois étapes :

1. choix des features ou caractéristiques utilisées pour la classi�cation

2. réduction de dimension de l’espace des features

3. choix du classi�eur

Nous verrons ci-dessous les spéci�cités de ces trois étapes pour les méthodes de classi�ca-
tion d’IRM anatomiques.

24



1.3. Classi�cation d’images IRM anatomiques

1.3.1 Choix des caractéristiques utilisées pour la
classi�cation

La grande majorité des méthodes de classi�cation d’IRM anatomiques utilise des caractéris-
tiques calculées au niveau du voxel (probabilité de matière grise, anisotropie fractionnelle,...).
Les images sont ensuite recalées dans un espace commun à tous les sujets, de telle sorte que,
dans l’idéal, le i-ème voxel d’un sujet corresponde au i-ème voxel des autres sujets [Caan
et al., 2006 ; Lao et al., 2004 ; Teipel et al., 2007 ; Duchesne et al., 2006, 2008 ; Magnin et al., 2009 ;
Vemuri et al., 2008 ; Klöppel et al., 2008b,a ; Hinrichs et al., 2009 ; Fan et al., 2005, 2007, 2008b,a ;
Davatzikos et al., 2008a,b ; Misra et al., 2009].

D’autres méthodes, basées sur le même principe, utilisent comme caractéristiques des
surfaces colorées (ex : épaisseur corticale). Ces surfaces sont également recalées dans un espace
commun à tous les sujets [Querbes et al., 2009 ; Desikan et al., 2009]. Duchesnay et al. [2007]
présentent une alternative originale à l’analyse de type voxel-à-voxel (ou équivalent cortical)
permettant une analyse du cerveau entier. Elle est basée sur des descripteurs morphométriques
des sillons corticaux.

Des méthodes n’utilisent pas l’ensemble du cerveau pour leur analyse mais se focalisent
sur certaines structures du cerveau telles que les hippocampes. Elles étudient soit leur volume
[Colliot et al., 2008a ; Chupin et al., 2009b,a], soit leur forme à l’aide de descripteurs de formes
[Golland et al., 2005 ; Gerardin et al., 2009].

1.3.2 Réduction de dimension
Une fois l’ensemble des caractéristiques choisi, toutes les méthodes, mises à part celles de
Klöppel et al. [2008b,a], utilisent au moins une étape de réduction de dimension. L’objectif de
la réduction de dimension est de rendre la méthode plus robuste au surapprentissage. Il est en
e�et di�cile de faire de l’inférence lorsque le nombre de variables est grand par rapport au
nombre d’expériences, autrement dit de sujets. On appelle cela la malédiction de la dimension
ou curse of dimensionality. Pour réduire la dimension, deux approches existent :

• l’extraction de features ;

• la sélection de features.

L’objectif de l’extraction de features est de transformer les features en une représentation
plus condensée contenant la même information discriminante. On travaille ici avec des images.
L’approche la plus simple pour réduire la dimension est donc de diminuer la résolution de
l’image en lissant et en sous-échantillonnant [Lao et al., 2004 ; Vemuri et al., 2008]. Une autre
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approche utilisant la structure de l’image est de faire un changement de base à l’aide d’une
transformée en ondelettes et de coupler ce changement avec une étape de sélection de features
[Lao et al., 2004]. Sur le même principe de changement de base, une technique fréquemment
utilisée en traitement d’images est l’analyse en composantes principales [Turk & Pentland,
2002]. Elle est également fréquemment utilisée à cet e�et en neuroimagerie [Caan et al., 2006 ;
Teipel et al., 2007 ; Duchesne et al., 2006, 2008]. Une autre méthode consiste à regrouper les
voxels en régions anatomiques à l’aide d’un atlas. Les images ou surfaces colorées étant
normalisées dans un espace standard, il est possible de les parcelliser en R régions à l’aide d’un
atlas préalablement dé�ni dans le même espace. Pour chaque sujet, son vecteur des features
est alors remplacé par un vecteur de taille R où la r-ème composante est une fonction (en
général la somme ou la moyenne) des intensités des voxels de la région r. Cette technique est
utilisée dans [Lao et al., 2004 ; Magnin et al., 2009 ; Querbes et al., 2009 ; Desikan et al., 2009 ; Ye
et al., 2008]. L’inconvénient majeur de cette approche est que l’atlas utilisé n’est en général
pas spéci�que à la pathologie étudiée : les frontières des régions atteintes ne correspondent
pas forcément à celles de l’atlas. Pour cette raison, Fan et al. [2007] ont proposé d’utiliser une
parcellisation du cerveau adaptée à la pathologie au lieu d’un atlas prédé�ni. Pour cela, ils
e�ectuent une étude de groupe puis un clustering sur les cartes de corrélations ainsi obtenues
a�n d’obtenir des régions homogènes en termes de discrimination. Cette dernière approche a
été utilisée dans de nombreuses études : [Fan et al., 2008b,a ; Davatzikos et al., 2008a,b ; Misra
et al., 2009].

La sélection de features réduit la dimension en sélectionnant le sous-ensemble des features
le plus discriminant possible. Il existe de nombreuses techniques de sélection de features. La
grande majorité des méthodes proposées en neuroimagerie utilise uneméthode univariée [Lao
et al., 2004 ; Gerardin et al., 2009 ; Fan et al., 2005, 2007, 2008b,a ; Davatzikos et al., 2008a,b ; Misra
et al., 2009 ; Hinrichs et al., 2009]. Le principe est le suivant. A l’aide d’un test univarié tel que le
test de Student, on obtient en chaque voxel un score de « corrélation » avec la variable étudiée
(la pathologie). Les features sont alors sélectionnés par seuillage (score supérieur au seuil) ou en
sélectionnant les n features les plus corrélés à la pathologie. Les deux inconvénients majeurs de
cette approche sont (i) les features sont testés indépendamment les uns des autres et (ii) cette
approche n’est en général pas spéci�que au classi�eur utilisé. La conséquence de la première
critique est que l’ensemble des features sélectionnés peut contenir des features fortement
redondants. Pour des classi�eurs tels que le SVM qui travaille dans l’espace engendré par
l’ensemble d’apprentissage cette redondance importe peu en pratique. En revanche pour des
classi�eurs plus classiques, il pourrait être plus adapté de faire une première étape d’extraction
des données avec une analyse en composantes indépendantes (ICA) a�n d’avoir des features
indépendants. Une autre possibilité est d’utiliser des méthodes de ranking qui évaluent tous les
features en même temps. Ingalhalikar et al. [2010] utilisent le minimum redundancy maximum
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relevance (mRMR). Cependant, la deuxième critique reste valable : ce genre d’approches n’est
pas spéci�que au classi�eur. Une deuxième catégorie de méthodes de sélection de features
(souvent appelées wrapper) utilise le classi�eur pour sélectionner les features. Suivant la
même idée d’attribution de score et de seuillage, [Vemuri et al., 2008] utilisent un SVM linéaire
et prennent comme scores les coe�cients de l’hyperplan séparateur optimal. Quant à Desikan
et al. [2009], ils e�ectuent pour chaque feature un test de classi�cation (à l’aide de cette seule
variable) et lui attribuent comme score l’aire sous la courbe ROC. Mais l’idéal en sélection
de features est d’obtenir le sous-ensemble le plus discriminant. C’est ce que cherchent à
faire plus directement les autres méthodes. [Querbes et al., 2009] évaluent par validation
croisée le pouvoir discriminant de tous les sous-ensembles possibles de features et prennent
celui qui donne le meilleur résultat. En général, le nombre de features est trop grand pour
pouvoir évaluer tous les sous-ensembles possibles. Des approches gloutonnes (greedy) appelées
stepwise sont souvent utilisées. L’ensemble des features sélectionnés est obtenu par élimination
ou agrégation récursive des features à partir de l’ensemble des features (élimination) ou de
l’ensemble vide (agrégation). Cette approche est utilisée non seulement avec des classi�eurs
classiques [Freeborough & Fox, 1998] mais également avec des classi�eurs tels que le SVM à
l’aide du SVM-RFE (recursive features elimination) de Guyon et al. [2002] [Fan et al., 2005, 2007,
2008b,a ; Davatzikos et al., 2008a,b ; Misra et al., 2009 ; Ingalhalikar et al., 2010]. Pour de plus
amples détails sur la réduction de dimension, le lecteur pourra se référer à [Guyon & Elissee�,
2003].

Cette approche de réduction de dimension est parfois incorporée au classi�eur. Nous
n’avons pas rencontré ce cas en neuroimagerie. Nous en reparlerons dans la discussion du
chapitre 3.

1.3.3 Choix du classi�eur
Une fois l’ensemble des caractéristiques utilisées pour la classi�cation �xé, la dernière étape
est le choix du classi�eur.

Lorsque le nombre de features est beaucoup plus faible que le nombre de sujets (au moins
un rapport 10), il est possible d’utiliser des méthodes de classi�cation issues des statistiques
classiques. Dans le cas multivarié, on rencontre généralement l’emploi de l’analyse linéaire
discriminante (LDA) [Caan et al., 2006 ; Duchesne et al., 2006, 2008 ; Querbes et al., 2009] ou son
équivalent quadratique, laQDA [Duchesne et al., 2008]. La régression logistique est également
souvent utilisée [Teipel et al., 2007 ; Desikan et al., 2009].

Quand le nombre de variables est au moins de l’ordre du nombre de sujets, ce qui est le
plus souvent le cas, il est nécessaire d’utiliser des méthodes issues des statistiques modernes
capables de gérer les problèmes de grande dimension. La grande di�érence avec les méthodes
évoquées dans le paragraphe précédent est qu’elles minimisent non plus une erreur empirique
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mais une erreur empirique régularisée. Notons que la plupart des méthodes présentées dans
le paragraphe précédent ont des équivalents régularisés. La grande majorité des approches
utilise des SVM [Lao et al., 2004 ; Magnin et al., 2009 ; Gerardin et al., 2009 ; Vemuri et al., 2008 ;
Klöppel et al., 2008b,a ; Fan et al., 2005, 2007, 2008b,a ; Davatzikos et al., 2008b,a ; Misra et al.,
2009 ; Golland et al., 2005 ; Ingalhalikar et al., 2010]. Hinrichs et al. [2009] utilisent quant à eux
une approche de type boosting. Plus précisément, ils utilisent le LPBoost de Demiriz et al.
[2002]. L’idée du boosting est de créer un classi�eur sous la forme d’une combinaison linéaire
de H classi�eurs (hi)i appelés weak classi�ers qui, pris individuellement, peuvent avoir de
faibles pouvoirs prédictifs. Cela revient à minimiser :

min
α∈RN ,ξ∈RN

H

∑
i=1

αi + C
N

∑
s=1

ξs

avec : ys ∑H
i=1 αihi(xs) ≥ 1 − ξs

ξs ≥ 0

(1.12)

Hinrichs et al. [2009] ont choisi comme weak classi�er hi un seuil sur l’intensité du voxel i.
Notons que cette méthode correspond également à un classi�eur à large marge. Le choix des
weak classi�ers d’Hinrichs et al. [2009] est tel que la fonction de classi�cation trouvée peut
s’écrire comme le signe d’une combinaison linéaire de l’intensité des voxels. La seule di�érence
avec le SVM est que la régularisation est sous la forme d’une pénalisation �1 et non quadratique.
Une telle régularisation entraîne de la parcimonie. En réalité Hinrichs et al. [2009] n’utilisent
pas le LPBoost tel quel, ils introduisent une pénalisation qui force les classi�eurs correspondant
à des voxels voisins à avoir le même poids.

1.3.4 Limites et améliorations possibles
La question centrale qui se pose est la suivante. Ces méthodes de classi�cation sont-elles
adaptées à notre problème? Nous abordons ici à un problème de classi�cation en grande
dimension d’images cérébrales pour l’aide au diagnostic de pathologies.

Grandes dimensions. La dimension de l’espace des features est très grande puisqu’elle
correspond au nombre de voxels d’une image anatomique ou au nombre de nœuds d’un
maillage cortical (∼ 105 − 106). L’approche classique consiste à réduire la dimension des
données par une ou des étapes de sélection de features ou d’extraction de features. C’est
l’approche utilisée dans l’ensemble des méthodes présentées.

La limite majeure de cette approche est qu’elle n’est en général pas spéci�que au classi�eur
utilisé, en particulier pour les méthodes de type extraction de features. Certaines méthodes de
sélection de features essaient de surmonter cette limite en cherchant le sous-ensemble le plus
discriminant pour un classi�eur donné [Querbes et al., 2009]. Ce type de méthodes présente
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principalement deux inconvénients. Premièrement, dès que le nombre de features devient
important, cette procédure est trop lourde. Des stratégies gloutonnes et donc généralement
sous-optimales sont alors employées. Deuxièmement, le nombre d’observations en imagerie
médicale étant faible, la sélection de features est souvent e�ectuée sur l’ensemble d’apprentis-
sage. La conséquence est que leurs résultats sont plus sensibles à l’ensemble d’apprentissage
choisi. En e�et, la sélection de features peut être considérée comme une étape d’apprentissage.
Cette étape augmente la taille de l’ensemble des fonctions de classi�cation possibles et ainsi
également le risque de surapprentissage. Une manière de réduire cet e�et est d’utiliser une
procédure de type bootstrap [Hastie et al., 2005].

L’alternative que nous proposons dans cette thèse est d’intégrer directement cette étape
de réduction de dimensions dans un classi�eur (capable de gérer les grandes dimensions tel
que le SVM) sous forme de contraintes, en le régularisant.

Images cérébrales. Les observations que nous cherchons à classer sont des images
anatomiques de cerveaux (ou équivalents surfaciques). Les méthodes de classi�cation doivent
donc exploiter la structure de l’image et l’anatomie du cerveau. En d’autres termes, il existe une
régularité entre les features qui peut-être vue comme une covariance. Elle est due au fait que les
observations sont des images de cerveaux pour une pathologie donnée. Cette régularité peut
être de plusieurs natures. Au niveau le plus simple, elle peut être liée à la proximité spatiale des
features, mais elle peut être aussi liée à une connectivité sous-jacente de nature anatomique
(ex : architecture des réseaux de �bres) ou de nature fonctionnelle (ex : synchronies cérébrales
ou corrélation du signal IRMf). Exploiter ces structures cérébrales sous-jacentes revient donc
à dé�nir une notion de proximité entre les features et à forcer le classi�eur à considérer les
features « proches » comme similaires.

Dans les approches vues précédemment, la structure de l’image est généralement exploi-
tée indirectement via une étape préliminaire de lissage ou de décomposition en ondelettes.
L’inconvénient majeur est qu’elle ne prend pas en compte l’anatomie du cerveau. Une autre
approche fréquemment utilisée, qui prend en compte la structure de l’image et aussi l’anatomie
du cerveau, est la parcellisation du cerveau à l’aide d’un atlas préalablement dé�ni dans un
espace standard. Néanmoins lorsque les voxels sont agrégés, l’information individuelle de
chaque voxel est perdue. Il semblerait donc plus adapté d’introduire directement une notion
de proximité spatiale et anatomique dans le classi�eur plutôt que de procéder à une étape de
réduction de dimension.

À notre connaissance, seuls Hinrichs et al. [2009] ont proposé ce genre d’approches,
mais ils n’utilisent que la structure de l’image et non l’anatomie. Ils considèrent que deux
voxels sont voisins si et seulement si ils sont voisins dans l’image. De plus, comme nous
l’avons vu, leur approche utilise une pénalisation �1. Or, une telle pénalisation est très lourde
computationnellement et ils sont obligés de faire une étape de sélection de features pour ne
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garder que 1% des voxels. De plus une telle pénalisation entraîne de la parcimonie ; autrement
dit, cela fait de la sélection de features. Or, la principale pathologie à laquelle nous nous sommes
intéressés durant cette thèse est la maladie d’Alzheimer. Dans cette maladie, les lésions sont
distribuées sur plusieurs régions. Nous préférons donc la pénalisation quadratique qui agit
comme un lissage des données et non comme une sélection de variables. Nous utiliserons
donc un SVM qui, grâce au noyau, ne pose pas de problème computationnel et qui, de plus,
utilise une régularisation quadratique.

1.4 Objectifs de la thèse
L’analyse computationnelle en neuroimagerie a pour but une meilleure compréhension des
pathologies cérébrales a�n de permettre la mise en place, au niveau individuel, de stratégies
de prévention, de détection et de suivi thérapeutique.

La grande majorité des approches en neuroimagerie computationnelle sont des études de
groupes basées sur des analyses univariées de masse, voxel-à-voxel. Cependant, ces approches
univariées (i) apportent peu d’information au niveau individuel et (ii) ont une sensibilité
limitée quand les di�érences étudiées mettent en jeu di�érentes structures du cerveau. Les
approches de classi�cation en haute dimension tels que les SVM sont une alternative pour
dépasser les limites de ces analyses.

Dans une méthode de classi�cation, di�érentes stratégies sont possibles pour la dé�nition
des features, la réduction de la dimension ou encore la classi�cation proprement dite. Certaines
stratégies ont été proposées et testées dans la littérature. Elles ont toutefois été évaluées sur
des populations d’étude di�érentes et/ou des problèmes de classi�cation di�érents, ce qui
rend di�cile toute comparaison directe. Pour cette raison, une première partie (chapitre 2)
sera consacrée à la comparaison de di�érentes stratégies de classi�cation automatique de
patients Alzheimer à partir de caractéristiques anatomiques (substance grise, épaisseur du
cortex, hippocampe) sur une grande base de données, la base ADNI.

Les problèmes de classi�cation abordés en neuroimagerie sont des problèmes de classi-
�cation d’images en grande dimension. Les méthodes proposées abordent généralement ce
problème à l’aide d’une étape de réduction de dimension préliminaire à la classi�cation. Cepen-
dant, cette étape n’est pas toujours spéci�que au classi�eur utilisé. Il nous semble plus adapté
de remplacer cette étape par des contraintes supplémentaires directement introduites dans
le classi�eur. Nous proposerons donc au chapitre 3 un cadre général pour l’introduction de

30



1.4. Objectifs de la thèse

telles contraintes dans un SVM. Nous nous attacherons également à dé�nir des contraintes
qui prennent en compte la structure spatiale et anatomique du cerveau.

Les objectifs de la thèse sont donc :

1. Évaluer di�érentes stratégies de classi�cation sur un ensemble de données communes.

2. Proposer un cadre général d’introduction de contraintes spatiales et anatomiques dans
un SVM.

3. Dé�nir des contraintes adaptées respectant la structure spatiale et anatomique des IRM.

4. Évaluer cette méthode sur des applications cliniques : la maladie d’Alzheimer et les
accidents vasculaires cérébraux.
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C������� 2
Évaluation de stratégies de classi�cation
sur une grande base d’images cérébrales

Di�érents choix président à la construction d’une méthode de classi�cation : dé�nition des
caractéristiques (volumiques, surfaciques...), réduction de la dimension, choix d’un classi�eur.
Récemment, plusieurs méthodes de classi�cation ont été proposées pour détecter automa-
tiquement les patients atteints de la maladie d’Alzheimer ou atteints de troubles cognitifs
léger à partir d’IRM pondérées en T1. Cependant, ces méthodes ont été évaluées sur di�é-
rentes populations, ce qui rend leur comparaison di�cile. Dans ce chapitre, nous évaluons les
performances de di�érentes stratégies pour le problème de classi�cation automatique dans
la maladie d’Alzheimer. Trois de types de features sont utilisés : la concentration de tissus
dans des approches voxel-à-voxel, l’épaisseur corticale dans des approches surfaciques et le
volume ou la forme de l’hippocampe dans des approches locales. Di�érentes méthodes de
sélection ou de réduction de features sont évaluées. L’évaluation est faite à partir d’images IRM
anatomiques de 509 sujets de la base de données ADNI.

Les résultats présentés dans ce chapitres ont été obtenus en collaboration avec Marie Chupin
(segmentation de l’hippocampe), Émilie Gerardin (morphométrie de l’hippocampe) et Jérôme
Tessieras (épaisseur corticale).

Ce chapitre est organisé de la façon suivante. Après une introduction sur la maladie
d’Alzheimer et l’apport de l’imagerie anatomique (section 2.1), nous décrirons la base de
données utilisée pour la comparaison (section 2.2) puis les méthodes de classi�cation évaluées
(section 2.3). Les sections 2.4 et 2.5 présentent respectivement les expériences de classi�cation
et les résultats obtenus. Ces résultats sont ensuite discutés dans la section 2.6.

33



2 . É��������� �� ���������� �� �������������� ��� ��� ������
���� �’ ������ ����������

2.1 Contexte : aide au diagnostic de la maladie
d’Alzheimer

2.1.1 La maladie d’Alzheimer

2.1.1.1 Une maladie découverte depuis plus d’un siècle.

Ce résumé de l’historique de la maladie d’Alzheimer est basé sur l’article de Maurer et al.
[1997].

Auguste D. Le 26 novembre 1901, Auguste D. (�gure 2.1) fut admise à l’hôpital de Franc-
fort. Elle avait de nombreux symptômes : compréhension diminuée, mémoire diminuée, apha-
sie, perte du sens de l’orientation... Elle fut prise en charge dès son arrivée par un neuro-
pathologiste allemand, Alois Alzheimer. Elle mourût d’une septicémie le 8 avril 1903.

Alois Alzheimer. Alois Alzheimer (�gure 2.1) débuta sa carrière de médecin à l’hôpital
des malades mentaux et épileptiques de Francfort. Franck Nissl le rejoignit à Francfort et colla-
bora avec lui sur la neuropathologie des troubles de la démence. Franck Nissl mis notamment
au point des techniques de coloration particulièrement adaptées à l’étude histologique des
pathologies nerveuses.

(a) (b)

F ����� 2.1 : (a) Auguste D. première malade diagnostiquée ; (b) Alois Alzheimer.
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Alois Alzheimer quitta Francfort en 1903 et alla s’installer à la clinique psychiatrique
royale de Munich sous la direction d’Emil Kraeplin, le fondateur de ce qui deviendra par la
suite le Max-Planck Institut für Psychiatrie. Franck Nissl avait déjà rejoint Kraeplin en 1895.
Il continua cependant à suivre sa patiente. À la mort d’Auguste D., Alois Alzheimer analysa
les aspects histopathologiques de la maladie dont sou�rait Auguste D. L’autopsie révéla des
plaques séniles et une forme de dégénérescence neuronale particulière : des enchevêtrements
neuro�brillaires (�gure 2.2). Elles restent les seuls éléments permettant le diagnostic de
certitude [Amieva et al., 2007].

F ����� 2.2 : Dessins originaux d’Alois Alzheimer : enchevêtrements neuro�brillaires (image
extraite de [Maurer et al., 1997]).

La maladie d’Alzheimer. Lors de la 37-ème conférence des psychiatres allemands
à Tübingen, Alois Alzheimer exposa ses observations d’un nouveau type de démence. Ses
résultats furent publiés, en 1907, dans un article intitulé Une maladie caractéristique grave du
cortex cérébral. Le nom de maladie d’Alzheimer fut mentionné pour la première fois par Emil
Kraeplin dans la huitième édition du Handbook of Psychiatry (1910).

D’autres psychiatres comme F. Bon�glio, O. Fisher et Perusini étudièrent au début des
années 1900 des patients présentant des symptômes semblables à Auguste D. Quant à Perusini,
son premier cas d’étude fut également Auguste D.

2.1.1.2 Qui touche de plus en plus de personnes

Les démences neurodégénératives représentent les formes de démences les plus fréquentes.
Plus particulièrement, de 60% à 80% [Ott et al., 1995 ; Ramaroson et al., 2003 ; Kalaria et al., 2008]
des démences dans le monde seraient relatives à la maladie d’Alzheimer.
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Les démences. De nombreuses études (ADNI, PAQUID, 3 Cités, EURODEM, Rotterdam,
Nun,...) ont permis d’obtenir des informations sur l’épidémiologie des démences, notamment
sur leur prévalence. La prévalence désigne la proportion d’individus atteints d’une a�ection
dans une population à un moment donné. En 2005, Ferri et al. [2006] ont réalisé une estimation
de la prévalence des démences à travers le monde, pour Alzheimer Disease International
(ADI, http ://www.alz.co.uk), une fédération de 71 associations en relation avec l’Organisation
Mondiale de la Santé OMS. Les résultats sont rapportés dans le tableau Tab. 2.1 par secteur
géographique et par tranche d’âge. Au total, Ferri et al. [2006] estiment que 3.9% des plus de 60
ans sont atteints de démences. Cette proportion correspond à 24 millions d’individus (en 2001).

Il faut toutefois considérer ces résultats avec une grande prudence. Il y a un très grand
déséquilibre dans la répartition géographique des études épidémiologiques (Fig. 2.3) et donc
une très grande variabilité dans la �abilité des résultats. L’Amérique du Nord, l’Europe, le
Japon et l’Australie sont les seules régions où les estimations sont �ables. Néanmoins, des
études plus récentes dans des pays en voie de développement (et en Chine) rapportent des
estimations du même ordre de grandeur [Kalaria et al., 2008].

En ce qui concerne la France, la prévalence serait de 17.8% chez les sujets âgés de plus de
75 ans pour la période 1998/1999 [Ramaroson et al., 2003] (étude PAQUID). Cela représenterait
769 000 individus.

Articles

2114 www.thelancet.com Vol 366   December 17/24/31, 2005 

EURODEM: RR of 2·38 up to age 89, declining to 1·8 in
women aged 90 and older and 1·6 in men aged 90 and
older.14

Role of the funding source
The sponsor had no role in study design, data collection,
data analysis, data interpretation, or the writing of the
report. The corresponding author had full access to all
the data in the study and had final responsibility for the
decision to submit for publication.

Results
Figure 1 shows the extent of the global research
evidence on the prevalence of dementia. The world
regions coloured in red (North America, Europe, Japan,
and Australia) are well covered with several studies of
good methodological quality. Some epidemiological

studies have been done in the regions coloured in pink,
but they are insufficient in quality or quantity to provide
representative estimates of the regional prevalence of
dementia. Regions marked in white are completely or
almost completely lacking in epidemiological studies; in
these regions sites of single studies are marked with a
red dot. 

Agreement for AFRO E was poor in the first round
(ICC=0·62 [95% CI 0·17–0·94]) but improved to 0·80
(0·56–0·96) in the second round. Otherwise, ICCs
ranged from 0·88 to 0·99 in the first round, and from
0·95 to 0·99 in the second. There was an improvement
in agreement for every region, other than EURO A and
EURO C, for which agreement was already excellent
(0·99) in the first round. Table 1 shows the mean and
SD for the ten final prevalence estimates given by the
12 participants for all age-groups and the 14 WHO
regions. The lowest estimates for all age-groups were
given for AFRO D region followed by SEARO D,
SEARO B, and AFRO E. DISMOD estimated that yearly
incidence rates naturally follow the same regional
pattern. When applying the prevalence figures from
table 1 to the 2001 world population the estimated
number of people with dementia worldwide is
24·3 million (table 2). Applying the DISMOD estimated
incidence rates, we estimate 4.6 million new cases of
dementia every year (about one new case every 7 s). The
number of people living with dementia will almost
double every 20 years, to 42·3 million in 2020 and 81·1
million in 2040. Although the expert consensus was for
a higher prevalence of dementia in developed regions
than developing regions, it is China and its developing
western-Pacific neighbours that have the highest
number of people with dementia (6 million), followed
by western Europe with 4·9 million, and North America
with 3·4 million. In 2001, 60·1% of all people with
dementia lived in developing countries, rising to 64·5%
in 2020 and 71·2% in 2040 (figure 2). At country level,
the seven countries with the largest number of people
with dementia in 2001 were: China (5·0 million), the
European Union (5·0 million), USA (2·9 million), India
(1·5 million), Japan (1·1 million), Russia (1·1 million),
and Indonesia (1·0 million). 

Projections for growth in the number of people with
dementia indicate that regions fall into three broad
groups (table 2). Developed regions start from a high
base, but will experience a moderate proportionate
increase (around 100% between 2001 and 2040). Latin
America and Africa start from a low base but will
experience a rapid increase in numbers (235–393%).
India, China, and their south Asian and western-Pacific
neighbours start from a high base and will experience
rapid growth (314–336%). The consequences are
striking. We predict that by 2040 China and its western-
Pacific neighbours will have three times more people
living with dementia than western Europe. Latin
American countries today have half as many people

Regions well covered with several studies of good methodological quality
Some studies but insufficient to derive regional estimates with confidence
Single epidemiological studies
No epidemiological studies 

Figure 1: Prevalence studies worldwide 

Age-group (years)   

60–64 65–69 70–74 75–79 80–84 !85  

EURO A 0·9 (0·1) 1·5 (0·2) 3·6 (0·2) 6·0 (0·2) 12·2 (0·8) 24·8 (1·0)  
EURO B 0·9 (0·1) 1·3 (0·1) 3·2 (0·3) 5·8 (0·3) 12·2 (0·3) 24·7 (2·3)  
EURO C 0·9 (0·1) 1·3 (0·1) 3·2 (0·2) 5·8 (0·2) 11·8 (0·5) 24·5 (1·8)  
AMRO A 0·8 (0·1) 1·7 (0·1) 3·3 (0·3) 6·5 (0·5) 12·8 (0·5) 30·1 (1·1)  
AMRO B 0·8 (0·1) 1·7 (0·1) 3·4 (0·2) 7·6 (0·4) 14·8 (0·6) 33·2 (3·5)  
AMRO D 0·7 (0·1) 1·5 (0·3) 2·8 (0·4) 6·2 (1·1) 11·1 (2·0) 28·1 (5·2) 
EMRO B 0·9 (0·3) 1·8 (0·1) 3·5 (0·3) 6·6 (0·2) 13·6 (0·8) 25·5 (2·3)  
EMRO D 1·2 (0·3) 1·9 (0·2) 3·9 (0·3) 6·6 (0·4) 13·9 (1·3) 23·5 (2·3)  
WPRO A 0·6 (0·1) 1·4 (0·1) 2·6 (0·3) 4·7 (0·6) 10·4 (1·2) 22·1 (3·5)  
WPRO B 0·6 (0·1) 1·8 (0·2) 3·7 (0·4) 7·0 (0·9) 14·4 (1·9) 26·2 (3·9)  
SEARO B 1·0 (0·1) 1·7 (0·2) 3·4 (0·2) 5·7 (0·5) 10·8 (1·2) 17·6 (2·7)  
SEARO D 0·4 (0·1) 0·9 (0·1) 1·8 (0·2) 3·7 (0·4) 7·2 (1·2) 14·4 (2·7)  
AFRO D 0·3 (0·1) 0·6 (0·1) 1·3 (0·2) 2·3 (0·5) 4·3 (1·0) 9·7 (1·9)  
AFRO E 0·5 (0·3) 1·0 (0·4) 1·9 (0·9) 3·8 (1·7) 7·0 (3·6) 14·9 (7·2)  

Table 1: Group mean consensus estimates (SD) for prevalence of dementia (%) for each region and 
age-group

F ����� 2.3 : Répartition des études épidémiologiques permettant une estimation de la
prévalence de la maladie d’Alzheimer. Carte extraite de [Ferri et al., 2006].
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T���� 2.1 : Prévalence (moyenne et écart type en %) des démences dans le monde en 2005
selon ADI [Ferri et al., 2006] par groupe d’âge (en année). Les régions sont séparées selon le
taux de mortalité noté de A (plus faible taux) à E (plus fort taux).

60-64 65-69 70-74 75-79 80-84 ≥85

Europe A 0.9 (0.1) 1.5 (0.2) 3.6 (0.2) 6.0 (0.2) 12.2 (0.8) 24.8 (1.0)
B 0.9 (0.1) 1.3 (0.1) 3.2 (0.3) 5.8 (0.3) 12.2 (0.3) 24.7 (2.3)
C 0.9 (0.1) 1.3 (0.1) 3.2 (0.2) 5.8 (0.2) 11.8 (0.5) 24.5 (1.8)

les Amériques A 0.8 (0.1) 1.7 (0.1) 3.3 (0.3) 6.5 (0.5) 12.8 (0.5) 30.1 (1.1)
B 0.8 (0.1) 1.7 (0.1) 3.4 (0.2) 7.6 (0.4) 14.8 (0.6) 33.2 (3.5)
D 0.7 (0.1) 1.5 (0.3) 2.8 (0.4) 6.2 (1.1) 11.1 (2.0) 28.1 (5.2)

Afrique du Nord B 0.9 (0.3) 1.8 (0.1) 3.5 (0.3) 6.6 (0.2) 13.6 (0.8) 25.5 (2.3)
et Moyen Orient D 1.2 (0.3) 1.9 (0.2) 3.9 (0.3) 6.6 (0.4) 13.9 (1.3) 23.5 (2.3)

Paci�que A 0.6 (0.1) 1.4 (0.1) 2.6 (0.3) 4.7 (0.6) 10.4 (1.2) 22.1 (3.5)
B 0.6 (0.1) 1.8 (0.2) 3.7 (0.4) 7.0 (0.9) 14.4 (1.9) 26.2 (3.9)

Asie du Sud B 1.0 (0.1) 1.7 (0.2) 3.4 (0.2) 5.7 (0.5) 10.8 (1.2) 17.6 (2.7)
D 0.4 (0.1) 0.9 (0.1) 1.8 (0.2) 3.7 (0.4) 7.2 (1.2) 14.4 (2.7)

Afrique D 0.3 (0.1) 0.6 (0.1) 1.3 (0.2) 2.3 (0.5) 4.3 (1.0) 9.7 (1.9)
E 0.5 (0.3) 1.0 (0.4) 1.9 (0.9) 3.8 (1.7) 7.0 (3.6) 14.9 (7.2)

La maladie d’Alzheimer. Les données concernant la prévalence de la maladie d’Alzhei-
mer seule sont plus rares. Ramaroson et al. [2003] estiment à 14% la prévalence chez les plus de
75 ans. Ott et al. [1995] sont les seuls à notre connaissance à rapporter leur estimation de la
prévalence de la maladie d’Alzheimer par tranche d’âge (Fig. 2.4). Ils estiment la prévalence de
la maladie d’Alzheimer à 13.2% chez les personnes de plus de 75 ans.

2.1.1.3 Facteurs de risque

La connaissance des facteurs de risque de la maladie d’Alzheimer est nécessaire à toute
approche préventive de la maladie. Les facteurs de risque de la maladie d’Alzheimer connus
actuellement peuvent être classés en trois catégories : (i) les facteurs de risque directs, (ii) les
altérations de la réserve cognitive, (iii) les facteurs confondants.
Avant d’aller plus loin, il paraît nécessaire de préciser qu’un facteur de risque est une variable
corrélée à la maladie. Par conséquent, il n’y a aucune notion de causalité. De plus, comme
le rapporte Claudine Berr dans l’ouvrage collectif [Dubois et al., 2003], les facteurs mis en

37



2 . É��������� �� ���������� �� �������������� ��� ��� ������
���� �’ ������ ����������

Âge (années)

Prévalence

55 60 65 70 75 80 85 90
0 %

5 %

10 %

15 %

20 %

25 %

30 %

35 % tous types confondus
maladie d’Alzheimer
démences vasculaires
démences Parkinsonniennes
autres types de démences

F ����� 2.4 : Prévalence en fonction de l’âge (extrait de [Ott et al., 1995])

évidence par une étude de la prévalence peuvent s’avérer être plus liés à la survie des malades
qu’au risque de la maladie elle-même.

Facteurs de risque directs. Dans ce paragraphe nous allons voir les principaux facteurs
de risque à proprement parler de la maladie d’Alzheimer.

L’âge est le facteur de risque principal des démences et en particulier des maladies neuro-
dégénératives telles que la maladie d’Alzheimer [Ott et al., 1995 ; Jorm & Jolley, 1998 ; Fratiglioni
et al., 2000 ; Ramaroson et al., 2003 ; de Pedro-Cuesta et al., 2009]. L’incidence de la maladie,
c’est à dire le nombre de nouveaux cas pour une population dans un intervalle de temps dé�ni,
croît exponentiellement avec l’âge : elle double approximativement tous les cinq ans.

Le deuxième facteur de risque incontesté après l’âge est un facteur génétique : le polymor-
phisme du gène de l’alipoprotéine E (ApoE). Les trois formes les plus fréquentes de l’ApoE sont
chez l’homme : l’ApoE2, l’ApoE3 et l’ApoE4. Elles sont codées respectivement par les allèles
�2, �3 et �4. Le risque en fonction des allèles est rapporté dans le tableau 2.2. La présence
de l’allèle �4 du gène augmente fortement le risque de la maladie d’Alzheimer [Raber et al.,
2004]. Le gène de l’ApoE est donc un gène de susceptibilité par opposition aux gènes détermi-
nistes : sa présence corrèle avec le risque de démence. Des d’informations supplémentaires
sur les associations entre la maladie d’Alzheimer et la génétique sont disponibles sur le site :
http://alzgene.org.

D’autres facteurs de risque plus controversés ont été mis en évidence ou proposés dans
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T���� 2.2 : Risque en fonction des allèles du gène de l’ApoE (d’après Raber et al. [2004]).

Allèles Population (%) Risque (%)

�2/�2 1 0.08
�2/�3 12 3.2
�3/�3 60 5.1
�3/�4 21 18
�4/�4 2 67

di�érentes études.

Le genre est un facteur de risque controversé. L’étude PAQUID [Ramaroson et al., 2003]
et l’étude EURODEM [Letenneur et al., 2000] ont mis en évidence une prévalence plus élevée
chez les femmes. Cependant, il est di�cile de déterminer la cause de cette di�érence. Elle peut
être liée au fait que la survie est deux fois plus longue chez les femmes une fois la maladie
débutée [Helmer et al., 2001] (étude PAQUID).

Un autre facteur de risque également très discuté est l’aluminium [Rondeau et al., 2009].
L’origine de cette hypothèse est due à la présence d’aluminium dans les plaques séniles et dans
les dégénérescences neuro�brillaires. Cependant, aucune étude, à notre connaissance, n’a mis
clairement en évidence l’aluminium comme facteur de risque. Cela peut être dû aux di�cultés
méthodologiques d’une telle étude.

Les facteurs nutritionnels sont également mal connus. D’après Claudine Berr [Dubois
et al., 2003], quelques pistes émergent cependant : les antioxydants et acides gras ainsi qu’une
consommation modérée d’alcool seraient des facteurs protecteur. De nouvelles études telles
que l’étude MAPT [Vellas et al., 2008] dont les résultats sont prévus pour 2014, sont en cours.

En�n quelques études ont été réalisées sur l’impact du tabagisme [Wang et al., 1999 ;
Fratiglioni &Wang, 2000 ; Reitz et al., 2007]. Ces études sont peu concluantes ou très critiquables
dans la mesure où il y a un biais de survie très important. D’autres facteurs sont étudiés tels
que les traitements hormonaux de la ménopause et la prise d’anti-in�ammatoires [Dubois
et al., 2003].

Altérations des réserves cérébrales et cognitives. Les concepts de réserve céré-
brale et de réserve cognitive sont apparus au début des années 1990. Cette idée de réserve
correspond à la capacité du cerveau à compenser des altérations, qu’elles soient liées à l’âge
ou pathologiques. Cette capacité du cerveau serait liée au nombre de neurones et à la densité
synaptique [Katzman et al., 1988 ; Katzman, 1993 ; Orrell & Sahakian, 1995] ; on parle alors de
réserve neuronale ou réserve cérébrale.
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Une autre hypothèse, celle de la réserve cognitive [Stern, 2002 ; Stern et al., 2005 ; Stern,
2006], explique cette capacité du cerveau à supporter les altérations par un mécanisme de
compensation. Le cerveau serait capable de compenser la perte neuronale par exemple en
étant plus actif ou en utilisant des réseaux plus e�caces ou moins atteints pas la pathologie.
Cette capacité serait variable d’un individu à l’autre et dépendrait de divers facteurs tels que
l’éducation [Mortimer & B., 1993 ; Letenneur et al., 2000], les activités sociales [Fratiglioni et al.,
2004], ...

Ces réserves neuronales ou cognitives n’in�uent pas a priori sur l’apparition des lésions
dues à la maladie mais sur le délai d’apparition des symptômes. En particulier, si la réserve
cérébrale et/ou cognitive est su�sante, un individu atteint de la maladie d’Alzheimer peut
décéder avant l’apparition des symptômes cliniques.

Certains facteurs (par exemple environnementaux) in�ueraient sur ces réserves et donc
sur la vitesse d’apparition des symptômes. Puisque cela n’in�ue pas sur la maladie mais sur les
symptômes de celle-ci, il est donc délicat de parler de facteurs de risque à proprement parler.
On retrouve par exemple les traumatismes crâniens [O’Meara et al., 1997 ; Nemetz et al., 1999].

2.1.2 Le diagnostic de la maladie d’Alzheimer
Le diagnostic avec certitude requiert une con�rmation histopathologique de la présence de
plaques amyloïdes et de cas de dégénérescence neuro�brillaire ; il est donc post mortem.
Cependant, un diagnostic sûr dès les premiers stades de la maladie est nécessaire dans la
perspective de nouvelles thérapies. Le diagnostic clinique actuel est quant à lui basé sur une
batterie d’examens cliniques et neuropsychologiques [Blennow et al., 2006]. Le rôle traditionnel
de l’imagerie est principalement le diagnostic négatif : elle se limite essentiellement à éliminer
d’autres causes symptomatiques (tumeur, hématome, hydrocéphalie, démence vasculaire). Dans
certains centres, d’autres examens sont e�ectués en cas de doute, comme l’imagerie PIB1 ou la
recherche de biomarqueurs dans le liquide cérébro-spinal.

Les patients atteints de la maladie d’Alzheimer à des stades prodromaux sont, pour la
plupart, atteints de troubles cognitifs légers [Petersen et al., 1999 ; Dubois & Albert, 2004]. On
les appellera MCI pour mild cognitive impairment dans la suite du manuscrit. Tous les patients
MCI ne sont pas des patients atteints de la maladie d’Alzheimer ; à ce stade, par dé�nition,
leurs symptômes ne sont pas su�sants pour un diagnostic clinique. Ils peuvent également être
atteints d’autres pathologies.

Récemment, de nouveaux critères ont été proposés pour le diagnostic de la maladie
d’Alzheimer à des stades plus précoces [Dubois et al., 2007, 2010]. Ces critères utilisent la
combinaison d’un score clinique évaluant la mémoire épisodique avec des biomarqueurs issus

1Le PIB (Pittsburgh compound B est un marqueur des plaques amyloïdes utilisé en tomographie par
émission de positons (TEP).
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de l’imagerie IRM et TEP ou de biomarqueurs du liquide cérébro-spinal obtenus par ponction
lombaire. La neuro-imagerie permettrait ainsi d’aider au diagnostic précoce de la maladie en
fournissant par exemple des mesures telles que l’atrophie du lobe temporal à l’aide d’IRM
anatomique ou des mesures provenant de la tomographie par émission de positrons soit avec
du �uorodésoxyglucose (FDG) soit avec des marqueurs des plaques amyloïdes [Fox & Schott,
2004 ; Jagust, 2006].

2.1.3 L’apport de l’imagerie anatomique
Cette introduction sur le rôle de l’imagerie anatomique dans la maladie d’Alzheimer se base
essentiellement sur [Colliot et al., 2008b].

Dans le cadre de la maladie d’Alzheimer, l’imagerie anatomique est principalement utilisée
pour rechercher les signes positifs d’atrophie qui sont le re�et de la perte neuronale [Bobinski
et al., 1999]. L’IRM anatomique (pondérée en T1) fournit un contraste important entre la
substance grise et la substance blanche, avec une taille de voxel de l’ordre de 1 mm3 ; elle
représente un bon compromis pour étudier l’atrophie cérébrale. Di�érentes études visant à
localiser et à quanti�er cette atrophie ont été réalisées. Elles ont été réalisées à partir de :

• mesures de régions d’intérêts [Convit et al., 1997, 2000 ; Jack Jr. et al., 1997, 1998 ; Juotto-
nen et al., 1998 ; Laakso et al., 1998, 2000 ; Busatto et al., 2003 ; Xu et al., 2000 ; Good et al.,
2002 ; Chételat & Baron, 2003 ; Rusinek et al., 2004 ; Tapiola et al., 2008] ;

• d’études morphométriques voxel-à-voxel [Good et al., 2002 ; Busatto et al., 2003 ; Karas
et al., 2003, 2004 ; Chételat et al., 2005 ; Whitwell et al., 2007, 2008] ;

• de comparaison de cartes d’épaisseurs corticales [Thompson et al., 2001, 2003, 2004 ;
Lerch et al., 2005, 2008 ; Bakkour et al., 2009 ; Dickerson et al., 2009 ; Hua et al., 2009 ;
McDonald et al., 2009].

Ces études ont montré que l’atrophie cérébrale chez les sujets atteints de la maladie
d’Alzheimer (AD) et chez les AD prodromaux touche de nombreuses régions. Les régions
principalement touchées par l’atrophie sont : le cortex entorhinal, les hippocampes, les struc-
tures temporales latérales et inférieures ainsi que le gyrus cingulaire antérieur et postérieur.
Cependant, la plupart de ces études met en évidence des di�érences au niveau de la population
et non au niveau individuel. Leur intérêt pour le diagnostic individuel reste donc limité.

Les avancées en apprentissage statistique avec notamment le développement d’algorithmes
capables en pratique de traiter des problèmes de classi�cation dans des espaces de très grandes
dimensions tels que les machines à vecteurs supports (SVM) [Vapnik, 1995 ; Shawe-Taylor &
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Cristianini, 2004 ; Schölkopf & Smola, 2001] ont permis le développement de nouveaux outils
de diagnostic à partir de l’imagerie par résonance magnétique anatomique2 (cf. chapitre 1).
Récemment, di�érentes approches de classi�cation automatique de patients AD et/ou MCI à
partir d’IRM anatomique ont vu le jour [Fan et al., 2008b,a ; Davatzikos et al., 2008a,c ; Klöppel
et al., 2008b ; Vemuri et al., 2008 ; Chupin et al., 2009b,a ; Desikan et al., 2009 ; Gerardin et al.,
2009 ; Hinrichs et al., 2009 ; Magnin et al., 2009 ; Misra et al., 2009 ; Querbes et al., 2009]. Ces
approches peuvent potentiellement aider au diagnostic précoce de la maladie d’Alzheimer. On
peut les regrouper en trois catégories selon les caractéristiques utilisées pour la classi�cation :

1. les méthodes voxelliques ;

2. les méthodes utilisant l’épaisseur corticale ;

3. les méthodes utilisant l’hippocampe.

Dans la première catégorie de méthodes, les méthodes voxelliques, les caractéristiques sont
dé�nies au niveau des voxels de l’IRM. Plus précisément, les caractéristiques sont l’intensité
en chaque voxel des cartes de probabilité de substance grise, de substance blanche et de liquide
cérébrospinal [Fan et al., 2008b,a ; Davatzikos et al., 2008a,c ; Klöppel et al., 2008b ; Vemuri et al.,
2008 ; Hinrichs et al., 2009 ; Magnin et al., 2009]. Klöppel et al. [2008b] utilisent directement
ces caractéristiques comme données pour la classi�cation (SVM). Toutes les autres approches
réduisent la dimension de l’espace des données à l’aide de di�érentes étapes d’extraction et/ou
de sélection de features. Vemuri et al. [2008] sous-échantillonnent les cartes puis e�ectuent
une étape de sélection de features. Une autre possibilité est de grouper les voxels en régions
anatomiques à l’aide d’un atlas [Ye et al., 2008 ; Magnin et al., 2009]. Cependant, une telle
parcellisation du cerveau n’est pas forcément adaptée à la maladie d’Alzheimer : la frontière
des régions touchées ne correspond pas forcément à celles de l’atlas. Pour cette raison, Fan
et al. [2007] ont proposé de faire une parcellisation adaptative du cerveau à l’aide d’une étude
de groupe, a�n d’obtenir un ensemble de régions homogènes en terme de pouvoir discriminant.
Cette méthode a été utilisée dans de nombreuses études telles que : [Davatzikos et al., 2008a,c ;
Fan et al., 2008b,a ; Misra et al., 2009].

Dans la deuxième catégorie regroupant les méthodes utilisant l’épaisseur corticale, les
caractéristiques utilisées pour la classi�cation sont les mesures d’épaisseur corticale en chaque
nœud du maillage cortical [Desikan et al., 2009 ; Querbes et al., 2009].

En�n les méthodes de la troisième catégorie se focalisent sur l’étude de l’hippocampe : son
volume [Colliot et al., 2008a ; Chupin et al., 2009b,a] ou sa forme [Gerardin et al., 2009].

2pondérée en T1
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Toutes ces approches obtiennent de bonnes performances avec des taux de classi�cations
supérieurs à 84% pour la classi�cation entre les témoins et les patients. Cependant, leur
évaluation a été réalisée sur des populations d’étude di�érentes, ce qui rend di�cile toute
comparaison directe. En e�et, de nombreux facteurs tels que le stade de la maladie, l’âge,
le genre, le génotype, le niveau d’éducation ou encore la qualité des IRM peuvent modi�er
l’estimation des performances de classi�cation. Outre ces di�érents facteurs, le faible nombre
de sujets dans les di�érentes études réalisées rend toute méta-analyse di�cile.

Pour cette raison, nous proposons une étude de comparaison de di�érentes méthodes de
classi�cation de sujets atteints de la maladie d’Alzheimer à partir d’IRM anatomiques T1

en utilisant une même population d’étude provenant de la base de données ADNI. Nous
comparons dix méthodes.

Nous évaluons tout d’abord les performances de cinq approches voxelliques : une approche
directe [Klöppel et al., 2008b], une approche utilisant un volume d’intérêt [Klöppel et al., 2008b],
une approche utilisant une parcellisation du cerveau à l’aide d’un atlas [Lao et al., 2004 ;
Magnin et al., 2009] ainsi que les approches proposées respectivement par Vemuri et al. [2008]
et Fan et al. [2007]. A�n d’évaluer l’in�uence de l’étape de recalage et du choix des cartes de
probabilité de tissu utilisées, nous testons deux algorithmes de recalage (SPM5 [Ashburner &
Friston, 2005] et DARTEL [Ashburner, 2007]) et l’utilisation uniquement des cartes de substance
grise ou de tous les tissus.

Trois approches basées sur l’épaisseur corticale sont également évaluées : une approche
directe similaire à celle de Klöppel et al. [2008b] dans le cas voxellique, une approche utilisant
un atlas anatomique ainsi que l’approche proposée par Desikan et al. [2009].

En�n deux méthodes utilisant uniquement l’hippocampe sont également testées : l’une ne
se basant que sur le volume [Colliot et al., 2008a ; Chupin et al., 2009b,a] et l’autre analysant la
forme de l’hippocampe [Gerardin et al., 2009].

2.2 La base de données ADNI
Les données utilisées pour la comparaison de méthodes de classi�cation d’images cérébrales
sont issues de la base de données ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative). ADNI
est une étude multicentrique �nancée par un partenariat public/privé.

L’objectif primordial de cette étude est le développement et la validation de biomarqueurs
de la maladie d’Alzheimer. Cela concerne principalement les biomarqueurs issus de l’imagerie
IRM et TEP ainsi que les biomarqueurs du liquide cérébro-spinal et du sang.

Près de 800 sujets ont été recrutés pour ADNI. Parmi ces sujets, il y a approximativement
200 témoins âgés, 400 patients sou�rant de troubles cognitifs légers (MCI - mild cognitive

43



2 . É��������� �� ���������� �� �������������� ��� ��� ������
���� �’ ������ ����������

T���� 2.3 : Caractéristiques cliniques et démographiques de la population d’étude. Les
valeurs sont indiquées comme : moyenne± écart-type [intervalle].

Ensemble Diag. Nb. Age Genre MMS

appr. CN 81 76.1 ± 5.6 [60 − 89] 38 M / 43 F 29.2 ± 1.0 [25 − 30]
AD 69 75.8 ± 7.5 [55 − 89] 34 M / 35 F 23.3 ± 1.9 [18 − 26]
MCIc 39 74.7 ± 7.8 [55 − 88] 22 M / 17 F 26.0 ± 1.8 [23 − 30]
MCInc 67 74.3 ± 7.3 [58 − 87] 42 M / 25 F 27.1 ± 1.8 [24 − 30]

test CN 81 76.5 ± 5.2 [63 − 90] 38 M / 43 F 29.2 ± 0.9 [26 − 30]
AD 68 76.2 ± 7.2 [57 − 91] 33 M / 35 F 23.2 ± 2.1 [20 − 27]
MCIc 37 74.9 ± 7.0 [57 − 87] 21 M / 16 F 26.9 ± 1.8 [24 − 30]
MCInc 67 74.7 ± 7.3 [58 − 88] 42 M / 25 F 27.3 ± 1.7 [24 − 30]

total CN 162 76.3 ± 5.4 [60 − 90] 76 M / 86 F 29.2 ± 1.0 [25 − 30]
AD 137 76.0 ± 7.3 [55 − 91] 67 M / 70 F 23.2 ± 2.0 [18 − 27]
MCIc 76 74.8 ± 7.4 [55 − 88] 43 M / 33 F 26.5 ± 1.9 [23 − 30]
MCInc 134 74.5 ± 7.2 [58 − 88] 84 M / 50 F 27.2 ± 1.7 [24 − 30]

impairment) et 200 patients atteints de la maladie d’Alzheimer. Les critères d’inclusion des
participants à cette étude sont par disponibles en ligne3. Le suivi des sujets dure de deux à trois
ans avec un examen tous les 6 à 12 mois. La fréquence des examens dépend de leur nature.

2.2.1 Participants

Pour e�ectuer la comparaison de méthodes de classi�cation d’images cérébrales, nous avons
considéré l’ensemble des sujets de la base ADNI dont les images prétraitées étaient disponibles
au moment où nous avons commencé notre travail. Au total, 509 sujets ont ainsi été sélec-
tionnés. Parmi ces sujets, on dénombre 162 témoins (CN - cognitively normal elderly controls),
137 patients atteints de la maladie d’Alzheimer (AD - Alzheimer’s Disease), 76 patients souf-
frants d’un déclin cognitif léger qui ont converti vers la maladie d’Alzheimer dans les 18 mois
qui suivirent l’IRM initiale (MCIc) ainsi que 134 autres MCI qui n’ont pas converti vers la
maladie d’Alzheimer durant ces 18 premiers mois (MCInc). Les caractéristiques cliniques et
démographiques de la population d’étude sont résumées dans le tableau 2.3.

3http://www.adni-info.org/Scientists/AboutADNI.aspx#

44



2.3. Les méthodes évaluées

A�n de s’assurer de l’absence de di�érences entre les groupes autres que le diagnostic
clinique, des tests statistiques sont réalisés : un test de Student pour l’âge et un test du χ2

de Pearson pour le genre. En �xant le seuil de signi�cativité à p = 0.05, aucune di�érence
signi�cative n’est alors trouvée entre les di�érents groupes.

Pour pouvoir e�ectuer une estimation non biaisée des performances des di�érentes mé-
thodes, nous avons divisé aléatoirement la population d’étude en deux sous-ensembles de
même taille. L’un des deux sous-ensembles est utilisé pour l’apprentissage des classi�eurs,
l’autre pour l’évaluation de leur sensibilité et spéci�cité. Le processus de division respecte les
distributions de l’âge et du genre de chaque groupe clinique (tableau 2.3).

2.2.2 Acquisitions IRM
Les images sont les IRM anatomiques pondérées en T1 acquises à 1.5T lors de la visite de
baseline quand celles-ci sont disponibles. Lorsque ce n’est pas le cas, nous prenons celles de la
visite de screening. Le protocole d’acquisition des IRM est détaillé dans [Jack et al., 2008].

Dans le protocole d’acquisition des données d’ADNI, les sujets sont scannés deux fois à
chaque visite. Pour chaque sujet, nous considérons donc uniquement celle des deux IRM qui a
la meilleure qualité selon la cellule de contrôle qualité d’ADNI.

ADNI met non seulement à disposition les images originales, mais aussi les images ayant
subi certains prétraitements. Nous utilisons les images ayant subi les prétraitements suivants :

• grad-warp : correction des distorsions dues à la non-linéarité du gradient ;

• correction des inhomogénéités de champ B1.

Ces prétraitements peuvent tous les deux être obtenus en routine clinique.
Les 509 images proviennent de 41 centres di�érents. Il n’y a aucun autre critère d’exclu-

sion.

2.3 Les méthodes évaluées
Les di�érentes méthodes que nous avons comparées peuvent être groupées en 3 catégories
selon les caractéristiques (features) utilisées pour la classi�cation, comme nous l’avons fait
dans la section 2.1.3. Pour les classi�eurs de la première catégorie (paragraphe 2.3.1), les
caractéristiques utilisées pour la classi�cation sont dé�nies au niveau du voxel de l’IRM. Plus
précisément, ce sont les probabilités dé�nies en chaque voxel d’avoir de la substance grise (GM
- gray matter), de la substance blanche (WM - white matter) ou du liquide cérébrospinal (CSF -
cerebrospinal �uid). La deuxième catégorie (paragraphe 2.3.2) regroupe les classi�eurs pour
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lesquels les caractéristiques sont l’épaisseur corticale dé�nie à chaque nœud du maillage du
cortex cérébral. Les méthodes de la dernière catégorie (paragraphe 2.3.3) utilisent uniquement
l’hippocampe pour la classi�cation.

2.3.1 Méthodes voxelliques

La première catégorie de méthode regroupe les méthodes qui utilisent comme caractéristiques
pour la classi�cation les cartes de probabilités de tissus (GM, WM et CSF). Ces cartes sont
obtenues en suivant la procédure suivante. Les IRM anatomiques sont simultanément segmen-
tées et recalées à l’aide de la segmentation uni�ée de SPM5 (Statistical Parametric Mapping,
London, UK) [Ashburner & Friston, 2005]. La segmentation et le recalage sont réalisés avec les
paramètres par défaut de SPM5. À la �n de cette étape, nous avons pour chaque individu trois
cartes de probabilités, SPM5_GM, SPM5_WM et SPM5_CSF qui correspondent respectivement
aux cartes de probabilités de substance grise, de substance blanche et de liquide cérébrospinal.

A�n d’évaluer l’in�uence de l’étape de recalage sur la classi�cation, nous avons également
recalé les cartes de substance grise et de substance blanche segmentées par SPM5 en utilisant
l’algorithme de recalage DARTEL [Ashburner, 2007]. Plus précisément, DARTEL utilise les
cartes de probabilité de substance grise et de substance blanche dans l’espace natifs des sujets.
DARTEL itère ensuite les deux étapes suivantes :

1. recalage des cartes de probabilités sur le template commun

2. construction d’un nouveau template commun à partir des cartes recalées obtenues à
l’étape 1

Au �nal, les cartes de probabilités de substance grise et de substance blanche sont recalées sur
un template commun généré à partir de la population d’étude. Nous les appellerons dans la
suite DARTEL_GM et DARTEL_WM. Les transformations obtenues sont également appliquées
aux cartes de CSF. Nous appellerons ces cartes DARTEL_CSF. Les paramètres par défaut
de DARTEL ont été utilisés pour le recalage. En particulier l’étape recalage/construction de
template a été itérée six fois. Toutes les cartes recalées, que ce soit par la segmentation uni�ée
de SPM5 ou par DARTEL, ont été modulées par le jacobien de leur transformation. Cela
permet de préserver les quantités de tissus (le jacobien correspond aux déformations locales
du volume). Aucun lissage spatial n’a été réalisé au préalable.

Certaines méthodes, dans leur version originale, n’utilisent que les cartes de substance
grise tandis que d’autres utilisent l’ensemble des cartes de probabilités. Nous avons évalué
chacune des méthodes de manière systématique avec les cartes de substance grise uniquement
et également avec l’ensemble des cartes de probabilités.
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Les di�érentes méthodes de cette catégorie di�èrent dans leur manière d’extraire et/ou de
sélectionner les caractéristiques utilisées pour la classi�cation à partir des cartes de probabilités.
Nous les décrivons succinctement dans les paragraphes suivants. Elles sont également résumées
dans le tableau 2.4.

2.3.1.1 Directe

L’approche la plus simple consiste à utiliser directement les cartes de probabilités comme
caractéristiques pour la classi�cation. Nous appellerons cette approche Voxel-Direct dans la
suite du manuscrit. Ce type d’approche a été proposé par Klöppel et al. [2008b]. Ils ont proposé
deux versions de cette approche. La première version utilise les cartes de probabilités de tout
le cerveau. Quant à la deuxième, elle restreint son analyse à un volume d’intérêt (VOI - volume
of interest) situé dans la partie antérieure moyenne du lobe temporal. Cette région d’intérêt
englobe en partie l’hippocampe. Plus précisément, cette région d’intérêt est dé�nie par deux
parallélépipèdes rectangles centrés respectivement en (−17,−8,−18) et (16,−9,−18) dans
le repère MNI (les valeurs sont données en mm). Leurs dimensions sont les suivantes : 12 mm,
16 mm et 12 mm suivant l’axe transversal, l’axe sagittal (ou antéropostérieur) et l’axe vertical
respectivement. Cette approche sera appelée Voxel-Direct_VOI dans la suite du manuscrit.

Dans leur version originale, ces méthodes utilisent seulement DARTEL_GM; nous les
avons testé avec les ensembles suivants :

• SPM5_GM uniquement,

• SPM5_GM, SPM5_WM et SPM5_CSF,

• DARTEL_GM uniquement,

• DARTEL_GM, DARTEL_WM et DARTEL_CSF.

2.3.1.2 STAND-score

Vemuri et al. [2008] ont proposé une approche appelée STAND-score. Dans cette approche, la
dimensionnalité de l’espace des caractéristiques est réduite à l’aide d’une succession d’étapes
d’agrégation et de sélection de variables. Plus précisément, la méthode est la suivante.

1. Tout d’abord, les voxels du cervelet sont retirés à l’aide d’un masque dans l’espace MNI.

2. Les images sont ensuite lissées avec un �ltre gaussien puis sous-échantillonnées après
un �ltrage par moyenne glissante.
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T���� 2.4 : Résumé des méthodes voxelliques comparées.

Caract. Recalage Tissus Classi�eur Méthode

Direct DARTEL GM SVM lin. 1.1.1 a Voxel-Direct-D-gm

tout SVM lin. 1.1.1 b Voxel-Direct-D-all

SPM5 GM SVM lin. 1.1.2 a Voxel-Direct-S-gm

tout SVM lin. 1.1.2 b Voxel-Direct-S-all

Direct VOI DARTEL GM SVM lin. 1.2.1 a Voxel-Direct_VOI-D-gm

tout SVM lin. 1.2.1 b Voxel-Direct_VOI-D-all

SPM5 GM SVM lin. 1.2.2 a Voxel-Direct_VOI-S-gm

tout SVM lin. 1.2.2 b Voxel-Direct_VOI-S-all

STAND-score DARTEL GM SVM lin. 1.3.1 a Voxel-STAND-D-gm

tout SVM lin. 1.3.1 b Voxel-STAND-D-all

SPM5 GM SVM lin. 1.3.2 a Voxel-STAND-S-gm

tout SVM lin. 1.3.2 b Voxel-STAND-S-all
SPM5
custom
template

GM SVM lin. 1.3.3 a Voxel-STAND-Sc-gm

tout SVM lin. 1.3.3 b Voxel-STAND-Sc-all

Atlas DARTEL GM SVM lin. 1.4.1 a Voxel-Atlas-D-gm

tout SVM lin. 1.4.1 b Voxel-Atlas-D-all

SPM5 GM SVM lin. 1.4.2 a Voxel-Atlas-S-gm

tout SVM lin. 1.4.2 b Voxel-Atlas-S-all

COMPARE DARTEL GM SVM gauss. 1.5.1 a Voxel-COMPARE-D-gm

tout SVM gauss. 1.5.1 b Voxel-COMPARE-D-all

SPM5 GM SVM gauss. 1.5.2 a Voxel-COMPARE-S-gm

tout SVM gauss. 1.5.2 b Voxel-COMPARE-S-all
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3. Ne sont gardés pour l’analyse que les voxels qui contiennent plus de 10% de tissus (GM,
WM ou CSF) chez au moins la moitié des sujets. Ceci est une manière de ne garder que
les voxels du cerveau.

4. Une première étape de sélection de variables est réalisée. Cette étape est réalisée
indépendamment pour la substance grise, pour la substance blanche et pour le liquide
cérébrospinal. Les données sont entrées dans un SVM linéaire. Le SVM linéaire donne
un poids à chaque voxel (ce sont les coe�cients de l’hyperplan séparateur). Ne sont
gardés que les voxels qui ont un poids donné par le SVM indiquant une atrophie (cf.
paragraphe 2.5.6).

5. La deuxième étape de sélection est également appliquée séparément aux di�érents
tissus. Les voxels voisins des voxels sélectionnés sont également sélectionnés.

6. L’ensemble des caractéristiques issues des di�érents tissus sont alors concaténées pour
ne former qu’un seul vecteur. C’est ce vecteur qui est utilisé pour la classi�cation.

Cette méthode sera appelée Voxel-STAND dans la suite du manuscrit. Dans sa version
originale, cette méthode utilise les cartes de substance grise, de substance blanche et de CSF
segmentées et recalées par la segmentation uni�ée de SPM5 avec un template généré à partir
de la population d’étude. Nous avons donc testé cette méthode non seulement avec les cartes
décrites précédemment mais également avec celles obtenues de cette manière.

2.3.1.3 Atlas

Une autre méthode consiste à regrouper les voxels en régions anatomiques à l’aide d’un atlas.
Ce type d’approche a été utilisé notamment par [Lao et al., 2004 ; Magnin et al., 2009].

Dans cette approche, les cartes de probabilités sont chacune découpées en 116 régions
d’intérêt à l’aide de l’atlas AAL (Automatic Anatomical Labeling) [Tzourio-Mazoyer et al., 2002].
On utilise ensuite les moyennes d’intensités de chaque région comme caractéristiques pour la
classi�cation. Nous appellerons cette approche Voxel-Atlas dans la suite du manuscrit.

L’atlas AAL est un atlas anatomo-fonctionnel. Il n’a pas été spéci�quement construit
pour l’étude de la maladie d’Alzheimer. Par conséquence, ses régions ne représentent pas
nécessairement des régions homogènes sur le plan de la physiopathologie ou de l’atrophie.

2.3.1.4 COMPARE

Fan et al. [2007, 2008b,a] proposent d’utiliser une parcellisation du cerveau adaptée à la
pathologie au lieu d’un atlas prédé�ni (2.3.1.3). Cette méthode est décrite de manière détaillée
dans [Fan et al., 2007]. Nous n’en donnons ici que les grandes lignes :
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F ����� 2.5 : Atlas AAL [Tzourio-Mazoyer et al., 2002] en coupe axiale, coronale et sagittale.

1. La première étape de COMPARE consiste à créer des régions homogènes en terme de
discrimination.

2. Une fois ces régions déterminées, les sommes des intensités dans chacune des régions
sont utilisées comme caractéristiques pour la classi�cation.

3. Des étapes de sélection de variables sont ensuite réalisées (test T de Student et SVM-
RFE) [Guyon et al., 2002].

Cette méthode sera appelée Voxel-COMPARE dans la suite du document. Nous avons utilisé
l’implémentation de COMPARE disponible en ligne4.

2.3.2 Méthodes utilisant l’épaisseur corticale
Les méthodes regroupées dans cette catégorie utilisent comme caractéristiques l’épaisseur
corticale des sujets calculée en chaque point du maillage du cerveau. L’épaisseur corticale
caractérise directement l’atrophie du cortex. Elle est donc potentiellement un biomarqueur de
choix pour l’aide au diagnostic de la maladie d’Alzheimer [Thompson et al., 2001, 2003, 2004 ;
Lerch et al., 2005 ; Bakkour et al., 2009 ; Dickerson et al., 2009 ; Hua et al., 2009 ; McDonald et al.,
2009].

Les mesures d’épaisseur corticale sont réalisées avec le logiciel d’analyse FreeSurfer
(Massachusetts General Hospital, Boston, MA). Ce logiciel est disponible gratuitement en ligne
à l’adresse suivante : http://surfer.nmr.mgh.havard.edu. Les détails techniques de ce
logiciel sont décrits principalement dans les papiers suivants : [Sled et al., 1998 ; Dale et al.,
1999 ; Fischl et al., 1999a,b ; Fischl & Dale, 2000]. Toutes les cartes d’épaisseur corticale sont
recalées sur le template par défaut de FreeSurfer. Notons que les sujets étant recalés dans

4https://www.rad.upenn.edu/sbia/software/index.html
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T���� 2.5 : Résumé des méthodes comparées utilisant l’épaisseur corticale.

Caract. Recalage Classi�eur Méthode

Direct Freesurfer SVM lin. 2.1 Thickness-Direct

Atlas Freesurfer SVM lin. 2.2 Thickness-Atlas

ROI Freesurfer reg. log 2.3 Thickness-ROI

un espace commun, le maillage du cerveau est le même pour tous les sujets. Quatre sujets
n’ont pas pu être analysés par FreeSurfer. Ces sujets sont indiqués par un astérisque dans les
tableaux C.1 à C.8. Ces sujets ne pouvaient donc pas être analysés par le SVM. Ils ont donc été
éliminés de l’ensemble d’apprentissage. Quant à ceux de l’ensemble test, ils ont été considérés
comme classés correctement avec une probabilité 1

2 .

Les di�érentes méthodes de cette catégorie di�èrent dans leur manière d’extraire et/ou de
sélectionner les caractéristiques utilisées pour la classi�cation à partir des cartes de probabilités.
Nous les décrivons succinctement dans les paragraphes suivants. Elles sont également résumées
dans le tableau 2.5.

2.3.2.1 Directe

De la même manière que pour les méthodes voxelliques présentées dans la section précédente
(2.3.1), l’approche la plus simple consiste à considérer les mesures d’épaisseur corticale en
chaque point du maillage directement comme les caractéristiques utilisées par le classi�eur sans
aucune autre étape de prétraitement des données. Cette approche sera appelée Thickness-Direct.

2.3.2.2 Atlas

Nous avons également testé l’approche qui consiste à regrouper les nœuds du maillage du
cortex en régions anatomiques à l’aide d’un atlas. Ce type d’approche a été utilisé dans
[Querbes et al., 2009 ; Desikan et al., 2009]. La parcellisation du cerveau en régions anatomiques
est réalisée avec l’atlas de Desikan et al. [2006]. Cet atlas est constitué de 68 régions. Ces
régions sont dé�nies à partir des principaux gyri du cerveau. Dans chaque région, l’épaisseur
corticale est moyennée. Ce sont ces valeurs qui sont utilisées pour la classi�cation. Cette
approche sera appelée Thickness-Atlas.
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2.3.2.3 Régions d’intérêt

Desikan et al. [2009] ont divisé le cerveau en régions anatomiques à l’aide de l’atlas de Desikan
et al. [2006] comme décrit dans le paragraphe précédent. Ils ont étudié le pouvoir discriminant
de la moyenne de l’épaisseur corticale de chaque région ainsi que leur volume. Dans leur
analyse, ils ont sommé les deux hémisphères. Ils ont également corrigé les volumes à l’aide du
volume intracrânien total.

Leur étude a été réalisée sur un groupe de 97 sujets faisant partie de la base de données
OASIS (Open Access Series of Imaging Studies) [Marcus et al., 2007]. En réalisant une régres-
sion logistique, ils ont trouvé que l’ensemble de caractéristiques le plus discriminant était la
combinaison des trois caractéristiques suivantes :

• l’épaisseur moyenne du cortex entorhinal

• l’épaisseur moyenne du gyrus supramarginal

• le volume de l’hippocampe

Desikan et al. [2009] ont utilisé une régression logistique pour les classi�cations CN
vs AD et CN vs MCIc. Dans cette approche, nous avons donc utilisé uniquement ces trois
caractéristiques pour la classi�cation. Le classi�eur utilisé est la régression logistique. Cette
approche sera appelée Thickness-ROI dans la suite du manuscrit.

2.3.3 Méthodes utilisant l’hippocampe
La dernière catégorie regroupe les méthodes qui n’utilisent que l’hippocampe et non le cerveau
dans son ensemble ou le cortex entier pour la classi�cation. L’hippocampe est une structure du
cerveau atteinte dès les premiers stades de la maladie. Il a été utilisé comme biomarqueur de la
maladie dans un grand nombre d’études [Frisoni et al., 1999 ; Convit et al., 2000 ; Chupin et al.,
2009b].

Pour cette étude, nous avons réalisé la segmentation de l’hippocampe à l’aide de la méthode
de segmentation automatique SACHA inventée et développée par Chupin et al. [2007, 2009b].

Les di�érentes méthodes de cette catégorie sont décrites succinctement dans les para-
graphes suivants. Elles sont également résumées dans le tableau 2.6.

2.3.3.1 Volume

Nous avons tout d’abord évalué les performances obtenues lorsque la seule caractéristique
utilisée pour la classi�cation est le volume hippocampique total. Nous avons donc calculé
pour chaque sujet le volume des hippocampes. Ces volumes ont été normalisés par le volume
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T���� 2.6 : Résumé des méthodes comparées utilisant uniquement l’hippocampe

Caract. Segmentation Classi�eur Méthode

Volume Freesurfer parzen 3.1.1 Hippo-Volume-F

Volume SACHA parzen 3.1.2 Hippo-Volume-S

Shape SACHA SVM lin. 3.2 Thickness-ROI

intracrânien total (TIV - total intracranial volume) estimé en sommant les cartes de substance
grise, de substance blanche et de liquide cérébrospinal obtenues avec SPM5. Pour plus de
robustesse dans l’estimation des volumes hippocampiques, les volumes des hippocampes
droits et gauches ont été sommés. Nous appellerons cette méthode Hippo-Volume-S. Nous
avons également évalué cette approche en utilisant les volumes hippocampiques estimés avec
FreeSurfer et normalisés par le TIV obtenu également avec Freesurfer. Cette approche sera
appelée Hippo-Volume-F.

2.3.3.2 Analyse de forme

Nous avons ensuite testé une méthode dont les caractéristiques utilisées pour la classi�cation
sont des descripteurs de la forme de l’hippocampe [Gerardin et al., 2009]. Chaque hippocampe,
segmenté automatiquement avec SACHA, est décomposé par une série d’harmoniques sphé-
riques (SPHARM). Les coe�cients des harmoniques sphériques encodent ainsi la forme des
hippocampes. Ce sont ces coe�cients qui sont utilisés pour la classi�cation.

F ����� 2.6 : Hippocampe (en vert) et amygdale (en jaune) segmentés par SACHA (image
fournie parMarie Chupin). Sur l’image de gauche, l’hippocampe et l’amygdale sont supperposés
à une coupe sagittale. Sur l’image de droite, l’hippocampe et l’amygdale sont représentés au
dessus d’une coupe axiale.
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F ����� 2.7 : Harmoniques sphériques.

Les coe�cients des SPHARM sont calculés à l’aide du logiciel SPHARM-PDM [Styner
et al., 2006] (Spherical Harmonics-Point Distribution Model) développé par l’Université of North
Carolina et la National Alliance for Medical Image Computing5. Nous avons utilisé le degré 4
de la décomposition en SPHARM. Sa version originale [Gerardin et al., 2009] utilise une étape
de sélection de variable. La raison principale était le petit nombre de sujets (moins de 30 sujets
par groupe). Quand le nombre de sujets utilisés pour la classi�cation est faible, le classi�eur
est sensible aux caractéristiques non discriminantes. Dans cette étude, nous avons éliminé
cette étape. Le nombre de sujets étant plus important, cette étape devient moins nécessaire. En
outre, une sélection de features augmente le risque de surapprentissage. Nous avons également
testé avec la sélection de features ; cela n’améliore pas les résultats de classi�cation (CN vs AD :
sensibilité 60%, spéci�cité 80%, CN vs MCIc : sensibilité 50%, spéci�cité 85%, MCInc vs MCIc :
sensibilité 32%, spéci�cité 60%).

Quatre sujets n’ont pas pu être analysés par SPHARM-PDM. Ces sujets sont indiqués par
une croix dans les tableaux C.1 à C.8. Ces sujets ne pouvaient donc pas être analysés par le
SVM. Ils ont donc été éliminés de l’ensemble d’apprentissage. Quant à ceux de l’ensemble test,
ils ont été considérés comme classés correctement avec une probabilité 1

2 .
Cette approche sera appelée Hippo-Shape dans la suite du manuscrit.

2.4 Classi�cations

2.4.1 Les expériences
A�n de comparer les di�érentes approches présentées dans la section précédente (2.3), nous
avons e�ectué pour chaque méthode trois classi�cations. La première est la classi�cation entre

5http://www.na-mic.org/Wiki/index.php/Algorithm:UNC:Shape_Analysis
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les témoins (CN) et les patients AD probables. Nous l’appellerons CN vs AD. La deuxième
expérience est la classi�cation entre les témoins et les sujets MCI qui convertissent vers la
maladie d’Alzheimer durant les 18 premiers mois suivant l’inclusion. Cette expérience de
classi�cation, appelée CN vs MCIc, correspond à la détection de patients AD prodromaux selon
la dé�nition de [Dubois & Albert, 2004]. La troisième expérience est la classi�cation entre les
sujets MCInc et les sujets MCIc (MCIncvs MCIc). Cela correspond à la prédiction à 18 mois de
la conversion chez les patients MCI.

2.4.2 Les classi�eurs

Les classi�eurs utilisés dans cette étude sont des C-SVM linéaires exceptés pour Voxel-
COMPARE, Thickness-ROI et Hippo-Volume. A�n de respecter leur version originale, nous
avons utilisé un SVM non-linéaire avec un noyau gaussien pour Voxel-COMPARE et une
régression logistique pour Thickness-ROI.

En ce qui concerne Hippo-Volume, la dimension de l’espace des caractéristiques est seule-
ment un. Un classi�eur beaucoup plus simple et sans hyperparamètre peut alors être utilisé ;
chaque sujet est assigné au groupe le plus proche. Plus précisément, soient S1 et S2 deux
groupes de sujets de moyennes de volumes hippocampiques respectivement m1 et m2. Consi-
dérons un nouvel individu avec un volume hippocampique x. Ce sujet va être classé comme
appartenant au groupe S1 si et seulement si |m1 − x| ≤ |m2 − x|. On peut voir ce classi�eur
comme un cas particulier d’un classi�eur à fenêtre de Parzen avec un noyau linéaire sous
l’hypothèse d’une prévalence de 50% [Shawe-Taylor & Cristianini, 2004]. Nous avons éga-
lement testé la classi�cation avec un SVM linéaire et cela ne change pas les résultats de la
classi�cation.

L’implémentation utilisée pour le SVM est celle de LibSVM [Chang & Lin, 2001].

2.4.3 Évaluation des performances de classi�cation

Pour obtenir des évaluations non-biaisées des performances de classi�cation, la population
d’étude a été divisée en deux sous-ensembles de même taille : un ensemble d’apprentissage
et un ensemble test. La division est faite de manière à préserver les distributions de l’âge et
du genre de chaque groupe clinique. L’ensemble d’apprentissage sert à déterminer les valeurs
optimales des hyperparamètres pour chaque méthode et à l’apprentissage à proprement
parler des classi�eurs. Quant à l’ensemble de test, il est uniquement utilisé pour l’estimation
des performances des méthodes. Les ensembles d’apprentissages et de tests sont les mêmes
pour toutes les méthodes exceptées celles pour lesquelles le calcul des caractéristiques a
échoué (voir plus haut : épaisseur corticale et SPHARM). Pour ces méthodes là, les sujets pour
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lesquels l’analyse a échoué ont été soit retirés de l’analyse s’ils appartenaient à l’ensemble
d’apprentissage, soit classés correctement avec probabilité 1

2 s’ils faisaient partie de l’ensemble
de test. Nous n’avons pas retiré complètement les sujets pour lesquels l’analyse avait échoué.
En e�et, nous considérons que c’est une faiblesse de la méthode correspondante et qu’il faut
en tenir compte. Nous détaillons dans les paragraphes suivants la procédure d’évaluation des
méthodes. Elle est également illustrée par le diagramme �gure 2.8.

CN : 162
MCInc : 134
MCIc : 76
AD : 137

G������

Split

CN : 81
MCInc : 67
MCIc : 39
AD : 69

A���

CN : 81
MCInc : 67
MCIc : 37
AD : 68

T���

LOOCV

Classi�eur
appren-
tissage

Paramètres
optimaux

P����

OMH

Classi�eur
test

acc=...%
spe=...%
sen=...%
ppv=...%
npv=...%

...

R��������

F ����� 2.8 : Processus de comparaison des méthodes de classi�cation. La population d’étude
(G����) est divisée en deux ensembles. Le premier ensemble, l’ensemble d’apprentissage
(T����), est utilisé pour l’optimisation des hyperparamètres et l’apprentissage du classi�eur.
L’optimisation des hyperparamètres se fait par recherche en grille avec une évaluation de type
LOOCV. On choisit les hyperparamètres qui donnent le meilleur taux de classi�cation avec
cette évaluation. Une fois ces hyperparamètres �xés, on apprend le classi�eur et on teste sur
l’ensemble test (T���). Les performances sont ainsi estimées par validation croisée.

L’ensemble d’apprentissage est utilisé pour estimer par validation croisée (CV - cross
validation) les valeurs optimales des hyperparamètres. Dans la plupart des méthodes, il n’y
a qu’un seul hyperparamètre à estimer, c’est le paramètre C du C-SVM. Dans la méthode
Voxel-STAND, il y a un second hyperparamètre à estimer : le seuil t sur les poids du SVM pour
la sélection de variables. La méthode Voxel-COMPARE requiert deux autres hyperparamètres :
σ qui détermine la taille du noyau gaussien du SVM et n f qui correspond au nombre de
features sélectionnés. Quant à la méthode Hippo-Volume elle n’a aucun hyperparamètre.
L’estimation des valeurs optimales des hyperparamètres s’e�ectue par une recherche en
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grille (grid-search). Pour chaque n-uplet de valeurs de la grille où n correspond au nombre
d’hyperparamètres, le taux de classi�cation est estimé par une procédure de leave-one-out cross
validation (LOOCV) sur l’ensemble d’apprentissage. On choisit alors le n-uplet qui donne le
meilleur taux de classi�cation. La recherche en grille est e�ectuée sur les intervalles/ensembles
suivants : C = 10−5.0, 10−4.5, · · · , 103.0, t = 0.06, 0.08, · · · , 0.98, σ = 100, 200, · · · , 1000
et n f = 1, 2, · · · , 150 (sauf pour Voxel-COMPARE où C = 100.0, 101.5, · · · , 102.5).

Pour chaque méthode, une fois les valeurs optimales des hyperparamètres estimées, l’en-
semble d’apprentissage est utilisé pour l’apprentissage à proprement parler des classi�eurs.
Les performances (tableau 2.7) des méthodes sont ensuite évaluées sur l’ensemble test. De
cette manière là, nous obtenons des estimations non biaisées des performances. Pour chaque
méthode, on calcule le nombre de :

• vrais positifs (TP - true positive) – les sujets malades classés comme malades

• vrais négatifs (TN - true negative) – les sujets témoins classés comme témoins

• faux positifs (FP - false positive) – les sujets témoins classés comme malades

• faux négatifs (FN - false negative) – les sujets malades classés comme témoins

Ceci permet de calculer (tableau 2.7) :

• la sensibilité – taux de sujets malades correctement classés, à savoir :
TP

TP + FN

• la speci�cité – taux de sujets témoins correctement classés, à savoir :
TN

FP + TN

• la valeur prédictive positive (PPV) – PPV =
TP

TP + FP

• la valeur prédictive négative (NPV) – NPV =
TN

TN + FN

Remarque : Une autre manière de procéder pour l’évaluation des performances auraient été
de ne pas diviser la population en un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test mais
d’estimer les hyperparamètres à l’aide de deux validations croisées de type LOOCV imbriquées.
Nous n’avons pas choisi cette option principalement pour des raisons de temps de calculs
(notamment de la méthode Voxel-COMPARE).

Pour savoir si les di�érentes méthodes obtiennent des résultats signi�cativement meilleurs
que le hasard, nous utilisons le test de χ2 de McNemar. Le seuil de signi�cativité a été �xé à
p = 0.05. Nous avons également utilisé ce test du χ2 de McNemar pour évaluer les di�érences
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T���� 2.7 : Récapitulatif des di�érentes mesures de performances en termes de vrais positifs
(TP), faux positifs (FP), vrais négatifs (TN), faux négatifs (FN), sensibilité, spéci�cité, valeur
prédictive positive (PPV) et valeur prédictive négative (NPV).

Malades Sains

Classés comme malades TP FP
erreur de type I

Classés comme sains FN TN
erreur de type II

NPV =
TN

TN + FN

PPV =
TP

TP + FP

sensibilité =
TP

TP + FN
spéci�cité =

TN
TN + FP

en terme de performance de classi�cation entre les classi�cations utilisant les cartes recalées
avec DARTEL et celles utilisant les cartes recalées avec SPM5. Nous avons suivi la même
approche pour évaluer l’apport des cartes de substance blanche et de CSF. Le test du χ2 de
McNemar quanti�e les di�érences entre la proportion de sujets correctement classi�és par un
classi�eur et celle obtenue avec un autre. En d’autres termes, ce test quanti�e les di�érences
de taux de classi�cation. La table de contingence correspondant à ce test est présentée au
tableau 2.8.

T���� 2.8 : Table de contingence utilisée pour le test de McNemar. a : nombre de sujets
correctement classés par les deux classi�eurs ; b : nombre de sujets correctement classés par
le classi�eur 1 mais mal classés par le classi�eur 2 ; c : nombre de sujets mal classés par le
classi�eur 1 mais correctement classé par le classi�eur 2 ; d : nombre de sujets mal classés par
les deux classi�eurs.

Classi�eur 2 : sujets
correctement classés

Classi�eur 2 : sujets
mal classés

Classi�eur 1 : sujets
correctement classés

a b

Classi�eur 1 : sujets
mal classés

c d
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F ����� 2.9 : Résultats des di�érentes méthodes pour la comparaison CN vs AD

2.5 Résultats

2.5.1 Performance des méthodes

Les résultats des di�érentes expériences de classi�cations présentées au paragraphe 2.4.1 sont
résumés dans les tableaux 2.9, 2.10 et 2.11 respectivement pour les comparaisons CN vs AD,
CN vs MCIc et MCInc vs MCIc. Ces résultats sont également résumés par les �gures 2.9 et 2.10.
Les méthodes sont appelées par les noms que nous leur avons donnés dans la section 2.3. Ces
noms sont récapitulés dans les tableaux 2.4, 2.5 et 2.6.

2.5.1.1 CN vs AD

Les résultats de classi�cation pour CN vs AD sont donnés dans le tableau 2.9 et illustrés par la
�gure 2.9. Toutes les méthodes ont des résultats meilleurs que le hasard (p < 0.05). Les quatre
méthodes Voxel (Voxel-Direct, Voxel-STAND, Voxel-Atlas et Voxel-COMPARE) classent les AD
des sujets témoins avec une très bonne spéci�cité (plus de 89%). La sensibilité obtenue est de
75% pour Voxel-STAND et est supérieure à 81% avec les trois autres méthodes.

Les méthodes utilisant l’épaisseur corticale comme caractéristiques pour la classi�cation
obtiennent des résultats similaires avec une spéci�cité supérieure à 90% et une sensibilité de
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F ����� 2.10 : Résultats des di�érentes méthodes pour la comparaison CN vs MCIc

69%, 74% et 79% respectivement pour Thickness-ROI, Thickness-Direct et pour Thickness-Atlas.

En ce qui concerne les méthodes basées sur l’hippocampe, elles sont tout aussi sensibles
mais moins spéci�ques. Leur spéci�cité est de 63% pour Hippo-Volume et de 84% pour Hippo-
Shape.

2.5.1.2 CN vs MCIc

Les résultats de classi�cation CN vs MCIc sont résumés dans le tableau 2.10 et la �gure 2.10.
La majorité des méthodes est moins sensible que pour la classi�cation CN vs AD. Toutes
les méthodes exceptées Voxel-COMPARE et Hippo obtiennent des résultats signi�cativement
meilleurs que le hasard (p < 0.05). Il n’y a pas de grandes di�érences entre les résultats
obtenus par les méthodes Voxel-Direct, Voxel-Atlas et ceux obtenus avec Voxel-STAND. Toutes
ces méthodes ont une spéci�cité supérieure à 85%. La sensibilité est plus faible ; elle est
comprise entre 51% (Voxel-COMPARE) et 73% (Voxel-STAND).

Les méthodes utilisant l’épaisseur corticale obtiennent des résultats similaires aux mé-
thodes Voxel. La méthode Hippo-Volume, quant à elle, perd en spéci�cité mais reste constante
en sensibilité par rapport à la comparaison CN vs AD.
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2.5.1.3 MCInc vs MCIc

Les résultats de la classi�cation MCInc vs MCIc sont présentés dans le tableau 2.11. Aucune
des méthodes comparées n’obtient de résultats signi�cativement meilleurs que le hasard.
Quatre méthodes obtiennent toutefois des résultats légèrement meilleurs que le hasard (mais
pas de manière signi�cative). Thickness-Direct a une sensibilité de 32% et une spéci�cité de
91%.Voxel-STAND a une sensibilité de 57% et une spéci�cité de 78%. Voxel-COMPARE a une
sensibilité de 62% et une spéci�cité de 67%. Hippo-Volume a une senbilité de 62% et une
spéci�cité de 69%.

2.5.2 Complémentarité des méthodes
Les di�érentes méthodes testées dans cette étude abordent le problème de la classi�cation de
sujets atteints de la maladie d’Alzheimer sous des angles di�érents. Elles sont donc peut-être
complémentaires. A�n de quanti�er leur similarité, nous avons comparé leurs résultats à l’aide
de l’indice de similarité de Jaccard. Dans notre cas, l’indice de Jaccard entre deux méthodes
correspond au ratio entre le nombre de sujets classés correctement par les deux classi�eurs et
le nombre de sujets classés correctement par au moins un des deux classi�eurs. Les résultats
sont présentés dans la �gures 2.11. Toutes les méthodes ont des résultats fortement similaires
(indice de Jaccard supérieur à 0.6) et la plupart d’entre elles sont très fortement similaires. Les
méthodes utilisant l’hippocampe uniquement sont celles qui se di�érencient le plus des autres
méthodes.

Nous avons alors considéré une combinaison de trois approches, une de chaque catégorie :
Voxel-Direct-D-gm, Thickness-Atlas etHippo-Volume-S. Une manière de combiner ces di�érentes
approches est d’utiliser comme noyau une combinaison linéaire convexe des noyaux issus de
chacune des approches. La di�culté est de trouver la combinaison linéaire optimale des trois
noyaux. Ce problème d’apprentissage à la fois de la combinaison linéaire convexe optimale
des noyaux et pour cette combinaison de l’hyperplan séparateur optimal (optimal margin
hyperplane - OMH) est appeléMultiple Kernel Learning (MKL) [Lanckriet et al., 2004 ; Bach et al.,
2004 ; Sonnenburg et al., 2006]. Nous avons utilisé le logiciel SimpleMKL de Rakotomamonjy
et al. [2008] pour le MKL. Nous avons testé les quatre combinaisons possibles. Pour pouvoir
interpréter les coe�cients des combinaisons linéaires obtenues, les noyaux sont préalablement
normalisés par la trace de la matrice de Gram de l’ensemble d’apprentissage.

Remarque : Pour la méthode Hippo-Volume-S, le classi�eur à fenêtre de Parzen a été remplacé
par un SVM linéaire pour cette analyse.

Aucune de ces quatre combinaisons n’améliore le taux de classi�cation dans la comparaison
CN vs AD. Seulement la combinaison de Hippo-Volume-S et de Thickness-Atlas améliore
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T���� 2.9 : Résultats de la classi�cation CN vs AD.

Méthode Sens Spec VPP VPN McNemar

1.1.1 a Voxel-Direct-D-gm 81% 95% 93% 86% p < 0.0001
1.1.1 b Voxel-Direct-D-all 68% 98% 96% 78% p < 0.0001
1.1.2 a Voxel-Direct-S-gm 72% 89% 84% 79% p < 0.0001
1.1.2 b Voxel-Direct-S-all 65% 88% 81% 75% p < 0.0001
1.2.1 a Voxel-Direct_VOI-D-gm 71% 95% 92% 79% p < 0.0001
1.2.1 b Voxel-Direct_VOI-D-all 65% 95% 92% 76% p < 0.0001
1.2.2 a Voxel-Direct_VOI-S-gm 65% 91% 86% 76% p < 0.0001
1.2.2 b Voxel-Direct_VOI-S-all 59% 81% 73% 70% p = 0.0012
1.3.1 a Voxel-STAND-D-gm 69% 90% 85% 78% p < 0.0001
1.3.1 b Voxel-STAND-D-all 71% 91% 87% 79% p < 0.0001
1.3.2 a Voxel-STAND-S-gm 75% 91% 88% 81% p < 0.0001
1.3.2 b Voxel-STAND-S-all 75% 86% 82% 80% p < 0.0001
1.3.3 a Voxel-STAND-Sc-gm 72% 91% 88% 80% p < 0.0001
1.3.3 b Voxel-STAND-Sc-all 71% 91% 87% 79% p < 0.0001
1.4.1 a Voxel-Atlas-D-gm 78% 93% 90% 83% p < 0.0001
1.4.1 b Voxel-Atlas-D-all 81% 90% 87% 85% p < 0.0001
1.4.2 a Voxel-Atlas-S-gm 75% 93% 89% 82% p < 0.0001
1.4.2 b Voxel-Atlas-S-all 74% 93% 89% 81% p < 0.0001
1.5.1 a Voxel-COMPARE-D-gm 82% 89% 86% 86% p < 0.0001
1.5.1 b Voxel-COMPARE-D-all 69% 81% 76% 76% p < 0.0001
1.5.2 a Voxel-COMPARE-S-gm 66% 86% 80% 75% p < 0.0001
1.5.2 b Voxel-COMPARE-S-all 72% 91% 88% 80% p < 0.0001
2.1 Thickness-Direct 74% 90% 86% 80% p < 0.0001
2.2 Thickness-Atlas 79% 90% 87% 84% p < 0.0001
2.3 Thickness-ROI 69% 94% 90% 78% p < 0.0001
3.1.1 Hippo-Volume-F 63% 80% 73% 72% p = 0.0007
3.1.2 Hippo-Volume-S 71% 77% 72% 76% p = 0.0006
3.2 Hippo-Shape 69% 84% 78% 76% p < 0.0001
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T���� 2.10 : Résultats de la classi�cation CN vs MCIc.

Méthode Sens Spec VPP VPN McNemar

1.1.1 a Voxel-Direct-D-gm 57% 96% 88% 83% p = 0.00052
1.1.1 b Voxel-Direct-D-all 49% 91% 72% 80% p = 0.046
1.1.2 a Voxel-Direct-S-gm 32% 96% 80% 76% p = 0.039
1.1.2 b Voxel-Direct-S-all 41% 94% 75% 78% p = 0.044
1.2.1 a Voxel-Direct_VOI-D-gm 54% 95% 83% 82% p = 0.0022
1.2.1 b Voxel-Direct_VOI-D-all 41% 96% 83% 78% p = 0.0095
1.2.2 a Voxel-Direct_VOI-S-gm 32% 88% 55% 74% p = 0.83
1.2.2 b Voxel-Direct_VOI-S-all 22% 99% 89% 73% p = 0.046
1.3.1 a Voxel-STAND-D-gm 73% 85% 69% 87% p = 0.025
1.3.1 b Voxel-STAND-D-all 65% 93% 80% 85% p = 0.0019
1.3.2 a Voxel-STAND-S-gm 59% 86% 67% 82% p = 0.082
1.3.2 b Voxel-STAND-S-all 49% 93% 75% 80% p = 0.025
1.3.3 a Voxel-STAND-Sc-gm 62% 85% 66% 83% p = 0.091
1.3.3 b Voxel-STAND-Sc-all 57% 90% 72% 82% p = 0.026
1.4.1 a Voxel-Atlas-D-gm 65% 80% 60% 83% p = 0.27
1.4.1 b Voxel-Atlas-D-all 54% 91% 74% 81% p = 0.021
1.4.2 a Voxel-Atlas-S-gm 68% 95% 86% 87% p = 0.00020
1.4.2 b Voxel-Atlas-S-all 59% 94% 81% 84% p = 0.0021
1.5.1 a Voxel-COMPARE-D-gm 49% 81% 55% 78% p = 0.73
1.5.1 b Voxel-COMPARE-D-all 51% 85% 61% 79% p = 0.28
1.5.2 a Voxel-COMPARE-S-gm 49% 78% 50% 77% p = 0.87
1.5.2 b Voxel-COMPARE-S-all 59% 78% 55% 81% p = 0.64
2.1 Thickness-Direct 54% 96% 87% 82% p = 0.00084
2.2 Thickness-Atlas 57% 93% 78% 82% p = 0.0071
2.3 Thickness-ROI 65% 94% 83% 85% p = 0.00083
3.1.1 Hippo-Volume-F 73% 74% 56% 86% p = 0.47
3.1.2 Hippo-Volume-S 70% 73% 54% 84% p = 0.67
3.2 Hippo-Shape 57% 88% 68% 82% p = 0.072
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T���� 2.11 : Classi�cation MCInc vs MCIc.

Méthode Sens Spec VPP VPN McNemar

1.1.1 a Voxel-Direct-D-gm 0% 100% − 64% p = 1.0
1.1.1 b Voxel-Direct-D-all 0% 100% − 64% p = 1.0
1.1.2 a Voxel-Direct-S-gm 0% 100% − 64% p = 1.0
1.1.2 b Voxel-Direct-S-all 0% 100% − 64% p = 1.0
1.2.1 a Voxel-Direct_VOI-D-gm 43% 70% 44% 69% p = 0.62
1.2.1 b Voxel-Direct_VOI-D-all 0% 100% − 64% p = 1.0
1.2.2 a Voxel-Direct_VOI-S-gm 0% 100% − 64% p = 1.0
1.2.2 b Voxel-Direct_VOI-S-all 0% 100% − 64% p = 1.0
1.3.1 a Voxel-STAND-D-gm 57% 78% 58% 76% p = 0.40
1.3.1 b Voxel-STAND-D-all 0% 100% − 64% p = 1.0
1.3.2 a Voxel-STAND-S-gm 22% 91% 57% 68% p = 0.79
1.3.2 b Voxel-STAND-S-all 51% 79% 58% 75% p = 0.49
1.3.3 a Voxel-STAND-Sc-gm 35% 70% 39% 66% p = 0.30
1.3.3 b Voxel-STAND-Sc-all 41% 72% 44% 69% p = 0.61
1.4.1 a Voxel-Atlas-D-gm 0% 100% − 64% p = 1.0
1.4.1 b Voxel-Atlas-D-all 0% 100% − 64% p = 1.0
1.4.2 a Voxel-Atlas-S-gm 0% 100% − 64% p = 1.0
1.4.2 b Voxel-Atlas-S-all 0% 100% − 64% p = 1.0
1.5.1 a Voxel-COMPARE-D-gm 62% 67% 51% 76% p = 1.0
1.5.1 b Voxel-COMPARE-D-all 54% 78% 57% 75% p = 0.50
1.5.2 a Voxel-COMPARE-S-gm 32% 82% 50% 69% p = 0.84
1.5.2 b Voxel-COMPARE-S-all 51% 72% 50% 73% p = 0.87
2.1 Thickness-Direct 32% 91% 67% 71% p = 0.24
2.2 Thickness-Atlas 27% 85% 50% 68% p = 0.82
2.3 Thickness-ROI 24% 82% 43% 66% p = 0.66
3.1.1 Hippo-Volume-F 70% 61% 50% 79% p = 0.89
3.1.2 Hippo-Volume-S 62% 69% 52% 77% p = 0.88
3.2 Hippo-Shape 0% 100% − 64% p = 1.0
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2.5. Résultats

F ����� 2.11 : Coe�cient de similarité de Jaccard entre les di�érentes méthodes de classi-
�cation pour les comparaisons CN vs AD et CN vs MCIc. Le coe�cient similarité de Jaccard
entre deux méthodes est le nombre de sujets classés correctement par les deux méthodes divisé
par le nombre de sujets classés correctement par au moins l’une des deux.
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légèrement les performances de classi�cation pour la comparaison CN vs MCIc. La sensibilité
est alors de 76% et la spéci�cité de 85%. Les coe�cients de la combinaison linéaire optimale
sont alors 0.057 et 0.943 pour les noyaux respectivement de Hippo-Volume-S et de Thickness-
Atlas. Cette combinaison de classi�eurs atteint une sensibilité de 43% et une spéci�cité de
83% pour la comparaison MCInc vs MCIc. Les coe�cients de la combinaison linéaire optimale
correspondante sont 0.030 et 0.970.

2.5.3 In�uence des prétraitements

2.5.3.1 Le recalage

A�n d’évaluer l’impact de l’étape de recalage sur les performances de classi�cation, nous avons
testé les di�érentes méthodes Voxel présentées dans la section 2.3.1 avec le recalage de la
segmentation uni�ée de SPM5 et également avec le recalage DARTEL décrit précédemment
(2.3.1 ). L’in�uence de l’étape de recalage sur les performances de classi�cation est illustrée
par la �gure 2.12. Les taux de classi�cation obtenus lors de la comparaison MCInc vs MCIc
sont trop faibles pour pouvoir évaluer l’impact de l’étape de recalage. Pour cette raison
nous n’avons pas considéré cette comparaison dans les analyses. L’utilisation du recalage
di�éomorphique DARTEL améliore de façon signi�cative les résultats dans six cas sur 20
(p < 0.05). Cela détériore en revanche les résultats dans deux cas. D’après les tableaux 2.9,
2.10 et 2.11, l’utilisation d’un template généré à partir de la population d’étude n’améliore pas
les performances de classi�cation de Voxel-STAND.

2.5.3.2 Les cartes de WM et de CSF

Nous avons également comparé les performances de classi�cations obtenues en utilisant
uniquement les cartes de substance grise avec celles obtenues avec l’ensemble des cartes de GM,
WM et CSF. Les résultats de cette comparaison sont présentés par la �gure 2.12. L’utilisation
des trois cartes mène à des résultats signi�cativement moins bons dans deux cas sur 20
(Voxel-Direct_VOI-S et Voxel-COMPARE-D). On n’obtient jamais de résultats signi�cativement
meilleurs.

2.5.4 In�uence de l’âge et du genre sur la classi�cation
Nous avons également regardé si l’âge des sujets in�uence les résultats. Pour cela, nous avons
calculé l’âge moyen des vrais positifs (TP), des faux positifs (FP), des vrais négatifs (TN) et celui
des faux négatifs (FN). Nous avons trouvé que les faux positifs, étaient souvent plus âgés que
les vrais négatifs. En d’autres termes les témoins âgés étaient plus souvent mal classés que les

66
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F ����� 2.12 : In�uence des étapes de prétraitements pour les comparaison CN vs AD et
CN vs MCIc. Sont représentées les sommes des sensibilités et spéci�cités. La pointe des �èches
correspond aux résultats obtenus avec DARTEL tandis que l’autre extrémité correspond aux
résultats obtenus avec la segmentation uni�ée de SPM5. La couleur des �èches indique les
cartes utilisées : les �èches sont grises lorsque seulement les cartes de substance grise sont
utilisées et blanches lorsque les cartes de substance blanche et de CSF sont également utilisées.
Les p-values indiquées sont celles obtenues avec le test du χ2 de McNemar. Elles quanti�ent
les di�érences entre les performances de classi�cation entre SPM5 et DARTEL.
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témoins jeunes. Plus précisément, ce fut le cas pour 25 des 28 approches dans la comparaison
CN vs AD et pour 24 approches sur 28 pour la comparaison CN vs MCIc. Inversement, les faux
négatifs étaient souvent plus jeunes que les vrais positifs ; cela signi�e que les jeunes patients
sont plus souvent mal classés. Ce fut le cas pour 26 approches sur 28 pour la comparaison
CN vs AD et pour toutes les approches pour la comparaison CN vs MCIc. Le nombre de sujets
mal classés étaient trop faible pour pouvoir avoir des di�érences statistiquement signi�catives.
Cependant, le fait que ces di�érences soient présentes dans la plus grande majorité des
comparaisons laisse penser que ce n’est pas dû au hasard. Nous avons également analysé
l’in�uence du genre sur les résultats de la classi�cation. Nous n’avons trouvé aucune di�érence.

2.5.5 Temps de calcul
Les calculs ont été e�ectués avec un processeur de 3.6 GHz avec 2 Gb de RAM. Le tableau 2.12
donne, pour chaque méthode, l’ordre de grandeur du temps de calcul. Nous avons séparé le
processus complet en trois grandes étapes :

1. le calcul des caractéristiques (segmentation et recalage),

2. la construction du classi�eur (optimisation des hyperparamètres et apprentissage)

3. la classi�cation d’un nouveau sujet.

L’ordre de grandeur du temps de calcul de l’étape de segmentation et de recalage est de 10
minutes par sujet pour la segmentation uni�ée de SPM5 et d’une heure pour le recalage utilisant
DARTEL. Le calcul de l’épaisseur corticale et le recalage des cartes d’épaisseur corticale dans
un espace commun avec FreeSurfer prennent à peu près une journée par sujet. La segmentation
des hippocampes d’un sujet dure quelques minutes et la décomposition en SPHARM dure
approximativement une heure.

L’estimation des hyperparamètres et la phase d’apprentissage durent de quelques minutes
à plusieurs semaines pour des méthodes telles que Voxel-STAND et Voxel-COMPARE. Une fois
ces étapes réalisées, la classi�cation d’un nouveau sujet dure au plus quelques minutes.

2.5.6 Description des hyperplans séparateurs
La fonction de classi�cation obtenue avec un SVM linéaire est, à une constante additive près,
le signe du produit scalaire du vecteur des caractéristiques xs du sujet à classer s avec w,
un vecteur orthogonal à l’hyperplan séparateur optimal (cf section 1.2.1). Par conséquent,
si la iieme composante wi du vecteur w est petite, la iieme caractéristique va avoir une faible
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T���� 2.12 : Ordre de grandeur du temps de calcul (en minutes, heures, jours et semaines)
pour chacune des di�érentes méthodes comparées dans ce chapitre. Pour chaque méthode,
on distingue trois phases : (i) le calcul des caractéristiques (segmentation, recalage, décom-
position), (ii) l’optimisation des hyperparamètres et l’apprentissage du classi�eur , (iii) la
classi�cation d’un nouveau sujet. Les calculs sont e�ectués avec un processeur de 3.6 GHz avec
2 Gb de RAM.

Méthode Segmentation Apprentissage Test
Recalage

1.1.1 a Voxel-Direct-D-gm Heure(s) per subject Minute(s) Minute(s)

1.1.1 b Voxel-Direct-D-all Heure(s) per subject Minute(s) Minute(s)

1.1.2 a Voxel-Direct-S-gm 10 Minutes per subject Minute(s) Minute(s)

1.1.2 b Voxel-Direct-S-all 10 Minutes per subject Minute(s) Minute(s)

1.2.1 a Voxel-Direct_VOI-D-gm Heure(s) per subject Minute(s) Minute(s)

1.2.1 b Voxel-Direct_VOI-D-all Heure(s) per subject Minute(s) Minute(s)

1.2.2 a Voxel-Direct_VOI-S-gm 10 Minutes per subject Minute(s) Minute(s)

1.2.2 b Voxel-Direct_VOI-S-all 10 Minutes per subject Minute(s) Minute(s)

1.3.1 a Voxel-STAND-D-gm Heure(s) per subject Jour(s) Heure(s)

1.3.1 b Voxel-STAND-D-all Heure(s) per subject Week(s) Heure(s)

1.3.2 a Voxel-STAND-S-gm 10 Minutes per subject Jour(s) Heure(s)

1.3.2 b Voxel-STAND-S-all 10 Minutes per subject Week(s) Heure(s)

1.3.3 a Voxel-STAND-Sc-gm 20 Minutes per subject Jour(s) Heure(s)

1.3.3 b Voxel-STAND-Sc-all 20 Minutes per subject Week(s) Heure(s)

1.4.1 a Voxel-Atlas-D-gm Heure(s) per subject Minute(s) Minute(s)

1.4.1 b Voxel-Atlas-D-all Heure(s) per subject Minute(s) Minute(s)

1.4.2 a Voxel-Atlas-S-gm 10 Minutes per subject Minute(s) Minute(s)

1.4.2 b Voxel-Atlas-S-all 10 Minutes per subject Minute(s) Minute(s)

1.5.1 a Voxel-COMPARE-D-gm Heure(s) per subject Week(s) Heure(s)

1.5.1 b Voxel-COMPARE-D-all Heure(s) per subject Week(s) Heure(s)

1.5.2 a Voxel-COMPARE-S-gm 10 Minutes per subject Week(s) Heure(s)

1.5.2 b Voxel-COMPARE-S-all 10 Minutes per subject Week(s) Heure(s)

2.1 Thickness-Direct Jour(s) per subject Minute(s) Minute(s)

2.2 Thickness-Atlas Jour(s) per subject Minute(s) Minute(s)

2.3 Thickness-ROI Jour(s) per subject Minute(s) Seconds

3.1.1 Hippo-Volume-F Jour(s) per subject Minute(s) Seconds

3.1.2 Hippo-Volume-S 10 Minutes per subject Minute(s) Seconds

3.2 Hippo-Shape Heure(s) per subject Minute(s) Seconds
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F ����� 2.13 : Coe�cients de l’hyperplan séparateur optimal pour la comparaison CN vs AD
avec : Voxel-Direct-D-gm (a), Voxel-Direct-D-all (b-d), Voxel-Direct-S-gm (e), Voxel-STAND-D-
gm (f) et Voxel-Atlas-D-gm (g). Les images représentent les coe�cients normalisés de l’OHM
superposé avec les cartes de probabilité des tissus. La coupe coronale correspond à y = 9 mm
dans l’espace MNI. Pour des raisons de visualisation, seuls les coe�cients supérieurs à 0.15 en
valeur absolue sont représentés. Dans les régions en couleurs chaudes, une atrophie augmente
la probabilité d’être classé comme AD ou MCIc. En ce qui concerne les régions en couleur
froide, c’est l’inverse.

in�uence dans la fonction de classi�cation. Inversement, si wi est grand, la iieme caractéristique
va avoir un rôle important dans la classi�cation.

Quand les données sont les intensités des voxels d’une image, chaque composante de
w correspond également à un voxel. On peut donc représenter w par une image. De la
même manière, lorsque les données sont les épaisseurs corticales mesurées à chaque nœud du
maillage du cortex, w peut être représenté sur la surface corticale. Les valeurs des coe�cients
des OMH (optimal margin hyperplane) sont représentées par les �gures 2.13 à 2.16. Par abus
de langage, nous appellerons OMH les coe�cients de l’OMH dans la suite du manuscrit.
Ces représentations permettent une analyse qualitative des caractéristiques utilisées par le
classi�eur.
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F ����� 2.14 : Coe�cients de l’hyperplan séparateur optimal pour la comparaison
CN vs MCIc avec : Voxel-Direct-D-gm (a), Voxel-Direct-D-all (b-d), Voxel-Direct-S-gm (e), Voxel-
STAND-D-gm (f) et Voxel-Atlas-D-gm (g) (Le lecteur est prié de se référer à la �gure 2.13 pour
une description complète de la �gure).

Les �gures 2.13 et 2.14 montrent les OHM respectivement pour les comparaisons CN vs AD
et CN vs MCIc pour les méthodes Voxel. De manière générale, les distributions des régions
discriminantes obtenues avec CN vs AD et CN vs MCIc sont similaires. Pour la méthode Voxel-
Direct-D-gm, ce sont principalement le lobe temporal médian (hippocampe, amygdale et gyrus
parahippocampique), les gyri temporaux inférieurs et moyens du lobe temporal, le gyrus
cingulaire postérieur et le gyrus frontal moyen postérieur. Dans une moindre mesure, nous
trouvons le lobule pariétal inférieur, le gyrus supramarginal, le gyrus fusiforme, le gyrus
cingulaire moyen et le thalamus. Quand les trois cartes GM, WM et CSF sont utilisées, les
OHM des cartes de WM et de CSF donnent des informations qui sont déjà présentes dans
l’OMH de GM (par exemple, l’élargissement des ventricules est directement lié à l’atrophie de
GM). Quand la segmentation uni�ée de SPM5 est utilisée à la place de DARTEL, les cartes sont
beaucoup plus bruitées, les voxels utilisés pour la classi�cation sont éparpillés et non groupés
en régions anatomiques, excepté dans la région du lobe temporal médian. En ce qui concerne les
OMH obtenus avec Voxel-Atlas, les régions discriminantes sont principalement l’hippocampe,
l’amygdale, le gyrus parahippocampique, le cingulum, les gyri temporaux inférieurs et moyens
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ainsi que le gyrus frontal supérieur et le gyrus frontal inférieur.
En ce qui concerne l’ approche surfacique Thickness-Atlas, les régions sont très similaires

(�gure 2.15) à celles trouvée par les méthodes volumiques . Les régions obtenues avec Thickness-
Direct (�gure 2.16) sont quant à elles beaucoup moins nombreuses : le cortex entorhinal, le
gyrus parahippocampique et dans une moindre mesure la partie latérale du lobe temporal, le
lobule pariétal inférieur et quelques aires préfrontales.

F ����� 2.15 : Coe�cients de l’OMH avec la méthode Thickness-Atlas. La ligne du haut
correspond à la comparaison CN vs AD ; la ligne du bas correspond à la comparaison CN vs MCIc.

2.5.7 Hyperparamètres optimaux
Pour chaque approche, les valeurs optimales des hyperparamètres sont résumées dans les
tableaux 2.13, 2.14 et 2.15.

Remarque : La méthode Hippo-Volume n’a pas d’hyperparamètre.

2.6 Discussion
Dans ce chapitre nous avons comparés di�érentes méthodes de classi�cation de patients
atteints de la maladie d’Alzheimer et de patients sou�rants de troubles cognitifs légers à partir
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T���� 2.13 : Valeurs optimales des hyperparamètres (CN vs AD).

CN vs AD
Méthode Hyperparamètres optimaux

1.1.1 a Voxel-Direct-D-gm log10(C) = −3.5
1.1.1 b Voxel-Direct-D-all log10(C) = −4.5
1.1.2 a Voxel-Direct-S-gm log10(C) = −3.5
1.1.2 b Voxel-Direct-S-all log10(C) = −4.0
1.2.1 a Voxel-Direct_VOI-D-gm log10(C) = −1.5
1.2.1 b Voxel-Direct_VOI-D-all log10(C) = −2.0
1.2.2 a Voxel-Direct_VOI-S-gm log10(C) = −1.5
1.2.2 b Voxel-Direct_VOI-S-all log10(C) = −1.0
1.3.1 a Voxel-STAND-D-gm log10(C) = 0.5 ; t = 0.88
1.3.1 b Voxel-STAND-D-all log10(C) = −2.0 ; t = 0.90
1.3.2 a Voxel-STAND-S-gm log10(C) = −1.5 ; t = 0.84
1.3.2 b Voxel-STAND-S-all log10(C) = −0.5 ; t = 0.90
1.3.3 a Voxel-STAND-Sc-gm log10(C) = −3.0 ; t = 0.54
1.3.3 b Voxel-STAND-Sc-all log10(C) = −4.0 ; t = 0.06
1.4.1 a Voxel-Atlas-D-gm log10(C) = 0.5
1.4.1 b Voxel-Atlas-D-all log10(C) = 0.5
1.4.2 a Voxel-Atlas-S-gm log10(C) = 1.0
1.4.2 b Voxel-Atlas-S-all log10(C) = 0.5
1.5.1 a Voxel-COMPARE-D-gm log10(C) = 2.5 ; σ = 700 ; n = 20
1.5.1 b Voxel-COMPARE-D-all log10(C) = 2.0 ; σ = 300 ; n = 16
1.5.2 a Voxel-COMPARE-S-gm log10(C) = 1.5 ; σ = 500 ; n = 6
1.5.2 b Voxel-COMPARE-S-all log10(C) = 2.0 ; σ = 600 ; n = 98
2.1 Thickness-Direct log10(C) = −5.0
2.2 Thickness-Atlas log10(C) = 0.0
2.3 Thickness-ROI −

3.1.1 Hippo-Volume-F −

3.1.2 Hippo-Volume-S −

3.2 Hippo-Shape log10(C) = −1.5

73



2 . É��������� �� ���������� �� �������������� ��� ��� ������
���� �’ ������ ����������

T���� 2.14 : Valeurs optimales des hyperparamètres (CN vs MCIc).

CN vs MCI_c
Méthode Hyperparamètres optimaux

1.1.1 a Voxel-Direct-D-gm log10(C) = −3.5
1.1.1 b Voxel-Direct-D-all log10(C) = −4.0
1.1.2 a Voxel-Direct-S-gm log10(C) = −3.5
1.1.2 b Voxel-Direct-S-all log10(C) = −4.0
1.2.1 a Voxel-Direct_VOI-D-gm log10(C) = −1.0
1.2.1 b Voxel-Direct_VOI-D-all log10(C) = −1.5
1.2.2 a Voxel-Direct_VOI-S-gm log10(C) = −1.0
1.2.2 b Voxel-Direct_VOI-S-all log10(C) = −2.0
1.3.1 a Voxel-STAND-D-gm log10(C) = −1.5 ; t = 0.80
1.3.1 b Voxel-STAND-D-all log10(C) = −2.5 ; t = 0.64
1.3.2 a Voxel-STAND-S-gm log10(C) = −2.0 ; t = 0.44
1.3.2 b Voxel-STAND-S-all log10(C) = −3.5 ; t = 0.22
1.3.3 a Voxel-STAND-Sc-gm log10(C) = −1.5 ; t = 0.54
1.3.3 b Voxel-STAND-Sc-all log10(C) = −3.5 ; t = 0.18
1.4.1 a Voxel-Atlas-D-gm log10(C) = 1.5
1.4.1 b Voxel-Atlas-D-all log10(C) = 0.5
1.4.2 a Voxel-Atlas-S-gm log10(C) = 1.0
1.4.2 b Voxel-Atlas-S-all log10(C) = 0.5
1.5.1 a Voxel-COMPARE-D-gm log10(C) = 1.5 ; σ = 500 ; n = 5
1.5.1 b Voxel-COMPARE-D-all log10(C) = 2.0 ; σ = 300 ; n = 20
1.5.2 a Voxel-COMPARE-S-gm log10(C) = 1.0 ; σ = 200 ; n = 117
1.5.2 b Voxel-COMPARE-S-all log10(C) = 2.0 ; σ = 1000 ; n = 5
2.1 Thickness-Direct log10(C) = −5.0
2.2 Thickness-Atlas log10(C) = −0.5
2.3 Thickness-ROI −

3.1.1 Hippo-Volume-F −

3.1.2 Hippo-Volume-S −

3.2 Hippo-Shape log10(C) = −1.0
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T���� 2.15 : Valeurs optimales des hyperparamètres (MCInc vs MCIc).

MCI_nc vs MCI_c
Méthode Hyperparamètres optimaux

1.1.1 a Voxel-Direct-D-gm log10(C) = −5.0
1.1.1 b Voxel-Direct-D-all log10(C) = −5.0
1.1.2 a Voxel-Direct-S-gm log10(C) = −5.0
1.1.2 b Voxel-Direct-S-all log10(C) = −5.0
1.2.1 a Voxel-Direct_VOI-D-gm log10(C) = 0.0
1.2.1 b Voxel-Direct_VOI-D-all log10(C) = −5.0
1.2.2 a Voxel-Direct_VOI-S-gm log10(C) = −5.0
1.2.2 b Voxel-Direct_VOI-S-all log10(C) = −5.0
1.3.1 a Voxel-STAND-D-gm log10(C) = −2.0 ; t = 0.72
1.3.1 b Voxel-STAND-D-all log10(C) = −5.0 ; t = 0.10
1.3.2 a Voxel-STAND-S-gm log10(C) = −1.0 ; t = 0.90
1.3.2 b Voxel-STAND-S-all log10(C) = −3.5 ; t = 0.34
1.3.3 a Voxel-STAND-Sc-gm log10(C) = −1.5 ; t = 0.86
1.3.3 b Voxel-STAND-Sc-all log10(C) = −2.0 ; t = 0.64
1.4.1 a Voxel-Atlas-D-gm log10(C) = −5.0
1.4.1 b Voxel-Atlas-D-all log10(C) = −5.0
1.4.2 a Voxel-Atlas-S-gm log10(C) = −5.0
1.4.2 b Voxel-Atlas-S-all log10(C) = −5.0
1.5.1 a Voxel-COMPARE-D-gm log10(C) = 0.0 ; σ = 400 ; n = 4
1.5.1 b Voxel-COMPARE-D-all log10(C) = 2.5 ; σ = 1000 ; n = 89
1.5.2 a Voxel-COMPARE-S-gm log10(C) = 1.5 ; σ = 100 ; n = 128
1.5.2 b Voxel-COMPARE-S-all log10(C) = 1.0 ; σ = 100 ; n = 104
2.1 Thickness-Direct log10(C) = −5.0
2.2 Thickness-Atlas log10(C) = −0.5
2.3 Thickness-ROI −

3.1.1 Hippo-Volume-F −

3.1.2 Hippo-Volume-S −

3.2 Hippo-Shape log10(C) = −5.0
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F ����� 2.16 : Coe�cients de l’OMH avec la méthode Thickness-Direct. La ligne du haut
correspond à la comparaison CN vs AD ; la ligne du bas correspond à la comparaison CN vs MCIc.

d’IRM anatomiques pondérées en T1. A�n d’évaluer et de comparer les performances de chaque
méthode, trois expériences de classi�cations ont été réalisées : CN vs AD, CN vs MCIc et MCInc

vs MCIc.
La population d’étude a été aléatoirement divisée en deux ensembles de même taille : un

ensemble d’apprentissage et un ensemble de test. Pour chaque méthode, les valeurs optimales
des hyperparamètres ont été estimées à l’aide d’une recherche en grille et d’une évaluation
de type LOOCV sur l’ensemble d’apprentissage. Ces valeurs optimales ont ensuite servi à
entraîner le classi�eur sur le groupe d’apprentissage et à le tester sur l’ensemble test. De cette
manière, nous obtenons des estimations non biaisées des performances de classi�cation de
chaque méthode.

2.6.1 Classi�cation AD vs CN

Toutes les méthodes testées dans ce chapitre ont obtenu des performances de classi�cation
signi�cativement meilleures que le hasard pour la classi�cation de patients AD et de témoins.
Toutes ces méthodes, à l’exception de Voxel-COMPARE et Hippo ont également obtenu des
résultats meilleurs que le hasard dans la détection d’AD prodromaux (MCIc). Pour la détection
de patients AD, les méthodes sont très sensibles et spéci�ques ; en ce qui concerne la détection
d’AD prodromaux la sensibilité est beaucoup plus faible.
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2.6. Discussion

Les résultats obtenus pour la comparaison AD vs CN avec les méthodes Voxel-Atlas et
Voxel-COMPARE sont plus faibles que ceux reportés dans les papiers originaux ; Fan et al.
[2008b] rapportent un taux de classi�cation de 94% pour COMPARE et Magnin et al. [2009]
rapportent une sensibilité de 92% et une spéci�cité de 97% pour leur méthode utilisant l’atlas
AAL. Ces di�érences peuvent avoir di�érentes causes. Tout d’abord, dans les papiers ori-
ginaux, les hyperparamètres ont été estimés sur l’ensemble de test. Cela peut entraîner du
sur-apprentissage sur l’ensemble de test entraînant ainsi une surestimation de la sensibilité et
de la spéci�cité. Dans notre étude, nous avons pris soin de séparer l’ensemble d’apprentissage
et l’ensemble de test a�n d’éviter tout biais de ce type. Ces di�érences de performances rap-
portées pourraient également provenir de la di�érence entre les populations d’étude utilisées
(la taille de la population, l’état d’avancement de la maladie). En particulier, la base de don-
nées ADNI inclut un grand nombre de sujets avec des lésions vasculaires contrairement à la
population d’étude utilisée par Magnin et al. [2009]. En�n, ces di�érences peuvent également
provenir de l’étape de prétraitement des images. Nous avons vu dans cette étude que l’étape de
segmentation et de recalage pouvait avoir un impact important sur les résultats. Davatzikos
et al. [2008c] et Fan et al. [2008a] utilisent les cartes RAVENS [Goldszal et al., 1998]. Autrement
dit, leurs étapes de segmentation et de recalage sont di�érentes des nôtres, ce qui pourrait
conduire à des résultats di�érents. Cependant, l’objectif de ce chapitre est de comparer di�é-
rentes stratégies de classi�cation. C’est pour cette raison que nous avons utilisé les mêmes
étapes de prétraitement pour toutes les approches. Comme la plupart de ces méthodes utilisent
SPM, nous avons choisi d’utiliser ce logiciel. Il est possible que d’autres algorithmes de recalage
tels que HAMMER [Shen & Davatzikos, 2002] améliorent les performances de classi�cation
mais ce n’est pas l’objet de notre étude.

Les résultats obtenus avec les méthodes Voxel-STAND et Voxel-Direct sont similaires à
ceux rapportés dans les papiers originaux [Vemuri et al., 2008] et [Klöppel et al., 2008b]. Ceci
provient probablement du fait que Vemuri et al. [2008] ont également utilisé deux ensembles
indépendants pour l’apprentissage et le test. Quant à Klöppel et al. [2008b], ils ne mentionnent
pas d’optimisation d’hyperparamètres. En ce qui concerne la méthode Thickness-ROI, les
résultats obtenus (69% en sensibilité et 94% de spéci�cité) sont plus faibles que ceux obtenus
par Desikan et al. [2009] (100% en sensibilité et spéci�cité). Cela pourrait être dû au fait que
dans [Desikan et al., 2009] le classi�eur est entraîné sur une population di�érente (des patients
avec un CDR=0.5) provenant d’une base de données également di�érente (la base de données
OASIS).

Les résultats obtenus avec Hippo-Volume sont similaires avec ceux rapportés pour la base
ADNI par une de nos précédentes études [Chupin et al., 2009a]. Les sensibilités et spéci�cités
obtenues sont néanmoins plus faibles qu’une étude précédente avec une autre population
d’étude [Colliot et al., 2008a] (84% en sensibilité et spéci�cité pour la classi�cation CN vs AD).
Cette di�érence peut être due à di�érents facteurs [Chupin et al., 2009a] :
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• ADNI est une étude multicentrique tandis que les données utilisée dans [Colliot et al.,
2008a] proviennent d’une même machine.

• La population utilisée dans ADNI inclut un grand nombre de patients avec des lésions
vasculaires.

La petite di�érence que l’on observe avec les résultats rapportés dans [Chupin et al., 2009b]
provient probablement de la di�érence dans la procédure d’estimation des performances de
classi�cation : nous utilisons deux groupes séparés à la place d’une validation LOOCV. En
ce qui concerne l’analyse de forme de l’hippocampe, Hippo-Shape, les résultats obtenus dans
cette étude sont plus faibles que dans le papier original [Gerardin et al., 2009] (86% pour la
comparaison CN vs AD). Cela est probablement dû au petit nombre de sujets utilisés dans
l’étude précédente. De plus, l’estimation des performances de classi�cation dans le papier
original utilise un LOOCV. En�n, cela peut aussi provenir du fait que dans la comparaison
de méthodes, tous les sujets ont été utilisés sans tenir aucun compte du contrôle qualité des
segmentations de l’hippocampe [Chupin et al., 2009a].

À notre connaissance, le problème de classi�cation CN vs MCIc n’a été abordé que par Desi-
kan et al. [2009], Davatzikos et al. [2008a] ; Fan et al. [2008b,a] ont e�ectué la classi�cation entre
les témoins et les MCI sans faire de distinction entre les converteurs et les non-converteurs.
Or, les MCI ne sont pas tous des AD prodromaux ; il n’est donc pas possible de comparer
leurs résultats à ceux obtenus lors de la comparaison CN vs MCIc. Desikan et al. [2009] ont
classé les témoins et les MCI qui ont converti dans les deux ans qui suivirent leur inclusion. Ils
obtiennent un taux de classi�cation de 91%. C’est nettement plus élevé que ce que l’on obtient
avec la même méthode pour la comparaison CN vs MCIc (Thickness-ROI : sensibilité de 65% et
spéci�cité de 94%).

2.6.2 Prédiction de la conversion des patients MCI

Pour la prédiction de la conversion des patients MCI, aucune méthode testée dans cette
étude n’obtient des performances signi�cativement supérieures au hasard. Les meilleures
performances sont obtenues avec : Voxel-STAND (sensibilité de 57% et spéci�cité de 78%),
Voxel-COMPARE (sensibilité de 62% et spéci�cité de 67%) et Hippo-Volume (sensibilité de 62%
et spéci�cité de 69%). Ces trois méthodes ont restreint leur analyse à une partie du cerveau.
Les méthodes Voxel-STAND et Voxel-COMPARE restreignent leur analyse à l’aide d’étapes de
sélection de features. Les régions sélectionnées par ces deux méthodes sont principalement
celles du lobe temporal médian. En ce qui concerne la méthode Hippo-Volume, la restriction
est intrinsèque à la méthode puisque par dé�nition elle n’utilise que les hippocampes pour
l’analyse.
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Même avec ces trois méthodes, les performances en termes de classi�cation restent très
faibles. Cela vient très probablement du fait que le groupe des MCI non converteurs (MCInc)
est un groupe très hétérogène. Certains patients de ce groupe convertissent vers la maladie
d’Alzheimer peu de temps après la �n du suivi et sont en fait également des AD prodromaux
tandis que d’autres patients MCInc vont longtemps rester cliniquement stables. Les méthodes
de classi�cation devraient principalement se focaliser en premier lieu sur la classi�cation d’AD
prodromaux. Ils constituent un groupe beaucoup mieux dé�ni.

À notre connaissance, la classi�cation MCInc vs MCIc a uniquement été abordée par Misra
et al. [2009] et Querbes et al. [2009]. Misra et al. [2009] ont considéré la conversion dans les
12 premiers mois qui suivirent l’inclusion tandis que Querbes et al. [2009] ont considéré la
conversion dans les 24 premiers mois. Ils ont obtenu de meilleurs résultats. Ces di�érences ont
probablement les mêmes origines que celles expliquées dans le paragraphe précédent :

• utilisation de deux groupes séparés pour l’apprentissage et le test

• utilisation d’étapes de prétraitements di�érentes

Querbes et al. [2009] ont également utilisé une étape de sélection de variables ; cela pourrait
aussi expliquer les di�érences remarquées.

2.6.3 Hippocampe ou cerveau entier?

Pour la comparaison CN vs AD, les méthodes utilisant le cerveau dans son ensemble ou du
moins le cortex dans son ensemble sont nettement plus spéci�ques (plus de 90% de spéci�cité)
que celles utilisant uniquement l’hippocampe (spéci�cité comprise entre 63% et 84%). En
ce qui concerne la détection d’AD prodromaux (CN vs MCIc), les approches basées sur la
segmentation de l’hippocampe sont compétitives avec celles utilisant le cerveau entier. Ces
dernières sont vraisemblablement plus intéressantes pour l’analyse de stades avancés de la
maladie. L’atrophie est alors en e�et beaucoup plus étendue à ces stades. De plus, un grand
nombre de sujets de la base ADNI ont des lésions vasculaires. Ces lésions sont probablement
en partie prises en compte par les méthodes utilisant le cerveau dans son ensemble.

Pour les stades moins avancés, une alternative à ces approches serait de considérer un
ensemble de régions sélectionnées a priori à la place d’une analyse du cerveau entier ou de
l’hippocampe seul. Par exemple, l’approche Thickness-ROI obtient des résultats au moins aussi
bons que l’approche « cerveau entier » pour la détection de sujets AD prodromaux.

De plus, même si les approches utilisant l’hippocampe seul obtiennent de moins bons
résultats que les autres, elles restent d’un grand intérêt pour les cliniciens. En e�et, elles
donnent aux cliniciens des mesures directes et facilement interprétables (exemple le volume
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de l’hippocampe), ce qui n’est pas le cas des approches « cerveau entier » qui basent leur
classi�cation sur des combinaisons complexes de di�érentes régions du cerveau.

En�n, les approches basées sur l’hippocampe et les approches « cerveau entier » sont non
seulement les plus di�érentes dans leur principe de base mais également en terme de résultats
(indice de Jaccard). Cependant, leur combinaison à l’aide d’un MKL ne donne pas de meilleurs
résultats.

2.6.4 Le recalage : un modèle complètement déformable
est-il avantageux?

L’utilisation de DARTEL pour l’étape de recalage améliore les résultats de classi�cation dans
six cas et les détériore dans seulement deux cas. Ceci est cohérent avec de précédentes études
sur le recalage. Klein et al. [2009] et Yassa & Stark [2009] ont en e�et rapporté que DARTEL
obtenait de meilleurs recouvrements et était plus sensible pour les études VBM (voxel-based
morphometry). En particulier, l’utilisation d’un modèle complètement déformable donne de
meilleurs recalages du lobe temporal médian [Yassa & Stark, 2009 ; Bergouignan et al., 2009].
L’hippocampe étant principalement atteint dans la maladie d’Alzheimer, nous nous attendions
à ce qu’un meilleur recalage de l’hippocampe conduise à de meilleurs taux de classi�cation.

2.6.5 Utilité des cartes de substance blanche et de CSF dans
la classi�cation

Dans leur version originale, certaines des méthodes testées dans cette étude, comme celles
de Vemuri et al. [2008], Fan et al. [2007] ou de Magnin et al. [2009], utilisaient les trois types
de tissus (GM, WM et CSF) pour la classi�cation tandis que d’autres, comme celle de Klöppel
et al. [2008b], n’utilisaient que les cartes de substance grise. Nous avons pour cette raison testé
chacune de ces méthodes avec d’une part les cartes de substance grise uniquement et d’autre
part avec les cartes des trois tissus. Notre objectif n’est pas de déterminer si la substance
blanche contient de l’information utile au diagnostic. Elle en contient très probablement. Notre
seul objectif était de savoir si l’ajout des cartes de WM et de CSF conduisait à de meilleurs
résultats pour ces méthodes spéci�ques.

De manière générale, l’ajout des cartes de substance blanche et de liquide cérébrospinal
n’améliore pas les résultats de classi�cation. Ajouter ces cartes augmente la dimension de
l’espace des caractéristiques ; cet ajout peut donc avoir pour conséquence une instabilité du
classi�eur et un risque plus important de surapprentissage. Ce problème est bien connu dans
le milieu de l’apprentissage statistique, c’est la curse of dimensionality. De plus, les personnes
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âgées sont pour la plupart atteintes de lésions de la substance blanche (leucoaraïose ou autre).
De telles lésions peuvent altérer la segmentation des tissus [Levy-Cooperman et al., 2008]. Elles
peuvent également fausser le diagnostic clinique (démences mixes). L’ajout de la substance
blanche dans la classi�cation peut donc augmenter le bruit. Les cartes de substance grise sont
des caractéristiques plus robustes, et ce, même si les lésions de la substance blanche altèrent
l’étape de segmentation des tissus [Levy-Cooperman et al., 2008].

L’ajout de la substance blanche et du liquide cérébrospinal pourrait améliorer les perfor-
mances de classi�cation dans deux cas :

1. les méthodes utilisant des étapes de sélection de caractéristiques sont plus à même
d’éliminer le bruit et de ne garder que les caractéristiques les plus discriminantes ;

2. dans le cas des méthodes utilisant un atlas, l’ajout de WM et du CSF pourrait compenser
les erreurs de segmentation des régions.

Dans tous les cas, l’amélioration des performances n’est que très faible.

2.6.6 Faut-il faire de la sélection de variables?
L’objectif principal de la sélection de variables est de conserver pour la classi�cation uni-
quement les caractéristiques discriminantes et de diminuer la dimension de l’espace des
caractéristiques. Dans notre comparaison, deux méthodes utilisent des étapes de sélection
de caractéristiques : Voxel-STAND et Voxel-COMPARE. Au �nal, ces méthodes n’obtiennent
pas de meilleurs résultats que les autres plus naïves. Leurs résultats sont plus sensibles à
l’ensemble d’apprentissage choisi. En e�et la sélection de caractéristiques peut être considérée
comme une étape d’apprentissage. Cette étape augmente la taille de l’ensemble des fonctions
de classi�cation possibles et donc le risque de sur-apprentissage. Une manière plus robuste de
diminuer le nombre de caractéristiques serait de faire une sélection a priori.

De plus, la sélection de caractéristiques peut s’avérer coûteuse en temps de calcul ; l’ajout
d’hyperparamètres liés à ces étapes rend la recherche en grille plus di�cile. Par rapport aux
méthodes Voxel-Direct et Voxel-Atlas qui ne font pas de sélection de features, les méthodes
Voxel-STAND et Voxel-COMPARE sont très coûteuses en temps de calcul. Elles nécessitent des
semaines de calculs alors que les deux premières ne requièrent que quelques minutes. Ceci est
principalement dû au nombre d’hyperparamètres.

Néanmoins, la sélection de caractéristiques peut s’avérer utile dans deux cas particuliers :

1. lors de l’ajout des cartes de WM et de CSF : pour diminuer la dimension de l’espace des
données et éliminer le bruit lié aux lésions de la substance blanche ;

2. lors de l’étude de la conversion (MCInc vs MCIc) : seulement une petite partie du cerveau
est discriminante.
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2.6.7 In�uence de l’âge sur le taux de classi�cation

De manière générale, nous avons trouvé que les témoins les plus âgés et que les patients les
plus jeunes étaient plus souvent mal-classés. Cela peut avoir di�érentes origines :

1. lors du vieillissement cérébral normal, la substance grise et la substance blanche s’atro-
phient et la quantité de CSF augmente [Good et al., 2001 ; Salat et al., 2004] ;

2. des altérations des tissus ainsi qu’une diminution de leur contraste en IRM, généra-
lement liées au vieillissement normal, augmentent arti�ciellement le taux d’atrophie
mesurée dans l’image [Salat et al., 2009] ;

3. les sujets âgés sont plus propices aux lésions de la substance blanche ; ces lésions
peuvent altérer l’étape de segmentation des tissus [Levy-Cooperman et al., 2008] ;

4. les sujets âgés sont plus facilement atteints de démences mixes [Zekry et al., 2002].

2.6.8 Les hyperplans séparateurs

Les hyperplans séparateurs optimaux (OMH) obtenus avec des SVM linéaires peuvent être
facilement représentés comme nous l’avons mentionné dans le paragraphe 2.5.6. Ils permettent
d’avoir des informations sur les régions du cerveau utilisées pour la classi�cation. Il faut
néanmoins être prudent : cette analyse n’est que qualitative et en aucun cas quantitative.

Avec les méthodes Voxel-Direct-D, Voxel-Atlas et Thickness-Atlas, les régions pour les-
quelles une atrophie de tissus augmentait la probabilité d’être classé AD ouMCIc sont cohérents
avec les distributions d’atrophies rapportées par les études morphométriques. Ces régions in-
cluent le lobe temporal médian, le gyrus temporal moyen, le gyrus temporal inférieur [Chételat
& Baron, 2003 ; Good et al., 2002 ; Busatto et al., 2003 ; Rusinek et al., 2004 ; Tapiola et al., 2008],
le cingulaire postérieur [Karas et al., 2004 ; Chételat et al., 2005 ; Laakso et al., 1998], ainsi que
le gyrus frontal moyen [Whitwell et al., 2007], le gyrus fusiforme et le thalamus [Karas et al.,
2003 ; Chételat et al., 2005]. En ce qui concerne les méthodes corticales, les régions concernées
sont principalement : le lobe temporal médian, les gyri temporaux inférieurs et moyens, le
cingulaire postérieur et dans une moindre mesure certaines régions pariétales et frontales
et les régions latérales du cortex occipital. Ceci est cohérent avec les précédentes études sur
l’épaisseur corticale [Thompson et al., 2004 ; Lerch et al., 2005 ; McDonald et al., 2009].
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2.7 Conclusion
En conclusion, nous avons comparé di�érentes méthodes de classi�cation automatiques
d’images anatomiques pondérées en T1 pour l’aide au diagnostic de la maladie d’Alzhei-
mer. Cette étude de comparaison de méthodes est e�ectuée sur une grande population d’étude
issue de la base de données ADNI. La grande majorité des méthodes ont réussi à classer les
patients atteints de la maladie d’Alzheimer et les sujets témoins avec de bonnes performances.
Cependant, les résultats obtenus pour la détection des AD prodromaux sont nettement moins
bons.

Nous avons testé di�érents features pour la classi�cation. De façon générale, l’utilisation
de features surfaciques n’a pas conduit à une amélioration notable des performances par
rapport au cas volumique, mais a augmenté le temps de calcul de façon importante. Par ailleurs,
les approches restreintes à l’hippocampe ont généralement été moins performantes pour la
classi�cation AD vs CN. Di�érentes stratégies de sélection de features ont été comparées. Elles
n’ont pas amélioré les résultats de façon substantielle par rapport aux méthodes directes. En�n,
l’analyse visuelle des hyperplans séparateurs a montré qu’ils manquent de régularité spatiale
et de cohérence avec l’anatomie sous-jacente.
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C������� 3
Régularisation spatiale et anatomique des

machines à vecteurs supports

La classi�cation d’images cérébrales est un problème de classi�cation en grande dimension : la
dimension d des données (i.e. le nombre de voxels) est beaucoup plus grande que le nombre N
de sujets utilisés pour l’apprentissage (N � d).

Pour se rendre compte de ce que cela signi�e, faisons l’hypothèse suivante. Nous suppo-
sons que la distribution des données admet une fonction de densité dans un sous-espace de
dimension au moins égale au nombre de sujets. Dans ce cas, pour toute partition de l’ensemble
des sujets en deux sous-groupes, il existe presque sûrement1 un hyperplan qui sépare les deux
groupes. En particulier, il existe presque sûrement un hyperplan qui sépare les sujets sains des
sujets malades. Cela vient du fait que l’espace des matrices inversibles est dense dans l’espace
des matrices. La matrice des données (de taille d × N) est donc presque sûrement une matrice
de rang N.

Il faut donc être prudent dans le choix de l’hyperplan pour ne pas faire du surapprentissage.
On parle de surapprentissage lorsque la fonction de classi�cation apprise est trop spéci�que
à l’échantillon d’apprentissage et n’est pas généralisable. Pour éviter un tel comportement,
il est nécessaire d’ajouter de l’information a priori dans le classi�eur. Cette information
peut être sur la structure des données et/ou sur la pathologie. Les méthodes vues dans les
chapitres précédents le font en ajoutant une étape avant la classi�cation elle même, par
exemple en découpant l’image en régions à l’aide d’un atlas, en lissant et éventuellement
sous-échantillonnant les images, ou en utilisant des techniques de clustering.

1Avec probabilité un.
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Dans ce chapitre nous allons nous attacher à introduire de l’information a priori directement
dans le classi�eur SVM à l’aide d’opérateurs de régularisation. Nous verrons qu’en remplaçant
la régularisation du SVM linéaire par une régularisation spectrale, nous pouvons intégrer dans
le SVM diverses contraintes spatiales et/ou anatomiques. Nous montrons le lien entre cette
régularisation et les noyaux de di�usion.

Ce chapitre est organisé de la façon suivante. Dans la section suivante, (section 3.1), nous
faisons un rappel sur les SVM linéaires avant d’introduire les opérateurs de régularisation.
Nous verrons alors à la section 3.2 que le cadre des opérateurs de régularisation permet
d’intégrer di�érents types d’informations via la dé�nition de la notion de proximité. La
section 3.3 présente le premier modèle de proximité, la proximité spatiale. Autrement dit, deux
features sont proches si et seulement s’ils sont spatialement proches. Nous proposons alors, à
la section 3.4, un modèle un peu plus complexe de proximité que nous appellerons proximité
anatomique. Deux features seront considérés comme proches s’ils appartiennent à la même
structure cérébrale ou s’ils sont connectés anatomiquement ou fonctionnellement (ex : via des
réseaux de �bres, synchronies cérébrales ou corrélation du signal IRMf). Dans la section 3.5,
nous verrons comment combiner ces deux types de proximités (spatiales et anatomiques). Pour
�nir, une discussion des méthodes est présentée à la section 3.6.

3.1 Introduction d’a priori dans les SVM

3.1.1 Rappels sur le SVM linéaire
Dans cette étude, les caractéristiques analysées sont calculées soit en chaque voxel de l’image,
soit en chaque nœud du maillage du cortex. Par exemple ce peut être des cartes de probabilité
de substance grise dans le premier cas ou des cartes d’épaisseur corticale dans le cas surfacique.
Les méthodes présentées dans ce chapitre peuvent également s’appliquer à d’autres modalités
telles que l’IRM fonctionnelle ou l’IRM de di�usion.

Hypothèses de travail. Toutes les images et surfaces sont recalées dans un espace
stéréotaxique (par exemple avec [Shen & Davatzikos, 2002 ; Ashburner, 2007 ; Auzias et al.,
2009]) commun à tous les sujets, comme c’est le cas dans la grande majorité des études
interindividuelles [Klöppel et al., 2008b ; Vemuri et al., 2008 ; Cuingnet et al., 2010 ; Fan et al.,
2007 ; Lao et al., 2004 ; Querbes et al., 2009].

Soit xs les données d’un sujet s ∈ S . Dans le cas des images 3D, il y a deux manières de
considérer xs :

(i) soit comme un élément de Rd où d est le nombre de voxels de l’image (point de vue
discret),

86



3.1. Introduction d’a priori dans les SVM

(ii) soit comme une fonction (de carré sommable) à valeurs réelles dé�nie sur un compact de
R3 (point de vue continu).

Les deux points de vue discret et continu seront abordés dans ce chapitre. De la même manière,
dans le cas surfacique, xs peut être considéré :

(i) soit comme un élément de Rd où d est le nombre de nœuds du maillage cortical,

(ii) soit comme une fonction (de carré sommable) à valeurs réelles dé�nie une variété
riemannienne de dimension 2 (la surface corticale).

Soit V le domaine des images ou des surfaces. On notera v un élément de V . Autrement dit,
v correspond à un voxel ou à un nœud du maillage cortical dans le cas discret et v correspond
à une position dans le cas continu. Ainsi X = L2(V) muni du produit scalaire canonique est
l’input space.

Nous considérons un groupe de N sujets avec leurs données correspondantes (xs)s∈[1,N] ∈

X N ainsi que leur label (ys)s∈[1,N] ∈ {−1, 1}N (typiquement leur diagnostic, en d’autres
termes malade ou sain).

Le SVM linéaire résout le problème d’optimisation suivant [Vapnik, 1995 ; Schölkopf &
Smola, 2001 ; Shawe-Taylor & Cristianini, 2004] :

�
wopt, bopt� = arg min

w∈X ,b∈R

1
N

N

∑
s=1

�hinge (ys [�w, xs�+ b]) + λ�w�
2 (3.1)

où λ ∈ R+ est le paramètre de régularisation et �hinge est la fonction de perte appelée
hinge loss function et dé�nie par :

�hinge : u ∈ R �→ max(0, 1 − u)

Lorsque l’on utilise un SVM linéaire, l’espace des caractéristiques (feature space) est le même
que l’espace des données (input space). Par conséquent, lorsque les données sont les voxels
d’une image 3D, les composantes de wopt correspondent également à des voxels. De la même
manière, dans le cas des surfaces, les éléments de wopt peuvent être représentés comme les
valeurs des nœuds d’un maillage cortical. Pour être cohérent avec l’anatomie, si deux voxels
v(1) ∈ V et v(2) ∈ V sont proches selon la topologie de V , leur poids dans le classi�eur
SVM, respectivement wopt

v(1)
et wopt

v(2)
, devrait être similaire. En d’autres termes, si v(1) ∈ V

et v(2) ∈ V correspondent à des régions voisines, ils devraient jouer un rôle similaire dans
la fonction de classi�cation. Cependant, ce n’est pas garanti avec un SVM linéaire standard
(comme par exemple dans [Klöppel et al., 2008b]) puisque la régularisation n’est pas une
régularisation spatiale. L’objectif principal de ce chapitre est de présenter des méthodes
capables de contraindre wopt pour que l’hyperplan correspondant soit régularisé spatialement.
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3.1.2 A priori et SVM
Régulariser spatialement un SVM revient à ajouter de l’information a priori sur la distribution
spatiale des caractéristiques (i.e. voxels et points du maillage). Il y a, à notre connaissance, trois
grandes manières d’ajouter de l’information a priori dans un SVM.

3.1.2.1 Construction directe du noyau

Dans un SVM, toute l’information utilisée pour la classi�cation est encodée dans le noyau
du SVM. Ainsi, la première façon d’introduire de l’information a priori dans le SVM est
de directement construire le noyau du SVM en fonction de l’a priori [Schölkopf & Smola,
2001]. Mais cela implique de connaître au moins une métrique ou une fonction d’a�nité sur
l’ensemble X qui soit consistante avec l’a priori voulu.

3.1.2.2 Invariances locales

Une autre façon d’aborder ce problème est de forcer la fonction de classi�cation à être locale-
ment invariante à certaines transformations. Cela peut être fait de trois manières [Decoste &
Schölkopf, 2002] : (i) en construisant un noyau localement invariant par certaines transforma-
tions, (ii) en utilisant des vecteurs supports virtuels (virtual support vectors) ou en utilisant
une combinaison des deux méthodes précédentes.

Noyau localement invariant. Étant donnée une famille de transformations dépendant
d’un seul paramètre t : {Lt}, Schölkopf et al. [1998] proposent d’utiliser le noyau suivant :

K(x1, x2) = x1

�
γI + (1 − γ)

1
|Strain|

∑
s∈Strain

dxsdxT
s

�−1

x2 (3.2)

avec γ un paramètre pour ajuster l’importance de l’invariance, Strain l’ensemble des sujets
utilisés pour l’apprentissage et avec pour un sujet s,

dxs =
∂

∂t

����
t=0

Ltxs = lim
t→0

1
t
(Ltxs − xs)

Ce noyau force l’hyperplan obtenu par le classi�eur à être localement invariant à la famille de
transformations choisies. Cette approche peut être vue comme un cas particulier de l’approche
par les opérateurs de régularisation que nous verrons dans la section suivante (section 3.1.3).
Le SVM avec le noyau proposé par Schölkopf et al. [1998] peut être vu comme un SVM linéaire
standard (équation (3.1)) auquel on a rajouté un terme de régularisation :

1
|Strain|

∑
s∈Strain

�
∂

∂t
(�w,Ltxs�+ b)

����
t=0

�2
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F ����� 3.1 : Illustration de la méthode des vecteurs supports virtuels. A�n de rendre la
fonction de classi�cation localement invariante à certaines transformations (ici la translation),
de nouveau exemples (cercles non rempli) sont générés à partir des vecteurs supports de
l’ensemble d’apprentissage. Ce sont les vecteurs supports virtuels.

Chapelle & Schölkopf [2002] ont étendu cette approche aux noyaux non-linéaires.

Virtual SV. L’invariance peut aussi être forcée en générant arti�ciellement des données
de l’ensemble d’apprentissage (�gure 3.1) à partir des données existantes en leur appliquant
des transformations. Ces nouvelles données sont appelées vecteurs supports virtuels (virtual
support vectors) [Schölkopf et al., 1996].

Kernel jittering. La dernière approche est une combinaison des deux précédentes pro-
posée par Decoste & Schölkopf [2002]. Elle est appelée kernel jittering. L’idée est de modi�er
le noyau K en un noyau KJ pour avoir une fonction de classi�cation invariante selon cer-
taines transformations. Cette modi�cation est faite en utilisant des vecteurs virtuels suivant la
procédure suivante (étant donné un noyau K) :

1. pour deux sujets s1 et s2, on considère parmi le vecteur xs1 et tous les vecteurs générés
à partir de xs1 celui qui est le plus proche de xs2 pour la métrique induite par K. Soit
x̃s1 ce vecteur

2. le nouveau noyau est alors : KJ(x̃s1 , xs2) = K(x̃s1 , xs2)

La principale di�culté de ces approches est de dé�nir l’ensemble des transformations.

3.1.2.3 Régularisation

La dernière manière d’ajouter de l’information a priori dans un SVM est d’utiliser les opérateurs
de régularisation [Schölkopf & Smola, 2001 ; Smola & Schölkopf, 1998]. L’idée est de rendre
la fonction de classi�cation lisse selon certains critères dé�nis a priori. L’approche que nous
proposons se situe dans ce cadre.
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3.1.3 Les opérateurs de régularisation
L’objectif principal est de régulariser spatialement la fonction de classi�cation du SVM. Cette
fonction peut s’écrire :

sgn ( f (xs) + b) (3.3)

avec f ∈ RX . Ceci se fait en utilisant un opérateur de régularisation [Smola & Schölkopf,
1998 ; Schölkopf & Smola, 2001] :

Dé�nition 3.1.1 (Opérateur de régularisation) On appelle opérateur de régularisation une ap-
plication linéaire P d’un espace F ⊂ RX dans un espace muni d’un produit scalaire (D, �·, ·�D).

Pour pouvoir continuer, nous avons besoin de la notion de fonction de Green d’un opéra-
teur de régularisation :

Dé�nition 3.1.2 (fonction de Green) Soit P un opérateur de régularisation. G : X ×X → R

est une fonction de Green2 de l’opérateur P ssi :

∀ f ∈ F , ∀x ∈ X , f (x) = �P(G(x, ·)), P( f )�D (3.4)

Ceci mène à la proposition suivante :

Proposition 3.1.3 Si P admet au moins une fonction de Green G, alors :

(i) G est un noyau semi-dé�ni positif ;

(ii) l’équation :

�
f opt, bopt� = arg min

f∈F ,b∈R

1
N

N

∑
s=1

�hinge (ys [ f (xs) + b]) + λ�P( f )�2
D (3.5)

est équivalente au problème de minimisation d’un SVM avec G comme noyau.

De plus, comme, dans nos hypothèses de travail, le SVM utilisé est un SVM linéaire, la
fonction f est, à une constante près, le dual d’un élément de l’espace des données (input
space). Le problème d’optimisation (3.5) permet donc d’introduire de manière naturelle de la
régularisation spatiale sur f dans le SVM via la dé�nition de P.

Remarque : La plupart du temps, l’espace F est un espace à noyau reproduisant (RKHS) de
noyau K et D = F . On a donc : si P est borné et si P†P est inversible (par exemple si P est
injectif et compact), alors P admet une fonction de Green :

G = (P†P)−1K (3.6)

où P† dénote l’opérateur adjoint de P.
2En réalité on fait ici un petit abus de langage : G ainsi dé�ni est l’opérateur de Green de P†P.
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Démonstration P est borné. P admet alors un unique adjoint P†. Soit ( f , x) ∈ F ×X

�
P
��

P†P
�−1

K(x, ·)
�

, P( f )
�

D

=

�
P†P

��
P†P

�−1
K(x, ·)

�
, f
�

D

= �K(x, ·), f �
D

= f (x)

�

Il reste maintenant à dé�nir un opérateur de régularisation P adapté à notre problème.
C’est ce que nous allons voir dans la section suivante.

3.2 Cadre de la régularisation laplacienne
La régularisation spatiale nécessite la dé�nition de la proximité entre les éléments de V . Ceci
peut se faire via la dé�nition d’un graphe dans le cas discret ou la dé�nition d’une métrique
dans le cas continu.

3.2.1 Graphes

3.2.1.1 Cadre

Lorsque l’ensemble V est �ni, les graphes pondérés représentent un cadre naturel souvent
utilisé [Geman & Geman, 1984 ; Shi & Malik, 2000] pour prendre en compte de l’information
spatiale. En e�et, les voxels d’une image de cerveau peuvent être considérés comme les nœuds
d’un graphe qui modéliserait leur proximité (�gure 3.2). Ce graphe peut être par exemple la
connectivité des voxels (6, 18 or 26) ou un graphe plus sophistiqué permettant de prendre en
compte d’autres informations.

Nous avons opté pour l’opérateur de régularisation suivant :

P : F = L(RV , R) → F

w∗ �→

�
e

1
2 βLw

�∗ (3.7)

avec L le laplacien du graphe [Chung, 1992] et w∗ le dual3 de w. Le paramètre β contrôle la
taille de la régularisation. Le problème d’optimisation s’écrit alors :

�
wopt, bopt� = arg min

w∈X ,b∈R

1
N

N

∑
s=1

�hinge (ys [�w, xs�+ b]) + λ�e
1
2 βLw�

2 (3.8)

3Le dual w∗ ∈ L(RV , R) d’un vecteur w ∈ X est par dé�nition l’application linéaire dé�nie par :
∀x ∈ X , w∗(x) = �w, x�.
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F ����� 3.2 : La proximité entre les voxels ou régions du cerveau peut être modélisée par
un graphe pondéré. Les voxels sont les nœuds du graphe (en rouge). Les liens entre les nœuds
codent la proximité.

Une telle régularisation pénalise exponentiellement les composantes à hautes fréquences.
Ainsi, la régularisation force le classi�eur à considérer comme similaires les voxels fortement
connectés selon la matrice d’adjacence du graphe. D’après la section précédente (3.1.3), ce
nouveau problème de minimisation (3.8) est équivalent à un problème de minimisation d’un
SVM. Le nouveau noyau est donné par Kβ :

Kβ(x1, x2) = xT
1 e−βLx2 (3.9)

C’est un noyau de la chaleur, également appelé noyau de di�usion sur un graphe.

3.2.1.2 Calcul de la matrice de Gram

Une fois la notion de proximité dé�nie, pour pouvoir résoudre le problème d’optimisation 3.8,
on a besoin de calculer la matrice de Gram dé�nie par

�
Kβ

�
xi, xj

��
i,j. Le calcul de cette matrice

nécessite de calculer e−βLxs pour tous les sujets s de l’ensemble d’apprentissage.

Il existe de nombreuses méthodes pour le calcul d’exponentielles de matrices. Moler &
Van Loan [2003] regroupent ces méthodes en quatre grandes catégories : (i) les méthodes
basées sur des séries tronquées, (ii) celles basées sur les résolutions d’équations di�érentielles,
(iii) les méthodes polynomiales et (iv) les méthodes basées sur des décompositions de matrices.

Parmi les méthodes de type séries, il y a essentiellement la méthode d’approximation par
série de Taylor qui consiste à approximer l’exponentielle d’une matrice par sa série de Taylor
tronquée à l’ordre p et l’approximation de Padé. L’approximation de Padé nécessite l’inversion
de la matrice « dénominateur » ; elle n’est donc pas adaptée aux cas de grandes matrices. Les
méthodes basées sur la résolution d’une équation di�érentielle calculent e−βLxs en résolvant
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l’équation d’inconnue y : 




d
dt

y = −βLy

y(0) = xs

Ces méthodes sont très proches des méthodes de type séries et ne présentent pas à notre
connaissance d’avantage particulier par rapport aux précédentes. Quant aux méthodes poly-
nomiales (ex : Caley-Hamilton, interpolation de Lagrange, interpolation de Newton), la grande
majorité nécessite la connaissance du polynôme caractéristique. Or la plupart du temps, nous
ne connaissons pas ce polynôme. Nous verrons par la suite que, dans notre cas, quand le poly-
nôme caractéristique est connu, nous connaissons également les vecteurs propres. On utilise
alors l’approche par diagonalisation. Il existe d’autres approches utilisant des décompositions
de matrices telles que la décomposition de Jordan mais elles présentent souvent des problèmes
numériques.

La spéci�cité de notre problème est que L est une matrice carrée de taille d avec d ∼ 106.
Il est donc impossible de calculer directement e−βL numériquement. Il est même en général
impossible de stocker cette matrice, et ce, même si L est très creuse sauf pour des très petites
valeurs de β. Pour cette raison, nous utiliserons, dans le cas général (où nous ne connaissons
pas le polynôme caractéristique), l’approximation par série de Taylor. Une manière de calculer
la matrice de Gram est donc d’utiliser la décomposition en série de Taylor jusqu’à l’ordre p :

e−βLxs ≈
p

∑
k=0

1
k!

(−βL)k xs (3.10)

Il reste maintenant à choisir p. L’erreur résiduelle pour la norme spectrale obtenue avec
l’approximation (3.10) est bornée par (�gure 3.3) (ex : [Smola & Kondor, 2003]) :

(�L�2β)p+1

(p + 1)!
(3.11)

Remarque : Il faut se mé�er de l’approximation par série de Taylor. Moler & Van Loan
[2003] donnent un exemple frappant où une telle approximation peut conduire à des résultats
catastrophiques. Considérons la matrice suivante

M =

�
−49 24
−64 31

�
(3.12)

Une approximation correcte à 6 décimales de l’exponentielle de cette matrice est :

eM
≈

�
−0.735759 0.551819
−1.471518 1.103638

�
(3.13)
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F ����� 3.3 : Ordre de la décomposition en série de Taylor en fonction de β selon l’erreur
relative souhaitée (pour un laplacien normalisé).

Cependant, si l’on utilise l’approximation par série de Taylor, lorsque la précision arithmétique
est de 32bits (single precision), le résultat tend vers :

�
0.234995 −0.182978
1.04608 −1.906229

�
(3.14)

Si l’ on cherche à calculer directement :

eM

�
1
0

�
(3.15)

on obtient une erreur relative de plus de 250% en norme 1. Pour éviter ce type d’erreurs, une

approche consiste à choisir un entier n tel que
����

1
n

βL
����

1
≤ 1 et à utiliser la formule suivante :

e−βL =
�

e−
β
n L
�n

(3.16)

Cette approche est connue sous le nom de scaling and squaring [Moler & Van Loan, 2003 ;
Higham, 2005]. L’erreur résiduelle pour la norme spectrale est alors bornée par :

�
1 +

1
(p + 1)!

�n
− 1 (3.17)

Démonstration Soit la matrice M =
p

∑
k=0

1
k!

�
−

β

n
L
�k

xs. D’après l’équation (3.11), il existe une matrice � telle

que : M = e−
β
n L + � et ���2 ≤

(�L�2β/n)p+1

(p + 1)!
. Notons que la matrice L est symétrique. Sa norme in�nie et sa
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norme d’indice 1 sont donc égales. Par conséquent, la norme spectrale de L est inférieure à sa norme d’indice 1.

Or comme
����

1
n

βL
����

1
≤ 1, on a : ���2 ≤

1
(p + 1)!

.

On a également :

Mn =
�

e−
β
n L + �

�n

Mn
− e−βL =

�
e−

β
n L + �

�n
− e−βL

La norme spectrale étant matricielle, en utilisant l’inégalité triangulaire, on a :
���Mn

− e−βL
���

2
≤

����e−
β
n L
���

2
+ ���2

�n
−

���e−
β
n L
���

n

2

Or la matrice L est semi-dé�nie positive et β est positif donc :
���e−

β
n L
���

2
≤ 1. On obtient alors l’inégalité (3.17).

�

3.2.2 Variétés riemanniennes

3.2.2.1 Cadre

Dans ce chapitre, lorsque l’ensemble V est continu, il peut être considéré comme une variété
riemannienne compacte de dimension 2 (exemple : surface) ou de dimension 3 (exemple : cas
euclidien). Le tenseur de métrique modélise alors la notion de proximité entre les features. Un
espace compact est complet. Or la notion de noyau de la chaleur existe pour les variétés rieman-
niennes complètes [Jost, 2008 ; La�erty & Lebanon, 2005]. Ainsi, la régularisation laplacienne
présentée dans le paragraphe précédent (3.2.1) peut être étendue aux variétés riemanniennes
compactes [La�erty & Lebanon, 2005]. De la même manière que pour les graphes, nous optons
pour l’opérateur de régularisation suivant :

P : w∗
∈ F = L(U, R) �→

�
e

1
2 β∆w

�∗

∈ F (3.18)

où U est un sous-espace des fonctions sur V de carrés sommables et ∆ représente l’opérateur
de Laplace-Beltrami et t �→ e−t∆ le noyau de la chaleur avec conditions de Dirichlet homo-
gènes aux bords. Le nouveau problème d’optimisation est aussi équivalent à un problème
d’optimisation d’un SVM avec comme noyau :

Kβ(x1, x2) = xT
1 e−β∆x2 (3.19)

3.2.2.2 Calcul de la matrice de Gram

Une fois la notion de proximité dé�nie, pour pouvoir résoudre le problème d’optimisation (3.5),
il faut calculer la matrice de Gram. Le calcul de cette matrice nécessite le calcule de e−β∆xs

95



3 . R������������� �������� �� ���������� ��� �������� �
�������� ��������

pour tous les sujets s de l’ensemble d’apprentissage. Le nombre de voxels de l’image (d ∼ 106)
rend la décomposition de l’opérateur de Laplace-Beltrami impossible numériquement. Une
autre manière de calculer e−β∆xs est de considérer ce vecteur comme étant la solution au
temps t = β de l’équation de la chaleur d’inconnue u ∈ RV×R, avec comme conditions aux
bords, les conditions homogènes de Dirichlet :






∂u
∂t

− ∆u = 0

u(t = 0) = xs

(3.20)

L’opérateur de Laplace-Beltrami est dé�ni par Jost [2008] :

∆u =
1�

det g

dM
∑
j=1

∂

∂vj

�
dM
∑
i=1

hij
�

det g
∂u
∂vi

�
(3.21)

avec dM, la dimension de la variété, g le tenseur de métrique et h le tenseur inverse de
g. La résolution de l’équation di�érentielle de la chaleur peut se faire avec une approche
variationnelle.

Nous venons de voir dans cette section les opérateurs de régularisation que nous utili-
serons et la manière de calculer la matrice de Gram dans le cadre général. Dans les sections
suivantes, sections 3.3 et 3.4, nous présentons di�érents modèles de proximités qui corres-
pondent à di�érents types de graphes et de distances : une régularisation spatiale et une
régularisation anatomique. Nous proposons ensuite dans la section 3.5 de combiner ces deux ré-
gularisations. A�n d’avoir des temps de calculs raisonnables, pour chaque modèle de proximité,
nous proposons une méthode de calcul de la matrice de Gram adaptée au modèle.

3.2.3 Lien avec les approches à noyau de di�usion
L’opérateur utilisé pénalise exponentiellement les hautes fréquences. Une telle régularisation
conduit à l’utilisation d’un SVM à noyau de di�usion. L’utilisation de tels noyaux en classi�-
cation par SVM a été proposée par Kondor & La�erty [2002]. La�erty & Lebanon [2005] ont
proposé une approche similaire dans un cadre continu. Ces noyaux sont un cas particulier de
régularisation spectrale [Smola & Kondor, 2003]. La régularisation spectrale a également été
utilisée dans d’autres domaines tels que l’imagerie satellitaire (exemple : [Gomez et al., 2008])
ou encore la bioinformatique [Vert & Kanehisa, 2003 ; Lanckriet et al., 2004 ; Tsuda & Noble,
2004].

L’approche présentée dans ce chapitre di�ère des précédentes. Dans notre approche, les
nœuds du graphe sont les features, par exemple les voxels, tandis que dans les approches citées,
les nœuds du graphe sont les objets à classer. À ma connaissance, cette approche n’a pas été
appliquée aux images cérébrales auparavant, mais seulement dans le cadre de la classi�cation
de microarray par Rapaport et al. [2007].
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3.3 Régularisation spatiale
Dans cette section, nous considérons le cas de la régularisation basée sur la proximité spatiale
uniquement. En d’autres termes, deux voxels (ou nœuds d’un maillage) sont proches si et
seulement s’ils sont proches spatialement.

3.3.1 Cas volumique
Quand V représente l’ensemble des voxels de l’image (cas discret), la manière la plus simple est
d’utiliser le graphe de connectivité des voxels de l’image comme graphe pour la régularisation
spatiale. De la même manière, dans le cas continu, si V est un sous-ensemble compact de R3,
la proximité est dé�nie à l’aide de la distance euclidienne. Dans les deux cas, régulariser est
presque équivalent à prétraiter les données avec un lissage gaussien d’écart type σ =

�
β

voxels [Kondor & La�erty, 2002] (voir remarque pour le « presque »). La version discrète
correspond à une résolution par di�érences �nies de l’équation de la chaleur. La complexité de
calcul de la matrice de Gram est donc, en termes de nombre d’opérations, en : O (Nd log(d)).

Remarque : La di�érence entre la régularisation utilisée et le lissage en amont des données
par un �ltre gaussien est due aux conditions aux bords. Dans le cadre de notre approche
nous considérons un sous ensemble compact de R3 avec les conditions aux bords de Dirichlet
homogènes. Le lissage gaussien, quant à lui, est l’opérateur de Green de l’équation de la chaleur
non pas sur V mais sur R3 tout entier (avec quelques hypothèses à l’in�ni). Quitte à agrandir
l’image en ajoutant des zéros aux bords de l’image, cela in�ue très peu dans notre cas. Nous
donnons quelques détails sur cette approximation dans l’annexe B.

3.3.2 Cas surfacique
Le graphe de connectivité n’est pas applicable directement au cas surfacique. En e�et, un tel
graphe serait trop dépendant de la triangulation de la surface corticale. Ce problème peut être
résolu en repondérant le graphe de connectivité avec des poids conformaux (�gure 3.4). Nous
avons préféré adopter, dans ce chapitre, le point de vue continu pour le cas des surfaces : la
surface corticale est une variété riemannienne compacte de dimension 2. Nous utilisons alors
l’opérateur de régularisation dé�ni à l’équation (3.18). En e�et, le laplacien est un opérateur
intrinsèque et ne dépend pas de la paramétrisation de la surface corticale.

Le noyau de la chaleur a déjà été utilisé pour le lissage de la surface corticale, notamment
dans [Andrade et al., 2001 ; Cachia et al., 2003 ; Chung et al., 2003 ; Chung, 2004 ; Chung et al.,
2005a,b]. Nous ne détaillerons donc pas les calculs et invitons le lecteur à se référer à ces
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F ����� 3.4 : Poids conformaux : Ai,j = cot
�
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�
+ cot

�
βij

�
.

papiers pour plus de détails sur l’implémentation. Dans les grandes lignes, [Andrade et al.,
2001 ; Cachia et al., 2003 ; Chung et al., 2003] utilisent des méthodes de di�érences �nies ou
d’éléments �nis. Nous utiliserons l’implémentation décrite dans [Chung et al., 2005a,b]. Elle
est basée sur l’approximation paramétrique [Rosenberg, 1997] au premier ordre du noyau de la
chaleur. Cette implémentation est disponible en ligne4.

De la même manière que dans le cas gaussien, le paramètre de di�usion β règle la taille σ2

du noyau de lissage : σ =
�

β. Le calcul de la matrice de Gram nécessite O (Nβd) opérations.

3.4 Régularisation anatomique

Dans cette section, nous considérons un autre type de proximité que nous appelons proximité
anatomique. Deux voxels sont considérés comme proches s’ils appartiennent au même réseau.
Par exemple, deux voxels peuvent être proches s’ils appartiennent à la même région anatomique
ou fonctionnelle (dé�nie par un atlas probabiliste). Cela peut être vu comme une connectivité
« courte-distance ». Une autre possibilité est celle de la proximité « longue-distance » où deux
voxels spatialement éloignés sont proche anatomiquement (connectés par un faisceau de �bres)
ou fonctionnellement (en utilisant les réseaux fonctionnels obtenus en IRMf).

Nous considérons dans cette section uniquement le cas discret. Pour plus de clarté, la
régularisation est présentée uniquement dans le cas volumique. Elle est directement applicable
au cas surfacique.

4http://www.stat.wisc.edu/~mchung/softwares/hk/hk.html
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3.4. Régularisation anatomique

3.4.1 Graphe de régularisation
Soient (A1, · · · ,AR) les R régions d’intérêt (ROI) d’un atlas probabiliste. Soit p(v ∈ Ar) la
probabilité que le voxel v appartienne à la région Ar. Avec ces notations, la probabilité que les
voxels v(1) et v(2) appartiennent à la même région est donnée par :

R

∑
r=1

p
��

v(1), v(2)
�
∈ A

2
r

�
(3.22)

Nous supposons que, pour deux voxels v(1) et v(2) véri�ant v(1) �= v(2), nous ayons :

p
��

v(1), v(2)
�
∈ A

2
r

�
= p

�
v(1) ∈ Ar

�
p
�

v(2) ∈ Ar

�
(3.23)

Soit E ∈ Rd×R la matrice stochastique à droite dé�nie par :

Ei,r = p
�

v(i) ∈ Ar

�
(3.24)

Alors, pour tout v(i) �= v(j), la (i, j)-ème entrée de la matrice d’adjacence A = EET correspond
à la probabilité que les deux voxels v(i) et v(j) appartiennent à la même région.

Pour pouvoir modéliser les connexions « longues-distances » (structurelles ou fonction-
nelles), on peut considérer une matrice semi-dé�nie positive C de taille R × R telle que la
(r1, r2)-ème entrée corresponde à la probabilité que les régions Ar1 et Ar2 de l’atlas soient
connectées. La matrice d’adjacence devient alors :

A = ECET (3.25)

Ar1Ar2

F ����� 3.5 : La proximité anatomique encodée par un graphe. Les poids des connexions
entre les nœuds (points rouges) sont représentés par des arcs bleus. Ce sont les éléments de la
matrice d’adjacence A. Ils sont fonction de la probabilité d’appartenance (en vert) aux régions
Ar d’un atlas (matrice E) et du lien (en noir) entre les régions (matrice C).

Le laplacien est donc de la forme [Chung, 1992] :

L = D − A (3.26)
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avec D une matrice diagonale. Pour calculer la matrice de Gram, nous avons besoin de calculer
l’exponentielle de la matrice laplacienne −βL (cf. section 3.2.1). Le calcul de eA et de eD est
aisé mais A et D ne commutant pas, cela ne peut servir directement pour le calcul de e−βL.
Une possibilité est d’utiliser la formule du produit de Lie-Trotter5. Nous préférons utiliser le
laplacien normalisé L̃ [Chung, 1992] :

L̃ = Id − D−
1
2 ECETD−

1
2 (3.27)

On peut réécrire cette équation :
L̃ = Id − ẼẼT (3.28)

avec : Ẽ = D−
1
2 EC

1
2 .

L’utilisation du laplacien normalisé a un intérêt évident sur le plan numérique : elle
permet de s’assurer que les deux membres de l’addition commutent. Elle a également un
intérêt sur le plan de la modélisation lorsque L ne représente pas une version discrétisée de
l’opérateur de Laplace-Beltrami. En e�et, comme nous l’avons vu dans la section 3.2.1, une telle
regularisation pénalise exponentiellement les hautes fréquences. Autrement dit, elle tend à
pénaliser fortement les variations de wopt sur des clusters homogènes du graphe. Ces clusters
peuvent être vus comme une segmentation soft min-cut du graphe. L’utilisation du Laplacien
normalisé conduit à des clusters qui peuvent être considérés comme une segmentation soft
normalized-cut Shi & Malik [2000], ce qui est préférable.

3.4.2 Calcul de la matrice de Gram

3.4.2.1 Formulation : cas général

Comme nous l’avons vu à la section 3.2.1.2, il y a di�érentes manières de calculer des expo-
nentielles de matrices [Moler & Van Loan, 2003]. L’une d’entre elles, fréquemment utilisée,
est la diagonalisation. On diagonalise la matrice L̃ et dans cette nouvelle base, l’exponentielle
de matrice est obtenue directement en prenant les exponentielles des termes diagonaux. Mal-
heureusement, dans le cas général, la complexité de la diagonalisation est cubique. Il est donc
impossible de diagonaliser numériquement directement la matrice L. Heureusement, dans
notre cas, il su�t de trouver une base de

�
ker ẼẼT�⊥ constituée de vecteurs propres de L̃.

C’est ce que nous faisons dans ce qui suit.
La matrice ẼTẼ est une matrice réelle symétrique. Soient X une matrice orthogonale de

taille R × R et Λ une matrice diagonale de même taille telles que :

XTẼTẼX = Λ (3.29)

5Soit M1 et M2 deux matrices réelles carrées de taille d × d, alors : eM1+M2 = lim
n→∞

�
e

1
n M1 e

1
n M2

�n
.
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3.4. Régularisation anatomique

Soit k le rang de la matrice ẼTẼ. Sans perte de généralité, supposons que les seuls éléments
non nuls de Λ soient les k-premiers éléments diagonaux. Nous les noterons : Λ1,1, · · · , Λk,k.
Soit X̃ la matrice d × k dé�nie de la façon suivante. Le r-ème vecteur colonne de X̃, noté X̃r,
est donné par :

X̃r = Λ−
1
2

r,r ẼXr (3.30)

avec Xr le r-ème vecteur colonne de X. Dé�nissons alors Λ̃ comme étant la matrice diagonale
de taille k × k véri�ant :

Λ̃r,r = 1 − Λr,r (3.31)
�
X̃r

�
r=1,··· ,k est alors une base orthonormée de vecteurs propres de

�
ker ẼẼT�⊥ et les

valeurs propres correspondantes sont : (Λr,r)r=1,··· ,k. L’exponentielle de matrice est alors
obtenue à l’aide de la relation suivante :

e−βL̃ = X̃e−βΛ̃X̃T + e−β
�

Id − X̃X̃T
�

(3.32)

3.4.2.2 Formulation : cas d’un atlas binaire

Quand l’atlas utilisé est un atlas binaire, en d’autres termes lorsque p(v ∈ Ar) ∈ {0, 1}, la
formulation de l’exponentielle de matrice est plus explicite et son calcul beaucoup plus simple.

Soit d(r) le nombre de voxels de la région Ar. Quitte à renuméroter les voxels, nous
supposons que les voxels sont ordonnés par régions. Plus précisément, nous supposons que les
voxels v(1), · · · , v(d(1)) appartiennent à la régionA1, que les voxels v(d(1)+1), · · · , v(d(1)+d(2))

appartiennent à A2 et ainsi de suite. La matrice d’adjacence A est alors une matrice diagonale
par blocs et véri�e :

A =
�

1d(1)1
T
d(1)

�
⊕

�
1d(2)1

T
d(2)

�
⊕ · · ·⊕

�
1d(R)1T

d(R)

�
(3.33)

avec 1d(r) le vecteur colonne de taille d(r) constitué uniquement de uns. On obtient alors
l’exponentielle de la matrice L̃ avec la relation suivante :

e−βL̃ = e−βL̃(1)
⊕ e−βL̃(2)

⊕ · · ·⊕ e−βL̃(R)
(3.34)

avec, pour tout r ∈ [1, R] :

e−βL̃(r)
= e−β Id(r) +

�
1 − e−β

� �
1

d(r)
(1d(r)1

T
d(r) )

�

� �� �
opérateur : moyenne sur une region

(3.35)

Comportement asymptotique. Dans le cas β = 0, c’est équivalent à un SVM linéaire
standard sans aucune régularisation anatomique. Dans le cas limite β = +∞, la régularisation
revient à remplacer chaque voxel par la valeur moyenne des voxels de la région à laquelle il
appartient. On se retrouve alors dans une approche similaire à celles de Lao et al. [2004] et
Magnin et al. [2009]. Les cas β ∈ R+∗ sont des cas intermédiaires.
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3.4.2.3 Complexité

Le calcul de la matrice de Gram requiert donc principalement (i) le calcul de D−
1
2 , ce qui est

peu coûteux puisque D est diagonale et (ii) la diagonalisation d’une matrice carrée de taille R.
Cette diagonalisation est elle aussi peu coûteuse puisqu’en pratique R ∼ 102. Le coût de calcul
de la matrice de Gram en terme d’opérations est alors en :

O
�

NRd + R3
�

Dans le cas particulier de l’atlas binaire, le nombre d’opérations nécessaires est beaucoup plus
faible. Si R < d, la complexité devient : O (Nd).

Comparativement à la méthode de calcul de la matrice de Gram par développement en série
de Taylor (section 3.2.1), la méthode de calcul présentée dans cette section a, en ce qui concerne
son implémentation, une complexité plus faible. Nous voulions nous assurer que le temps de
calcul était également plus faible. La di�culté dans l’évaluation du temps de calcul est que
la méthode basée sur le développement en série de Taylor est itérative. De plus le nombre
d’itérations dépend de l’erreur relative souhaitée tandis que l’erreur obtenue avec la méthode
présentée dans cette section n’est pas contrôlée.

Nous avons donc commencé par évaluer l’erreur d’estimation de la matrice de Gram. La
principale source d’erreur vient de la diagonalisation de la matrice de taille R × R. Nous nous
sommes donc focalisés sur cette erreur. D’après la documentation de LAPACK (la librairie
utilisée), l’erreur sur l’estimation des valeurs propres est (� ≈ 10−16) : �

���ETE
���

2
avec � la

précision numérique. Quant à l’erreur d’angle sur les vecteurs propres, elle est donnée par :
�
���ETE

���
2

κ2 avec κ2 le conditionnement de ETE. En pratique, avec les matrices utilisées dans
nos expériences (incluant l’estimation du temps de calcul), nous obtenons des erreurs estimées
inférieures à 10−13. Pour être sûr de ne pas favoriser la méthode présentée dans ce paragraphe,
nous avons donc choisi de �xer l’erreur à 10−10 pour la méthode utilisant le développement
en série de Taylor.

Pour les di�érentes méthodes, nous avons estimé les temps de calcul de la matrice de Gram
en fonction du nombre de voxels. Nous avons pour cela pris R = 116 régions (le nombre de
régions de l’atlas AAL). Pour chaque nombre de voxels �xé, nous avons e�ectué 100 tirages
aléatoires de matrices stochastiques à droite pour estimer le temps de calcul moyen. L’écart
type est trop faible (< 1%) pour pouvoir être représenté sur le graphique. Les calculs sont
e�ectués avec un processeur de 3.6 GHz avec 2 Gb de RAM. Les temps de calculs des di�érentes
méthodes sont présentés dans la �gure 3.6. En pratique, on gagne plus d’un facteur 10 en
temps de calcul (près d’un facteur 20 dans nos expériences du chapitre 4).
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·105

10−3

10−2

10−1
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101

Nombre de voxels (d)

Te
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ul

(s
)

Taylor (β = 1)
Taylor (β = 6)

Diagonalise (sujet s = 1)
Diagonalise (sujet s > 1)

F ����� 3.6 : Temps de calcul de e−βLxs avec la régularisation anatomique en fonction du
nombre de voxels pour la méthode de développement en série de Taylor et pour la méthode
par diagonalisation. Dans la première, le temps de calcul dépend de β. La seconde met plus
de temps pour le premier sujet. Les calculs sont e�ectués avec un processeur de 3.6 GHz avec
2 Gb de RAM.

3.4.3 Choix du paramètre de di�usion
La régularisation utilisée pénalise exponentiellement les composantes de hautes fréquences du
graphe de régularisation. Plus précisément, chaque composante est pondérée par e−βµ où µ est
la valeur propre correspondante. Dans l’approche décrite précédemment, les valeurs propres
et vecteurs propres du graphe de régularisation sont connus. Il est donc possible de choisir le
paramètre β en fonction.

La méthode décrite dans cette section s’applique directement au cas surfacique. Malheureu-
sement le faible coût en termes de calculs a été obtenu au détriment de la proximité spatiale.
Dans la section suivante (3.5), nous verrons comment combiner ces deux approches.
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3.5 Combiner les régularisations spatiales et
anatomiques

Dans les deux sections précédentes, nous avons vu comment dé�nir une régularisation spatiale
(section 3.3) et une régularisation anatomique (section 3.4). Dans cette section nous proposons
deux manières de combiner ces deux proximités.

Il y a principalement deux approches di�érentes pour combiner les proximités spatiales et
anatomiques. La première approche consiste à considérer les deux types de proximités comme
deux concepts totalement distincts. La combinaison des deux peut alors se faire en sommant
les termes de régularisation. C’est ce que nous verrons dans la section 3.5.1. Une autre façon de
voir la combinaison est de la considérer comme une modi�cation locale de la topologie induite
par la proximité spatiale prenant en compte l’information anatomique. Nous en proposons
une première approche discrète dans la section 3.5.2. Nous en donnerons ensuite une version
continue à la section 3.5.3.

3.5.1 Somme des termes de régularisation

3.5.1.1 Le problème d’optimisation

Dans la suite du manuscrit, lorsqu’il y aura confusion possible entre la régularisation spatiale
et la régularisation anatomique, nous ajouterons des indices pour di�érencier la régularisation
spatiale (s) de la régularisation anatomique (a). Par exemple, Ls est le laplacien du graphe de
régularisation spatiale et La celui de la régularisation anatomique. L’approche la plus directe
pour combiner ces deux régularisations est de sommer les opérateurs de régularisation. On
obtient alors le problème d’optimisation suivant :

�
wopt, bopt� = arg min

w∈X ,b∈R

1
N

N

∑
s=1

�hinge (ys [�w, xs�+ b]) + λs�e
βs
2 Lsw�

2 + λa�e
βa
2 Law�

2

(3.36)
avec λs et λa des paramètres de régularisation. Dans la suite, nous n’avons considéré que le
cas λs = λa = λ.

La somme de deux matrices dé�nies positives est une matrice dé�nie positive (puisqu’elles
forment un cône). Le problème d’optimisation (3.36) est donc, d’après la section 3.2.1, celui
d’un SVM de noyau :

Kβa,βs(x1, x2) = xT
1

�
eβaLa + eβsLs

�−1
x2 (3.37)
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3.5.1.2 Calcul de la matrice de Gram : cas général

Comme nous l’avons vu dans les sections précédentes (sections 3.3 et 3.4), les exponen-
tielles de matrices eβaLaxs et eβsLsxs se calculent facilement. Il est donc possible de calculer�
eβaLa + eβsLs

�−1 xs à l’aide d’un gradient conjugué [Golub & Van Loan, 1996].

Proposition 3.5.1 Avec les notations précédentes, si de plus nous supposons que les deux la-
placiens sont normalisés, le nombre d’itérations du gradient conjugué nécessaire pour obtenir�
eβaLa + eβsLs

�−1 xs avec une erreur inférieure à η est au plus de :



log

�η

2

��
log

�√
eβa + e2βs −

√
2

√
eβa + e2βs +

√
2

��−1



(3.38)

Démonstration Nous supposons que les deux laplaciens, La et Ls, sont normalisés. Leurs valeurs propres sont
donc comprises dans l’intervalle [0, 2] [Chung, 1992]. Ce résultat s’obtient en utilisant le lien entre le quotient
de Rayleigh et les valeurs propres et en utilisant l’inégalité suivante :

∀(x, y) ∈ R2, (x − y)2
≤ 2

�
x2 + y2

�

Le spectre de eβsLs est donc inclus dans l’intervalle [1, e2βs ]. Puisque nous avons la relation suivante :

∀x ∈ Rd, xTẼẼTx = �ẼTx�2 ≥ 0

le spectre de eβaLa est inclus dans [1, eβa ].
Le conditionnement κ2 de la matrice

�
eβaLa + eβsLs

�
est pour la norme spectrale dé�ni par :

κ2 =
���eβaLa + eβsLs

���
2

����
�

eβaLa + eβsLs
�−1

����
2

Le premier terme est majoré par :

���eβaLa + eβsLs
���

2
≤

���eβaLa
���

2
+

���eβsLs
���

2

≤ eβa + e2βs

De plus,
�

eβaLa + eβsLs
�
étant une matrice réelle dé�nie positive, le second terme est borné par :

����
�

eβaLa + eβsLs
�−1

����
−1

2
= min

x∈Rd

xT �
eβaLa + eβsLs

�
x

xTx

≥ min
x∈Rd

xTeβaLa x
xTx

+ min
x∈Rd

xTeβsLs x
xTx

≥ 2

Par conséquent,

κ2 ≤
eβa + e2βs

2
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D’après Golub & Van Loan [1996], l’erreur résiduelle, η, est majorée à la i-ème iteration par :

η ≤ 2
�√

κ2 − 1
√

κ2 + 1

�i

Par conséquent, en utilisant cette majoration de κ2, on obtient :

η ≤ 2

�√
eβa + e2βs −

√
2

√
eβa + e2βs +

√
2

�i

Le nombre maximal d’itérations est donc de :



log

�η

2

�
log

�√
eβa + e2βs −

√
2

√
eβa + e2βs +

√
2

�−1




�

Proposition 3.5.2 Avec les mêmes hypothèses, si l’on considère la factorisation suivante :

eβaLa + eβsLs = e
βs
2 Ls

�
Id + e

−βs
2 LseβaLae

−βs
2 Ls

�
e

βs
2 Ls

le nombre maximum d’itérations dans le gradient conjugué est alors borné par (�gure 3.7) :



log

�η

2

��
log

�√
1 + eβa −

√
1 + e−2βs

√
1 + eβa +

√
1 + e−2βs

��−1



(3.39)

Démonstration On a :
���e−

βs
2 Ls eβaLa e−

βs
2 Ls

���
2

=
���e−

βs
2 Ls eβaLa e−

βs
2 Ls

���
2

≤

���e−
βs
2 Ls

���
2

2

���eβaLa
���

2

≤ eβa

et

����
�

e−
βs
2 Ls eβaLa e−

βs
2 Ls

�−1
����
−1

2
= min

x∈Rd

xTe
−βs

2 Ls eβaLa e
−βs

2 Ls x
xTx

= min
x∈Rd

xTeβaLa x
xTeβsLs x

= min
x∈Rd

xTeβaLa x
xTx

xTx
xTeβsLs x

����
�

e−
βs
2 Ls eβaLa e−

βs
2 Ls

�−1
����
−1

2
≤ e−2βs

Le conditionnement κ̃2 de
�

Id + e−
βs
2 Ls eβaLa e−

βs
2 Ls

�
est alors borné par :
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κ̃2 ≤
1 + eβa

1 + e−2βs
(3.40)

Par conséquent, la borne sur le nombre d’itérations devient :




log

�η

2

��
log

�√
1 + eβa −

√
1 + e−2βs

√
1 + eβa +

√
1 + e−2βs

��−1




Quand βs ≥
1
2 βa, cette borne est plus petite que la précédente.

�

Si la complexité du calcul de e−βL est proportionnelle à β (comme c’est le cas dans
l’approche surfacique) et si de plus βs ≥

1
2 βa, en utilisant la factorisation suivante :

eβaLa + eβsLs = e
βs
2 Ls

�
Id + e

−βs
2 LseβaLae

−βs
2 Ls

�
e

βs
2 Ls

on obtient donc une meilleure borne sur le nombre maximal d’opérations (�gure 3.7).
En particulier, si l’on considère le cas de la régularisation avec un atlas binaire, le spectre

de L̃a est Sp
�

L̃a
�
= {1}. Pour βa dans l’intervalle [0, 6] et une erreur résiduelle η inférieure

à 10−4, le nombre d’itérations ne dépassera pas 100, et ce, quel que soit βs. Cette véri�cation
nous montre que le calcul de la matrice de Gram est tout à fait réalisable. En pratique, dans
nos expériences du chapitre 4, le nombre d’itérations ne dépasse pas 43.

0 2 4 6 8 10
0

2

4

6

8

10

12

101 101.5 102 102.5

101
101.5

102
102.5

103

βa

β
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F ����� 3.7 : Borne sur le nombre d’itérations pour le gradient conjugué d’après l’inéga-
lité (3.38) (en pointillés bleus) et l’inégalité (3.39) (ligne pleine rouge) pour une erreur résiduelle
�xée à η = 10−4.
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3.5.1.3 Calcul de la matrice de Gram : cas gaussien

Dans le cas volumique, si la proximité spatiale est encodée par le graphe de connectivité
des voxels de l’image (connectivité 6), alors la matrice Ls est diagonalisable dans une base
orthonormée avec comme matrice de passage Q la partie imaginaire d’une matrice extraite de
la matrice de la transformée de Fourier discrète (TFD).

En e�et, en considérant le graphe de connectivité comme le produit cartésien de trois
graphes de connectivité en dimension 1, on obtient le résultat ci-dessous. Soit di la taille de
l’image (en voxels) dans la dimension i. Les valeurs propres de L sont données par :

µα =
3

∑
i=1

4 sin2
�

αiπ

2 (di + 1)

�
(3.41)

pour tout α ∈ [1, d1]× [1, d2]× [1, d3]. Les coordonnées des vecteurs propres correspondants
uα =

�
uα

j

�

j
, véri�ent :

uα
j =

3

∏
i=1

�
2

di + 1
sin

�
jiαiπ

di + 1

�
(3.42)

et ce, pour tout j = (j1, j2, j3) ∈ [1, d1]× [1, d2]× [1, d3]. La matrice Q est la matrice dont les
colonnes sont ces vecteurs propres. Par conséquent, multiplier un vecteur colonne par Q ne
requiert que O(d log(d)) opérations en utilisant la transformée de sinus discrète (TSD).

Soit S la matrice diagonale telle que : Ls = QSQ. On a donc, en utilisant l’équation (3.32) :

eβaLa + eβsLs = eβsQSQ + X̃
�
eβaΛ̃

− eβa IR

�
X̃T + eβa Id (3.43)

Proposition 3.5.3 (Égalité matricielle de Woodbury [Golub & Van Loan, 1996]) Soient n ≥

k ≥ 1. Soient A ∈ Rn×n, C ∈ Rk×k, U ∈ Rn×k et V ∈ Rk×n. Si les matrices A, C et�
C−1 + VA−1U

�
sont inversibles, alors on a l’égalité suivante :

(A + UCV)−1 = A−1
− A−1U

�
C−1 + VA−1U

�−1
VA−1 (3.44)

En utilisant l’égalité matricielle de Woodbury (équation (3.44)), on a :

�
eβaLa + eβsLs

�−1
= D − DX̃

��
eβaΛ̃

− eβa IR

�−1
+ X̃TDX̃

�−1
X̃TD (3.45)

avec :
D = Q

�
eβsS + eβa Id

�−1
Q

En termes de complexité, les étapes les plus coûteuses en nombre d’opérations sont le
calcul de DX̃ et la multiplication par D. Par conséquent, en utilisant l’équation (3.4.2.3), la
complexité est en :

O
�
(N + R)d log2(d) + R3

�
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3.5. Combiner les régularisations spatiales et anatomiques

3.5.1.4 Le choix des paramètres βs et βa

Les paramètres βs et βa sont choisis en utilisant les remarques des deux sections précédentes.

3.5.2 Modi�cation du graphe de régularisation

3.5.2.1 Graphe de régularisation

La deuxième approche consiste à modi�er localement le graphe de régularisation pour qu’il
prenne en compte l’information de type anatomique.

Nous supposons que nous avons un atlas anatomique de R régions : {Ar}r=1,··· ,R. En
chaque élément v ∈ V , nous avons une distribution de probabilité patlas (·|v) ∈ RA. Cette
distribution contient l’information provenant de l’atlas au niveau du voxel v.

Nous proposons de prendre comme graphe de régularisation le graphe dé�ni de la façon
suivante. Deux voxels u et v sont voisins si et seulement s’ils sont voisins dans l’image
(connectivité 6). Le poids de l’arc entre u et v est alors :

Au,v = exp

�
−χ2(p(·|u), p(·|v))2

2σ2

�
(3.46)

avec σ ∈ R+∗ un paramètre et χ2 la distance du χ2 dé�nie par :

χ2(p(·|u), p(·|v))2 =
1
2

R

∑
r=1

(p (Ar|u)− p (Ar|v))2

p (Ar|u) + p (Ar|v)
(3.47)

Nous n’avons pas considéré cette approche dans le cas surfacique. Une possibilité serait
de pondérer les poids de la matrice d’adjacence (équation 3.46) par les poids conformaux.

3.5.2.2 Calcul de la matrice de Gram

Dans cette approche, nous utilisons le développement en série de Taylor présenté à la sec-
tion 3.2.1 pour le calcul de la matrice de Gram. Le calcul reste rapide puisque dans cette
approche, la matrice d’adjacence du graphe de régularisation est très creuse.

3.5.2.3 Choix de σ et du paramètre de di�usion

En ce qui concerne σ, a�n d’éviter l’optimisation a posteriori d’un hyperparamètre supplémen-
taire, nous l’avons choisi comme étant égal à l’écart type (estimé) de χ2(p(·|u), p(·|v)).

En ce qui concerne le paramètre de di�usion β c’est un peu plus délicat. Nous n’avons,
dans cette approche, aucune information sur les valeurs propres du laplacien du graphe de
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u v

Au,v = 1

➜

u v

Au,v = exp

�
−χ2 (p(·|u), p(·|v))2

2σ2

�

➜

F ����� 3.8 : Lorsque le graphe de régularisation est le graphe de connectivité de l’image
(ligne du haut), la régularisation revient à lisser les données avec un noyau gaussien. La ligne
du bas montre le graphe de régularisation proposé. Il prend en compte les di�érents types de
tissus.

régularisation. Nous essayons alors de nous rapprocher au maximum du cas gaussien et de
�xer β de la même manière que dans le cas gaussien. Pour cela, nous normalisons les poids de
la matrice d’adjacence pour qu’ils valent un en moyenne.

3.5.3 Variétés riemanniennes
Dans cette section, l’objectif est de prendre en compte di�érentes informations a priori telles
que des informations sur les tissus (GM, WM, CSF), des informations provenant d’un atlas
anatomique ou fonctionnel ou encore des informations sur la localisation spatiale des voxels.
Nous verrons que c’est possible en utilisant une variété statistique avec la métrique de Fisher.
Nous donnerons ensuite des détails sur l’implémentation de la matrice de Gram.

3.5.3.1 Métrique de Fisher

Considérons une position v ∈ R3. Les images avec lesquelles nous travaillons sont recalées.
On connaît donc, lorsque l’on considère la position v, la véritable localisation à une erreur de
recalage près. Cette information sur la localisation peut s’exprimer sous la forme d’une densité
de probabilité x ∈ R3 �→ ploc (x|v). Cette dernière encode l’information sur la localisation
spatiale de v. Un exemple simple est ploc(·|v) ∼ N (v, σ2

loc). On peut voir cette information
comme un indice de con�ance sur la localisation v.
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3.5. Combiner les régularisations spatiales et anatomiques

Nous supposons également que nous avons un atlas anatomique ou fonctionnel de R
régions : {Ar}r=1,··· ,R. En chaque élément v, nous avons une distribution de probabilités
Ar ∈ A �→ patlas (A|v). Cette distribution contient l’information provenant de l’atlas au
niveau du voxel v.

Ainsi, en chaque point position v ∈ R3, nous avons une information sur la position
spatiale et une information de type anatomique sur la région dans laquelle on se situe qui
peut être considérée comme une densité de probabilité p(·|v) ∈ RA×R3

. Ainsi nous considé-
rons la famille paramétrée (de paramètre v ∈ R3) de distribution de probabilités suivante :
M =

�
p(·|v) ∈ RA×R3

�

v∈R3
. En d’autres termes, dans cette section, les voxels ne sont

pas considérés comme tels mais chaque voxel est décrit par des distributions de probabilités
informant sur les régions de l’atlas probable en ce voxel et sur la localisation spatiale. Pour
simpli�er les calculs, nous supposons dans la suite6 que les probabilités sont indépendantes,
autrement dit que : p = plocpatlas.

Dans la suite du manuscrit, nous supposerons que p est su�samment lisse selon v et
ne s’annule pas sur R3. Nous supposerons également que la matrice d’information de Fisher
est dé�nie en chaque point v ∈ R3. Avec ces hypothèses, la famille M peut être considérée
comme une variété di�érentielle où le paramètre v ∈ R3 joue localement un rôle de système
de coordonnées [Amari et al., 1987]. La notion de proximité se dé�nit alors assez naturellement
en utilisant la métrique de Fisher comme l’ont fait Amari et al. [1987]. Cette métrique a été
utilisée dans le cadre de l’apprentissage par SVM par La�erty & Lebanon [2005]. Munie de cette
métrique, M est une variété riemannienne [Amari et al., 1987] appelée variété statistique ou
statistical manifold.

Pour des raisons principalement de clarté, nous présentons cette régularisation uniquement
dans le cadre volumique. Elle pourrait également être utilisée dans le cadre surfacique avec
quelques petites modi�cations. Le tenseur g de la métrique de Fisher est alors dé�ni par :

gij(v) = Ev

�
∂ log p(·|v)

∂vi

∂ log p(·|v)
∂vj

�
, 1 ≤ i, j ≤ 3 (3.48)

M, munie de la métrique de Fisher, est une variété riemannienne [Amari et al., 1987]. L’en-
semble V étant compact et v �→ p(·|v) continue, le sous-ensemble

�
p(·|v) ∈ RA×R3

�

v∈V
⊂

M est compact. On se retrouve alors dans les conditions de la section 3.2.2.

Proposition 3.5.4 Si l’on suppose que ploc(·|v) est isotrope, nous avons :

gij(v) = gatlas
ij (v) + δij

�

u∈R3
ploc(u|v)

�
∂ log ploc(u|v)

∂vi

�2
du (3.49)

où δij est de symbole de Kronecker et gatlas est le tenseur de métrique obtenu lorsque : p(·|v) =
patlas(·|v).

6même si cette hypothèse est forcément fausse
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Démonstration D’après l’équation (3.48), si l’on suppose que :

p(·|v) = patlas(·|v)ploc(·|v)

alors nous pouvons écrire :
1 ≤ i, j ≤ 3, ∀v ∈ V :

gij(v) =
R

∑
r=1

�

u∈R3
ploc(u|v)patlas(Ar|v) ·

∂ log ploc(u|v)patlas(Ar|v)
∂vi

·
∂ log ploc(u|v)patlas(Ar|v)

∂vj
du

(3.50)
Ce qui donne en développant :
1 ≤ i, j ≤ 3, ∀v ∈ V :

gij(v) = gatlas
ij (v)

+
�

u∈R3
ploc(u|v)

∂ log ploc(u|v)
∂vi

∂ log ploc(u|v)
∂vj

du

+

�
R

∑
r=1

patlas(Ar|v)
∂ log patlas(Ar|v)

∂vj

��

u∈R3
ploc(u|v)

∂ log ploc(u|v)
∂vi

du

+

�
R

∑
r=1

patlas(Ar|v)
∂ log patlas(Ar|v)

∂vi

��

u∈R3
ploc(u|v)

∂ log ploc(u|v)
∂vj

du (3.51)

avec, 1 ≤ i, j ≤ 3, ∀v ∈ V :

gatlas
ij (v) =

R

∑
r=1

patlas(Ar|v)
∂ log patlas(Ar|v)

∂vi

∂ log patlas(Ar|v)
∂vj

Si on suppose de plus que ploc(·|v) est istotrope, les termes suivants sont nuls :
�

u∈R3
ploc(u|v)

∂ log ploc(u|v)
∂vi

du = 0

et pour i �= j : �

u∈R3
ploc(u|v)

∂ log ploc(u|v)
∂vi

∂ log ploc(u|v)
∂vj

du = 0

�

Proposition 3.5.5 Si de plus ploc(·|v) ∼ N (v, σ2
loc I3), on obtient :

gij(v) = gatlas
ij (v) +

δij

σ2
loc

(3.52)

Démonstration On utilise l’équation (3.49) et on e�ectue une intégration par parties.

�

Remarque : Le second terme
δij

σ2
loc

assure que gij(v), la matrice d’information de Fisher en v,
est bien dé�nie.
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3.5.3.2 Calcul de la matrice de Gram : résolution de l’équation de la
chaleur

Dans ce paragraphe, l’indice du sujet s est �xé. Pour résoudre l’équation de la chaleur (3.20),
une possibilité est d’utiliser une approche variationnelle [Druet et al., 2004]. Nous utilisons les
éléments �nis d’ordre 1 sur un maillage rectangulaire

�
ψ(i)

�
pour la discrétisation de l’espace

et les di�érences �nies avec un schéma explicite pour la discrétisation en temps. Soient ∆x et
∆t respectivement le pas en espace et le pas en temps. Soient U(t) les coordonnées de u(t),
Un celles de u(t = n∆t) et U0 celles de xs. L’approche variationnelle donne :





M

dU
dt

(t) + KU(t) = 0

U(t = 0) = U0
(3.53)

où K est la matrice de rigidité et M la matrice de masse. La matrice de rigidité, K, est dé�nie
par :

Ki,j =
�

v∈V

�
∇Mψ(i)(v),∇Mψ(j)(v)

�

M
dµM (3.54)

Plus précisément, comme nous utilisons les éléments �nis
�

ψ(i)
�

i
obtenus en translatant

la fonction ψ(0) centrée en zéro et dé�nie par :

ψ(0) (x, y, z) =
�

1 −
|x|
∆x

��
1 −

|y|
∆x

��
1 −

|z|
∆x

�

pour tout (x, y, z) ∈ [−∆x,+∆x]3 et zéro partout ailleurs.
Comme la matrice de rigidité K véri�e :

Ki,j =
�

v∈V

�
∇Mψ(i)(v),∇Mψ(j)(v)

�

M
dµM

=
�

v∈V
h(v)

�
∇ψ(1)(v),∇ψ(2)(v)

��
det(g(v))dx

On pose : h̃ =
�

det(g) · h. En utilisant la formule des trapèzes pour approcher ces
intégrales, on a :

Ki,i ≈ ∆x
��

h̃11(0, 0, 0) + h̃22(0, 0, 0) + h̃33(0, 0, 0)
�

+ 1
2
�
h̃11(+∆x, 0, 0) + h̃22(0,+∆x, 0) + h̃33(0, 0,+∆x)

�

+ 1
2
�
h̃11(−∆x, 0, 0) + h̃22(0,−∆x, 0) + h̃33(0, 0,−∆x)

��

Dans la suite, sans perte de généralité, nous supposons que ψ(i) = ψ(0).
Pour ψ(j) centrée en (�1∆x, �2∆x, 0), (�1, �2) ∈ {±1}2 :

Ki,j ≈ −�1�2
∆x
4

�
h̃12(�1∆x, 0, 0) + h̃21(0, �2∆x, 0)

�
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Pour ψ(j) centrée en (�1∆x, 0, �3∆x), (�1, �3) ∈ {±1}2 :

Ki,j ≈ −�1�3
∆x
4

�
h̃13(�1∆x, 0, 0) + h̃31(0, 0, �3∆x)

�

Pour ψ(j) centrée en (0, �2∆x, �3∆x), (�2, �3) ∈ {±1}2 :

Ki,j ≈ −�2�3
∆x
4

�
h̃23(0, �2∆x, 0) + h̃32(0, 0, �3∆x)

�

Et pour ψ(j) centrée en (�∆x, 0, 0), � ∈ {±1} :

Ki,j ≈ −
∆x
2

�
h̃11(0, 0, 0) + h̃11(�∆x, 0, 0)

�

Les autres éléments non nuls de K sont obtenus en permutant les dimensions. Tout le
reste est nul.

Quant à la matrice de masse M, elle véri�e :

Mi,j =
�

v∈V
ψ(i)(v)ψ(j)(v)dµM (3.55)

L’approximation de l’intégrale en utilisant la règle des trapèzes donne : Mi,j ≈ δij det g
�

v(i)
�
.

La discrétisation en temps utilise les di�érences �nies avec un schéma explicite. Ainsi,
pour n ∈ N, Un+1 véri�e :

MUn+1 = (M − ∆tK)Un (3.56)

∆x est �xé par la résolution spatiale de l’IRM. ∆t doit alors être choisi de sorte à ce que la
condition de Courant-Friedrichs-Lewy (CFL) soit respectée. Dans notre cas, cette condition
s’écrit :

∆t ≤ 2(max λi)
−1

avec λi les valeurs propres du problème général aux valeurs propres suivant : KU = λMU.
La complexité en terme de nombre d’opérations est donc en :

O
�

Nβ(max
i

λi)d
�

A�n de calculer le pas de temps le moins coûteux en termes de temps de calcul, nous calculons
la valeur propre la plus grande à l’aide la méthode des puissances [Golub & Van Loan, 1996].
Avec nos données, pour σloc = 5, λmax ≈ 15.4 et pour σloc = 10, λmax ≈ 46.5.
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3.5.3.3 Choix du paramètre de di�usion

Dans ce paragraphe nous nous focalisons sur le choix du paramètre de di�usion β. Nous
supposons σloc �xé a priori. L’évaluation du spectre de l’opérateur de Laplace-Beltrami est très
délicate compte tenu de la taille des images. Nous adoptons donc la procédure suivante pour
choisir le paramètre de di�usion.

Pour que le tenseur de métrique soit comparable avec celui dans le cas gaussien (spatial
uniquement), nous normalisons g par :

�
1
|V|

�

u∈V

1
3

tr
�

g
1
2 (u)

�
du

�2

Les valeurs propres de g sont calculées en chaque voxel à l’aide de la méthode de résolution
des équations du 3ème degré de Cardano. Ainsi cette étape de normalisation est peu coûteuse
en temps de calcul.

Le paramètre β est ensuite choisi pour être équivalent au paramètre de di�usion d’un
lissage gaussien, c’est à dire β = σ2, où σ désigne l’écart type du noyau de lissage gaussien.

(a) (b) (c) (d) (e)

F ����� 3.9 : Carte de probabilité de substance grise d’un sujet témoin : (a) carte originale, (b)
carte lissée avec un �ltre gaussien de FWHM de 4 mm, (c) carte lissée avec un �ltre gaussien de

FWHM de 8 mm, (d)-(e) carte lissée avec e−
β
2 ∆ où ∆ représente l’opérateur de Laplace-Beltrami

de la variété statistique et β correspond à un �ltre gaussien de FWHM respectivement de 4 mm
et 8 mm FWHM. La �gure 3.10 présente une coupe de l’atlas utilisé pour la métrique de Fisher.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

F ����� 3.10 : Illustration sur une coupe 2D de la régularisation dans le cadre de la métrique
de Fisher. La rangée du haut (a-c) représente l’atlas utilisé comme information a priori pour la
régularisation. Il s’agit d’une coupe d’un atlas de tissus – substance grise (a), substance blanche
(b) et autre (c). La ligne du bas représente le résultat de l’équation de la chaleur de la somme
de trois Dirac (points rouges) superposés à la carte (a). Le paramètre β est choisi de sorte à
être équivalent à un lissage gaussien de 8 mm. On représente la solution de l’équation de la
chaleur pour di�érentes valeurs de σloc : (d) σloc = 1 mm, (e) σloc = 5 mm, (f) σloc = 10 mm.
Le paramètre σloc quanti�e la con�ance dans le recalage. Par conséquent, plus σloc est grand,
plus la régularisation se base sur les tissus. Le cas limite σloc → 0 est l’équation de la chaleur
dans l’espace euclidien (grâce à la normalisation du tenseur).
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(a) (b) (c)

F ����� 3.11 : Illustration sur une coupe 2D de la régularisation dans le cadre de la métrique
de Fisher pour di�érents atlas pour β équivalent à un lissage gaussien de 8 mm et σloc (cf.
�gure 3.10). La condition initiale est un Dirac (représenté par un point rouge). (a) l’atlas utilisé
présenté à la �gure 3.10 ; (b) l’atlas utilisé est composé de deux régions : moitié haute de l’image
(région blanche) et moitié basse de l’image (région noire) ; (c) la métrique prend en compte les
deux atlas précédents.

3.6 Discussion

3.6.1 Autres régularisations spectrales

3.6.1.1 Noyau de di�usion : cas particulier de régularisation spectrale

Dans ce chapitre, nous forçons le classi�eur à considérer comme similaires des voxels fortement
connectés ou très proches selon la métrique choisie. Ceci est e�ectué en utilisant un terme
de régularisation qui pénalise exponentiellement les composantes à hautes fréquences. Nous
avons déjà mentionné à la section 3.2.1 qu’une telle régularisation est un cas particulier
de régularisation spectrale [Smola & Kondor, 2003] sans donner plus de détails. Revenons
maintenant sur ce point.

Dans le cas discret, la matrice laplacienne est une matrice réelle symétrique. Elle est
donc diagonalisable dans une base orthonormale (on sait également que ses valeurs propres
sont positives ou nulles). Dans le cas continu, l’espace dans lequel on travaille étant compact,
l’opérateur de Laplace-Beltrami est un opérateur linéaire compact. D’après le théorème spectral,
il admet donc une base orthonormale complète de vecteurs propres. Que ce soit dans le cadre
discret ou dans le cadre continu, soit {ψi}i une telle base de vecteurs propres du laplacien et
{λi}i les valeurs propres correspondantes.
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La pénalisation utilisée pour régulariser le SVM (équations (3.7) et (3.18)) peut se réécrire :
���e

1
2 β∆w

���
2
= ∑

i
�w, ψi�r (λi) �w, ψi� (3.57)

avec r : x �→ eβx.
On a donc bien une régularisation spectrale [Smola & Kondor, 2003] : l’image est décom-

posée suivant une base de vecteurs propres du laplacien ; les hautes fréquences sont ensuite
pénalisées à l’aide d’une fonction r. La pénalisation utilisée dans ce chapitre est une pénalisa-
tion exponentielle, ce qui conduit au noyau de di�usion. D’autres pénalisations auraient pu
être utilisées comme le laplacien régularisé (r : x �→ 1+ �x, � paramètre), la marche aléatoire à

p-step (r : x �→ (a − λ)−p, a paramètre), ou encore l’inverse du cosinus (x : �→
�

cos λ
π

4

�−1
)

(�gure 3.12).

0 0.5 1 1.5 2
0

2

4

6

8

10
Di�usion
Laplacien régularisé
Marche aléatoire (one-step)
Inverse du cosinus

F ����� 3.12 : Fonction de régularisation r(x) pour la di�usion (β = 1), le laplacien
régularisé (� = 1), la marche aléatoire (a = 2, p = 1) et l’inverse du cosinus. Nous regardons
uniquement sur l’intervalle [0, 2] puisque le spectre d’un laplacien régularisé est compris dans
cet intervalle.

3.6.1.2 Choix de la di�usion

Comme nous venons de le voir dans la section précédente (3.6.1.1), la régularisation de type
di�usion est un cas particulier de régularisation spectrale. Ce n’est pas pour des raisons
computationnelles que nous avons choisi la di�usion. Notons en particulier que, lorsque le
calcul de la matrice de Gram s’e�ectue par diagonalisation du laplacien, l’utilisation d’une
autre régularisation spectrale n’entraîne pas de di�cultés supplémentaires en termes de calculs.
La raison principale d’un tel choix de régularisation est simplement que le noyau de di�usion
généralise le lissage gaussien, prétraitement fréquemment utilisé [Fan et al., 2007 ; Vemuri et al.,
2008].
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3.6.1.3 Le laplacien régularisé

La pénalisation. Parmi les di�érentes régularisations possibles, nous avons également
testé celle du laplacien régularisé. Cette régularisation a l’avantage d’être très naturelle. En
e�et, on souhaite que wopt soit spatialement lisse et comme nous le verrons dans ce qui suit,
utiliser un laplacien régularisé revient à pénaliser par �∇w�2. Nous allons en dire quelques
mots dans cette section.

A�n d’avoir un paramètre de régularisation qui varie dans un intervalle borné, nous avons
considéré la fonction de régularisation r :

r : x �→ � + (1 − �)x (3.58)

avec le paramètre � ∈]0, 1]. Cela correspond à l’utilisation dans le cas discret de l’opérateur de
régularisation P dé�ni par :

P : w∗
∈ F = L(RV , R) �→

�
[�Id + (1 − �)L]

1
2 w

�∗

∈ F (3.59)

En d’autres termes, dans le cas discret, on regarde le problème d’optimisation suivant :

min
w∈X ,b∈R

1
N

N

∑
s=1

�hinge (ys [�w, xs�+ b]) + λ��w�
2

� �� �
SVM linéaire standard

+ λ(1 − �)wT Lw� �� �
Régularisation spatiale

(3.60)

De manière similaire, dans le cadre continu, on considère le problème d’optimisation suivant :

min
w∈X ,b∈R

1
N

N

∑
s=1

�hinge (ys [�w, xs�+ b]) + λ��w�
2

� �� �
SVM linéaire standard

+ λ(1 − �)�∇w�
2

� �� �
Régularisation spatiale

(3.61)

Les équations 3.60 et 3.61 sont équivalentes à celle du SVM linéaire standard (équation 3.1)
avec comme contrainte supplémentaire, le terme wT Lw dans le cas discret ou son équivalent
continu �∇w�2.

Remarque : Dans le cas limite � = 1, nous retrouvons l’équation du SVM linéaire standard.

Notons que, dans le cas discret, si A correspond à la matrice d’adjacence du graphe de
régularisation, la contrainte supplémentaire wT Lw peut s’écrire :

wT Lw =
1
2 ∑

i,j
Ai,j(wi − wj)

2

Cette équation permet de se rendre compte que le terme de pénalisation ajouté force les
composantes fortement connectées d’après la matrice d’adjacence à avoir le même poids. Dans
le cas continu, on reconnaît l’énergie de Dirichlet, �∇w�2. Elle force les composantes proches
à avoir le même poids.
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Calcul de la matrice de Gram. D’après la section 3.1.3, c’est équivalent à un SVM de
noyau :

K�(x1, x2) = xT
1 (�Id + (1 − �)L)−1x2 (3.62)

C’est un noyau de di�usion de Von Neumann [Shawe-Taylor & Cristianini, 2004].

Dans le cas continu, il su�t de remplacer L par l’opérateur de Laplace-Beltrami, ∆. De ma-
nière générale, dans le cas discret, on calcule la matrice de Gram à l’aide du gradient conjugué.
Dans les cas particuliers vus précédemment, on peut utiliser les mêmes techniques, à savoir :
la diagonalisation à l’aide de la FFT dans le cas de la grille régulière, la diagonalisation ou plus
simplement le lemme d’inversion matricielle (égalité matricielle de Woobury – équation 3.44)
dans le cas de l’atlas.

Dans le cas continu, le calcul de (� · id + (1 − �)∆)−1xs pour un sujet s s’e�ectue en
résolvant le problème de Helmholtz aux limites de Dirichlet homogènes, d’inconnue u :

− ∆u + k2u = xs (3.63)

avec k =

�
�

1 − �
. Pour plus de détails sur les hypothèses de ce problème, le lecteur peut se

référer au cours d’Allaire [2005]. Il pourra alors véri�er en utilisant une approche variationnelle
et à l’aide du théorème de Lax-Milgram que cette équation est bien posée au sens de Hadamard.
Autrement dit, il existe une unique solution de la formulation variationnelle de l’équation 3.63
et cette solution dépend continûment de xs. La résolution de ce problème s’e�ectue en utilisant
les éléments �nis du premier ordre. L’inversion de la matrice de rigidité est faite à l’aide d’un
gradient conjugué dans le cas général ou d’une FFT dans le cas euclidien.

Choix du paramètre �. La principale di�culté est la même qu’avec la régularisation
exponentielle : comment choisir le paramètre de régularisation? Dans le cas discret, lorsque
l’approche utilise la diagonalisation du laplacien, le paramètre �, tout comme le paramètre
β dans le cas de la di�usion, peut être choisi en fonction des vecteurs propres et des valeurs
propres correspondantes. Si ce n’est pas le cas, nous nous e�orçons de nous rapprocher au
mieux du cas continu euclidien.

Nous venons de voir, dans le cas des conditions limites de Dirichlet homogènes, que le
problème de Helmholtz est bien posé au sens de Hadamard. Pour cela nous avons utilisé
une approche variationnelle. L’avantage de cette approche est qu’elle donne un cadre de
résolution numérique de l’équation. L’inconvénient principal est que l’on a peu d’informations
directement exploitables sur la solution. Or, mis à part les conditions aux bords, la pénalisation
par énergie de Dirichlet est invariante par translation. On devrait donc, comme nous l’avons
vu précédemment avoir une interprétation de la solution comme le résultat d’un lissage de xs.
C’est ce que nous allons regarder ici. Cela revient à chercher un opérateur de Green de
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l’équation de Helmholtz. Rappelons qu’un opérateur de Green est une solution de l’équation
d’inconnue T ∈ D�(V̊) (espace des distributions sur V̊ ) :

− ∆T + k2T = δ (3.64)

où δ est la distribution de Dirac. On suppose que l’on a toujours les conditions de Dirichlet
homogènes aux bords. Notons que dans ce cas, si G est un opérateur de Green du problème de
Helmholtz, on a alors G ∗ xs solution du problème de Helmholtz (3.63). A�ranchissons nous de
ces conditions limites un moment et considérons des conditions limites plus naturelles : les
conditions de rayonnement de Sommerfeld (en dimension 3).

lim
r→∞

r
�

∂

∂r
− ik

�
T(r) = 0 (3.65)

Autrement dit, on veut que la solution tende su�samment vite vers 0 à l’in�ni. Dans ce cas,
en utilisant la transformée de Fourier et en passant en coordonnées sphériques après avoir
remarqué l’invariance par rotation du problème, on a :

∀r ∈ R3, G(r) =
e−k�r�

4π � r �
(3.66)

est une solution fondamentale. Autrement dit, une solution de (3.63) s’écrit sous la forme

−4 −2 0 2 4
0

2

4

6

8

·10−2

r

Helmholtz
Di�usion

F ����� 3.13 : Formes fondamentales de l’équation de Helmholtz et de l’équation de di�usion
en dimension 3 pour des distances caractéristiques égales à 1. Ces formes fondamentales étant
isotropes, on donne leurs valeurs en fonction du rayon r.

G ∗ xs + γ avec γ une fonction harmonique de l’équation de Helmholtz recti�ant la valeur
de G ∗ xs aux bords ∂V . La solution est donc une version lissée avec un lissage de longueur
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caractéristique σc = 1
k corrigée aux bords. Pour plus de détails, le lecteur pourra se référer

par exemple au livre de Nédélec [2001] ou à celui de Myint-U & Debnath [2007]. La longueur
caractéristique du noyau de lissage σc est alors (cf. �gure 3.14) :

σc =
1
k
=

�
1 − �

�
(3.67)
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F ����� 3.14 : Longueur caractéristique du noyau de lissage en fonction du paramètre de
régularisation �.

Remarque : Quand � → 0 on obtient l’équation de Poisson et le noyau de Green est en 1
�r� .

Il est alors invariant par changement d’échelle. On est dans le cas où la seule régularisation est
l’énergie de Dirichlet.

Remarque : Notons que la même démarche pour un problème à une dimension aboutit au
noyau laplacien [Schölkopf & Smola, 2001 ; Shawe-Taylor & Cristianini, 2004].

En conclusion la régularisation à l’aide d’un laplacien régularisé à l’avantage d’avoir
un terme de pénalisation explicite et facile à comprendre. La principale raison pour laquelle
nous avons préféré le noyau de di�usion est qu’il étend la notion de lissage gaussien. Il y a
d’autres raisons comme la singularité en 0 du noyau de lissage dans le cas de la pénalisation
par l’énergie de Dirichlet. Le noyau de lissage est très fortement piqué en 0 (�gure 3.13),
ce qui donne des résultats de lissage moins habituels (�gure 3.15). En ce qui concerne les
performances de classi�cation, nous avons testé le laplacien régularisé uniquement dans le
cas de la proximité spatiale et dans le cas de la proximité anatomique sur la même base de
données que dans le chapitre précédent (tableau 2.3). Les résultats en termes de classi�cation
sont légèrement moins bons qu’avec une régularisation de type di�usion mais ces di�érences
ne sont pas statistiquement signi�catives.

122



3.6. Discussion

F ����� 3.15 : De gauche à droite, solutions de l’équation de Helmholtz (laplacien régularisé)
pour des valeurs d’� choisies telles que les distances caractéristiques soient respectivement
de 0, 2, 4 et 6 voxels (de gauche à droite – 1 voxel = 1.5mm). Les coupes axiales, coronales et
sagittales correspondent à z = −18mm, y = 9mm et x = 24mm dans l’espace MNI.

3.6.2 Gestion de la grande dimension

3.6.2.1 Régularisation quadratique

Le problème de classi�cation d’images cérébrales est un problème de classi�cation à grandes
dimensions. Autrement dit, la dimension de l’espace des données est beaucoup plus grande
que le nombre de sujets (N � d). Pour traiter ce problème nous avons restreint l’espace
de recherche à un espace de dimension N (où N désigne le nombre de sujets) grâce aux
machines à vecteurs supports. Nous avons également ajouté des connaissances a priori a�n
de guider l’algorithme d’apprentissage. Ces connaissances exploitant la structure de l’image
et certaines informations anatomiques sont incorporées dans le SVM à l’aide des opérateurs
de régularisation. La régularisation force le SVM à considérer comme similaires des voxels
proches a priori.

L’idée sous-jacente de la régularisation est la suivante. Il est impossible d’inférer de
l’information sur l’ensemble des voxels de l’image directement à partir des données (en utilisant
par exemple des outils telles que la régression linéaire ou l’analyse linéaire discriminante) sans
avoir de l’information sur ces voxels. En revanche si l’on sait que les voxels sont fortement
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corrélés, alors le nombre de « degrés de liberté » de la séparatrice que l’on cherche est faible
par rapport au nombre de sujets. En exploitant cette information, il est possible de faire de la
classi�cation en régularisant fortement à l’aide de l’information a priori sur notre problème.
D’une certaine manière, lorsque la régularisation est quadratique comme celle utilisée dans ce
chapitre, on force les voxels que l’on considère comme fortement corrélés à être moyennés.

3.6.2.2 Parcimonie

Une autre approche pour les problèmes de grande dimension fréquemment utilisée depuis
la méthode du LASSO de Tibshirani [1996] est d’utiliser la parcimonie : on cherche parmi
l’ensemble des voxels un petit nombre de voxels explicatifs. Pour cela, si l’on réutilise la
notation, l’idée est d’utiliser comme pénalisation �w�0, c’est à dire le nombre de coe�cients
non nuls de w. Malheureusement une telle pénalisation n’est pas convexe. Cette contrainte est
relaxée en utilisant comme pénalisation : �w�1. Malgré la relaxation, une telle pénalisation
force le nombre de composantes non nulles de w à être faible.

Greenshtein & Ritov [2004] ont montré dans le cadre du modèle linéaire général que la
consistance de la régression linéaire avec une pénalisation �1, autrement dit le LASSO [Tibshi-

rani, 1996], requiert que la norme �1 de la solution réelle soit en O

��
N

log d

�
. Autrement

dit, une telle pénalisation n’est adaptée qu’au cas où la solution réelle est parcimonieuse. Or,
dans le cadre de notre travail, les données sont des images. Il semble peu probable que les
di�érences entre deux populations ne mettent en jeux qu’un petit nombre de voxels.

Nous avons tout de même testé la régression logistique avec une pénalisation �1 pour la
classi�cation de patients atteints de la maladie d’Alzheimer (cf. chapitre 2). Pour des raisons
de temps de calcul nous l’avons uniquement testé avec les données d’épaisseur corticale de
la méthode Thickness-Atlas. Il aurait été plus intéressant de tester sur les données brutes et
non pas sur les données regroupées en régions, mais les temps de calcul étaient trop longs. Les
résultats obtenus étaient moins bons pour les trois comparaisons CN vs AD, CN vs MCIc et
MCInc vs MCIc.

En revanche une hypothèse qui semble réaliste est de supposer que l’hyperplan séparateur
est constant par morceaux. En d’autres termes, cela revient à supposer que ∇w est parcimo-
nieux. Il serait donc possible d’utiliser comme pénalisation la variation totale, �w�TV , dé�nie
par :

�w�TV =
�

v∈V
�∇w�2dµ(v)

La variation totale est principalement utilisée en débruitage d’images [Rudin et al., 1992]. Une
telle pénalisation force l’hyperplan séparateur à être constant par morceaux. Une autre manière
de voir la pénalisation par la variation totale en 2D est de la voir comme une pénalisation de la
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longueur des courbes de niveau (ex. [Mallat, 2001]). On peut voir également cette régularisation
comme la variante �1 de l’énergie de Dirichlet.

Malheureusement la principale di�culté avec toutes ces approches est le problème d’op-
timisation. Un avantage de la régularisation quadratique est qu’elle satisfait le théorème du
représentant. Ce n’est plus le cas lorsque la pénalisation est de type �1. Dans certain cas
particuliers comme le LASSO [Tibshirani, 1996], des approches par ensembles actifs permettent
de gérer facilement les grandes dimensions. Ce genre d’approches ne fonctionne plus pour des
pénalisations de type « taux de variation ». La combinaison des régularisations �1 et quadra-
tique a été proposée avec par exemple l’elastic net de Zou & Hastie [2005]. Nous n’avons pas
abordé ce point.

3.6.2.3 Apprentissage semi-supervisé

Une autre approche possible pour gérer les problèmes de grandes dimensions est de ne pas faire
uniquement de l’inférence inductive mais de l’inférence transductive. Il s’agit en d’autres termes
de faire de l’apprentissage semi-supervisé. Il s’agit donc de faire à la fois de la classi�cation sur
les données d’apprentissage et du clustering sur les données tests.

Pour cela, on peut considérer le transductive SVM (TSVM) [Vapnik, 1995 ; Joachims, 1999].
Le problème de classi�cation associé est le suivant :

min
y∗1,··· ,y∗Ntest

,w,b,ξ1,··· ,ξNtrain ,ξ∗1 ,··· ,ξ∗Ntest

1
2
�w�

2 + C
Ntrain

∑
s=1

ξs + C∗
Ntest

∑
s=1

ξ∗s

s.t. : ys[�w, xs�+ b] ≥ 1 − ξs

y∗s [�w, x∗s �+ b] ≥ 1 − ξ∗s
ξs, ξ∗s ≥ 0

en indiquant par des astérisques les sujets de l’ensemble de test. Notons qu’à la di�érence du
SVM, le TSVM est un problème d’optimisation combinatoire ! Joachims [1999] propose une
méthode pour le résoudre. Nous utiliserons son implémentation sans rentrer dans les détails.
Nous l’avons testé sur les mêmes problèmes de comparaison qu’au chapitre 2 sur les cartes
de concentration de substance grise recalées avec DARTEL. Les taux de classi�cation obtenus
sont de 90% (sensibilité 90%, spéci�cité 90%) pour la comparaison CN vs AD, 81% (sensibilité
70%, spéci�cité 85%) pour la comparaison CN vs MCIc et 72% (sensibilité 62%, spéci�cité
78%) pour la comparaison MCInc vs MCIc. Ils sont similaires à ceux du SVM.

Notons que la régularisation proposée dans ce chapitre peut s’appliquer directement au
TSVM. Le TSVM n’apportant pas d’amélioration importante, nous nous sommes restreints au
SVM par souci de clarté.
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3.6.3 Di�érents modèles de proximité

3.6.3.1 Une proximité anatomique et une proximité spatiale

Dans ce chapitre, nous avons commencé par considérer la proximité la plus simple : la proximité
spatiale. Deux voxels sont proches s’ils sont proches dans l’espace selon la distance euclidienne
dans le cas volumique ou selon la distance géodésique de la surface du cortex dans le cas de
l’épaisseur corticale. Cette proximité permet d’avoir des hyperplans spatialement lisses. Une
telle proximité prend en compte la structure de l’image mais pas spéci�quement l’anatomie du
cerveau.

Pour prendre en compte les informations d’un plus haut niveau, nous avons fait l’hypothèse
que ces informations peuvent être représentées sous la forme d’un atlas probabiliste. Ces
informations peuvent être par exemple des informations sur les tissus considérés (substance
grise, substance blanche, CSF) ou sur des régions anatomo-fonctionnelles. Il est possible de
considérer cette proximité comme celle qui considère que deux voxels sont proches s’ils
appartiennent à un même réseau. Par exemple, deux voxels sont proches s’ils appartiennent à
la même région anatomique ; ce peut être vu comme une connectivité à courte distance. Un
autre exemple est celui des connectivités à longue distance qui modélisent le fait que deux
voxels peuvent être proches s’ils sont connectés anatomiquement par des faisceaux de �bres
ou s’ils sont connectés sur le plan fonctionnel.

Cette proximité est directement applicable au cas surfacique et s’implémente très ra-
pidement. Malheureusement, cette souplesse et cette e�cacité sont au prix de la perte de
l’information de proximité spatiale. Nous nous sommes donc e�orcés de combiner ces deux
proximités

3.6.3.2 Combiner les proximités spatiales et anatomiques

Il y a deux points de vue totalement di�érents pour combiner les proximités spatiales et
anatomiques.

Le premier point de vue consiste à considérer ces di�érentes proximités comme émanant
de deux concepts complètement distincts. La combinaison des deux proximités est alors faite
en sommant simplement les termes de régularisation. Cette approche est principalement
appropriée pour la modélisation de connectivité longue distance.

Une autre approche pour combiner les deux proximités spatiale et anatomique et de
considérer qu’une telle combinaison peut se voir comme une modi�cation locale de la topologie
induite par l’information spatiale a�n de respecter l’information anatomique. Puisque les
images sont des éléments discrets, de telles modi�cations locales peuvent être modélisées par
des distances entre histogrammes telles que la distance du χ2 ou la divergence de Kullback-
Leibler. Notons que la divergence de Kullback-Leibler est reliée à la métrique de Fisher (ex.
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[La�erty & Lebanon, 2005]). Nous avons proposé cette approche à la section 3.5.2. Cependant,
le cerveau est intrinsèquement un objet continu (à la résolution de l’image) ; il semble donc
plus intéressant de modéliser des modi�cations locales à l’aide d’une approche continue.

Nous avons donc proposé un cadre de régularisation permettant de prendre en compte
diverses informations telles que des informations sur les tissus, sur les régions anatomiques
ou encore des informations sur la localisation spatiale. Dans cette approche, l’idée clé est de
ne pas considérer les voxels comme tels mais de décrire chaque voxel par une distribution de
probabilités donnant de l’information sur la région anatomique, sur les types de tissus ainsi
que sur la localisation. La distance entre deux voxels est alors donnée par la métrique de Fisher.
Le choix de cette métrique a l’avantage de nous permettre de travailler dans un cadre connu
(les variétés riemanniennes).

En ce qui concerne l’information spatiale encodée dans cette approche, on peut la voir
comme un indice de con�ance sur la localisation. Cette information spatiale pourrait être
adaptée plus spéci�quement à l’algorithme de recalage par exemple en faisant varier σloc

suivant la position dans l’image ou en prenant des modèles plus compliqués.

Il y a deux améliorations possibles à l’approche utilisant la métrique de Fisher. Premiè-
rement, cette approche ne permet pas, telle qu’elle est énoncée, de prendre en compte des
connectivités à longues distances : on s’est en e�et restreint à des informations locales. Deuxiè-
mement, dans sa version actuelle, l’approche utilisant la métrique de Fisher n’est pas bien
adaptée pour les atlas binaires pour deux raisons : les hypothèses de régularité et les problèmes
de discrétisation. Les problèmes de discrétisation sont illustrés par la �gure 3.16. Le tenseur
de métrique est évalué en chaque voxel. Par conséquent, la norme du tenseur de métrique est
très grande à la frontière entre deux régions. Le processus de di�usion est donc interrompu
ou fortement modi�é sur une bande d’une largeur de deux voxels. Or, dans nos applications
(chapitre 4), deux voxels correspondent à trois millimètres au moins ; ce n’est pas négligeable
par rapport à l’épaisseur du cortex et à la taille de certaines structures. Sous-échantillonner les
images n’est pas forcément la meilleure option compte tenu de leur taille.
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(a) (b)

(c) (d)

F ����� 3.16 : Limite de la méthode de Fisher. Illustration sur un exemple en 2D. On
considère deux régions (gris clair et gris foncé) séparées par une frontière tracée en rouge (a).
À cause de la discrétisation, il n’y a pas ou peu de di�usion entre deux voxels séparés par une
ligne jaune ou rouge. De (b) à (d), quelque exemples de di�usion de Dirac (FWHM∼ 3mm,
σloc = 5 mm) ; les distributions de Dirac sont représentés par des points rouges.

3.6.4 Perspectives

3.6.4.1 Gestion des variables confondantes

Dans ce chapitre nous ne nous sommes pas intéressés aux variables confondantes. Nous avons
fait, du moins implicitement, l’hypothèse que la valeur de chaque voxels d’une image d’un
sujet est une fonction du label de ce sujet (malade ou sain) et d’un bruit qui comprend la
variabilité interindividuelle ainsi que les erreurs de mesures. Or ce n’est en général pas le cas.
Il y a d’autres facteurs tels que l’âge du sujet par exemple qui peuvent in�uer. Par conséquent,
il se peut que la séparatrice que l’on obtient entre les deux groupes de sujets ne prenne pas
seulement en compte les di�érences de labels des groupes mais d’autres caractéristiques que
l’on appelle variables confondantes .

Pour la gestion de l’âge en particulier, Vemuri et al. [2008] et Querbes et al. [2009] proposent

128



3.6. Discussion

d’ajouter l’âge comme une dimension supplémentaire avant la classi�cation. Cette approche
revient à chercher une fonction de classi�cation f de la forme :

f (xs, as) = sgn (�w, xs�+ µas + b) (3.68)

avec as l’âge du sujet s, w ∈ X et µ et b deux réels. La concaténation de l’âge avec les données
de l’image nous semble pas approprié en grande dimension (ce qui est le cas de [Vemuri et al.,
2008]). La di�culté réside dans le poids à donner à la variable « âge ». Nous proposons deux
d’approches di�érentes pour traiter ce problème. Ces approches sont au stade d’ébauche.

Projection sur l’espace orthogonal. L’idée est d’essayer de rendre le score du SVM
indépendant de l’âge. Nous supposons les données centrées. Une première approche consiste-
rait donc à annuler Es [asxs]. Cela revient à projeter les données sur l’espace nul des variables
confondantes. Si on note Y la matrice de taille N × nc avec nc le nombre de variables confon-
dantes, le projecteur Pc sur l’espace nul des variables confondantes est dé�ni par :

Pc = IN − Y(YTY)−1YT

en particulier, pour l’âge uniquement, Y = a, on a :

Pc = IN − a(aTa)−1aT

Approche par régularisation. Une autre approche utilisant le cadre de la régularisa-
tion consisterait à pénaliser la fonction de classi�cation par sa covariance avec l’âge. Si l’on
note a ∈ RN le vecteur colonne des âges des sujets et X ∈ RN×d dont les lignes sont les
vecteurs

�
xT

s

�

s∈Strain
, une estimation de la covariance est, pour des données centrées :

Ês
�
as�wopt, xs�

�
=

1
N

aTXw

L’équation à optimiser devient alors :

�
wopt, bopt� = arg min

w∈X ,b∈R

1
N ∑N

s=1 �hinge (ys [�w, xs�+ b])

+λ
�
(1 − �)�e

1
2 βLw�2 + �

N2�aTXw�2
�

avec � un paramètre qui permet de régler l’importance de la régularisation. D’après la sec-
tion 3.2.1, c’est un SVM de noyau :

Kβ,�(xs1 , xs2) =
txs1

�
(1 − �)eβLw +

�

N2 XTaaTX
�−1

xs2
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Or, en utilisant l’égalité matricielle de Woodbury (équation (3.44)), on a :
�
(1 − �)eβLw + �XTaaTX

�−1
=

1
(1 − �)

e−βL
−

1
(1 − �)2 e−βLXTa

�
N2

�
+

1
(1 − �)

aTXe−βLXTa
�−1

aTXe−βL

Notons que la complexité du calcul de la matrice de Gram est équivalente à celle du calcul de
la matrice de Gram du noyau de di�usion.

3.6.4.2 Prise en compte du stade de la maladie

Un autre point qui n’est pas pris en compte dans les approches que nous proposons est le degré
d’avancement de la maladie. Lors de la phase d’apprentissage, on souhaiterait pénaliser un
patient mal classé d’autant plus que son degré d’atteinte est important.

Deux approches sont possibles. La première consisterait à faire de la régression en utilisant
un score correspondant au degré d’avancement de la maladie (par exemple le MMS pour la
maladie d’Alzheimer ou l’ADASCog) et à utiliser le régresseur obtenu comme un classi�eur à
l’aide d’un seuil. Nous avons testé cette approche pour la comparaison CN vs AD. En utilisant le
MMS, nous avons obtenu des scores de classi�cation similaires aux autres classi�eurs (≈ 84%)
vus dans le chapitre 2. L’inconvénient est que la régression est un problème statistiquement
plus di�cile. En outre le score d’atteinte varie peu chez les sujets sains par rapport aux sujets
malades.

Une autre approche consisterait à prendre des valeurs du paramètre C du SVM di�érentes
pour chaque sujet a�n de pénaliser plus les sujets fortement atteints et mal classés. L’utilisation
du SVM avec des valeurs de C dépendantes des observations a été proposée par Schmidt [1997].
Nous n’avons pas encore testé cette approche.

3.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé de régulariser spatialement les machines à vecteurs
supports pour la classi�cation en neuroimagerie. L’idée de base était de contraindre le SVM à
prendre en compte la structure des images ainsi que des informations sur l’anatomie. Nous
avons pour cela fait l’hypothèse que toutes les images était recalées dans un espace commun à
tous les sujets. La régularisation utilisée passe par une pénalisation quadratique qui revient
à lisser les données à l’aide d’un noyau de di�usion dé�ni sur un graphe ou sur une variété
riemannienne.

Dans le chapitre suivant (chapitre 4), nous appliquerons les méthodes de régularisation
décrites dans ce chapitre dans le cadre de la maladie d’Alzheimer et des accidents vasculaires
cérébraux.
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Applications à la maladie d’Alzheimer et

aux accidents vasculaires cérébraux

La grande majorité des méthodes de classi�cation utilisées en neuroimagerie (chapitres 1
et 2) ne prend pas en compte la distribution spatiale des features. Par conséquent, les classi-
�eurs obtenus avec de telles méthodes ne sont pas nécessairement cohérents avec l’anatomie.
Nous avons donc proposé dans le chapitre précédent (chapitre 3) des méthodes capables de
contraindre le SVM pour que l’hyperplan séparateur obtenu soit régularisé spatialement et
anatomiquement.

Dans ce chapitre nous présentons deux applications de ces méthodes : la maladie d’Alzhei-
mer (section 4.1) et les accidents vasculaires cérébraux (section 4.2).

L’application aux accidents vasculaires cérébraux a été e�ectuée en collaboration avec le
Dr Charlotte Rosso et le Dr Yves Samson du service d’urgences cérébro-vasculaires de l’Hôpital
de la Pitié Salpêtrière.

4.1 Application à la maladie d’Alzheimer
La maladie d’Alzheimer est la principale cause de démences neurodégénératives [Blennow
et al., 2006]. De nombreuses études de groupes basées sur la volumétrie de certaines régions
d’intérêt (ex : [Good et al., 2001 ; Chételat & Baron, 2003]), sur des analyses de type voxel-based
morphometry (VBM) (ex : [Good et al., 2001 ; Whitwell et al., 2008]) ou encore sur des mesures
d’épaisseur corticale (ex : [Thompson et al., 2004]) ont montré que l’atrophie cérébrale chez
les sujets atteints de la maladie d’Alzheimer (AD) et chez les AD prodromaux n’était pas
focale mais spatialement distribuée. L’atrophie touche de nombreuses régions du cerveau dont
principalement : le cortex entorhinal, les hippocampes, les structures temporales latérales et
inférieures ainsi que le cingulaire antérieur et postérieur. L’utilisation d’outils de classi�cation
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multivariée apparaît donc adapté à l’étude de cette pathologie. Comme nous l’avons vu dans
les deux chapitres précédents (chapitres 1 et 2), di�érentes méthodes ont été proposées pour
ce problème. Cependant, la majorité de ces méthodes ne prend pas en compte la distribution
spatiale des features, ce qui conduit à des hyperplans séparateurs souvent bruités et qui ne
respectent pas complètement l’anatomie.

Dans ce chapitre nous proposons donc d’utiliser les SVM régularisés spatialement pour
la classi�cation d’IRM anatomiques de sujets atteints de la maladie d’Alzheimer et de sujets
sains. Plus particulièrement, nous appliquons les SVM régularisés spatialement aux problèmes
de classi�cation utilisés pour la comparaison de méthodes (chapitre 2) : la classi�cation entre
les témoins (CN) et les patients AD probables (CN vs AD), la classi�cation entre les témoins
et les sujets MCI qui convertissent vers la maladie d’Alzheimer durant les 18 premiers mois
suivant l’inclusion (CN vs MCIc) et à la prédiction de la conversion chez les patients MCI
(MCIncvs MCIc).

4.1.1 Données

4.1.1.1 Participants

Nous avons utilisé pour cette étude la même base de données que celle utilisée pour la
comparaison de méthodes de classi�cation (chapitre 2). Au total, 509 sujets de la base ADNI
ont ainsi été sélectionnés. Parmi ces sujets, on dénombre 162 témoins (CN - cognitively normal
elderly controls), 137 patients atteints de la maladie d’Alzheimer (AD - Alzheimer’s Disease),
76 patients sou�rants d’un déclin cognitif léger qui ont converti vers la maladie d’Alzheimer
dans les 18 mois qui suivirent l’IRM initiale (MCIc) ainsi que 134 autres MCI qui n’ont pas
converti vers la maladie d’Alzheimer durant ces 18 premiers mois (MCInc). Les caractéristiques
cliniques et démographiques de la population d’étude sont rappelées dans le tableau 4.1.

4.1.1.2 Acquisition des IRM

Nous avons utilisé les mêmes images que dans le chapitre 2. Par conséquent, les images
sont des IRM anatomiques acquises à 1.5T lors de la visite de baseline quand celles-ci sont
disponibles. Lorsque ce n’est pas le cas, nous prenons celles de la visite de screening. Le
protocole d’acquisition des IRM est détaillé dans [Jack et al., 2008].

Dans le protocole d’acquisition des données d’ADNI, les sujets sont scannés deux fois
à chaque visite. Pour chaque sujet, nous considérons donc uniquement celle des deux IRM
qui a la meilleure qualité selon les membres d’ADNI. Nous utilisons les images ayant subi les
prétraitements suivants : grad-warp et correction des inhomogénéités de champ B1.
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T���� 4.1 : Caractéristiques cliniques et démographiques de la population d’étude. Les
valeurs sont indiquées comme : moyenne± écart-type [intervalle].

Ensemble Diag. Nb. Age Genre MMS

appr. CN 81 76.1 ± 5.6 [60 − 89] 38 M / 43 F 29.2 ± 1.0 [25 − 30]
AD 69 75.8 ± 7.5 [55 − 89] 34 M / 35 F 23.3 ± 1.9 [18 − 26]
MCIc 39 74.7 ± 7.8 [55 − 88] 22 M / 17 F 26.0 ± 1.8 [23 − 30]
MCInc 67 74.3 ± 7.3 [58 − 87] 42 M / 25 F 27.1 ± 1.8 [24 − 30]

test CN 81 76.5 ± 5.2 [63 − 90] 38 M / 43 F 29.2 ± 0.9 [26 − 30]
AD 68 76.2 ± 7.2 [57 − 91] 33 M / 35 F 23.2 ± 2.1 [20 − 27]
MCIc 37 74.9 ± 7.0 [57 − 87] 21 M / 16 F 26.9 ± 1.8 [24 − 30]
MCInc 67 74.7 ± 7.3 [58 − 88] 42 M / 25 F 27.3 ± 1.7 [24 − 30]

total CN 162 76.3 ± 5.4 [60 − 90] 76 M / 86 F 29.2 ± 1.0 [25 − 30]
AD 137 76.0 ± 7.3 [55 − 91] 67 M / 70 F 23.2 ± 2.0 [18 − 27]
MCIc 76 74.8 ± 7.4 [55 − 88] 43 M / 33 F 26.5 ± 1.9 [23 − 30]
MCInc 134 74.5 ± 7.2 [58 − 88] 84 M / 50 F 27.2 ± 1.7 [24 − 30]

Les 509 images proviennent de 41 centres di�érents. Il n’y a aucun autre critère d’exclu-
sion.

4.1.1.3 Extractions des caractéristiques

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé un cadre de régularisation spatiale pour le
cas volumique et pour le cas surfacique. A�n d’illustrer ces deux cas, nous utilisons pour la
classi�cation des images cérébrales, soit des cartes de concentration de substance grise, soit
des cartes d’épaisseurs corticales.

Cartes de concentration de substance grise. Pour l’analyse à partir des cartes
de concentration de substance grise, toutes les images sont préalablement segmentées en
substance grise (GM), substance blanche (WM) et liquide cérébrospinal (CSF) à l’aide de la
segmentation uni�ée de SPM5 (Statistical Parametric Mapping, London, UK) [Ashburner &
Friston, 2005]. Ces cartes sont ensuite recalées à l’aide de l’algorithme DARTEL [Ashburner,
2007]. Toutes les cartes recalées, que ce soit par la segmentation uni�ée de SPM5 ou par
DARTEL, ont été modulées par le jacobien de leur transformation. Cela permet de préserver
les quantités de tissus. Aucun lissage spatial n’a été réalisé au préalable.
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Épaisseur corticale. Les mesures d’épaisseurs corticales sont réalisées avec le logiciel
d’analyse FreeSurfer (Massachusetts General Hospital, Boston, MA). Les détails techniques de
ce logiciel sont décrits principalement dans les papiers suivants : [Sled et al., 1998 ; Dale et al.,
1999 ; Fischl et al., 1999a,b ; Fischl & Dale, 2000]. Toutes les cartes d’épaisseurs corticales sont
recalées sur le template par défaut de FreeSurfer.

4.1.2 Régularisations utilisées

Dans le chapitre 3, nous avons e�ectué les classi�cations pour chacun des types de régularisa-
tion présentés. Par conséquent, nous avons testé les régularisations suivantes.

4.1.2.1 Régularisation spatiale

Nous avons utilisé la régularisation spatiale présentée à la section 3.3. Dans la suite du
manuscrit, nous y ferons référence par Voxel-Regul-Spatial dans le cas volumique et par
Thickness-Regul-Spatial dans le cas surfacique.

4.1.2.2 Régularisation anatomique

Pour la régularisation anatomique (section 3.4), nous avons utilisé l’atlas binaire AAL (Automatic
Anatomical Labeling) de Tzourio-Mazoyer et al. [2002] pour le cas volumique. Cet atlas est
composé de 116 régions d’intérêt. Cette approche sera appelée Voxel-Regul-Atlas.

En ce qui concerne le cas surfacique, nous avons utilisé l’atlas binaire cortical de Desikan
et al. [2006]. Cet atlas est composé de 68 régions d’intérêt. L’approche correspondante sera
appelée Thickness-Regul-Atlas.

4.1.2.3 Combinaison des régularisations spatiales et anatomiques

Nous avons testé les deux manières proposées pour combiner la régularisation spatiale et la
régularisation anatomique (section 3.5). L’approche qui consiste à sommer les deux termes de
régularisation utilise également l’atlas AAL dans le cas volumique (Voxel-Regul-CombineSum)
et l’atlas de Desikan et al. [2006] dans le cas surfacique (Thickness-Regul-CombineSum).

Quant à l’approche qui consiste à combiner les deux régularisations en modi�ant la
métrique euclidienne à l’aide des connaissances anatomiques, nous l’avons appliquée avec
comme seule information de type atlas les templates de concentration de substance grise, de
substance blanche et de liquide cérébrospinal. Nous l’appellerons Voxel-RegulCombineFisher.
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4.1. Application à la maladie d’Alzheimer

4.1.2.4 Sans régularisation

A�n d’évaluer l’impact de la régularisation sur les performances de classi�cation, nous avons
également e�ectué les classi�cations sans régularisation spatiale Voxel-Direct et Thickness-
Direct.

À savoir, Voxel-Direct correspond à l’approche qui consiste à utiliser l’intensité des voxels
des cartes de concentration de substance grise directement comme caractéristiques pour la
classi�cation. La classi�cation est e�ectuée à l’aide d’un SVM linéaire (standard). De la même
manière, Thickness-Direct correspond à l’approche qui consiste à utiliser les mesures d’épaisseur
corticale en chaque point du maillage directement comme caractéristiques de classi�cation
pour un SVM linéaire.

4.1.3 Hyperplans séparateurs optimaux

La fonction de classi�cation obtenue avec un SVM linéaire est, à une constante près, le signe
du produit scalaire du vecteur des caractéristiques avec le vecteur wopt, un vecteur orthogonal
à l’hyperplan séparateur optimal. Par conséquent, si

���wopt
i

���, la valeur absolue de la i-ème

composante de wopt, est faible comparativement aux autres composantes
�

wopt
j

�

j �=i
, la i-ème

caractéristique aura alors une faible in�uence dans la fonction de classi�cation. Inversement, si���wopt
i

��� est relativement grand, la i-ème caractéristique jouera un rôle important dans la fonction

de classi�cation. Ainsi les poids wopt permettent d’évaluer qualitativement la cohérence de la
fonction de classi�cation avec l’anatomie et avec la pathologie.

Dans un but de clarté, nous avons choisi de ne pas montrer de manière exhaustive tous les
hyperplans obtenus pour toutes les comparaisons et toutes les régularisations mais seulement
quelques uns dans le cadre de la comparaison AD vs CN. Dans toutes ces expériences, le
paramètre C du SVM est �xé à un. Les cartes associées aux hyperplans séparateurs optimaux
obtenus sont présentées par les �gures 4.1 et 4.2. Les régions en couleurs chaudes correspondent
aux régions pour lesquelles une atrophie augmente la probabilité d’être classé comme AD.
Pour les régions en bleu, c’est l’inverse.

La �gure 4.1.a montre les coe�cients de l’hyperplan obtenus avec Voxel-Direct. Quand
aucune régularisation spatiale n’est utilisée, les cartes sont bruitées et manquent de cohérence
spatiale. Les �gures 4.1.b et 4.1.c montrent les hyperplans séparateurs pour la régularisation
spatiale dans le cas volumique. Les cartes sont plus lisses et par conséquent plus cohérentes
spatialement. Cependant, elles ne respectent pas toujours la topologie du cortex. Une telle
régularisation peut, par exemple, mélanger des voxels du lobe temporal avec des voxels du
frontal et des voxels du lobe pariétal.
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Les régions pour lesquelles une atrophie augmente la probabilité d’être classé comme AD
sont principalement : le lobe temporal médian (hippocampe, amygdale, gyrus parahippocam-
pique), les gyri temporaux inférieurs et moyens, le gyrus cingulaire postérieur ainsi que le
gyrus frontal moyen postérieur.

Les résultats avec une régularisation à la fois spatiale et anatomique, Voxel-Regul-Combine-
Fisher, sont présentés �gures 4.1.d et 4.1.e. Les cartes sont plus cohérentes avec l’anatomie du
cerveau. En particulier, le lissage respecte plus la topologie du cortex. Dans nos expériences, le
paramètre de régularisation FWHM = 4 mm a semblé le meilleur compromis entre lissage et
préservation de la forme des structures (�gure 4.1.d).

La �gure 4.2 représente les coe�cients de l’hyperplan séparateur optimal obtenu avec
Thickness-Regul-Atlas. Notons que lorsqu’aucune régularisation spatiale n’est ajoutée (cas
β = 0), Thickness-Regul-Atlas est identique à l’approche Thickness-Direct. Les cartes sont alors,
de la même manière que dans le cas volumique, bruitées et manquent de cohérence spatiale
(�gure 4.2.a). Plus on ajoute de la régularisation spatiale, plus les voxels d’une même région
ont tendance à être considérés comme similaires par le classi�eur (�gure 4.2.b-d).

Les régions pour lesquelles une atrophie augmente la probabilité d’être classé comme
AD sont similaires à celles trouvées dans le cas de la régularisation anatomique et de la
régularisation spatiale.

4.1.4 Performances de classi�cation

4.1.4.1 Expériences

Dans ce chapitre nous utilisons les SVM régularisés spatialement pour la classi�cation d’IRM
anatomiques de sujets atteints de la maladie d’Alzheimer et de sujets sains. Plus précisément,
nous appliquons les SVM régularisés spatialement aux problèmes de classi�cation utilisés pour
la comparaison de méthodes (chapitre 2).

Le premier est la classi�cation entre les témoins (CN) et les patients AD probables
(CN vs AD). Le deuxième problème est la classi�cation entre les témoins et les sujets MCI qui
convertissent vers la maladie d’Alzheimer durant les 18 premiers mois suivants l’inclusion
(CN vs MCIc). Il correspond au problème de détection de patients AD prodromaux. La troisième
expérience est la classi�cation des sujets MCInc versus les sujets MCIc (MCIncvs MCIc). Cela
correspond à la prédiction de la conversion chez les patients MCI.
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F ����� 4.1 : Vecteur de poids du SVM wopt normalisé par la norme in�nie pour les
méthodes : (a) Voxel-Direct, (b) Voxel-Regul-Spatial with FWHM = 4 mm, (c) Voxel-Regul-
Spatial avec FWHM∼ 8 mm, (d) Voxel-Regul-CombineFisher avec FWHM∼ 4 mm, (σloc = 10),
(e) Voxel-Regul-CombineFisher avec FWHM ∼ 8 mm (σloc = 10).
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F ����� 4.2 : Vecteur de poids du SVM wopt normalisé par la norme in�nie pour la méthode
Thickness-Regul-Atlas. De (a) à (d), β = 0, 2, 4, 6.
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4.1.4.2 Évaluation

Nous avons estimé les performances de classi�cation suivant le même protocole que dans
le chapitre 2 et sur les mêmes images. Ainsi, a�n d’obtenir une évaluation non biaisée
de ces performances, le groupe de participants est divisé en deux sous-groupes de tailles
identiques : un groupe d’apprentissage et un groupe de test. Le groupe d’apprentissage
est utilisé pour déterminer les valeurs optimales des hyperparamètres de chaque méthode
et pour entraîner le classi�eur. Le groupe de test est uniquement utilisé pour l’évaluation
des performances de classi�cation. L’ensemble d’apprentissage est utilisé pour estimer par
validation croisée (CV - cross validation) les valeurs optimales des hyperparamètres. On
e�ectue une recherche en grille pour trouver les paramètres optimaux. La recherche en
grille est e�ectuée sur les intervalles/ensembles suivants : C = 10−5.0, 10−4.5, · · · , 103.0,
β ∈ {α/µ|α ∈ {0, 0.25, · · · , 6}, µ ∈ Sp(L)}, FWHM = 0, 2, · · · , 8 mm et σloc = 5, 10 mm.

Pour chaque approche, l’ensemble optimal d’hyperparamètres est utilisé pour entraîner le
classi�eur sur l’ensemble d’apprentissage ; les classi�eurs obtenus sont alors évalués à l’aide
du groupe de test.

4.1.4.3 Résultats

Les résultats des di�érentes expériences de classi�cations sont résumés dans les tableaux 4.2,
4.3 et 4.4 respectivement pour les comparaisons CN vs AD, CN vs MCIc et MCInc vs MCIc.

CN vs AD. Les performances obtenues pour la comparaison CN vs AD sont résumées
dans le tableau 4.2. Les taux de bonnes classi�cations sont compris entre 87% (Voxel-Regul-
CombineSum) et 91% (Voxel-Regul-CombineFisher) dans le cas volumique. Ils ne sont pas
signi�cativement di�érents. Sans régularisation, on obtient 89%.

Quant au cas surfacique, Thickness-Direct atteint 83% de bonnes classi�cations ; la régula-
risation spatiale obtient 84% de bonnes classi�cations et la régularisation anatomique 85%. La
combinaison des deux régularisations, Thickness-Regul-CombineSum, donne 87% de bonnes
classi�cations.

CN vs MCIc. Les performances obtenues pour la comparaison CN vs MCIc sont rapportées
dans le tableau 4.3. Les taux de classi�cations obtenus sont compris entre 78% et 84%.

MCInc vs MCIc. Les performances obtenues pour la comparaison MCInc vs MCIc sont
rapportées dans le tableau 4.4. Aucune approche n’obtient des résultats signi�cativement
meilleurs que le hasard.
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T���� 4.2 : Performances de classi�cation en termes de taux de bonnes classi�cations, de
sensibilité et de spéci�cité pour la comparaison CN vs AD.

Méthode Taux de bonnes classi�cations Sensibilité Spéci�cité

Voxel-Direct 89% 81% 95%
Voxel-Regul-Spatial 89% 85% 93%
Voxel-Regul-Atlas 90% 82% 96%
Voxel-Regul-CombineFisher 91% 88% 93%
Voxel-Regul-CombineSum 87% 82% 90%

Thickness-Direct 83% 74% 90%
Thickness-Regul-Spatial 84% 79% 88%
Thickness-Regul-Atlas 85% 82% 86%
Thickness-Regul-CombineSum 87% 83% 90%

T���� 4.3 : Performances de classi�cation en termes de taux de bonnes classi�cations, de
sensibilité et de spéci�cité pour la comparaison CN vs MCIc.

Méthode Taux de bonnes classi�cations Sensibilité Spéci�cité

Voxel-Direct 84% 57% 96%
Voxel-Regul-Spatial 81% 62% 90%
Voxel-Regul-Atlas 84% 59% 95%
Voxel-Regul-CombineFisher 81% 65% 89%
Voxel-Regul-CombineSum 82% 62% 91%

Thickness-Direct 83% 54% 96%
Thickness-Regul-Spatial 82% 57% 94%
Thickness-Regul-Atlas 78% 51% 90%
Thickness-Regul-CombineSum 82% 57% 94%
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T���� 4.4 : Performances de classi�cation en termes de taux de bonnes classi�cations, de
sensibilité et de spéci�cité pour la comparaison MCInc vs MCIc.

Méthode Taux de bonnes classi�cations Sensibilité Spéci�cité

Voxel-Direct 64% 100% 0%
Voxel-Regul-Spatial 67% 49% 78%
Voxel-Regul-Atlas 64% 100% 0%
Voxel-Regul-CombineFisher 67% 49% 78%
Voxel-Regul-CombineSum 69% 54% 78%

Thickness-Direct 70% 32% 91%
Thickness-Regul-Spatial 67% 30% 88%
Thickness-Regul-Atlas 66% 27% 88%
Thickness-Regul-CombineSum 68% 22% 94%

4.1.4.4 In�uence du paramètre β

A�n de mieux comprendre l’in�uence du paramètre de di�usion β sur les performances
de classi�cation, nous évaluons le taux de bonne classi�cation en fonction de β pour la
comparaison CN vs AD. Pour cela, le paramètre C du SVM est �xé à un. Les di�érents taux de
classi�cation en fonction de β sont résumés par la �gure 4.3.

De manière générale, l’ajout de régularisation spatiale ou anatomique semble améliorer
les taux de classi�cation. Cependant, une régularisation trop forte conduit à une détérioration
des performances.

4.1.5 Discussion
Dans cette section, nous avons utilisé les di�érentes approches de régularisation proposées
au chapitre 3 pour le problème de classi�cation d’IRM pondérés en T1 de patients atteints
de la maladie d’Alzheimer et de sujets sains témoins. Plus précisément, nous avons repris les
expériences de classi�cation utilisées dans la comparaison de méthodes présentée au chapitre 2 :
la classi�cation entre les témoins et les AD probables, la détection d’AD prodromaux et la
prédiction de la conversion.

L’ajout d’un terme de régularisation spatiale dans le SVM conduit à des fonctions de
classi�cation moins bruitées et plus lisses spatialement. Lorsque ce terme de régularisation
prend également en compte des informations de type anatomiques, les hyperplans séparateurs
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F ����� 4.3 : Taux de bonne classi�cation en fonction du paramètre de di�usion.

obtenus respectent mieux l’anatomie et/ou la pathologie. Par exemple dans l’approche utilisant
la métrique de Fisher, si l’on utilise comme information de type atlas les informations sur les
types de tissus, la régularisation lisse la fonction de classi�cation tout en évitant de mélanger les
voxels correspondant à des tissus distincts. Ce lissage respecte donc mieux les circonvolutions
cérébrales. Lorsque l’information anatomique est de plus haut niveau (par exemple à partir
d’un atlas probabiliste anatomo-fonctionnel), la régularisation proposée rend la fonction de
classi�cation plus cohérente avec l’information anatomique a priori en contraignant les voxels
d’une même région à être considérés de la même manière par le classi�eur.

Les performances de classi�cations sont comparables et même parfois légèrement meilleures
que celles rapportées dans le chapitre de comparaison de méthodes. Nous avons utilisé les
mêmes sujets, les mêmes images et le même protocole de validation qu’au chapitre 2. Avec
les mêmes caractéristiques de classi�cation, les méthodes Voxel-Direct, Voxel-Atlas, Voxel-
STAND et Voxel-COMPARE obtiennent des taux de classi�cation pour la comparaison AD vs
CN respectivement de 89%, 86%, 81% et de 86% alors que les taux de classi�cation obtenus
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avec les approches régularisées spatialement sont compris entre 87% et 91%. Il en est de
même pour les approches surfaciques où la régularisation ne détériore pas les performances de
classi�cation et les améliore même légèrement les résultats.

En ce qui concerne les autres comparaisons, et principalement la détection d’Alzheimer
prodromaux, l’utilisation de la régularisation donne des résultats similaires. Les méthodes
Voxel-Direct, Voxel-Atlas, Voxel-STAND et Voxel-COMPARE obtiennent pour cette comparaison
des taux de classi�cation respectivement de 84%, 75%, 81% et 71% tandis que les approches
régularisées spatialement ont des taux de classi�cation compris entre 81% et 84%.

Contrairement au cas de la classi�cation des AD probables, la régularisation spatiale ne
semble pas améliorer les résultats en termes de performances de classi�cation pour le problème
de classi�cation de patients AD prodromaux. Ce résultat peut être dû au faible nombre de
sujets mais il est également possible que la régularisation spatiale quadratique ne soit pas
su�sante pour l’étude de stades plus précoces de la maladie. L’atrophie touchant moins de
régions [Braak & Braak, 1991], il se peut qu’il faille ajouter à cette régularisation spatiale de la
parcimonie a�n de sélectionner uniquement les régions atteintes.

En conclusion, l’utilisation de la régularisation proposée dans le chapitre précédent (cha-
pitre 3) permet en remplaçant la régularisation du SVM linéaire standard par une régularisation
basée sur des a priori spatiaux et anatomiques d’obtenir des hyperplans séparateurs plus cohé-
rents avec l’anatomie, et ce, sans perte de performances.

4.2 Application aux accidents vasculaires
cérébraux

Dans cette section, nous proposons une utilisation du SVM régularisé pour détecter les altéra-
tions de di�usion associées aux bons ou mauvais pronostics de patients atteints d’accidents
vasculaires cérébraux (AVC) ischémiques sylviens.

Après une introduction sur les accidents vasculaires cérébraux ischémiques (section 4.2.1),
nous proposons une étude statistique des coe�cients de l’hyperplan obtenu avec un SVM
régularisé pour détecter des di�érences entre deux populations (section 4.2.2). Nous avons
testé cette approche sur un exemple synthétique (section 4.2.2). Nous l’avons ensuite appliquée
pour analyser une population de 72 patients atteints d’AVC a�n de détecter les altérations de
di�usion associées au pronostic (section 4.2.4). Une discussion des méthodes et résultats est
présentée dans la section 4.2.5.
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4.2.1 Les AVC ischémiques
Les accidents vasculaires cérébraux (AVC) sont la deuxième principale cause de décès selon le
rapport 2004 de l’organisation mondiale de la santé (OMS). La dé�nition de l’accident vasculaire
cérébral donnée par l’OMS est la suivante. Un accident vasculaire cérébral est un dé�cit brutal
d’une fonction cérébrale focale sans autre cause apparente qu’une cause vasculaire. L’atteinte
de la fonction cérébrale peut être globale (coma, hémorragie méningée). Les symptômes doivent
durer plus de 24 heures. L’évolution peut se faire vers la mort ou vers la régression totale,
partielle ou nulle des dé�cits fonctionnels. Les AVC sont d’origine hémorragique ou ischémique.
La grande majorité (80%) des AVC sont d’origine ischémique [Donnan et al., 2008].

4.2.1.1 Terminologie de l’AVC ischémique

L’accident vasculaire ischémique résulte d’une baisse du débit sanguin cérébral su�samment
sévère et prolongée pour que se constitue en son sein une zone de nécrose irréversible appelée
infarctus cérébral. À la périphérie de cet infarctus, l’ischémie est plus modérée et la baisse du
débit sanguin entraîne une modi�cation du métabolisme qui est réversible si l’ischémie est
levée su�samment rapidement. Dans le cas contraire, cette zone va se nécroser. Cette zone est
appelée pénombre ischémique. En périphérie de cette zone se trouve une zone appelée oligémie.
L’oligémie est une réduction du débit sanguin mais qui ne modi�e pas le métabolisme.

4.2.1.2 Mécanisme vasculaires à l’origine d’un infarctus cérébral

La diminution du débit sanguin cérébral à l’origine de lésions ischémiques peut résulter de
causes et mécanismes divers. Les trois mécanismes principaux sont : le mécanisme embolique
artérioartériel ou d’origine cardiaque, le mécanisme hémodynamique et l’atteinte des artères
perforantes.

Mécanisme embolique. Le mécanisme embolique, surtout évoqué par l’apparition bru-
tale du dé�cit neurologique, semble être le plus souvent impliqué dans la pathogénie des
infarctus cérébraux. Il peut s’agir d’une embolie �brinoplaquettaire à partir d’un thrombus1

blanc résultant de l’adhésion des plaquettes sur la plaque d’athérosclérose2, d’une embolie
�brinocruorique provenant de la fragmentation d’un thrombus mural à partir d’une plaque
d’athérosclérose ulcérée, d’un thrombus formé dans une cavité cardiaque ou encore, ce qui
est plus rare, de la migration à travers un foramen ovale perméable d’un thrombus veineux

1Caillot formé par un vaisseau sanguin.
2L’athérome est un dépôt de plaques riches en cholestérol sur la paroi interne des artères, �nissant

par provoquer l’athérosclérose.
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profond. On parle dans ce dernier cas d’embolie paradoxale. D’autres mécanismes emboliques
existent mais ils sont beaucoup plus rares.

Mécanisme hémodynamique. L’accident hémodynamique est lui surtout évoqué lorsque
la symptomatologie neurologique dé�citaire est �uctuante, en particulier lorsque cette �uctua-
tion clinique est corrélée aux changements de positions ou si elle est associée à une diminution
de la pression artérielle, et ce, qu’elle qu’en soit la cause. Ce type de mécanisme s’observe
parfois en cas de rétrécissement sévère d’une grosse artère à destinée cérébrale, que ce rétré-
cissement soit d’origine athéromateuse ou non, comme c’est le cas dans certaines dissections
artérielles. Il est par ailleurs possible que ce type de mécanisme soit mis en évidence lors
de l’infarctus en rapport avec un hémodétournement tel par exemple un vol sous-clavier ou
encore à l’occasion d’un choc cardiogénique. En dehors d’infarctus siégeant dans le terri-
toire des gros vaisseaux, ce type de mécanisme serait plutôt responsable du développement
d’infarctus jonctionnels, à savoir des infarctus touchant de manière préférentielle la jonction
de deux territoires artériels. Les infarctus consécutifs à un choc cardiogénique sont quant à
eux plus volontiers des infarctus bilatéraux, parfois de type jonctionnel ou encore touchant
préférentiellement les noyaux gris centraux.

Atteinte des artères perforantes. L’atteinte des artères perforantes est le plus sou-
vent consécutive à une pathologie de la paroi artérielle sous la forme d’une lipohyalinose
dans le contexte d’une hypertension artérielle ou d’un diabète. La pathologie de ces petites
artères se traduit cliniquement par le développement de lésions ischémiques dites lacunaires
(infarctus cérébraux de petite taille) ou par la survenue d’hémorragies profondes. Il semblerait
que l’infarctus soit déterminé par l’obturation de l’une des branches perforantes profondes
mais le mécanisme précis de la constitution de tels infarctus demeure encore discuté. Chez
certains patients, ces lésions lacunaires peuvent être multiples. Dans ce contexte, la surve-
nue d’une nouvelle lésion est parfois de diagnostic di�cile, les séquences d’IRM de di�usion
permettraient d’en faciliter le dépistage.

(a) Sténose (b) Thrombose (c) Embolisme

F ����� 4.4 : Les causes d’accident vasculaire ischémique.
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4.2.1.3 Mécanisme cellulaire de l’infarctus cérébral

Le mécanisme cellulaire de l’infarctus cérébral est très complexe et est encore relativement
mal connu. Regardons deux modélisations assez simples des mécanismes qui sont à la base de
notre étude.

Augmentation du taux d’acide lactique. La diminution du débit sanguin entraîne
une diminution de dioxygène O2 et de glucose C6H12O6. La synthèse d’ATP3 diminue donc et
surtout devient anaérobique. Ceci à deux conséquences. La réaction anaérobique synthétise de
l’acide lactique. Le taux d’acide lactique augment donc, ce qui concours à la mort de la cellule.
La deuxième conséquence est une déplétion d’énergie. Lors d’une synthèse aérobique, une
mole de glucose est convertie en 36 moles d’ADP, en revanche lors d’une synthèse anaérobique,
une mole de glucose donne seulement deux moles d’ATP. En outre le taux de glucose est plus
faible car le débit sanguin est plus faible.

Œdème cytotoxique. La déplétion énergétique secondaire à l’ischémie favorise la dépo-
larisation neuronale et gliale. La dépolarisation membranaire et la mise en jeu des récepteurs
ionotropiques sensibles aux glutamates vont s’accompagner d’une entrée massive d’ions Na+
dans les cellules et de la sortie d’ions K+. L’entrée d’ions Na+ va être associée à un a�ux de
molécules d’eau responsable d’un œdème cellulaire cytotoxique. La dépolarisation membra-
naire contribue par ailleurs à l’activation des canaux Ca2+ voltage-dépendants et donc à la
libération de glutamate.

(a) (b)

F ����� 4.5 : Illustration de l’œdème cytotoxique. La cellule, par exemple un astrocyte (a),
en l’absence d’apport en oxygène, se remplit d’eau extracellulaire (b).

3adénosine triphosphate
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Diminution du coe�cient de di�usion de l’eau. De nombreuses études (ex :
[Yang et al., 1999 ; Liu et al., 2001]) s’intéressent à l’évolution du coe�cient de di�usion
de l’eau dans les tissus lors d’un infarctus cérébral. La di�usivité de l’eau dans les tissus
touchés par l’ischémie diminue durant les premières 48 heures après l’AVC. Les mécanismes
qui sont à l’origine de cette diminution ne sont pas entièrement connus. Une des raisons de
cette évolution du coe�cient de di�usion de l’eau est l’œdème cytotoxique. Les molécules
d’eau sont piégées à l’intérieur des cellules or la di�usivité de l’eau à l’intérieur des cellules est
beaucoup plus faible à cause des membranes de la cellule mais également des macromolécules
présentes à l’intérieur de la cellule telles que les protéines. Cette diminution de coe�cient
de di�usion est due également à d’autres facteurs tels que la diminution de perméabilité des
membranes cellulaires. C’est cette diminution du coe�cient de di�usion que nous exploiterons.
L’IRM de di�usion permet de la quanti�er.

4.2.1.4 Apport de l’imagerie de di�usion

L’imagerie pondérée en di�usion (di�usion-weighted imaging - DWI) est d’un intérêt considé-
rable pour l’évaluation clinique de patients atteints d’un AVC [Chalela et al., 2007]. Elle permet
l’étude de la lésion ischémique : sa localisation, sa taille et son évolution. Ainsi en corrélant ces
données avec le pronostic des patients, l’IRM de di�usion permettrait d’identi�er les régions
associées au pronostic clinique.

L’identi�cation de ces régions associées dès la phase aiguë est un point crucial pour trois
raisons principales. Premièrement, la connaissance de ces régions pourrait permettre d’adapter
la prise en charge thérapeutique et de guider les programmes de réhabilitation. De nouveaux
traitements thérapeutiques pourraient cibler ces régions associées au pronostic à long terme
[Heiss et al., 1999 ; Gladstone et al., 2002 ; Moustafa & Baron, 2007 ; Savitz & Fisher, 2007 ; Shuaib
et al., 2007]. Deuxièmement, les interventions thérapeutiques sont plus e�caces aux phases
aiguës [Moustafa & Baron, 2007 ; Konig et al., 2008]. En�n cela pourrait également permettre
de mieux informer les patients et leurs proches [Rosso et al., 2010].

De précédentes études en imagerie de tenseur (di�usion tensor imaging - DTI) et en IMRf
ont mis en évidence le rôle clé du faisceau pyramidal [Thomalla et al., 2005 ; Cho et al., 2007 ;
Kim et al., 2007 ; Yu et al., 2009] ainsi que du cortex moteur primaire [Crafton et al., 2003 ; Jaillard
et al., 2005 ; Menezes et al., 2007]. Cependant, ces études étudient uniquement le pronostic
moteur. L’étude d’un indice plus général du pronostic tel que l’échelle de Rankin modi�ée
(mRS) serait plus intéressante. De plus, ces études ont été e�ectuées à des stades sous-aigus
ou chronique. Aucune d’entre elles n’a, à ma connaissance, détecté des di�érences à la phase
aigüe (<48 hours) [Yu et al., 2009]. C’est ce que nous voulons étudier.

À la phase aiguë, comme nous l’avons vu précédemment, il semble logique d’étudier les
cartes de coe�cients apparents de di�usion. Rosso et al. [2010] suggèrent que les modi�cations
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régionales des valeurs d’ADC représente un indice quantitatif de la sévérité d’une lésion. Nous
avons donc étudié les modi�cations d’ADC corrélées au pronostic à trois mois.

4.2.2 Analyse statistique de l’hyperplan séparateur

4.2.2.1 L’hyperplan séparateur informe sur le pouvoir discriminant de
features

La fonction de classi�cation f opt obtenue avec un SVM linéaire est donnée par :

∀x ∈ X , f opt(x) = �wopt
|x�+ b (4.1)

Par conséquent, si la valeur absolue de la i-ème composante du vecteur wopt, wopt
i , est petite

comparativement aux autres composantes
����wopt

j

���
�

j �=i
, le i-ème feature va avoir une faible

in�uence sur la fonction de classi�cation. Inversement, si wi est relativement grand, le i-ème
feature va jouer un rôle important dans le classi�eur.

C’est cette idée que nous avons déjà précédemment utilisée pour l’analyse qualitative des
hyperplans séparateurs optimaux (section 2.5.6). Cependant, jusqu’à présent les di�érences
observées entre deux populations à l’aide de l’hyperplan séparateur optimal déterminé par le
SVM ne furent que qualitatives et non quantitatives. Nous allons l’utiliser pour localiser des
di�érences signi�catives entre deux populations. En d’autres termes, on aimerait bien seuiller
ces cartes a�n de localiser les di�érences signi�catives entre deux groupes. Le problème est
qu’il est, à ma connaissance, impossible de seuiller directement les cartes puisque la distribution
des

�
wopt

i

�

i
est inconnue. Cette distribution étant inconnue, une alternative serait d’utiliser

une approche non paramétrique tel que les tests de permutations. Mais cela pose quelques
problèmes.

4.2.2.2 Les di�cultés liées à l’analyse directe des coe�cients de
l’hyperplan

En e�et l’inconvénient majeur avec l’analyse directe des coe�cients de l’hyperplan séparateur
optimal donné par le SVM est que l’on ne peut pas comparer directement les coe�cients
obtenus avec deux SVM di�érents lors de deux comparaisons di�érentes. Plus spéci�quement,
soient S1, S �

1, S2 et S �
2 quatre groupes de sujets. Soit w(1)opt

le vecteur des coe�cients de
l’hyperplan séparateur donné par un SVM lors de l’analyse entre les groupes S1 et S �

1. De la

même manière, soit w(2)opt
le vecteur des coe�cients de l’hyperplan obtenu par un SVM lors

de la comparaison entre S2 et S �
2. Si la séparation est plus grande entre les groupes S1 et S �

1
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qu’entre les groupes S2 et S �
2, alors :

���w(1)opt��� ≤

���w(2)opt���

Pour résumer, on a deux e�ets qui s’opposent :

• Pour une comparaison donnée, le i-ème feature a un poids plus important que le j-ème
si et seulement si : wi > wj

• Avec les notations précédentes, entre deux comparaisons, si l’écart entre les groupes
S1 et S �

1 est plus grand qu’entre les groupes S2 et S �
2, alors :

���w(1)opt��� ≤

���w(2)opt���

v1

v2

(a)

wopt

v1

v2

(b)

wopt

wopt

v1

v2

(c) m

wopt

v1

v2

(d) m

F ����� 4.6 : Illustration de l’information contenue dans un SVM. L’orientation de l’hype-
plan donne de l’information sur l’importance relative des features ((a) et (b)). Quant à la marge
m, elle informe sur la séparation entre deux groupes.

On ne peut donc pas faire des tests de signi�cativité directement sur les composantes
����w(1)

i
opt

����

et
����w(2)

i
opt

����

4.2.2.3 Analyse des coe�cients de l’hyperplan séparateur pondérés par
la marge

Le SVM recherche l’hyperplan qui maximise la marge m entre les deux groupes. La marge m
quanti�e la séparation entre les deux groupes comparés. Rappelons que pour le SVM linéaire
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standard (3.1), la marge m est donnée par Schölkopf & Smola [2001] :

m =
2

�wopt�
(4.2)

quant à la version régularisée, (3.8),

m =
2���exp

�
1
2 βL

�
wopt

���
(4.3)

Ainsi, en combinant la marge m et
|wopt

i |

� wopt �
, on arrive à prendre en compte à la fois la

séparation entre les groupes et l’importance relative des features.
Pour cette raison nous proposons d’analyser les coe�cients du SVM pondérés par la marge,

à savoir :
m|wopt

i |

�wopt�
(4.4)

Pour cela, nous e�ectuons des tests de permutations sur m|wopt
i |

�wopt�
avec comme hypothèse

nulle H0 l’absence de relation entre le label des sujets et l’IRM. En permutant le label des
sujets (en pratique 20 000 fois), et en entraînant le SVM à chaque permutation, on estime la dis-

tribution de probabilité de m|wopt
i |

�wopt�
sous l’hypothèse nulle H0. En utilisant ces distributions de

probabilité, il est alors possible de tester l’hypothèse H0 au niveau du voxel. Le false discovery
rate (FDR) est utilisé pour corriger pour les comparaisons multiples en suivant la procédure de
Benjamini & Hochberg [1995]. À ma connaissance, les autres analyses statistiques ne prennent
pas en comte la marge dans leurs analyses (e.g. [Mourao-Miranda et al., 2005 ; Wang et al.,
2007 ; Sato et al., 2009]).

4.2.3 Exemple synthétique
On teste d’abord la méthode présentée dans la section précédente sur un exemple synthétique.

4.2.3.1 Construction de l’exemple

L’exemple synthétique est construit comme ci suit (�gure 4.7). Nous avons considéré deux
groupes de 20 images 2D (une coupe 116 × 92 avec des voxels isotropes de taille 1.5 mm).
Nous avons utilisé une coupe d’un template de substance blanche. Pour chacune des 40 images,
les voxels de la substance blanche (d’après le template) ont une valeur aléatoire comprise entre
0 et 1. Les autres voxels ont une intensité nulle. Pour chaque image du deuxième groupe,
on construit une hyperintensité hgreen dans la région verte et hred dans la région rouge (c.f.
�gure 4.7) de telle sorte que hgreen + hred ∼ N (2, 0.2). On ajoute du bruit blanc gaussien à

149



4 . A����������� � �� ������� �’A�������� �� ��� ���������
����������� ���������

toutes les images (N (0, 1)). La loi de probabilité des voxels des régions non hyperintenses
de la matière blanche et celle des voxels des régions hyperintenses sont représentées par la
�gure 4.8.

Groupe 1

Groupe 2
20 images

20 images

N (2, 1) dans WM + bruit blanc N (0, 1)

+ hyperintensité (hgreen + hred) ∼ N (2, 0.2)

F ����� 4.7 : Construction de l’exemple synthétique. La ligne du haut montre de gauche
à droite la coupe du template de substance blanche utilisé et cinq images du premier groupe
choisies aléatoirement. La ligne du bas représente la même coupe du template avec les régions
hyperintenses à détecter (en rouge et en vert) ainsi que cinq images sélectionnées aléatoirement
du deuxième groupe avec les hyperintensités.

4.2.3.2 Expériences

Analyses de groupes. Nous avons testé trois méthodes univariées et trois méthodes
utilisant les SVM. Les trois analyses univariées (par tests de permutations) ont été réalisées
sur les intensités des voxels : des images brutes, des images lissées avec un noyau gaussien et

des images prétraitées par e−
β
2 L (avec L le laplacien du graphe utilisé pour la régularisation

du SVM). Nous avons également testé trois méthodes utilisant un SVM : (i) le SVM linéaire
standard sur les images brutes, (ii) le SVM linéaire standard sur les images lissées avec un
noyau gaussien et (iii) le SVM régularisé spatialement sur les images brutes.

Le graphe de régularisation est celui présenté à la section 3.5.2, c’est à dire le graphe de
connectivité de l’image avec comme pondération A1,2 entre deux voxels voisins v(1) et v(2) :

A1,2 = exp

�
−χ2(pv(1) , pv(2) )

2

2σ2

�
(4.5)

avec p(t)
v(i)

la probabilité que le i-ème voxel appartienne au tissu t ∈ T (ici «matière blanche » et
« non matière blanche »). Pour éviter tout problème de l’ajustement de paramètres, σ est
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F ����� 4.8 : Exemple synthétique. Lois de probabilité des voxels dans la substance blanche
sans hyperintensité (Normal) et des voxels dans une région de la substance blanche avec
hyperintensité (Lésion).

préalablement �xé comme étant égal à la variance de χ2(pv(i) , pv(j) ) et le paramètre β de
di�usion a été choisi pour correspondre au lissage gaussien des analyses univariées. Le nombre
d’itérations des tests de permutations est 20000. Tous les tests furent corrigés avec un FDR à
5%.

4.2.3.3 Résultats

Analyses de groupes. Les résultats de ces études de groupes sont présentés dans la
�gure 4.9. Les trois analyses univarées n’ont détectée aucune di�érence signi�cative entre les
deux groupes. L’analyse à l’aide d’un SVM linéaire standard sur les images brutes n’a détecté
que très peu de voxels. Le SVM avec les images lissées a détecté les deux régions mais aussi de
nombreux clusters faux positifs. Le SVM régularisé spatialement a également détecté les deux
régions hyperintenses mais plus précisément et aussi avec moins de clusters épars.

4.2.4 Détection des régions associées au devenir des patients

Nous avons appliqué notre analyse des coe�cients de l’hyperplan (section 4.2.2) à la détection
des régions associées au pronostic à trois mois des patients ayant eu un accident vasculaire.
Cette étude utilise des IRM pondérées en di�usion (DWI) acquises à la phase aigüe.

151



4 . A����������� � �� ������� �’A�������� �� ��� ���������
����������� ���������

(a) (b) (c) (d)

F ����� 4.9 : Exemple synthétique : (a) template WM et les régions à détecter ; détection
avec un SVM linéaire (b) sur les images brutes ; (c) sur les images lissées ; (d) détection avec un
SVM régularisé spatialement sur les images brutes. Toutes les autres analyses n’ont détecté
aucune di�érence.

4.2.4.1 Sujets

Les critères d’inclusion dans cette étude sont les suivants :

• ischémie dans le territoire sylvien profond ;

• une IRM initiale 1.5 T DWI acquise dans les six premières heures après l’accident ;

• une IRM 1.5T DWI de contrôle dans les 3 jours après l’accident ;

• une évaluation clinique à trois mois à l’aide du score de Rankin modi�é (mRS).

Les critères d’exclusion sont : la transformation hémorragique de l’ischémie ou le décès dans les
90 jours après l’accident. Au �nal, 72 patients consécutifs (âge moyen : 60±14 ans [24 − 81])
ont été inclus dans cette étude.

Tous les patients ont été pris en charge selon la procédure de routine clinique des Urgences
Cérébro-Vasculaires du groupe hospitalier Pitié-Salpêtrière. En particulier, certains sujets ont
été thrombolysés. Plus particulièrement un activateur tissulaire plasminogène recombinant4

(rt-PA) fut administré par intraveineuse aux sujets ayant un score NIHSS (National Institutes
of Health Stroke Scale) supérieur à 4 sans amélioration majeure, une ischémie aigüe visible en
IRM, une absence d’hémorragie ainsi que la preuve d’une occlusion intracrânienne. La fenêtre
thérapeutique est de cinq heures.

Le score de Rankin modi�é (mRS) est utilisé pour évaluer le pronostic à 90 jours. Le bon
pronostic est dé�ni comme l’indépendance (mRS 0, 1 ou 2 ; 39 patients) et le mauvais pronostic
comme un handicap sévère (mRS de 3 à 5 ; 33 sujets). Les données démographiques de la
population d’étude son résumées dans le tableau 4.5.

4agent utilisé pour la thrombolise
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T���� 4.5 : Caractéristiques démographiques de la population d’étude. Les valeurs sont
indiquées comme moyenne ± écart type [intervalle]. mRS : score de Rankin modi�é. Les
p-valeurs sont obtenues avec le test T de Student.

Pronostic bon mauvais
mRS 0-2 mRS 3-5

Nombre 39 33

Age (années) p=0.002 55.8 ± 15.0 [24 − 81] 64.9 ± 10.9 [38 − 80]

mRS (3 mois) p<0.0001 1.2 ± 0.7 [0 − 2] 4.0 ± 0.8 [3 − 5]

NIHSS (<6h) p<0.0001 11.4 ± 5.4 [2 − 23] 18.5 ± 4.9 [6 − 30]

NIHSS (un jour) p<0.0001 5.5 ± 4.1 [0 − 14] 16.8 ± 6.0 [6 − 35]

Délai de la p=0.2 152 ± 66 [66 − 360] 164 ± 63 [66 − 341]
première IRM (min)

4.2.4.2 Acquisition IRM et prétraitements

Toutes les données cliniques et les données d’imagerie ont été acquises en routine clinique dans
le service des Urgences Cérébro-Vasculaires du groupe hospitalier Pitié-Salpêtrière. L’étude a
été approuvée par le comité d’éthique de l’Hôpital de la Pitié Salpêtrière.

Les acquisitions IRM ont été e�ectuées avec une unité 1.5 Tesla (General Electric Signa
Horizon Echospeed). Trois séquences di�érentes ont été réalisées : une DWI, un FLAIR (Fluid
Attenuated Inversion Recovery) et une MRA.

L’image DWI a été réalisée en axial avec une séquence d’écho de spin EPI (imagerie
échoplanaire) avec réhaussement de gradient et les paramètres d’acquisition suivants : 24
coupes de 5 mm d’épaisseur avec 0.5 mm d’espace intercoupe, un temps de répétition (TR)
de 2825 ms, un temps d’écho (TE) de 98.9 ms, angle d’impulsion radiofréquence de 90◦ (�ip
angle, un champ de vision (FOV - �eld-of-view) de 280 × 210 mm2, une matrice de 96 × 64.

La mesure des cartes de coe�cients apparents de di�usion (ADC - apparent di�usion
coe�cients) à partir des IRM de di�usion (une b-0 et une b-1000) a été réalisée à l’aide
d’un logiciel commercialisé (Functool 2, General Electric, Buc, France). Les cartes d’ADC ont
ensuite été normalisées dans l’espace de référence du Montreal Neurological Institute (MNI)
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en utilisant le template T2 de SPM5 (Statistical Parametric Mapping, Wellcome Department
of Neurology, Institute of Neurology, London, UK). Pour l’analyse, toutes les lésions ont été
mises arti�ciellement dans le même hémisphère. Nous avons utilisé les cartes d’ADC à un jour.

4.2.4.3 Expérience

Nous avons e�ectué des études de groupes sur les cartes d’ADC. Les analyses univariées
ont été réalisées à la fois avec des tests de permutations et avec un test T de Student sur
des images lissées préalablement avec un noyau gaussien (FWHM = 8 mm). Nous avons
également e�ectué des analyses de groupes à l’aide du SVM régularisé spatialement présenté à
la section 3.5.2. Le graphe de régularisation est donc le graphe de connectivité de l’image avec
comme pondération A1,2 entre deux voxels voisins v(1) et v(2) :

A1,2 = exp

�
−χ2(pv(1) , pv(2) )

2

2σ2

�
(4.6)

avec p(t)
v(i)

la probabilité que le i-ème voxel appartienne au tissus t ∈ T (T = {GM, WM, CSF}).
Ces probabilités sont dé�nies dans cette étude à l’aide des templates de tissus de SPM. Pour
éviter tout problème de l’ajustement de paramètres, σ est préalablement �xé comme étant égal
à la variance de χ2(pv(i) , pv(j) ) et le paramètre β de di�usion a été choisi pour correspondre
au lissage gaussien des analyses univariées. Le nombre d’itérations des tests de permutations
est 20000. Tous les tests ont été corrigés avec un FDR à 5%.

Nous avons également évalué le pouvoir de prédiction du pronostic à trois mois à partir
des cartes d’ADC avec un SVM régularisé spatialement et avec un SVM linéaire standard.
L’évaluation des performances de classi�cation est faite à l’aide d’une procédure de validation
croisée de type leave-one-out (LOO-CV). Le paramètre C du SVM est arbitrairement �xé à
C = 1 pour cette étude.

4.2.4.4 Résultats

Les analyses de groupes entre les patients avec un bon pronostic et les patients avec un mauvais
pronostic à partir des cartes d’ADC à un jour ont donné les résultats suivants. Les analyses
univariées n’ont détecté aucune di�érence entre les deux groupes. Les analyses utilisant un
SVM régularisé spatialement ont détecté des di�érences signi�catives d’ADC dans une région
de 11cm3 (1348 voxels). Ces modi�cations signi�catives de la valeur d’ADC sont localisées
principalement (un cluster de 1265 voxels) dans la partie postérieure du putamen, dans la zone
postérieure de la capsule interne, dans la substance blanche périventriculaire et dans la région
inférieure du cortex moteur primaire. Des modi�cations d’ADC ont également été détectées
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dans de très petits clusters situés dans le cortex insulaire (�gure 4.10 et 4.11) (37 voxels), dans
l’unciné (21 voxels) et dans le bulbe rachidien controlatéral (25 voxels).

F ����� 4.10 : Di�érences de groupes entre les bons et les mauvais pronostics avec un SVM
régularisé spatialement à partir des cartes d’ADC à un jour (z=20 mm, x=28 mm and y=-8 mm
dans l’espace standardisé du MNI).

Les taux de bonnes prédictions du pronostic à trois mois à partir des cartes d’ADC sont les
mêmes avec un SVM linéaire standard et un SVM régularisé spatialement (76%).

F ����� 4.11 : En rouge : les régions détectées superposées aux faisceaux de �bres de
substance blanche d’un sujet sain. Ces faisceaux ont été obtenus à partir d’imagerie de di�usion
spectrale (DSI) à l’aide du logiciel Di�usion Toolkit (http://www.trackvis.org/dtk/). Les
couleurs des �bres codent leur orientation.
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4.2.5 Discussion
Dans cette section nous avons appliqué le SVM régularisé spatialement à la détection des
régions du cerveau associées à la phase aiguë au pronostic à trois mois de patients ayant eu un
accident vasculaire ischémique. Cette méthode a permis de détecter des changements signi�ca-
tifs dans le territoire sylvien profond. Plus particulièrement, ces changements concernent la
substance blanche périventriculaire, le faisceau pyramidal et la partie postérieure du noyau
lenticulaire. Les analyses univariées n’ont détecté aucune di�érence signi�cative.

L’implication du faisceau pyramidal est cohérente avec di�érentes études réalisées aux
phases avec des études DTI antérieures réalisées à des phases sous-aiguës [Konishi et al.,
2005 ; Thomalla et al., 2005 ; Cho et al., 2007 ; Kunimatsu et al., 2007 ; Nelles et al., 2007 ; Jang
et al., 2008 ; Domi et al., 2009 ; Yu et al., 2009] ou chroniques [Newton et al., 2006 ; Stinear et al.,
2007 ; Schaechter et al., 2008] ainsi qu’avec des études en tomodensitométrie [Feydy et al.,
2002 ; Wenzelburger et al., 2005] également réalisées à la phase chronique. Nous avons étendu
ces résultats à la phase aiguë, en utilisant les valeurs d’ADC à un jour et avec une mesure
de pronostic global. Ces résultats pourraient fournir des informations utiles pour guider des
programmes de soin précoces. Ils pourraient également servir à donner des informations plus
précises aux proches.

Les limitations de notre étude sont les suivantes. En plus du grand cluster localisé essen-
tiellement dans le faisceau pyramidal, de plus petits clusters ont également été détectés dans les
régions de l’insula, de l’unciné et dans le bulbe rachidien. Ces petits clusters peuvent être dus à
un artéfact de la méthode ; notons en particulier que la méthode de correction des comparaisons
multiples utilisée est le FDR. De plus la localisation de ces clusters n’est qu’approximative,
compte tenu du fait que les images DWI acquises en phase aiguë sont sujettes aux erreurs de
recalages et ont de grands voxels (coupes de 5 mm). De plus, dans sa forme actuelle, la méthode
de comparaison ne prend pas en compte les covariables. Pour cette raison, l’âge et le genre
n’ont pas été pris en compte en tant que covariables. Néanmoins, les di�érences détectées sont
fortement latéralisées, ce qui laisse penser que ces modi�cations d’ADC sont essentiellement
dues à la pathologie et non pas à l’âge.

En conclusion, notre méthode d’étude de groupe à base de SVM régularisé spatialement a
permis de détecter des régions associées aux bons ou mauvais pronostics de patients ayant eu
un accident cérébral sylvien profond. Ces di�érences détectées dès la phase aiguë impliquent
principalement la substance blanche périventriculaire et le faisceau pyramidal. Cette détection
a été permise en dépassant les limites de l’analyse univariée à l’aide de machines à vecteurs
supports.
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Conclusion

L’analyse automatique de di�érences anatomiques en neuroimagerie a de nombreuses applica-
tions pour la compréhension et l’aide au diagnostic de pathologies neurologiques. Récemment,
il y a eu dans la communauté de neuroimagerie un intérêt croissant pour les méthodes de clas-
si�cation comme les SVM. De telles approches permettent de dépasser les limites de l’analyse
univariée en prenant en compte des relations multivariées présentes dans les données.

∗ ∗

∗

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à l’apprentissage automatique par ma-
chines à vecteurs supports pour l’analyse de populations et la classi�cation de patients en
neuroimagerie.

Après une introduction sur l’apprentissage statistique, nous avons présenté un bref état de
l’art des méthodes de classi�cation d’images structurelles en neuroimagerie. Di�érents choix
méthodologiques sont possibles à di�érentes étapes de la classi�cation : dé�nition des features,
réduction de la dimension, choix du classi�eur. Dans un deuxième temps, nous avons évalué
les performances de ces di�érentes stratégies pour la classi�cation automatique d’images
anatomiques pondérées en T1 pour l’aide au diagnostic de la maladie d’Alzheimer. Cette étude
de comparaison a été e�ectuée sur une large population issue de la base de données ADNI. La
grande majorité des méthodes a réussi à classer les patients atteints de la maladie d’Alzheimer
des sujets témoins avec de bonnes performances. Cependant, les résultats obtenus pour la
détection des AD prodromaux sont moins bons. Dans nos expériences, l’utilisation de features
surfaciques n’a pas donné de résultats supérieurs aux approches voxelliques mais a augmenté
de façon importante le temps de calcul. En revanche, l’utilisation d’une méthode de recalage
complètement déformable a amélioré les résultats.
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Nous avons ensuite proposé une approche permettant d’introduire des régularisations
spatiales ou anatomiques dans des machines à vecteurs supports. Elle consiste à introduire
de la connaissance a priori dans la classi�cation sous la forme d’opérateurs de régularisation.
L’idée était de contraindre le SVM à prendre en compte la structure des images ainsi que des
informations sur l’anatomie. Nous avons notamment proposé des approches dans le cadre
discret et dans le cadre continu. Elles sont valables dans le cas volumique ainsi que dans le
cas surfacique. Les régularisations utilisées passent par des pénalisations quadratiques. Notre
approche peut être reliée aux noyaux de di�usion.

Nous avons �nalement appliqué cette nouvelle approche à la maladie d’Alzheimer et
aux accidents vasculaires cérébraux. Les résultats montrent que cette méthode permet, en
remplaçant le terme de régularisation standard des machines à vecteurs supports par un
terme de régularisation spatiale, de prendre en compte la distribution spatiale et anatomique
des features. Les classi�eurs ainsi obtenus ont des hyperplans séparateurs moins bruités et
plus cohérents avec l’anatomie sans perte de performances de classi�cation. Dans le cas des
accidents vasculaires cérébraux, une analyse statistique des hyperplans séparateurs a montré
que des altérations de di�usion dans la région du faisceau pyramidal sont associées au mauvais
pronostic des patients.

∗ ∗

∗

Les perspectives de cette thèse sont diverses.

Dans le modèle de proximité anatomique que nous avons proposé, deux features sont
considérés comme proches s’ils appartiennent à la même structure cérébrale ou s’ils sont
connectés, cette connexion pouvant être de nature anatomique (ex : architecture des réseaux
de �bres) ou de nature fonctionnelle (ex : synchronies cérébrales ou corrélation du signal
IRMf). Cependant, nous n’avons pas testé dans cette thèse, la régularisation basée sur des atlas
de connectivité anatomique ou fonctionnelle. Une première perspective de la thèse serait
d’utiliser de tels atlas dans l’étude de pathologies.

L’approche de régularisation spatiale et/ou anatomique proposée dans la thèse n’est pas
spéci�que aux IRM structurelles et pourrait être appliquée à d’autres types de données comme
des données fonctionnelles (IRMf, EEG, MEG, ...). Cependant, la régularisation proposée dans
cette thèse est uniquement spatiale et nécessiterait une adaptation pour pouvoir prendre en
compte la dimension temporelle des données fonctionnelles.
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La régularisation que nous avons proposée dans cette thèse est quadratique. Un des grands
avantages d’une telle régularisation est l’utilisation de l’astuce du noyau : il est ainsi possible
de travailler dans des espaces de faibles dimensions. Mais il se peut que l’on ait besoin de
parcimonie. Si l’on considère, par exemple, la maladie d’Alzheimer, il est possible que la
régularisation spatiale quadratique ne soit pas su�sante pour l’étude des stades précoces de
la maladie. L’atrophie touchant moins de régions [Braak & Braak, 1991], il se peut qu’il faille
ajouter à cette régularisation spatiale de la parcimonie a�n de sélectionner uniquement les
régions atteintes. Comme nous l’avons mentionné dans la discussion du chapitre 2, l’utilisation
d’une pénalisation de type LASSO [Tibshirani, 1996] ne nous semble pas appropriée : il semble
peu probable que les di�érences entre deux populations ne mettent en jeu qu’un petit nombre
de voxels, et ce, d’autant plus que les données sont sujettes aux erreurs de recalage. Utiliser la
combinaison des régularisations �1 et quadratique (elastic net [Zou & Hastie, 2005]) est une
première possibilité. Une autre approche qui semble réaliste est de pénaliser par la variation
totale de l’hyperplan séparateur. Cela reviendrait à contraindre l’hyperplan à être constant
par morceaux. En d’autres termes, cela revient à contraindre ∇wopt à être parcimonieux.

Dans certaines pathologies, l’utilisation d’une seule modalité d’imagerie n’est pas su�sante
pour le diagnostic. Il est parfois nécessaire d’utiliser de l’information provenant de plusieurs
modalités d’imagerie ; on parle alors de multimodalité. On peut notamment citer certaines
formes d’épilepsie comme l’épilepsie de la face médiale du lobe temporal avec sclérose de
l’hippocampe. La sclérose de l’hippocampe est dé�nie sur le plan anatomopathologique. Sur
le plan neuroradiologique, elle apparaît comme une atrophie de l’hippocampe visible en IRM
pondérée en T1 et/ou un hypersignal en IRM pondérée en T2 (présence de glie) [Duncan, 1997].
La multimodalité est également cruciale pour des problèmes de segmentation de lésions comme
les lésions vasculaires5 [Anbeek et al., 2004].

Dans le cadre de la classi�cation d’images, son utilisation est problématique. Une di�culté
réside dans l’augmentation de la dimension de l’espace des données. Plusieurs approches ont
été proposées par exemple en concaténant les données [Fan et al., 2008b] ou en combinant les
noyaux obtenus avec les di�érentes modalités [Zhang et al., 2011]. Ces approches uniquement
guidées par les données (data-driven) nous semblent incertaines. L’augmentation des dimen-
sions entraîne inéluctablement une augmentation de la variabilité du modèle. Par conséquent,
il est nécessaire d’accroître le nombre de sujets de la base d’apprentissage ou d’ajouter des a
priori (spéci�ques à la pathologie étudiée).

Les méthodes présentées dans cette thèse reposent sur le principe de l’analyse voxel-à-
voxel. Elles sont, par conséquent, dépendantes de l’étape de recalage. Malgré des avancées

5Notons que dans le cas de la segmentation, (i) la gestion de la multimodalité est spéci�que à une
pathologie précise et (ii) il n’y a, en général, pas de problème de grandes dimensions.
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importantes, le recalage intersujets reste un problème di�cile. Nous nous sommes e�orcés
de prendre en compte ce problème intrinsèque aux approches voxel-à-voxel et de pallier les
erreurs de recalage en introduisant, dans la phase d’apprentissage, un terme de régularisation
spatiale. Nous avons vu, dans l’approche utilisant la métrique de Fisher, que ce terme peut
être considéré comme un indice local de con�ance en la méthode de recalage. Il semblerait
pertinent d’adapter cet indice et plus généralement le SVM à l’algorithme de recalage utilisé.

Une autre approche envisageable pour pallier les erreurs de recalage est celle suivie entre
autres par Mangin et al. [2004b]. Elle consiste à ne pas travailler directement avec les voxels de
l’image mais à utiliser des invariants ou primitives de plus hauts niveaux. Une telle analyse
pourrait nécessiter une modélisation spéci�que de ces primitives. Cette modélisation peut
être « non-structurée », par exemple des ensembles de points, ou « structurée » comme les
graphes. Les analyses pourrait alors se faire à l’aide d’autres noyaux comme des noyaux pour
ensembles [Wolf & Shashua, 2003 ; Kondor & Jebara, 2003 ; Cuturi & Vert, 2005] ou des noyaux
pour graphes [Tsuda et al., 2002 ; Gartner et al., 2003 ; Mahé et al., 2004 ; Neuhaus & Bunke,
2006 ; Bach, 2008].
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A����� A
Une borne d’apprentissage simple

A.1 Énoncé du problème

La proposition 1.2.4 et plus particulièrement l’inégalité (1.5) qui en découle est centrale dans
notre approche. Elle permet de comprendre l’approche en apprentissage statistique consistant
à minimiser l’erreur empirique régularisée (problème d’optimisation (1.6)). Même si le schéma
de démonstration est classique (il suit [Bartlett et al., 2002]), il n’existe pas à ma connaissance
de référence directe permettant d’éviter la démonstration.

Récapitulons les hypothèses que nous avons. Les observations x appartiennent à un
ensemble noté X . On se donne un espace de Hilbert H et une fonction φ ∈ HX . L’ensemble
de recherche est F = E ◦ φ avec E un sous ensemble de H∗ l’espace dual de H. Quant à la
fonction de perte �, c’est une fonction décroissante de la marge, k-lipschitzienne et on suppose
que la perte est bornée de borne c.

On rappelle que l’on note R�[ f ] le risque d’une fonction de classi�cation et RN
� [ f ] son

risque empirique. L’estimateur ERM est noté f̂N . L’erreur de Bayes est notée R∗
� .

L’objectif est de montrer que, pour tout δ > 0, on a avec probabilité au moins 1 − δ :

R�

�
f̂N

�
− R∗

≤

�
inf
f∈F

R�[ f ]− R∗
�

�
+ 2kRN,φ(X)(E) + 2c

�
ln (1/δ)

2N
(A.1)

avec R la complexité de Rademacher [Bartlett et al., 2002].
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A.2 Quelques outils

A.2.1 La complexité de Rademacher
A�n de mesurer la complexité de l’ensemble de recherche, nous utilisons la complexité de
Rademacher introduite dans le contexte de l’apprentissage statistique par Bartlett et al. [2002].
L’avantage de cette mesure est qu’elle est relative à la distribution des observations X.

Dé�nition A.2.1 (Complexité de Rademacher) La complexité de Rademacher RN,Z(F ) de
l’ensemble F par rapport à la distribution de la variable aléatoire Z pour un échantillon de
taille N i.i.d., Z1, · · · , ZN , est l’espérance de la variable aléatoire R̂N,Z(F ) :

RN,Z(F ) = EZ
�
R̂N,Z(F )

�
(A.2)

avec R̂N,Z(F ) dé�ni comme l’espérance conditionnelle :

R̂N,Z(F ) = Eσ

�
sup
f∈F

�����
2
N

N

∑
s=1

σs f (Zs)

�����

����� Z1, · · · , ZN

�
(A.3)

où σ1, · · · , σN sont N variables aléatoires indépendantes uniformes à valeurs dans {±1}.

Par abus de langage, nous noterons parfois RN,Z( f ) à la place de RN,Z(F ).

A.2.2 Inégalités de concentration
Nous avons également besoin d’inégalités de concentration. Une variable aléatoire est dite
concentrée si elle s’écarte peu de son espérance. L’inégalité principale est celle de McDiarmid
[1989].

Théorème A.2.2 (McDiarmid) Soient Z1, · · · , ZN des variables aléatoires indépendantes à va-
leurs dans un ensemble Z . Soit f une fonction de ZN → R telle que :

∃(ci)i ∈ RN, ∀i, sup
z1,··· ,zN ,z�i

| f (z1, · · · , zN)− f (z1, · · · , zi−1, z�i, zi+1, · · · , zN)| ≤ ci

alors pour tout � > 0 :

P { f (Z1, · · · , ZN)− E [ f (Z1, · · · , ZN)] ≥ �} ≤ e
−2�2

∑N
i=1 c2

i (A.4)

Corrolaire A.2.3 Avec les même hypothèses et notations, pour tout δ > 0, on a avec probabilité
au moins 1 − δ :

f (Z1, · · · , ZN)− E [ f (Z1, · · · , ZN)] ≤

�
∑N

i=1 c2
i

2
ln

1
δ

(A.5)
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A.3. Démonstration

A.3 Démonstration
Le schéma de démonstration peut se trouver par exemple à la page 96 de [Shawe-Taylor &
Cristianini, 2004].

A.3.1 Di�érence entre le risque et le risque empirique

A.3.1.1 Application de l’inégalité de McDiarmid

On regarde la fonction g dé�nie par :

g : (X × Y)N → R

�
(x1, y1), · · · , (xN, yN)

�
�→ sup

f∈F

�����R[ f ]−
1
N

N

∑
s=1

�
�
ys f (xs)

�
�����

Soient
�
(x1, y1), · · · , (xN, yN), (x�N, y�N)

�
∈ X

N+1. La fonction � étant à valeurs dans [0, c] :
�����R[ f ]−

1
N

N

∑
s=1

�
�
ys f (xs)

�
����� ≤

�����R[ f ]−
1
N

N−1

∑
s=1

�
�
ys f (xs)

�
−

�
�
y�N f (x�N)

�

N

�����+
c
N

On a donc en passant aux suprema :

g
�
(x1, y1), · · · , (xN, yN)

�
≤ g

�
(x1, y1), · · · , (x�N, y�N)

�
+

c
N

L’ordre des arguments de g ne comptant pas, en notant zi = (xi, yi), on obtient :

∀i, sup
z1,··· ,zN ,z�i

|g(z1, · · · , zN)− g(z1, · · · , zi−1, z�i, zi+1, · · · , zN)| ≤
c
N

Par conséquent, d’après l’inégalité de McDiarmid (théorème A.2.2), pour tout δ > 0, on a avec
probabilité au moins 1 − δ :

sup
f∈F

���R[ f ]− RN
� [ f ]

��� ≤ EX

�
sup
f∈F

�
|R[ f ]− RN

� [ f ]
���

�
+

�
c2

2N
ln

1
δ

(A.6)

A.3.1.2 Symétrisation

L’objetif est de borner EX

�
sup f∈F

�
R[ f ]− RN

� [ f ]
��
. En utilisant la même démonstration

que celle à aux pages 96-97 de [Shawe-Taylor & Cristianini, 2004] (symétrisation à l’aide des
variables aléatoires de Rademacher), la valeur absolue ne changeant rien, on obtient l’inégalité
suivante :

EX

�
sup
f∈F

���R[ f ]− RN
� [ f ]

���

�
≤ RN,(X,Y)(�)
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La fonction � est k-lipschiztienne donc, d’après le théorème de Ledoux-Talagrand :

RN,(X,Y)(�) ≤ 2kE(X,Y)

�
Eσ

�
sup
f∈F

�����
2
N

N

∑
s=1

σsYs f (Xs)

�����

����� (X1, Y1), · · · , (XN, YN)

��

Or pour (Ys)s ∈ {±1}N �xé, (σs)s étant indépendants et identiquement distribués de
distribution uniforme (donc symétrique) sur {±1},

�
σ�

s
�

s avec pour tout s, σ�
s = Ysσs, sont

également indépendants et identiquement distribuées de distribution uniforme sur {±1}. Par
conséquent, on a :

RN,(X,Y)(�) ≤ 2kE(X,Y)

�
Eσ

�
sup
f∈F

�����
2
N

N

∑
s=1

σs f (Xs)

�����

����� (X1, Y1), · · · , (XN, YN)

��

≤ 2kEX

�
Eσ

�
sup
f∈F

�����
2
N

N

∑
s=1

σs f (Xs)

�����

����� X1, · · · , XN

��

≤ 2kRN,X(F )

RN,(X,Y)(�) ≤ 2kRN,φ(X)(E) (A.7)

En injectant l’inégalité (A.7) dans (A.6), on a pour tout δ > 0, avec probabilité au moins
1 − δ

2 :

sup
f∈F

���R[ f ]− RN
� [ f ]

��� ≤ 2kRN,φ(X)(E) +

�
c2

2N
ln

1
δ

(A.8)

A.3.2 Di�erence entre le risque et l’erreur de Bayes
D’après l’inégalité (A.8), on a pour tout δ > 0 avec probabilité au moins 1 − δ

R�

�
f̂N

�
≤ RN

�

�
f̂N

�
+ 2kRN,φ(X)(E) +

�
c2

2N
ln

1
δ

Or par dé�nition de f̂N , on a pour tout f ∈ F : RN
�

�
f̂N

�
≤ RN

� [ f ] d’où :

R�

�
f̂N

�
≤ RN

� [ f ] + 2kRN,φ(X)(E) +

�
c2

2N
ln

1
δ

On a également d’après l’inégalité (A.8),

RN
� [ f ] ≤ R� [ f ] + 2kRN,φ(X)(E) +

�
c2

2N
ln

1
δ

On déduit des deux inégalités précédentes que pout tout δ > 0, on a avec probabilité au moins
1 − δ :

R�

�
f̂N

�
≤ R� [ f ] + 2kRN,φ(X)(E) + c

�
2
N

ln
1
δ

En passant à la limite et en soustrayant de part et d’autre de l’inégalité le risque de Bayes R∗,
on a ce que l’on cherchait. �
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A����� B
Retour sur certaines approximations

B.1 Approximation par un lissage gaussien
Dans la section 3.3, nous avons approximé la solution de l’équation de la chaleur sur un paral-
lélépipède rectangle de R3 par celle sur l’espace tout entier. Regardons si cette approximation
est justi�ée. Pour les solutions de l’équation de la chaleur avec di�érentes conditions aux bords,
le lecteur pourra se référer à [Myint-U & Debnath, 2007].

B.1.1 Sur un intervalle

B.1.1.1 Di�érence entre les deux solutions

Regardons tout d’abord le comportement sur un intervalle de R. Soit L un réel positif. On
regarde l’équation de la chaleur sur [0, L] suivante d’inconnue y ∈ R[0,L]×R+

:






∂
∂t y − ∆y = 0
∀x ∈ [0, L], y(x, 0) = f (x)
y(0, t) = 0
y(L, t) = 0

(B.1)

La solution de cette équation aux dérivées partielles est :

∀(x, t) ∈ [0, L]× R+, y(x, t) =
∞

∑
n=1

An sin
�nπ

L

�
e−(

nπ
L )

2t

Les coe�cients de la série de Fourier, An, sont donnés par :

∀n ∈ N∗, An =
2
L

� L

0
sin

�nπ

L
x
�

f (x)dx
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Nous avons approximé cette solution par la fonction g, dé�nie par :

∀(x, t) ∈ [0, L]× R+, g(x, t) = f ∗
1

√
4πt

e−
•2
4t (x)

La fonction g est solution de l’équation de la chaleur sur R. Dans la suite nous chercherons
à quanti�er la di�érence entre g et u.

Pour cela, considérons l’équation aux dérivées partielles d’inconnue u ∈ R[0,L]×R+
sui-

vante.






∂
∂t u − ∆u = 0
∀x ∈ [0, L], u(x, 0) = f (x)
u(0, t) = g(0, t)
u(L, t) = g(L, t)

(B.2)

Il va de soi que la restriction de g à l’intervalle [0, L] est solution de l’équation aux dérivées
partielles (B.2). Nous allons dans ce qui suit résoudre cette équation pour avoir une relation
entre g et y. Pour cela, nous introduisons une nouvelle fonction ũ dé�nie par :

∀x ∈ [0, L], ũ =
1
L
[(L − x)g(0, t) + xg(L, t)] (B.3)

Posons alors :
v = u − ũ (B.4)

La nouvelle fonction v est alors solution de :





∂
∂t v − ∆v = −

1
L

�
(L − x) ∂

∂t g(0, t) + x ∂
∂t g(L, t)

�

∀x ∈ [0, L], v(x, 0) = f (x)− 1
L [(L − x) f (0) + xg f (L)]

v(0, t) = 0
v(L, t) = 0

(B.5)

Hypothèse : dans la suite, nous faisons l’hypothèse que f est nulle aux bords. Le sy-
tème (B.5) se réécrit donc :






∂
∂t v − ∆v = −

1
L

�
(L − x) ∂

∂t g(0, t) + x ∂
∂t g(L, t)

�

∀x ∈ [0, L], v(x, 0) = f (x)
v(0, t) = 0
v(L, t) = 0

(B.6)

La solution de cette équation est la somme du problème homogène avec condition initiale f
(i.e. equation (B.1)) et du problème inhomogène avec condition initiale nulle. On a donc, pour
tout (x, t) ∈ [0, L]× R+ :

v(x, t) = y(x, t) +
� t

0

∞

∑
n=1

Bn(s) sin
�nπ

L
x
�

e−(
nπ
L )

2
(t−s)ds
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avec :

Bn(s) = −
2
L

� L

0
sin

�nπ

L
x
� 1

L

�
(L − x)

∂

∂t
g(0, s) + x

∂

∂t
g(L, s)

�
dx

Ce qui nous donne la relation suivante entre y et g (rappel : g=u), d’après les équations (B.3)
et (B.4), pour tout (x, t) ∈ [0, L]× R+ :

g(x, t)− y(x, t) =
� t

0

∞

∑
n=1

Bn(s) sin
�nπ

L
x
�

e−(
nπ
L )

2
(t−s)ds

+
1
L
[(L − x)g(0, t) + xg(L, t)] (B.7)

B.1.1.2 Borne sur la di�érence entre les deux solutions

Nous allons maintenant utiliser l’équation (B.7) pour borner la di�érence entre la solution
exacte, y, et notre approximation. Posons, pour alléger les notations :

m1(t) = max (|g(0, t)| , |g(L, t)|)

et

m2(t) = max
�����

∂

∂t
g(0, t)

���� ,
����

∂

∂t
g(0, t)

����

�

On a donc : ����
1
L
[(L − x)g(0, t) + xg(L, t)]

���� ≤ m1(t) (B.8)

Regardons maintenant l’autre terme que nous appellerons D. L’inégalité triangulaire
donne :

D =

�����

� t

0

∞

∑
n=1

Bn(s) sin
�nπ

L
x
�

e−(
nπ
L )

2
(t−s)ds

�����

≤

� t

0

�����

∞

∑
n=1

Bn(s) sin
�nπ

L
x
�

e−(
nπ
L )

2
(t−s)ds

�����

En utilisant l’inégalité de Cauchy-Schwartz on obtient :

D ≤

� t

0

�
∞

∑
n=1

B2
n(s)

� 1
2
�

∞

∑
n=1

e−2( nπ
L )

2
(t−s)ds

� 1
2

Ce qui donne, en utilisant le fait que les termes e−(
nπ
L )

2
(t−s) sont positifs :

D ≤

� t

0

�
∞

∑
n=1

B2
n(s)

� 1
2 ∞

∑
n=1

e−(
nπ
L )

2
(t−s)ds (B.9)
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D’après l’égalité de Parseval, on a :

∞

∑
n=1

B2
n(s) ≤

1
L

� L

0

����
1
L

�
(L − x)

∂

∂t
g(0, s) + x

∂

∂t
g(L, s)

�����
2

(B.10)

≤ m2(s)2 (B.11)

En injectant l’inégalité (B.10) dans (B.9), on obtient :

D ≤ max
0≤s≤t

(m2(s))
� t

0

∞

∑
n=1

e−(
nπ
L )

2
(t−s)ds

Avec le théorème de convergence dominée de Lebesgue, l’inégalité précédente devient :

D ≤ max
0≤s≤t

(m2(s))
∞

∑
n=1

� t

0
e−(

nπ
L )

2
(t−s)ds

≤ max
0≤s≤t

(m2(s))
∞

∑
n=1

�
L

nπ

�2 �
1 − e−(

nπ
L )

2t
�

≤ max
0≤s≤t

(m2(s))
�

L
π

�2
ζ(2)

≤ max
0≤s≤t

m2(s)
L2

6
(B.12)

On a donc, à l’aide des inégalités (B.8) et (B.12) :

|g − y| ≤ m1(t) +
L2

6
max
0≤s≤t

m2(s) (B.13)

Il reste maintenant à touver une borne pour m1 et m2.

Hypothèse : Le support de f est [l, L − l].

x0

f

l L − l L

M1

Soient M1 le maximum de | f | et M2 de |∆ f |. Avec ces notations, on a :

m1(t) ≤ M1
1
2

�
1 + erf

�
−l

2
√

t

��
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et

m2(t) ≤ M2
1
2

�
1 + erf

�
−l

2
√

t

��

En conclusion, on a, d’après (B.13) la majoration suivante de l’erreur d’approximation :

|g − y| ≤
1
2

�
1 + erf

�
−l

2
√

t

�� �
M1 + M2

L2

6

�
(B.14)

Donc si l est su�samment grand devant 2
√

t (i.e. taille du noyau de lissage équivalent),
l’approximation est correcte.

0 1 2 3 4 5
10−7

10−6

10−5

10−4

10−3

10−2

10−1

100

x

F ����� B.1 : Graphe de la fonction : x �→
1
2

�
1 + erf(−

x
√

2
)

�

Remarque : Pour les plus grandes dimensions, on utilise la séparabilité de la solution suivant
les dimensions de l’espace.
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Liste des sujets de la base ADNI utilisés

dans nos études
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C. L ���� ��� ������ �� �� ���� ADNI �������� ���� ��� ������

CN : TRAINING SET CN : TRAINING SET
CENTER ID SUBJECT ID SID UID CENTER ID SUBJECT ID SID UID

2 295 13408 45109 36 1023 24338 65105
2 1261 26574 62378 41 1002 23705 65221
2 1280 26453 60057 57 643 15782 34726
3 907 19728 52782 57* 779* 18109* 80630*
3 981 20753 52777 57 934 19971 34735
5 602 15966 32674 67 19 9539 45229
6 484 18837 65567 73 312 15079 39888
6 498 15857 67058 73 386 13746 49681
6 681 18451 92306 82 363 13017 39731
7 68 10356 35791 82 640 16562 49480
7 1222 25402 60004 94 489 14121 47292
11 2 9107 35470 94 711 16553 39139
11 5 9136 32247 98 171 11460 65753
11 16 9253 32307 98 896 19439 56032
11 21 9581 32342 99 533 14938 38786
11 22 9617 32394 109 1014 24818 63480
11 23 8868 32410 114 173 11594 96322
13 502 17232 51139 114 601 15201 39851
13 575 17859 51161 126 405 14635 38828
13 1035 21984 51166 126 506 15652 38855
14 519 14488 39648 126 605 15665 38705
14 520 14473 39661 126 680 16099 38927
14 558 15789 39684 127* 260* 12419* 34385*
20 883 19459 60674 127 622 15473 34453
20 899 19329 60628 128 863 19272 98876
20 1288 26890 60665 130 232 11928 39110
22 14 9271 59376 130 969 20385 39277
22 130 11089 59525 130 1200 25090 63753
23 61 10312 31103 131 123 10960 63785
23 963 19740 89418 131 319 12322 47985
24 985 21112 62716 131 441 13681 48030
24 1063 21525 63393 133 433 13952 39947
27* 118* 11796* 34115* 133 488 14150 107935
27 403 13717 34182 136 86 13191 66414
29 824 18139 96285 136 196 13253 40261
29 843 18909 66998 941 1194 25323 63848
33 920 19288 42482 941 1195 26180 63866
33 1098 22792 42833 941 1197 25332 66463
35 48 10257 45184 941 1202 25680 63875
36 672 17131 36939 941 1203 25671 63880
36 813 18252 36980

* : images for which the cortical thickness extraction pipeline failed. † : images for which the SPHARM
computation pipeline failed.

T���� C.1 : Liste des sujets CN de l’ensemble d’apprentissage de la base ADNI inclus dans
nos études. Ce tableau liste les identi�ants des sujets, de leur image T1 (UID) ainsi que celui de
leur série.
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CN : TESTING SET CN : TESTING SET
CENTER ID SUBJECT ID SID UID CENTER ID SUBJECT ID SID UID

2 413 13893 45118 52 1250 25829 62241
2 559 14875 40675 52 1251 26231 62283
2 685 16309 40684 62 578 15035 50460
3 931 20051 53391 62 768 17527 50507
3 1021 21771 73507 62 1099 22713 50558
5 553 15527 32646 67 56 8723 35894
5 610 15727 32669 67 59 10517 35903
6 731 18321 90849 67 177 12187 34807
7 70 10950 36629 67 257 14730 34825
7 1206 25173 59982 73 89 11161 49676
11 8 9195 32265 73 311 15069 39869
13 1276 27641 62681 82 304 12557 95654
14 548 14921 39666 82 761 18119 39792
16 359 13000 96222 82 1256 26812 63157
16 538 17545 40773 94 526 14559 63469
20 97 10858 64047 94 692 17207 47296
22 66 10271 59447 94 1267 28217 80719
22 96 11006 59457 98 172 11812 65758
23 31 9785 69613 99 40 8920 34608
23 58 10335 30551 99 90 10835 35842
23 81 10813 31126 99 352 12992 34538
23 926 19390 31548 99 534 14009 34579
23 1190 24847 46418 109 876 19132 82595
23 1306 26604 46436 109 967 21137 55045
27 74 10605 34317 109 1013 22585 66150
27 120 11535 34333 114 166 11584 39811
29 845 18829 64868 114 416 13556 39837
29 866 18917 65612 127 259 12137 34363
33 516 14818 42309 127 684 16759 34459
33 734 16942 42435 130 886 19561 39173
33 741 17006 42451 131 436 14710 48021
33 923 19544 42510 131 1301 26899 63794
33 1016 21817 42773 133 493 14156 107944
33 1086 23547 42786 133 525 14991 39981
35 156 11391 39534 136 184 11974 40180
35 555 15332 39602 136 186 11774 40202
36 576 15156 36904 141 717 18413 98889
41 125 10883 35672 141 767 18337 47308
41 898 20306 34699 141 810 20274 47315
51 1123 24099 58044 141 1094 23294 47733
52 951 20352 64171

* : images for which the cortical thickness extraction pipeline failed. † : images for which the SPHARM

computation pipeline failed.

T���� C.2 : Liste des sujets CN de l’ensemble de test de la base ADNI inclus dans nos
études.
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C. L ���� ��� ������ �� �� ���� ADNI �������� ���� ��� ������

AD : TRAINING SET AD : TRAINING SET
CENTER ID SUBJECT ID SID UID CENTER ID SUBJECT ID SID UID

2 816 18402 40732 67 812 19629 38727
2 938 19852 40981 67 828 18532 65717
2 955 20004 40755 67 1185 24635 63105
3 1059 22300 52817 67 1253 27558 55034
3 1257 27340 52791 73 565 15762 39920
5 814 18390 74592 82 1377 28495 63171
7 1248 25568 59951 94 1102 22905 63187
7 1304 26475 59911 94 1164 23871 67224
11 3 9127 32238 94 1397 31011 95663
11 10 8800 32275 94 1402 32102 66079
13 592 18419 79145 98 884 24183 56027
13 699 18366 62651 99 470 14222 34571
13 1161 24399 51486 99 492 14944 38771
14 356 12857 39630 99 1144 24218 102041
14 1095 23323 45741 109 777 18676 82577
22 129 11485 59485 114 374 13031 39818

23(†) 78(†) 10619(†) 52000(†) 114 979 21933 39860
23 84 10764 31207 126 606 17191 38910
23 139 11079 31304 126 1221 25457 48977
27 1081 25357 47169 127 844 19874 34472
29 836 18151 65014 128 1409 33787 69401
29 1184 25463 67211 128* 1430* 39199* 79858*
33 889 19296 51630 130 1290 26038 63767
35 341 12952 45217 130 1337 27584 63776
36 577 14974 36915 131 457 13976 92407
36 760 18264 38653 131 497 15315 48039
57 474 13990 34721 131 691 17266 48048
57 1371 28667 62999 133 1170 24674 89958
57 1373 28698 63009 136 299 13839 40313

57(†) 1379(†) 28761(†) 63015(†) 136 300 14136 40329
62 535 14699 50427 136 426 14581 40357
62 690 16924 50469 141 1024 22699 47749
62 730 17062 50488 141 1137 24301 48582
67 29 9904 38718 141 1152 24487 48591
67 76 10468 35912

* : images for which the cortical thickness extraction pipeline failed. † : images for which the SPHARM

computation pipeline failed.

T���� C.3 : Liste des sujets AD de l’ensemble d’apprentissage de la base ADNI inclus dans
nos études.
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AD : TESTING SET AD : TESTING SET
CENTER ID SUBJECT ID SID UID CENTER ID SUBJECT ID SID UID

2 1018 23128 40818 33 1281 26136 54781
5 221 11958 72129 33 1283 26144 54786
5 929 19669 74610 33 1285 26128 51589
5 1341 27673 60418 33 1308 26600 54753
6 547 16033 67316 36 759 18094 36970
6 653 16073 67325 36 1001 22691 38662
7 316 12583 36574 41 1368 27512 65249
7 1339 27414 56320 41 1391 29116 62934
11 53 10064 35487 41 1435 39186 79637
11 183 12000 32004 51 1296 26431 58024
13 996 22240 51184 53 1044 21256 64204
13 1205 25024 51543 62 793 18189 50525
14 328 12402 39621 67 110 11177 35934
16 991 21737 40795 82 1079 22650 49491
16 1263 27303 64623 94 1027 21207 49528
20 213 12386 60601 94 1090 23375 63177
22 7 9024 59367 98 149 11021 89430
22 219 12375 59535 99 372 13672 34550
22 543 14849 59544 109 1157 24711 66159
23 83 10568 31144 109 1192 25056 63504
23 93 10736 31254 114 228 11697 49736
23 916 19228 31534 126 784 19752 39013
23 1262 26314 62434 126(†) 891(†) 19386(†) 39055(†)
23 1289 26374 89939 127 431 14595 34444
24 1171 24659 63407 127 754 18515 80761
24 1307 27061 63416 127 1382 28261 66311
27 404 13866 34205 130 956 20667 39187
27 850 18554 48997 130 1201 25082 63758
27 1254 25764 47229 133 1055 22386 40029
27 1385 28133 47575 136 194 13178 40240
29 999 23248 64899 141 696 18373 82739
29 1056 22977 60742 141 790 18766 91254
33 724 17337 42401 141 852 19395 47745
33 733 16932 42426 141 853 18348 112293

* : images for which the cortical thickness extraction pipeline failed. † : images for which the SPHARM

computation pipeline failed.

T���� C.4 : Liste des sujets AD de l’ensemble de test de la base ADNI inclus dans nos
études.
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C. L ���� ��� ������ �� �� ���� ADNI �������� ���� ��� ������

MCIc : TRAINING SET MCIc : TRAINING SET
CENTER ID SUBJECT ID SID UID CENTER ID SUBJECT ID SID UID

2 954 19979 40745 33 906 19314 42469
2 1070 23120 40832 33 922 19341 42494
5 222 11754 54689 35 204 11661 39543
7 41 9994 35735 35 997 23184 62909
7 128 10936 36641 51 1331 29664 64153
7 344 12631 36580 52 952 20364 89953
11 856 19031 89409 52 1054 22955 62235
13 240 12308 51152 53 507 14483 80200
13 860 19237 51534 62 1299 26794 50585
22 750 17695 59553 67 243 12030 34820
22 1394 34317 68083 67 336 14023 34858
23 42 8852 31085 94 1015 21457 40764
23 388 13076 31438 94 1398 31771 63228
23 604 15182 31456 127 394 14603 34399
23 855 18561 31510 133 638 16608 67532
23 887 19087 31527 136 195 12523 40453
23 1247 25741 48858 141 982 22644 47704
27 461 15192 34232 941 1311 27408 97328
33 723 16845 42385 941 1363 28008 63898
33 725 17092 42410

* : images for which the cortical thickness extraction pipeline failed. † : images for which the SPHARM

computation pipeline failed.

T���� C.5 : Liste des sujets MCIc de l’ensemble d’apprentissage de la base ADNI inclus
dans nos études.
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MCIc : TESTING SET MCIc : TESTING SET
CENTER ID SUBJECT ID SID UID CENTER ID SUBJECT ID SID UID

2 729 16874 40709 57 941 19985 34748
5 572 15709 32659 57 1217 25854 62985
6 1130 23457 55973 67 45 10185 35889
7 249 11911 36531 67 77 11136 68121
11 241 12088 32021 94 434 13570 39124
11 861 19476 35514 98 269 11964 65258
11 1282 26225 62637 99 54 10329 35826
13 325 13524 54666 99 111 10933 35850
14 658 17481 39702 126 1077 23496 48881
23 30 9441 31632 127 1427 37933 91127
23 625 15820 31496 128 947 19859 69074
27 179 11781 34137 130 423 15030 39134
27 256 12357 34151 133 727 18620 66358
27 1213 25492 47224 133(†) 913(†) 24646(†) 63820(†)
27 1387 28123 67202 136 695 19019 70925
33 567 14572 42371 141 915 20504 48573
41 549 15488 39507 141 1244 26845 92647
41 1412 34022 72220 941 1295 26290 63889
41 1423 36902 72233

* : images for which the cortical thickness extraction pipeline failed. † : images for which the SPHARM

computation pipeline failed.

T���� C.6 : Liste des sujets MCIc de l’ensemble de test de la base ADNI inclus dans nos
études.
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C. L ���� ��� ������ �� �� ���� ADNI �������� ���� ��� ������

MCInc : TRAINING SET MCInc : TRAINING SET
CENTER ID SUBJECT ID SID UID CENTER ID SUBJECT ID SID UID

3 1122 23542 52800 41 314 12492 34681
5 324 12599 32893 41 679 17077 40047
7 414 14826 36600 41 1010 23880 65231
11 326 12342 89391 41 1260 25806 65240
11 362 12678 89405 51 1072 22884 58012
11 1080 23159 35592 52 671 16062 64162
16 702 17341 40782 52 989 22476 64180
16 1028 22058 40800 52 1168 23688 65668
16 1138 24779 86046 53 621 15442 64190
22 1097 23337 59611 53 919 20422 65690
22 1351 28484 59616 57 464 14736 34708
23 126 11525 31272 57 1007 21339 47766
23 217 11731 31347 73 909 19716 75486
23 1046 22199 46397 94 1330 27038 63207
27 408 14231 37549 98 160 11224 65740
27 644 15630 34241 99 60 10478 35834
27 835 18760 35667 99 291 12065 34525
29 878 18986 64877 109 950 21165 97201
29 1038 22851 60733 114 378 12760 95689
29 1073 22828 65023 126 865 22295 39034
29 1215 25348 60747 126 1187 25143 48960
29 1218 25478 67390 127 112 11194 98858
33 511 15101 42241 127 1140 24278 63638
33 513 14673 42259 130 285 12462 39119
33 514 14663 42277 130 289 12111 39114
33 1279 26694 54758 130 449 22250 80931
33 1284 26686 54800 130 783 18023 39154
35 33 10396 45167 131 384 12790 48003
35 292 12408 39570 133 771 18575 92287
36 656 16286 36925 133 912 19884 40001
36 673 17157 36950 136 1227 26399 63839
36 748 17705 36960 141 697 18466 91236
36 869 21421 36994 141 851 19364 47871
36 976 23852 65092

* : images for which the cortical thickness extraction pipeline failed. † : images for which the SPHARM

computation pipeline failed.

T���� C.7 : Liste des sujets MCIc de l’ensemble d’apprentissage de la base ADNI inclus
dans nos études.
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MCInc : TESTING SET MCInc : TESTING SET
CENTER ID SUBJECT ID SID UID CENTER ID SUBJECT ID SID UID

2 782 17835 40718 62 1182 25166 50567
2 1155 24144 40846 73 746 23286 63123
3 908 32516 62590 82 1119 23733 63148
3 1074 23536 53396 94 531 14554 49667
5 448 14032 32877 94 921 19582 49511
5 546 15566 32683 94 1293 27865 64375
5 1224 25412 60407 94 1314 27488 63197
7 101 10679 36727 98 667 15980 89496
7 293 12193 36550 99 51 10325 35820
7 698 16403 36614 99 1034 21759 47954
13 1186 25689 62657 109 1114 24702 63490
14 169 11565 40859 109 1183 24718 66168
14 557 15094 39675 114 410 13289 39825
14 563 16079 39693 114 458 14111 39846
16 769 17720 48868 114 1103 23239 49758
22 4 9234 64632 114 1106 22859 49911
22 544 14679 64673 114 1118 23803 49769
22 961 20711 59602 126 708 16897 38945
23 331 12428 31374 126 709 17326 38965
23 376 12652 31385 127 393 13200 34394
27 116 11442 34326 127 925 21560 67267
27 307 13072 34160 127 1032 22259 63633
27 485 14208 37558 128 1043 22562 69092
27 1045 22174 47211 130 102 10746 39461
33 1116 22799 42845 130 505 17292 39144
33 1309 26195 51606 133 629 15915 40955
36 945 20971 37000 133 792 18306 66374
36 1135 24501 65110 133 1031 21552 40020
36 1240 26423 65119 136 107 11707 40446
41 282 13496 39487 136 429 15534 40388
41 598 15604 40038 136 579 15952 40411
51 1131 24089 62944 136 874 22234 40420
53 389 13550 65677 141 1052 22923 47723
57 839 19188 38671

* : images for which the cortical thickness extraction pipeline failed. † : images for which the SPHARM

computation pipeline failed.

T���� C.8 : Liste des sujets MCIc de l’ensemble de test de la base ADNI inclus dans nos
études.
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Abstract

Brain image analyses have widely relied on univariate voxel-wise methods.
In such analyses, brain images are �rst spatially registered to a common stereo-
taxic space, and then mass univariate statistical tests are performed in each
voxel to detect signi�cant group di�erences. However, the sensitivity of theses
approaches is limited when the di�erences involve a combination of di�erent
brain structures. Recently, there has been a growing interest in support vector
machines methods to overcome the limits of these analyses.

This thesis focuses on machine learning methods for population analy-
sis and patient classi�cation in neuroimaging. We �rst evaluated the perfor-
mances of di�erent classi�cation strategies for the identi�cation of patients with
Alzheimer’s disease based on T1-weighted MRI of 509 subjects from the ADNI
database. However, these methods do not take full advantage of the spatial
distribution of the features. As a consequence, the optimal margin hyperplane is
often scattered and lacks spatial coherence, making its anatomical interpretation
di�cult. Therefore, we introduced a framework to spatially regularize support
vector machines for brain image analysis based on Laplacian regularization op-
erators. The proposed framework was then applied to the analysis of stroke and
of Alzheimer’s disease. The results demonstrated that the proposed classi�er
generates less-noisy and consequently more interpretable feature maps with no
loss of classi�cation performance.

Résumé

L’analyse automatique de di�érences anatomiques en neuroimagerie a
de nombreuses applications pour la compréhension et l’aide au diagnostic de
pathologies neurologiques. Récemment, il y a eu un intérêt croissant pour les
méthodes de classi�cation telles que les machines à vecteurs supports pour
dépasser les limites des méthodes univariées traditionnelles.

Cette thèse a pour thème l’apprentissage automatique pour l’analyse de
populations et la classi�cation de patients en neuroimagerie. Nous avons tout
d’abord comparé les performances de di�érentes stratégies de classi�cation,
dans le cadre de la maladie d’Alzheimer à partir d’images IRM anatomiques
de 509 sujets de la base de données ADNI. Ces di�érentes stratégies prennent
insu�samment en compte la distribution spatiale des features. C’est pourquoi
nous proposons un cadre original de régularisation spatiale et anatomique des
machines à vecteurs supports pour des données de neuroimagerie volumiques
ou surfaciques, dans le formalisme de la régularisation laplacienne. Cette mé-
thode a été appliquée à deux problématiques cliniques : la maladie d’Alzheimer
et les accidents vasculaires cérébraux. L’évaluation montre que la méthode per-
met d’obtenir des résultats cohérents anatomiquement et donc plus facilement
interprétables, tout en maintenant des taux de classi�cation élevés.


