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Introduction générale

Probleme traité et enjeux

N objectif fondamental des neurosciences est la mise au jour et la compréhension des
relations structure-fonction du cerveau humain. Cet objectif est ambitieux rapporté a
I’extraordinaire complexité du cerveau : quelques cent milliards de neurones, chacun
communiquant avec mille a dix mille autres neurones, soit environ un million de milliards de
connexions. Il est également ambitieux au regard de I’importante variabilité entre les individus
en ce qui concerne la localisation méme de leurs fonctions cérébrale
Dans I’exploration des bases neurales qui sous-tendent les fonctions, ces deux derniers siecles
ont vu naitre, s’affronter et s’enrichir mutuellement, différents courants de pensée. Les « locali-
sationnistes », dont Gall (1758-1828) puis Broca (1861-1865) furent les précurseurs, défendent
I’existence de centres individualisés dans le cerveau, spécialisés dans une fonction précise qui est
altérée par une lIésion du centre correspondant. La thése « associationniste » avancée par Wernicke
(1874), et poursuivie par Lichtheim (1885) et Liepmann (1900-1908), sans toutefois délaisser la
vision centriste du fonctionnement cérébral, met en avant 1’existence d’altérations des fonctions
liées, non pas a des 1ésions des centres cérébraux impliqués, mais a I’interruption des voies qui
relient ces centres. Le courant globaliste, représenté par Flourens (1794-1867), Jackson (1835-
1911), Freud (1891), Von Monakow (1883-1930), Head (1861-1940) et Goldstein (1878-1965),
ne fait quant a lui pas appel aux structures anatomiques du cerveau mais aux mécanismes d’ordre
psychologique. Ce courant propose d’appréhender I’homme comme une entité et les fonctions
cérébrales de manicre intégrée, et non pas comme une simple collection de centres et de voies
spécialisés.
Ces différents courants de pensée nous renvoient aujourd’hui a deux principes opposés mais
complémentaires du fonctionnement cérébral : la ségrégation fonctionnelle et 1’intégration fonc-
tionnelle. Ainsi, la réalisation d’une fonction s’appuierait sur le recrutement et la coordination

"Pour preuve, les travaux de Ojemann et al. [1] ont démontré la forte variabilité de la localisation des zones
du langage - localisation effectuée sur une population de 117 sujets par électrostimulation en cours d’intervention
neurochirurgicale - en induisant des perturbations du langage depuis de nombreux de sites situés en dehors des aires
classiques (aires de Broca et de Wernicke).
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(principe d’intégration fonctionnelle) de plusieurs aires cérébrales fonctionnellement spécialisées
et anatomiquement ségrégées (principe de ségrégation fonctionnelle). Ces deux principes sont
implémentés a toutes les échelles du cerveau, dans la notion de réseau de connectivité entre
unités fonctionnelles cérébrales. Ces unités peuvent correspondre a des neurones, a des popula-
tions neuronales ou a des régions cérébrales anatomiquement ségrégées formant, dans ce dernier
cas, des réseaux de connectivité a large échelle.

Les notions de connectivité entre unités cérébrales, et de réseaux qui en découlent, peuvent
s’envisager sous différentes formes. La connectivité anatomique, probablement la plus immédiate
a appréhender, s’intéresse aux aspects architecturaux du cerveau et a la facon dont ces unités sont
anatomiquement interconnectées, par exemple au travers de faisceaux de fibres. Mais, contraire-
ment aux deux autres types de connectivité, la connectivité anatomique ne renseigne en rien sur
I’état d’activation d’un lien a un instant donné ou sur la dynamique d’activation de ces liens. La
connectivité fonctionnelle se réfere aux corrélations temporelles pouvant exister entre activités
neuronales distribuées sans en considérer le substrat anatomique. De ce point de vue, la connec-
tivité fonctionnelle est un concept statistique qui ne vise a déterminer ni le sens des interactions
entre unités cérébrales qui supportent ces activités, ni la nature directe ou indirecte de ces interac-
tions. L’ étude de la connectivité fonctionnelle vise principalement a mieux comprendre comment
le cerveau coordonne, dans 1’espace et dans le temps, les activités d’unités cérébrales distribuées
pour en faire un tout cohérent, suivant en cela le principe d’intégration fonctionnelle énoncé
plus haut. La connectivité effective se définit enfin comme 1’influence qu’un systeéme neural ex-
erce sur un autre, soit au niveau synaptique, soit au niveau d’une population neuronale. Comme
la connectivité fonctionnelle, la connectivité effective s’intéresse a la dynamique d’ensemble
d’assemblées neuronales. Elle se distingue cependant de la connectivité fonctionnelle par le fait
de définir un modele a priori, le plus souvent neurobiologique et causal, concernant les interac-
tions entre unités fonctionnelles. Dans un second temps, ce modele est confronté aux observa-
tions expérimentales.

Les travaux de these présentés dans ce mémoire s’inscrivent dans le cadre de I’analyse de
la connectivité fonctionnelle cérébrale. Ils ont pour objectif I’inférence des réseaux fonctionnels
cérébraux a large échelle. Parmi les techniques de neuroimagerie actuelles permettant d’anal-
yser cette connectivité, I’Imagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf) représente
la modalité de choix. Nous I’avons utilisée dans cette these. L'IRMf permet en effet d’anal-
yser in vivo, dans I’espace et dans le temps, les phénomenes métaboliques et hémodynamiques
consécutifs de I’activité neuronale. Ses principaux atouts sont sa résolution spatiale, sa capacité
a imager le cerveau dans son intégralité et sa totale innocuité rendant possible 1I’observation du
cerveau sur de longues périodes et de maniere répétée. Sa principale limitation tient dans son
principe d’observation indirecte de ’activité cérébrale et en particulier dans la différence du
temps de réponse entre une activation vasculaire et I’activité synaptique sous-jacente.

Les enjeux d’une telle recherche sont difficiles a embrasser d’un seul regard compte tenu du



TABLE DES MATIERES

probleme traité en filigrane, celui du fonctionnement cérébral, normal ou pathologique. Quelques
exemples permettront néanmoins d’en évaluer la portée.

Des perturbations de la connectivité fonctionnelle cérébrale ont été observées dans maintes
situations pathologiques comme la maladie d’ Alzheimer (225 000 nouveaux cas en France chaque
année), la sclérose en plaques (SEP) (1,3 million de personnes diagnostiquées dans le monde) ou
la schizophrénie (1% de la population mondiale). Dans 1’étude de la SEP, plusieurs travaux insis-
tent sur I’existence de troubles cognitifs des les stades précoces de la sclérose en plaques. L’hy-
pothese d’un trouble de I'intégration fonctionnelle caractérise probablement la maladie. Pour
la schizophrénie, la théorie dominante pour expliquer la maladie est celle d’une dysconnec-
tivité fonctionnelle, sous-tendue par des anomalies de la connectivité anatomique. Enfin, pour
I’épilepsie (40 millions de personnes concernées dans le monde), I’intégration fonctionnelle du
cerveau est interrompue lors d’une crise convulsive. Il semble qu’elle soit également perturbée
en période intercritique, lors de I’exécution de taches cognitives.

Dans toutes ou partie de ces situations, la détection précoce, la caractérisation et la compré-
hension de ces perturbations, mais également des processus de réorganisation anatomique et
fonctionnelle qui souvent les accompagnent, sont des enjeux majeurs de santé publique, non
seulement pour une meilleure prise en charge diagnostique des patients, mais aussi pour 1’élabo-
ration, la mise en place et le suivi longitudinal de thérapeutiques adaptées. Enfin, au-dela de
la seule question médicale, il va sans dire qu’une meilleure connaissance du fonctionnement
cérébral, de son développement et de ses dysfonctionnements représente un atout majeur dans de
multiples domaines aussi divers que les sciences de 1’éducation, les technologies de I’information
et de la communication ou que la robotique.

Contributions

La résolution spatiale utilisée en IRM fonctionnelle cérébrale permet aujourd’hui d’imager
le cerveau en activité a 1I’échelle millimétrique. Pour ce qui concerne cette these, la résolution
des images IRMf est de 4 mm dans les trois directions. Rechercher des réseaux de connectivité
fonctionnelle a partir des éléments d’image (voxels) appartenant a la seule matiere grise conduit a
considérer de 13 000 a 18 000 voxels environ, soit a inférer des réseaux fonctionnels a partir d’un
ensemble de quelques dizaines de millions de liens potentiels entre ces éléments. Cette situation
est intenable si I’on souhaite obtenir des résultats dans des délais raisonnables. Mais surtout, il
est on ne peut plus improbable que la ségrégation fonctionnelle cérébrale puisse s’opérer suivant
un découpage en voxels du volume cérébral.

Une approche plus conforme a la réalité consiste a appuyer 1’analyse de la connectivité fonc-
tionnelle sur une parcellisation préalable du cerveau en régions supposées homogenes, de taille
plus grande que le voxel, puis a rechercher les réseaux de connectivité a partir de ces nou-
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veaux ensembles en nombre plus réduit. Dans ce cadre, une premiere contribution a consisté
a développer une nouvelle méthode, exploratoire, de parcellisation multi-niveaux du cerveau
en régions fonctionnellement homogenes. L’ objectif était de s’affranchir le plus possible d’hy-
potheses restrictives concernant le nombre ou la taille des régions. La méthode proposée, en
fournissant plusieurs niveaux de parcellisation, rend inutile le compromis taille-homogénéité des
méthodes classiques. Cette approche a €té validée suivant trois axes. Tout d’abord, nous avons
montré que les régions définies par notre méthode se superposent de maniere satisfaisante aux
structures anatomiques du cortex (sulci et gyri). Ensuite, nous avons pu mettre en évidence, au
travers d’une étude d’activation menée sur une population de sept sujets, que le filtrage spa-
tial basé région mis en ceuvre dans notre approche de parcellisation constituait une alternative
intéressante au traditionnel filtrage spatial gaussien. Une derniere étude, complémentaire des
précédentes, portant sur une comparaison quantitative avec une méthode de parcellisation, a
clairement mis en valeur le bien-fondé de 1’approche, et son originalité.

A partir de cette premiere contribution, nous avons proposé, dans le cadre de I’inférence
des réseaux fonctionnels cérébraux, une nouvelle méthode d’inférence basée sur 1’utilisation de
métriques simples (corrélation des séries temporelles) pour mesurer le degré de connectivité
fonctionnelle entre régions cérébrales. L’approche développée possede deux différences ma-
jeures avec les approches traditionnelles. Tout d’abord, ces dernieres font toutes 1’hypothese
que les régions sur lesquelles se fonde 1’étude de la connectivité, sont disjointes. Or, la procédure
de parcellisation multi-niveaux fournit des régions qui ne le sont pas : il convient donc de pren-
dre en compte cette spécificité. Ensuite, les approches classiques effectuent les tests statistiques
sur les liens entre régions et en déduisent les réseaux. Ces méthodes se heurtent au probleme
de comparaisons multiples lié au grand nombre de liens possibles entre régions. L’utilisation
de la correction de Bonferroni, car trop conservatrice, peut alors conduire a un risque élevé de
non-détection des liens entre régions et donc des réseaux. Cet écueil conduit les études actuelles
a n’utiliser que des méthodes statistiques qui n’apportent pas d’information sur les liens entre
les régions observées comme I’analyse en composantes indépendantes (ACI) ou ’analyse en
composantes principales (ACP). Ce probleme est d’autant plus important dans notre cas que la
méthode de parcellisation multi-niveaux produit un nombre trés important de régions, avec cer-
taines régions de niveaux différents pouvant étre incluses les unes dans les autres. La solution que
nous apportons est de ne pas baser I’inférence des réseaux sur leurs liens considérés isolément,
mais de la baser sur les réseaux considérés dans leur entier. Pour cela, nous avons mis au point
une procédure originale permettant d’estimer la significativité des réseaux étant donné leur taille
et le seuil utilisé pour leur détection. Une telle approche se révele non seulement moins con-
servatrice que la correction de Bonferroni, mais présente également 1I’avantage de prendre en
compte la structure spécifique du graphe a partir duquel sont générés les réseaux fonctionnels.
L’utilisation de plusieurs seuils est également permise : des valeurs de seuil faibles (en termes de
p-valeur) permettent de détecter des réseaux de faible taille mais ou les liens sont tres significat-
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ifs, alors que des seuils plus importants permettent de détecter des réseaux plus grands mais avec
des liens moins significatifs.

Dans une troisieme et derniere contribution, nous avons développé une approche permettant
de classer les réseaux obtenus, de maniere a réaliser une étude de groupe. Il s’agit en d’autres
termes de déterminer les classes de réseaux qui sont communs a un groupe de sujet. Cette clas-
sification est basée sur une distance ad-hoc entre réseaux détectés. L’information disponible sur
I’ensemble des sujets permet alors de définir des classes qui synthétisent les caractéristiques des
réseaux les plus partagés au sein d’une population de sujets.

L’ensemble de I’approche développée qui va de I’inférence des réseaux fonctionnels cérébraux
a leur classification, a été évaluée sur données IRM fonctionnelle réelles, sur une population de
onze sujets. L.’évaluation a pris pour cadre d’application I’étude, par sujet puis par groupe, des
réseaux fonctionnels de repos, dont fait partie le réseau cérébral du mode par défaut.

Organisation du mémoire

Le mémoire est organisé en sept chapitres suivis d’une conclusion générale.

Le chapitre 1 rassemble des éléments d’information nécessaires a la compréhension des
chapitres suivants. Ces éléments concernent le cerveau, dans ses aspects anatomiques et fonction-
nels, puis I’IRM fonctionnelle, dans ses aspects acquisition de séquences d’images 3D jusqu’a
leur analyse, en passant par les prétraitements standards appliqués aux données IRMf, et enfin
les réseaux fonctionnels cérébraux de repos, dont le réseau du mode par défaut, qui feront I’objet
d’étude du chapitre 7.

Les chapitres 2, 3 et 4 traitent de la parcellisation du cerveau en régions homogenes.

Le chapitre 2 reprend un certain nombre d’éléments d’état de 1’art concernant les méthodes
de parcellisation du cerveau en régions homogenes. Nous présentons d’abord ces méthodes en
fonction des criteres qu’elles utilisent (anatomique ou anatomo-fonctionnel) pour parcelliser le
cerveau, pour terminer par les méthodes de parcellisation qui se fondent exclusivement sur le
signal IRMf.

Le chapitre 3 présente la méthode de parcellisation fonctionnelle multi-niveaux que nous
avons développée. Dans un premier temps, sont présentés les motivations et les grands principes
qui ont présidé a son élaboration. Nous abordons ensuite, et dans le détail, les trois étapes prin-
cipales qui constituent la boucle de 1’algorithme de parcellisation : la classification hiérarchique
spatiale des données IRMT, le seuillage du dendrogramme et le filtrage basé région des signaux
IRMT pour I'itération suivante de 1’algorithme.

Le chapitre 4 présente des résultats de parcellisation multi-niveaux issus de quatre études
menées sur données IRM fonctionnelle réelles. Ces études ont été réalisées en collaboration avec
le Dr Jack Foucher du Département de Psychiatrie des Hopitaux Universitaires de Strasbourg.
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Elles ont pour but d’objectiver, dans un cadre de détection d’activation, certains avantages de la
méthode de parcellisation multi-niveaux, comme par exemple I’intérét du filtrage basé région par
rapport au filtrage spatial gaussien.

Les chapitres 5, 6 et 7 traitent de 1’analyse de la connectivité fonctionnelle cérébrale et de
I’inférence de réseaux fonctionnels.

Le chapitre 5, a I’'image du chapitre 2, regroupe des éléments d’état de I’art concernant
les méthodes d’analyse de la connectivité fonctionnelle cérébrale. Trois grandes familles d’ap-
proches y sont présentées : les approches par décomposition des signaux du type analyse en
composantes indépendantes par exemple, les approches par classification-segmentation (dont
I’objectif est de définir des classes pour lesquelles le signal IRMf est homogene), et les ap-
proches orientées réseaux, famille dans laquelle nous nous inscrivons, et qui visent a identifier
les liens significatifs, et partant les réseaux fonctionnels, au sein d’un ensemble prédéfini de
régions cérébrales.

Dans le chapitre 6, nous développons deux contributions en matiere de détection des réseaux
de connectivité fonctionnelle cérébrale. Ces contributions sont regroupées parce qu’elles forment
une suite logique. La premiere vise a détecter des réseaux de connectivité chez un sujet donné.
L’approche s’appuie sur la méthode de parcellisation multi-niveaux de données IRM fonction-
nelles. La seconde contribution est une étude de groupe. Elle vise a classifier les réseaux fonc-
tionnels cérébraux détectés, au sein dune population, par I’approche précédente pour déterminer
les réseaux de connectivité les plus partagés au sein de cette population.

Les deux approches précédentes sont évaluées dans le chapitre 7, dans le cadre de la détection
des réseaux fonctionnels cérébraux de repos. L’étude par sujet se focalise en particulier sur un de
ces réseaux, le réseau du mode par défaut.



Prérequis en IRM{f

E chapitre rassemble les éléments d’information nécessaires a la compréhension du manuscrit.

Nous commengons par nous intéresser au cerveau, et en particulier, a son anatomie, aux

aires fonctionnelles, et enfin a la connectivité cérébrale. Nous présentons ensuite 1’Im-
agerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf), modalité que nous avons utilisée dans
cette these, et qui permet d’imager I’activité cérébrale. Nous expliquons brievement le principe
d’une expérience en IRMfT, ainsi que la chaine de traitement associée dans le cadre de la car-
tographie des zones fonctionnelles. Pour terminer, nous présentons succinctement les réseaux
fonctionnels de repos, objets des études présentées au chapitre 7.

1.1 Prérequis anatomiques et fonctionnels

1.1.1 Eléments sur I’anatomie cérébrale

Une simple observation extérieure du cerveau montre que sa surface externe, le cortex, com-
porte de nombreux renflements (sulci, ou sillons) et plis (circonvolutions, ou gyri). De plus, le
cerveau est constitué de deux hémispheres (droit et gauche), qui sont séparés par la fissure lon-
gitudinale. D’autres sillons et fissures permettent de diviser chaque hémisphere en quatre lobes
(lobe frontal, pariétal, occipital et temporal). Notons qu’il existe également deux lobes internes
(le lobe limbique et le lobe central).

Schématiquement, le cerveau, et plus généralement, le systtme nerveux central, est formé

7
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par des amas de corps cellulaires de neurones, la substance grise, interconnectés entre eux par
I’intermédiaire d’axones qui forment la substance blanche. La substance grise représente les cen-
tres de I’activité cérébrale alors que la substance blanche permet de relier ces différents centres
entre eux. La substance grise des deux hémispheres cérébraux se retrouve dans le cortex et dans
un ensemble de noyaux sous-corticaux (noyaux gris centraux, noyaux thalamiques, noyaux hy-
pothalamiques...). La substance blanche, quant a elle, est constituée de neurofibres regroupées
en faisceaux qui constituent des circuits d’information complexes. Les neurofibres peuvent étre
dites commisurales (liaison entre des aires homologues des deux hémispheres), d’association (li-
aison a I’'intérieur d’un méme hémisphere) ou de projection (liaison entre le cortex et le reste du
systéme nerveux).

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons uniquement a la matiere grise du cerveau,
a savoir aux centres de 1’activité cérébrale. Nous pouvons alors citer les travaux de Brodmann
qui a divisé le cortex en 47 aires(cf. Figure |1.1)), en se basant sur I’arrangement des cellules
dans les différentes couches du cortex. Il est tout a fait remarquable de noter aujourd’hui que
certaines régions qui ont été définies sur des criteres purement anatomiques correspondent a des
aires fonctionnelles. Cependant, cette correspondance n’est pas systématique, et a la suite de la
classification proposée par Brodmann, les aires ont été subdivisées, renommées et affinées par
les spécialistes dans de nombreuses études.

Latérale Médiale

F1G. 1.1 — Version colorisée des aires de Brodmann - Figure adaptée du Pr. M. Dubin de 1’Uni-
versité du Colorado (http ://spot.colorado.edu/"dubin/talks/brodmann/brodmann.html
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1.1.2 Les aires fonctionnelles

La substance grise se décompose en régions fonctionnelles localisées anatomiquement, suiv-
ant en cela le principe de ségrégation fonctionnelle. Il s’avere que cette représentation en aires
fonctionnelles soit assez ancienne. En 1820, Franz Josef Gall (1758-1828) attribue des fonc-
tions cérébrales a des régions particulieres du cortexﬂ Plus tard, Paul Broca (1824-1880) lo-
calise le « centre de I’articulation du langage » dans la troisieme circonvolution du lobe frontal.
Ses travaux démontrent dans le méme temps 1’asymétrie fonctionnelle des deux hémispheres du
cerveau et la dominance de I’hémisphere gauche dans la production langagiere. Bien que beau-
coup de notions de 1’époque, dont celle de dominance hémisphérique, soient depuis désuetes,
attribuer une localisation aux différentes fonctions du cerveau, et ainsi relier 1’anatomie a la
fonction, a permis d’ouvrir la voie aux neurosciences cognitives.

Par la suite, des travaux utilisant la stimulation par micro-électrode permirent d’effectuer
des cartographies fonctionnelles plus précises de certaines régions corticales primaires, comme
par exemple I’organisation somatotopique des gyri post et précentraux (Penfield et Rasmussen,
1950), illustrée a la Figure Les cartographies fonctionnelles corroborent les cartographies

= Upper lip
U [ —Lower lip

FIG. 1.2 — Organisation somatotopique des gyri pré et post centraux (aires de Brodmann 1 a 3).
Figure tirée de Penfield et Rasmussen, 1950

anatomiques, ce qui suggere un lien étroit entre structure cérébrale et fonction. La fusion de la

"Voir son ouvrage « Anatomie et physiologie du systéme nerveux en général et du cerveau en particulier avec
des observations sur la possibilité de reconnaitre plusieurs dispositions intellectuelles et morales de I’homme et des
animaux par la configuration de leur téte ».
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cartographie fonctionnelle avec la cartographie anatomique de Brodmann permet par exemple

d’aboutir a la représentation de la Figure [I.3]

Frontal Eye [7]
Fields

[ visien
. Visual-parietal

: | Vis ual-tempaoral

| | Broca's
|| Audition
] Wernicke's

Latérale Médiale

FIG. 1.3 — Aires de Brodmann et leur attribution fonctionnelle. Figure adaptée du Pr. M. Dubin,
U. Colorado (http ://spot.colorado.edu/ dubin/talks/brodmann/brodmann.html)

Notons finalement que la ségrégation fonctionnelle observée a large échelle entre aires céré-
brales, s’observe également a des échelles plus fines du cerveau, par exemple au niveau topologique
d’une aire. Pour illustration, les systemes auditif, visuel, sensitif et moteur possedent chacun une
topologie propre (cf Figure[I.2). La ségrégation fonctionnelle existe enfin a une échelle beaucoup
plus fine a laquelle on retrouve une organisation en couches et une organisation en colonnes des
neurones. En effet, le cortex est formé de plusieurs couches cellulaires, chaque couche ayant une
spécialisation fonctionnelle différente. Les colonnes corticales sont considérées comme traitant
des informations indépendantes (Hubel en 1977), et les colonnes voisines tendent a avoir des
fonctions proches [2].

1.1.3 La connectivité cérébrale

La cartographie des différentes fonctions cérébrales a été et reste un axe important de recherche.
Néanmoins, elle sous-tend 1’idée que le cerveau peut €tre divisé en unités cérébrales fonction-
nellement indépendantes. Cependant, cette idée fait abstraction de la dynamique d’ensemble
du cerveau et des interactions pouvant s’établir dynamiquement entre régions cérébrales lors
de la réalisation d’une tache sensori-motrice ou cognitive spécifique. Cet aspect du fonction-
nement cérébral, absent en cartographie d’activation, consiste a pouvoir coordonner de maniere
cohérente I’activité d’aires spécialisées anatomiquement ségrégées et releve de I'intégration
fonctionnelle. Le principe d’intégration fonctionnelle stipule que « le comportement de 1’ensem-
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ble ne peut étre déduit de la connaissance complete de celui de ses composants et de leur organ-
isation » (Broad, 1925).

Dans nombre de situations pathologiques, comme par exemple la schizophrénie, aucune
anomalie physiologique (1ésions, tumeurs...) ne peut, a elle seule, expliquer 1’ensemble des
troubles observés. Un ensemble d’arguments montre alors que la schizophrénie s’accompagne
d’un trouble de la connectivité anatomique, mais également de sa contrepartie fonctionnelle, une
altération profonde de la connectivité fonctionnelle appelée disconnectivité [3,4]. On peut noter
que déja en 1905, Wernicke postulait que les psychoses étaient induites par des perturbations
au niveau des faisceaux de fibres blanches. De plus, méme lorsque la physiopathologie est con-
nue (sclérose en plaques par exemple), des phénomenes de compensation impliquant la plasticité
cérébrale (capacité du cerveau a redéfinir les liens entre ses neurones) poussent la communauté
scientifique a s’interroger sur les connections qui s’établissent entre les différentes structures
cérébrales et sur la dynamique de leurs interactions. Actuellement, 1’étude de cette dynamique
et de ces interactions releve de 1’analyse de la connectivité cérébrale. La connectivité cérébrale
peut étre analysée sous trois angles, celui de la connectivité anatomique, celui de la connectivité
fonctionnelle ou sous I’angle de la connectivité effective.

Tout d’abord, la connectivité anatomique est liée aux faisceaux de fibres blanches. L’anal-
yse de ces voies de circulation de I’information nécessitait auparavant des dissections. Cepen-
dant, aujourd’hui, I'IRM de diffusion (IRMd) permet d’imager finement la structure de ces fibres
nerveuses’

Les deux autres types de connectivité ont pour but d’étudier le principe d’intégration fonc-
tionnelle, a savoir, comment les régions cérébrales cooperent a large échelle dans le temps.

La connectivité effective cherche a définir, pour chaque région du réseau, 1I’'influence qu’elle
exerce sur les autres régions. Elle vise a répondre a des questions précises sur le processus d’in-
teraction des régions du réseau considéré. Pour cela, la connectivité effective se base sur un
modele explicite des interactions entre régions (Structural Equation Modeling, SEM [5] ou en-
core Dynamical Causal Modeling, DCM [6]).

La connectivité fonctionnelle, contrairement a la connectivité effective, ne se base pas sur
un modele d’interaction. Son objet est I’étude des corrélations temporelles entre des événements
neurophysiologiques spatialement distants. En cherchant ainsi a mettre au jour des régions qui
ont un comportement similaire, la connectivité fonctionnelle est par nature beaucoup plus ex-
ploratoire que la connectivité effective, et I'IRM fonctionnelle (IRMf) en est I’outil privilégié.

%Elle se base sur le principe que les molécules d’eau diffusent de fagon préférentielle le long des axones des
neurones.
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1.2 L’IRM fonctionnelle cérébrale

Les différentes modalités d’observation de 1’activité cérébrale peuvent étre classées selon
leur résolution temporelle et spatiale, et selon le phénomene mesuré qui est directement ou in-
directement relié a I’activité cérébrale. La mesure de I’activité cérébrale peut Etre associée a
I’activité neuronale (électroencéphalographie, EEG ou magnétoencéphalographie, MEG), a I’ac-
tivité métabolique (tomographie par émission de positrons, TEP) ou a des mesures effectuées
sur le systeme cérébrovasculaireﬂ (imagerie par résonance magnétique fonctionnelle, IRMf).
L’IRMf par contraste BOLD (Blood Oxygenation Level Dependent) est la modalité IRMf la
plus répandue aujourd’hui. Elle se base sur la mesure locale du rapport de concentration en-
tre I’oxyhémoglobine et la désoxyhémoglobine. L’effet BOLD s’oppose au principe de parci-
monie : en situation d’activité, I’augmentation locale de la consommation d’oxygene est plus
petite que I’augmentation de 1’apport en oxygene.

L’EEG et la MEG mesurent des champs magnétiques a la surface du crane et n’offrent
pas d’information directe sur la localisation des sources de 1’activité mesurée au sein du vol-
ume cérébra]ﬂ Dans ce cadre, les modélisations du probleme direct (modélisation des sources
et du milieu de transmission des champs magnétiques) permettent 1’obtention d’une solution
unique pour résoudre le probleme inverse (voir la Section 3.4 de [7]). Ces outils mesurent di-
rectement 1’activité cérébrale et apportent donc plus d’informations sur la chronométrie des ac-
tivités cérébrales que I'IRMf et la TEP. Ces dernieres, mesurant des effets métaboliques indirects,
présentent un temps de réponse hémodynamique beaucoup plus important. Ainsi, la résolution
temporelle est de 1’ordre de la milliseconde pour ’EEG et la MEG, de la seconde pour I’IRMf,
et de la minute pour la TEP. La résolution spatiale, quant a elle, est de 1I’ordre du centimetre pour
I’EEG et la MEG, de quelques millimetres pour la TEP, et enfin du millimetre pour I'IRMT.

Finalement, le compromis entre la résolution spatiale et temporelle a fait de I'IRMf un outil
tres largement utilisé pour cartographier les fonctions cérébrales. Les études qui utilisent I'IRMf
peuvent avoir comme objectifs : (1) la meilleure compréhension d’un mécanisme cognitif, (2)
I’établissement d’une différence de comportement entre deux populations en regard de la méme
tAche cognitive, (3) I’aide au diagnostic d’une maladie neuro-dégénérative ou d’un dysfonc-
tionnement du systeme nerveux central. On notera qu’aucune étude d’une pathologie ne se base
uniquement sur I’IRM fonctionnelle. Cette derniere est un outil supplémentaire, souvent combiné
a I’'IRM anatomique. La revue de C. Delmaire [8] reprend 1’ensemble des techniques relatives a

3L existence d’un couplage entre I’activité cérébrale et le systéme cérébrovasculaire est maintenant établie.
Cependant, les mécanismes qui sont a I’origine de ce couplage restent un sujet de controverse. Il y a tout de méme
un consensus pour dire que 1’activité d’une population neuronale engendre localement une augmentation du volume
sanguin (vasodilatation), de la vitesse du sang, du taux d’oxygene dans le sang, de la consommation d’oxygene, et
du rapport oxyhémoglobine sur désoxyhémoglobine (effet BOLD, Blood Oxygenation Level Dependent).

“Il s’agit d’un probléme mal posé : il existe une infinité de configurations spatiales et temporelles de sources
reproduisant les mesures du champ magnétique.
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I’IRMT et leurs applications actuelles.

1.2.1 Principe d’une expérience en IRMf

Le sujet est placé au centre d’un scanner IRM. Durant toute la période de stimulation, il
lui est demandé de ne pas ou peu bouger. La stimulation du patient se déroule alors suivant
un protocole tres précis, alternant phases de repos et phases d’activation, appelé communément
paradigme d’activation, mais certaines études portant sur 1’état de repos ne nécessitent pas de
stimulation particuliere du sujet. Simultanément a la stimulation, une séquence d’images en 3
dimensions du cerveau est acquiseE] [9]. On obtient une séquence temporelle d’images 3-D. A
chaque voxel V;; du volume cérébral est associé un signal IRMf S;;;, noté X,, composé de T'
échantillons : X ,=[X,,(1), X,,(2), ..., X,(T)]*, T désignant la taille, en nombre d’images, de
la séquence acquise.

Une région cérébrale est dite impliquée dans le traitement du processus d’intérét des lors
que les groupes neuronaux constituant la région sont « actifs » pendant les phases d’activation et
« inactifs » pendant les phases de repos. Le signal S;;;, est représentatif de 1’activité du groupe
neuronal correspondant au voxel V;;,. Comme le signal IRMf augmente avec I’activité cérébrale,
le signal S;;1, et par conséquent la zone associée Vi, sont déclarés actifs des lors que le signal
Si;i présente une forte corrélation avec le paradigme. Des méthodes de traitement du signal per-
mettent ainsi de localiser les aires impliquées dans la réalisation du processus d’intérét a partir du
paradigme et des signaux IRMf S;;.. Ces méthodes fournissent une carte appelée indifféremment
carte d’activation ou carte d’activité, sur laquelle figurent les régions cérébrales ayant participé
au traitement du processus d’intérét (voir section|(1.2.3)). Dans le cadre de cette these, nous utilis-
erons les données IRMf pour définir les réseaux fonctionnels. Schématiquement, il s’agit alors
de définir des groupes de régions ayant des signaux qui varient de maniere similaire.

1.2.2 Recalage et IRMf

Le recalage est un prétraitement essentiel en IRMf. Puisque différentes approches ont été
utilisées dans le cadre de cette these, nous nous contentons ici de présenter brievement leur
principe. Le recalage consiste a estimer la transformation qu’une image doit subir afin qu’elle
se superpose au mieux a une seconde image. Une méthode de recalage peut €tre caractérisée

Dans le cadre de I'IRMT, le temps d’acquisition de I’image doit étre suffisamment court pour permettre d’étudier
le fonctionnement dynamique du cerveau. Dans ce but, la séquence a trains d’échos de gradients (EPI, Echo Planar
Imaging) a été développée, permettant d’échantillonner le plan de Fourier en une seule impulsion radiofréquence.
Pour palier les défauts de cette séquence (sensibilité aux hétérogénéités du champ et a la qualité des gradients de
champ), la séquence a trains d’échos de spins RARE (Rapid Acquisition Relaxation Enhancement) a été introduite.
L’acquisition d’une image RARE ou EPI dure en général entre 2 et 5 secondes alors que la taille d’un voxel est de
I’ordre de 4x4x4 mm.
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par trois criteres. Le premier correspond aux informations utilisées qui permettent de guider
le recalage (niveaux de gris de I’image, primitives géométriques extraites de 1’image...). Nous
avons utilisé des approches de recalage iconique, 1I’information utilisée étant alors uniquement
fondée sur les niveaux de gris de I’image. Le second correspond au critere de similarité. Il permet
de quantifier dans quelle mesure les deux images sont bien alignées. Le troisieme correspond
au modele de déformation. Il permet de définir comment 1’'image est géométriquement mod-
ifiée. Le modele de déformation peut posséder un nombre limité de degrés de liberté pour des
déformations globales a plusieurs millions de degrés de liberté pour des déformations locales.

Trois grands types de recalage peuvent étre utilisés dans le cadre d’une étude en IRMf. Le
premier type de recalage a pour objectif de corriger les mouvements du sujet lors de I’acqui-
sition. On recale ainsi toutes les images EPI de la séquence sur une image particuliere de la
séquence considérée comme référence. S’agissant d’images provenant du méme individu, une
transformation de type « rigide+zoom » est suffisante pour modéliser les déformations induites
par les mouvements. Enfin, comme les acquisitions IRMf peuvent présenter de fortes variations
d’amplitude (dynamique des images) avec un niveau de bruit important, nous avons utilisé un
critere de similarité robuste et une €tape de normalisation moyenne écart-type [10]. Nous avons
di également recaler des images EPI provenant de séquences différentes. La méme approche
a été utilisée mais un modele de déformation affine a été utilis€ pour prendre en compte les
distorsions géométriques qui ne sont pas forcément les mémes au cours des deux séquences.

Le second type de recalage est un recalage entre une image EPI et I’image anatomique du
méme sujet. Il permet de superposer sur I’image anatomique des informations (cartes d’activa-
tion, réseaux fonctionnels) qui sont disponibles dans le repere des images EPI, facilitant ainsi
I’interprétation des résultats. Une transformation affine est couramment utilisée pour prendre en
compte les différences de distorsion géométrique entre les deux acquisitions. Enfin, selon que
I’image anatomique est une image pondérée en T1 ou en T2, différents criteres de similarité
peuvent étre utilisés (information mutuelle ou critére quadratique).

Le troisieme type de recalage est un recalage entre ’'image anatomique d’un sujet et une
image de référence. Ce recalage peut avoir plusieurs objectifs. Tout d’abord, en combinant les
différentes transformations précédentes, il peut permettre de placer les images EPI de différents
sujets dans un méme et unique repere. Ce type de recalage présente un intérét pour les études de
groupe. Enfin, ce recalage peut permettre de transporter sur I’image anatomique du sujet des in-
formations qui sont disponibles sur I’'image de référence. Par exemple, dans notre cas, nous avons
utilisé ce recalage pour segmenter la matiere grise de ’'image anatomique du sujet. Ensuite, en
utilisant le champ de transformation estimé entre le repere EPI du sujet et son repere anatomique,
il devient alors possible de segmenter la matiere grise des images EPI du sujet. Le recalage d’une
image anatomique d’un sujet sur une image de référence nécessite des algorithmes évolués. En
effet, le champ de déformation doit avoir un nombre de degrés de liberté suffisamment important
pour prendre en compte la variabilité anatomique des individus. La procédure d’optimisation
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des parametres du modele de transformation est alors souvent tres délicate a définir. Nous avons
utilisé 1’approche développée dans [11].

1.2.3 SPM et le modele linéaire général

La majorité des études IRMTf consiste en des études d’activation. Nous avons également en-
trepris ce type d’études dans cette these dans le but de valider un algorithme de parcellisation du
cerveau en régions fonctionnellement homogenes. Pour cela, nous avons utilisé un logiciel qui
fait référence dans la communauté médicale : Statistical Parametric Mapping (SPM). Bien que
ce logiciel propose une chaine de traitement complete des données IRMf (débruitage, recalage,
estimation des cartes d’activation, visualisation et aide a la publication des résultats), nous avons
uniquement utilisé la partie relative a I’estimation des cartes d’activation. Nous présentons cette
derniere ci-apres. Notons tout de méme que plusieurs autres plateformes proposent des outils
similaires : FSL et FreeSurfer (U. d’Oxford), BrainVISA (CEA), MedINRIA (INRIA), Medi-
max et MediPy (LINC/LSIIT, U. de Strasbourg).

Une description détaillée de la méthodologie SPM est présentée dans [12]. Une méthode
classique d’analyse d’activation se présente comme une régression univariée des signaux IRMf,
basée sur le modele linéaire général. Ce modele exprime le signal IRMf comme une combi-
naison linéaire de composantes attendues (variables explicatives) auxquelles s’ajoute une erreur
résiduelle. Précisément, le signal IRMf associé au voxel n, X ,=[X,(1), X,,(2),..., X,(T)]7,
est supposé étre la somme pondérée de R signaux, {g,(.)},—1. g, et d’un signal d’erreur, €, =
[€n(1), €.(2), ..., €,(T)]". En notant b, (r) la contribution de la r-ieme variable explicative pour

le voxel n, on obtient :
R

Xo(t) =Y ba(r)gn () + €n(t) (1.1)

r=1

Les erreurs €,, sont supposées indépendantes et identiquement distribuées selon la loi normale
N(0,02). Une premigre étape consiste tout d’abord 2 estimer la contribution de chaque variable
explicative, 2 savoir le vecteur b, = [b,(1),b,(2),..., b,(R)]”, par la méthode du maximum
de vraisemblance, ainsi que la précision de cette estimation 3, (estimation de la matrice de
variance-covariance de 1’estimateur de b,,).

Un contraste ¢ est un vecteur permettant de définir une combinaison linéaire entre les com-
posantes du vecteur b,. 1l permet de nous intéresser a I’effet de certaines conditions en particulier
a travers le scalaire ¢7b,,. Un test statistique permettant de mesurer I’effet de certaines conditions
est donc élaboré. Sous I’hypotheése nulle Ho d’inactivité cérébrale au voxel n, il vient ¢’ b, =0,
les conditions étudiées étant censées €tre nulles sous Hp. Toujours sous Hop, c’b, représente
I’erreur d’estimation de ¢’ b,, tandis que cTﬁnc représente la variance de 1’estimateur de ¢’'b,,.
A chaque voxel n, il est donc possible de déterminer un z-score ou, de maniere équivalente, une
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p-valeur. Notons également qu’il est possible de définir d’autres types de tests en se basant sur
I’effet de plusieurs conditions mais nous n’utiliserons pas cette possibilité dans la suite. Dans
tous les cas, on obtient in fine une carte de z-score qu’il est nécessaire de seuiller [13, 14] pour
obtenir une carte d’activation.

1.2.4 Sources de bruit en IRMf

La principale source de bruit dans les acquisitions IRMf est liée aux fluctuations physi-
ologiques, principalement le rythme cardiaque et les mouvements respiratoires. Comme le bruit
induit par les pulsations cardiaques (de 0.8 a 1Hz) est porté par les vaisseaux sanguins, ce bruit
peut étre fortement corrélé, non seulement au sein de certaines régions, mais également entre
des régions spatialement éloignées. Ce bruit est donc particulierement génant pour les études de
connectivité fonctionnelle. Les mouvements respiratoires (d’une fréquence de 0.3 a 0.5Hz) sont,
quant a eux, corrigés grace a 1’étape de recalage.

Enfin, il existe une dérive de la valeur du champ principal de I’aimant au cours du temps. On
observe ainsi une dérive de la ligne de base du signal IRMf, qu’il est nécessaire de corriger.

1.3 Les réseaux de repos et le réseau mode par défaut (RMD)

L’approche développée dans cette these a été utilisée pour mettre a jour les réseaux liés a 1’état
de repos. Nous présentons ici brievement ces réseaux. Il a été observé qu’un ensemble de réseaux
se mettent en place lors de 1’état de repos. On peut noter que ces derniers ne se présentent pas de
maniere invariable pour I’ensemble des individus, et que la plupart de ces réseaux présentent une
forte variabilité interindividuelle. Cependant, des études récentes [15—17] identifient une dizaine
de réseaux de repos environ, qui sont reproductibles au travers des sujets (cf. Figure[I.4). Leurs
roles et leurs fonctions sont encore a 1’étude.

Parmi les réseaux de repos, le réseau le plus étudié est le réseau du mode par défaut ou RMD
(composante B de la Figure[[.4]et réseau gris de la Figure [I.5). Celui-ci a tout d’abord été décrit
dans les processus de désactivation [19] : actif au repos, le RMD se désactive lorsque le sujet
effectue une tache, et ce proportionnellement a I’effort cognitif demandé. Notons finalement que
des anomalies du RMD ont été observées dans plusieurs pathologies [20-22].
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FIG. 1.4 — Réseaux de repos reproductibles au travers des sujets (figure tirée de Damoiseaux et
al. 2006 [16]). La composante B correspond au RMD.

F1G. 1.5 — Structure caractéristique du RMD (en gris) : LPC, cortex pariétal latéral (G et
D); CB, amygdale cérébelleuse ; PC, precuneus et cortex retrosplénial ; ITR, régions tempo-
rales inférieures (G et D) ; MPFC, cortex médian préfrontal (figure tirée de Williamson et al.

2007 [18]).
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Parcellisation fonctionnelle du cerveau :
éléments d’état de 1’art

iens significatifs parmi un ensemble prédéfini de régions cérébrales (cette méthodologie

sera développée dans la seconde partie de cette these). Une possibilité pour définir ces
régions est d’utiliser une méthode, automatique ou non, de parcellisation du volume cérébral, ou
du cortex, en régions fonctionnellement homogenes. Ce chapitre propose de faire une revue de
ces méthodes. Notons que 1’usage de ces outils de parcellisation ne se limite pas aux études de
connectivité fonctionnelle. Par exemple, ces approches sont d’un grand intérét pour remplacer le
filtrage gaussien couramment utilisé en prétraitement des études d’activation.

Nous verrons tout d’abord les approches de parcellisation qui se basent sur des informations
anatomiques, puis celles qui s’appuient sur des critéres anatomo-fonctionnels. Dans un troisiéme
temps, nous présenterons les approches de parcellisation fonctionnelle qui se fondent exclusive-
ment sur des données (IRM) fonctionnelles.

DANS le but d’inférer des réseaux de connectivité, certaines méthodes recherchent des

2.1 Parcellisation fonctionnelle sur criteres anatomiques

Il est courant d’utiliser des criteres anatomiques pour parcelliser le volume cérébral en régions
fonctionnellement homogenes. Cela est possible car il existe un lien étroit entre la fonction et
I’anatomie. Les méthodes de parcellisation basées sur des criteres anatomiques peuvent étre di-

19
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visées en deux grandes familles selon que 1’objectif est de parcelliser le volume cérébral tout
entier, ou uniquement le cortex.

2.1.1 Parcellisation du volume cérébral
Définition manuelle des régions

Les régions fonctionnelles peuvent tout d’abord étre définies manuellement a partir des im-
ages anatomiques. Dans ce cas, les régions sont repérées a partir d’amers facilement repérables
dans les images. Notons alors que chaque région est formellement décrite de maniere a rendre
les études reproductibles. Par exemple, dans [23], est proposée une parcellisation du cerveau
en se basant sur les sulci. Cependant, comme ces derniers ne sont pas suffisants pour délimiter
chaque région, 16 plans coronaux, définis a partir de reperes anatomiques, sont ajoutés pour
délimiter les régions. Cette approche a été étendue peu apres [24]. En particulier, une aide infor-
matique a ét€ apportée a I’expert pour définir les régions plus rapidement. De plus, une analyse
de la variabilité inter-opérateur est également effectuée. Méme s’il apparait que cette variabilité
est relativement faible, la justification des approches développées dans [24] (et dans [23]) est
toujours discutable. En effet, la définition des régions se base sur des arguments liés a la cytoar-
chitectoni du cerveau, or aucun consensus n’existe actuellement sur une telle parcellisation.
Notons que les aires de Brodmann (début du XXeme siecle) ont été également définies sur une
base cytoarchitectonique.

Parcellisation par transport d’atlas

Il est tres rare actuellement que la définition des régions fonctionnelles se fasse de maniere
manuelle. En effet, grace a la généralisation des méthodes de recalage, il est courant d’utiliser
un espace de référence, généralement défini par une image de référence, dans lequel une parcel-
lisation, souvent obtenue de maniere manuelle, est disponible. De&s lors, en recalant I’'image a
parcelliser sur I’image de référence, il devient possible de transporter la parcellisation de I’'image
de référence sur I'image a parcelliser. C’est le principe des parcellisations par transport d’atlas.
Les deux référentiels les plus couramment utilisés sont le référentiel de Talairach et le référentiel
du Montréal Neurological Institute (MNI).

Référentiel de Talairach

Le référentiel de Talairach [25] est un systeéme de coordonnées qui est basé sur le constat
suivant : les dimensions du cerveau et la localisation des principales structures anatomiques sont
globalement proportionnelles a la distance entre les points CA (commissure antérieure) et CP

"Pour rappel, la cytoarchitectonie désigne la composition cellulaire d’un tissu biologique.
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(commissure postérieure Ce référentiel est donc défini a partir de ces deux points anatomiques,
lesquels sont facilement localisables sur des images IRM pondérées en T1. La normalisation dans
le repere de Talairach consiste ensuite a diviser le cerveau en 12 volumes élémentaires sur chacun
desquels est appliquée une transformation affine qui effectue une mise a I’échelle de chacun des
volumes élémentaires du sujet vers le modele de référence. Le référentiel de Talairach peut ainsi
étre percu comme une méthode de normalisation spatiale (étape de recalage d’une image sur un
modele).

A T’origine, Talairach et Tournoux [25] avait également fourni dans ce repere un atlas anatomique
de différentes structures ainsi qu’une cartographie approximative en aires de Brodmann. Ces
informations ont été obtenues suite a une étude histologique post-mortem d’un cerveau d’une
femme agée. Ces informations ont ensuite €té largement enrichies par les travaux de Lancaster et
al. [26,27]. En particulier, il existe une labellisation « hiérarchique », les niveaux de parcellisa-
tion correspondant aux hémispheres, aux lobes, aux giry, aux types de tissus et aux informations
cytoarchitectoniques (aires de Brodmann). Le référentiel de Talairach y est finalement parcellisé
en 160 régions. D’autres informations, comme des cartes de probabilité de présence de plusieurs
structures sont disponibles a 1’adresse suivante : http ://www.talairach.org/daemon.html.

Malgré la richesse de ces informations, les critiques de la communauté vis-a-vis du référentiel
de Talairach sont doubles. Le premier point concerne 1’étape de normalisation spatiale. Par con-
struction, elle s’avere certes précise pour les structures profondes (sous-corticales) avoisinant les
points CA et CP, mais elle est peu adaptée pour le recalage des zones corticales, plus éloignées
de ces deux points. De plus, un faible nombre de degrés de liberté est autorisé, si bien que cette
normalisation ne permet pas d’appréhender la variabilité inter-individuelle. Le second point con-
cerne 1’obtention des atlas anatomiques qui ont été définis. Ils sont uniquement basés sur le
cerveau d’un individu dont 1’anatomie est relativement différente de celle de I’'individu moyen
(forme inhabituelle du cervelet notamment). De plus, se fonder sur un unique individu ne per-
met pas de modéliser la variabilité que I’on peut observer dans la population. Enfin, les coupes
utilisées lors des études histologiques post-mortem ne sont pas de méme épaisseur et sont parfois
incohérentes entre elles, ce qui rend leur labellisation difficile. Toutes ces raisons ont poussé la
communauté a développer un autre référentiel : le référentiel MNI.

Référentiel MNI

Contrairement a ’utilisation du référentiel de Talairach, le référentiel MNI n’est pas associé
a une méthode de normalisation. La méthode de recalage, qui permet d’associer a chaque point
du référentiel MNI ses coordonnées dans I’image d’intérét, est laissée au choix de 1’utilisateur

Les hémispheres cérébraux droit et gauche sont reliés par des faisceaux de substance blanche appelés com-
missures. La commissure antérieure relie les circonvolutions parahippocampiques droite et gauche, et les bulbes
olfactifs. La commissure postérieure est située dans la partie la plus postérieure du thalamus.
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(une possibilité est d’utiliser 1I’approche développée dans [28]). Cela permet d’utiliser un modele
de déformation avec un grand nombre de degrés de liberté, permettant ainsi d’appréhender la
variabilité inter-individuelle.

Tout d’abord, I’image moyenne de référence MNI-305 a été obtenue a partir de 305 im-
ages d’IRM anatomiques, en utilisant des méthodes automatiques de recalage combinées avec la
définition manuelle d’amers [29]. L'image actuellement recommandée par 1’ International Con-
sortium for Brain Mapping est le ICBM152, issu d’une moyenne de 152 images IRM qui ont
étés recalées sur le MNI305 en utilisant une transformation affine. Ces deux images de référence
sont utilisées dans SPM.

Enfin, un ensemble d’atlas est disponible dans le référentiel du MNI. Par exemple, dans [30],
on propose une parcellisation manuelle du template MNI de 90 a 116 régions basées sur les aires
de Brodmann. L’ensemble des outils nécessaires a son utilisation est disponible dans SPM. La
Figure [2.1] (extraite de [31]) donne un exemple d’atlas de parcellisation anatomique du cortex
cérébral.

¥ § : 3
Inferior =~ Marginal frontal
Post- - Rostralﬂ

central al middle- -
frontal

Rostral anterior
cingulate

Vue médiale Vue latérale

F1G. 2.1 — Exemple de parcellisation anatomique en 66 régions. Figure tirée de Hagmann et al.
2008 [31].

Notons pour terminer qu’au sein des référentiels MNI et de Talairach (volumes en trois di-
mensions), la représentation d’une surface tridimensionnelle y est malaisée. Ainsi, ces référentiels
ne rendent pas compte de la grande variabilité du cortex (forme et nombre des giry par exemple).
Cette variabilité pose un réel probleme aux méthodes de recalage, qui échouent souvent pour
mettre en correspondance les différents sillons corticaux. Nous allons voir que des méthodes
spécifiques ont été développées pour parcelliser le cortex. Dans ce cas, les différentes structures
internes du cerveau ne sont pas parcellisées.



2.1. PARCELLISATION FONCTIONNELLE SUR CRITERES ANATOMIQUES 23

2.1.2 Parcellisation du cortex

Le paradigme « transport d’atlas » fonctionne relativement bien pour les structures internes
dans la mesure ot la variabilité anatomo-fonctionnelle n’est pas « trop » importante. Cependant,
il est rarement utilisé pour définir des régions corticales car il existe a la fois une variabilité
anatomique (la forme et le nombre de sillons varient suivant les individus) et fonctionnelle im-
portantes. Notons toutefois que ce paradigme peut étre utilisé pour labelliser les principaux giry
et les différents amers que I’on retrouve pour chaque individu. Dans ce cas, les méthodes de
recalage, revues dans [32] cherchent a établir le lien entre la surface corticale et des géométries
plus standards, telles qu’une sphere.

Pour se passer de I’étape de recalage, un certain nombre d’études revues également dans [32],
ont essayé de comprendre 1’organisation du cortex et d’en déterminer, a I’instar du référentiel de
Talairach dans le cas volumique, un référentiel intrinseque. Une idée intéressante est que les
racines sulcales, a savoir, les €ébauches de sillons lors du développement du feetus, sont encore
observables a 1I’age adulte. De plus, elles ont une organisation tres conservée d’un individu a
’autre : elles sont orientées suivant deux directions orthogonales. Le principe est donc d’utiliser
la projection de ces racines sulcales sur la surface du cortex pour définir un référentiel surfacique
et des zones fonctionnelles [32]. Ce principe peut étre discuté. Avant d’arriver a un tel résultat, il
est proposé précédemment dans [33] une méthode permettant de labelliser les différents giry de
la surface corticale. Le principe de base est de labelliser les sulci (qui sont beaucoup plus faciles a
définir) et de les projeter sur la surface du cortex. Enfin, le girus associé a deux sulci est défini en
utilisant un diagramme de Voronoi. Cette approche a ét€¢ modifiée dans [34], de maniere a définir
un systeme de coordonnées sur la surface corticale. Cette paramétrisation repose directement sur
la projection des sulci définis dans [33]. De maniere a définir des coordonnées sur I’ensemble de
la surface corticale, des amers définis sur la surface corticale sont ensuite considérés comme des
sources de chaleur surfacique constantes. La température est ensuite estimée en chaque point de
la surface corticale. Il est a noter que la latitude et la longitude correspondent chacune leur tour a
la température. On obtient in fine une distribution homogene des coordonnées, les coordonnées
des amers étant identiques pour chaque sujet puisque chaque source a une température constante.
Cette approche permet finalement de définir un repere 2-D de la surface corticale. Finalement,
la parcellisation du cerveau définie dans [32,35] revient, dans les grandes lignes, a utiliser I’ap-
proche définie dans [34], a I’exception que les amers sont définis comme étant la projection
des racines sulcales. De plus, un certain nombre d’arguments montreraient que les régions fonc-
tionnelles de la surface corticale sont définies par la projection sur le cortex de quatre racines
sulcales [32].

Que I’objectif soit de parcelliser I’ensemble du volume cérébral ou uniquement le cortex, la
définition de régions fonctionnelles basées sur des criteres anatomiques souleve un certain nom-
bre de questions et nécessite un certain nombre d’hypotheses a priori difficilement vérifiables.
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Ainsi, I'idée d’effectuer la parcellisation en fusionnant des informations fonctionnelles et des
informations anatomiques apparait assez naturelle. Il s’agit alors de limiter 1’a priori anatomique
en se basant également sur des études fonctionnelles propres a 1’individu considéré.

2.2 Parcellisation fonctionnelle sur criteres anatomo-fonctionnels

Nous commencgons ici par présenter deux méthodes [36, 37], dont le principe général est
de fusionner I’'information anatomique (portée par des coordonnées spatiales) et 1I’information
fonctionnelle (décrite par des résultats d’activation) au travers d’un modele statistique. Plus
précisément, dans [36], un voxel est représenté par ses trois coordonnées (information spatiale)
et par une mesure fonctionnelle d’activité (valeur de ( obtenue suite a une mesure d’activation).
Le nombre de dimensions d; selon lesquelles I’information fonctionnelle est codée peut varier,
les auteurs utilisant une réduction de dimension (Singular Value Decomposition, SVD) sur les
cartes de 3. Ainsi, I’'importance de I'information spatiale (qui est intrinsequement de dimen-
sion 3) est contrebalancée par 1’information fonctionnelle de maniere plus ou moins forte pour
résoudre la contrainte d’homogénéité fonctionnelle et de continuité spatiale des régions. Finale-
ment, une étape de classification est effectuée dans I’espace de dimension 3 + d en utilisant un
mélange de gaussiennes, le nombre de gaussiennes (et donc de parcelles) étant automatiquement
estimé en utilisant des approches de sélection de modele (critere BIC —Bayesian Information Cri-
terion ou méthodes de cross-validation). Notons ici que I’information spatiale utilisée est assez
rudimentaire et qu’elle permet uniquement de favoriser I’apparition de régions connexes. L’ ap-
proche présentée dans [37] est quant a elle dédiée au cortex. Pour ce qui est de I’'information
anatomique, le principe est assez proche de celui développé dans [32,35], I'idée étant de définir
un repere 2-D sur la surface du cortex. Cela permet au final de définir des distances entre deux
points de la surface corticale qui prennent en compte la position des différents giry. L’informa-
tion fonctionnelle est ensuite basée sur différentes cartes de ¢-test. L’information est finalement
fusionnée via un modele statistique, le nombre de parcelles étant estimé a partir d’approches de
cross-validation. Notons que I’'information spatiale permet ici de favoriser I’apparition de régions
qui appartiennent a un méme gyrus.

La méthode initialement proposée par [38] pour la parcellisation du cortex, ne prend en
compte aucune information fonctionnelle. Nous la présentons tout de méme, car elle a été en-
richie par la suite pour prendre en compte plusieurs types d’informations. Apres une €tape de
segmentation, le cortex est divisé en K régions de manicre a minimiser la somme sur chaque
voxel de la distance entre ce voxel et le centre de la région a laquelle il est associé. Ce probleme
est résolu en utilisant I’algorithme des K-moyennes qui consiste a répéter les deux étapes suiv-
antes : (1) le label de chaque voxel est fixé a celui du centre duquel il est le plus proche (cela
revient a déterminer le diagramme de Voronoi [39]), et (2) la position des centres est ré-estimée
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connaissant le label de chaque voxel. Il est a noter que la distance utilisée n’est pas une dis-
tance géométrique, mais une distance géodésique définie sur le cortex. Aucune information
fonctionnelle n’est utilisée et ’information anatomique utilisée est tres basique. Cependant,
cette méthode peut étre facilement étendue pour incorporer des contraintes fonctionnelles ou
anatomiques [40]. Par exemple, des contraintes peuvent étre ajoutées en utilisant des distances
géodésiques pondérées par une carte. Cette pondération peut ainsi permettre de favoriser ou de
pénaliser le lien entre voxels voisins. Ainsi, si les sulci ont été convenablement segmentés, il
devient possible de déterminer la carte de pondération de maniere a favoriser 1’appartenance
d’une région a un sulcus. Un autre exemple concerne la prise en compte d’informations fonc-
tionnelles. La position des centres de certaines régions peut étre fixée, plutdt que d’étre estimée.
Ainsi, certains centres peuvent étre placés aux maxima locaux d’une carte de ¢-test par exem-
ple. Une autre idée, non mentionnée dans cette article, serait de calculer la distance entre deux
voxels voisins en utilisant I’information fonctionnelle. Ce principe a en fait été utilisé dans [41]
ou des techniques de décomposition spectrale, de projection et de classification sont utilisées.
Le principe général est de coder I’information fonctionnelle grace aux cartes de ( et de coder
I’information spatiale grace aux relations de voisinage entre les voxels. Une matrice de distance
est calculée entre chaque voxel de ’image, la distance entre deux voxels voisins étant calculée
a partir de leurs valeurs de /3 et les autres distances étant calculées a partir de 1’algorithme de
Dijkstra. Cette matrice subit une réduction de dimension (SVD), a la fin de laquelle on garde les
ng dimensions qui expliquent le mieux la variance des données. Les régions sont alors définies
dans cet espace réduit par une classification utilisant les C-moyennes floues (une variante des
K-moyennes). Notons qu’une méthode hiérarchique est utilisée pour obtenir des parcelles spa-
tialement cohérentes au travers des sujets et fonctionnellement homogenes. On remarquera enfin
que I'utilisation de méthodes de parcellisation sur criteres anatomo-fonctionnels reste marginale
dans la communauté.

2.3 Parcellisation fonctionnelle a partir de données IRMf

Les besoins spécifiques de parcellisation pour I’étude de la connectivité fonctionnelle ont
amené a développer des méthodes originales de parcellisation. Certains auteurs [42—44] ont pris
le parti d’obtenir une approche exploratoire guidée par les données, c’est-a-dire de ne pas utiliser
d’a priori anatomique qui pourrait mal guider le processus de parcellisation. Ainsi, seules des in-
formations fonctionnelles sont utilisées pour guider le processus de parcellisation. Contrairement
aux approches anatomo-fonctionnelles ou I’information fonctionnelle se résumait a 1’utilisation
de cartes de t-tests ou de 3, I'idée, ici, est d’utiliser la totalité du signal IRMf. En effet, des
valeurs identiques de ¢-test ou de  n’impliquent pas que les signaux IRMf soient similaires.

L’approche proposée dans [44] est bas€e sur une méthode de croissance de régions. L’algo-
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rithme utilisé est de type agglomératif ascendant, ¢’ est-a-dire que, partant d’une partition triviale
ou tous les atomes (voxels) représentent un cluster, la mesure de similarité (corrélation entre sig-
naux IRMY) est utilisée pour agglomérer les clusters au plus proche voisin. La particularité de
cet algorithme est d’utiliser un parametre de taille critique ¢4 qui valide les régions créées : une
région est considérée comme valide et retirée de I’ensemble des régions « candidates » a étendre,
st elle présente un volume v, > t. Ainsi, ’ensemble des régions valides est constitué de régions
de taille comprise entre ¢, et 2 X (t; — 1) voxels.

Plus récemment, Craddock et al. dans [42,43] proposent une méthode par partitionnement de
graphe. L’approche proposée se base sur une matrice de similarité entre les séries temporelles des
voxels. Cette matrice peut étre exprimée sous la forme d’un graphe, ou les nceuds représentent
les voxels, et ou les poids des arétes représentent la similarité entre les deux nceuds (seuls les
voxels voisins sont reliés par une aréte). La découpe du graphe se fait de maniere a ce que la sim-
ilarité intra-cluster soit supérieure a la similarité inter-cluster. Il est a noter que la représentation
du graphe sous forme matricielle est intéressante car elle permet 1’utilisation d’une approche
d’algebre linéaire pour découper le graphe en /N sous-graphes [45]. Le principal avantage de
cette approche est son aspect exploratoire et déterministe. Cependant, le nombre de clusters n’est
pas estimé. On peut enfin noter que cette approche peut étre utilisée pour 1’étude de la con-
nectivité fonctionnelle a condition de modifier de maniere adéquate la matrice de similarité. En
pratique, a I’instar des approches anatomo-fonctionnelles, les méthodes de parcellisation qui se
basent uniquement sur le signal IRMf restent peu utilisées par la communauté.

2.4 Conclusion partielle

La grande majorité des études de connectivité fonctionnelle utilise des approches de parcelli-
sation par transport d’atlas (si I’approche de parcellisation est nécessaire). Le probleme principal
de ces méthodes est de pouvoir justifier d’une correspondance entre les régions définies dans 1’es-
pace anatomique et la localisation réelle des aires fonctionnelles chez ce sujet. Cette difficulté tire
son origine de la variabilité anatomo-fonctionnelle du volume cérébral. Tout d’abord, il n’y a pas
de consensus, ni sur une parcellisation « parfaite » dans un espace de référence ni sur la maniere
de pouvoir transporter cette connaissance a un autre sujet. Enfin, il est a noter que la variabilité
des structures internes est « relativement » faible et qu’elle n’est pas répartie uniformément sur
I’ensemble du cortex : certaines régions (aires moteurs, visuelles) sont de maniere générale assez
bien conservées, alors que les aires plus frontales (spécifiques a notre espece) présentent une vari-
abilité bien plus élevée. Dans ces conditions, il nous semble que les approches fonctionnelles qui
se basent directement sur les données IRMf, sont d’un grand intérét, puisqu’aucune hypothese
anatomique ou anatomo-fonctionnelle n’est nécessaire. A ce titre, la méthode que nous avons
proposée se base uniquement sur les données IRM{.
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Le probleme commun a toutes les méthodes de parcellisation concerne le choix du nombre
de régions a définir. Pour les méthodes par transport d’atlas, le choix est fait au moment de la
création de la parcellisation de référence. Ainsi, des parcellisations hiérarchiques sont proposées
dans le référentiel du MNI. Cependant, les niveaux de hiérarchie proposés ne sont malheureuse-
ment d’aucune utilité dans le cadre de la parcellisation pour une étude de connectivité fonc-
tionnelle. Le lecteur intéressé peut également se reporter a la discussion sur les régions définies
dans [30]. Il apparait clairement que certains choix sont difficiles et que séparer une région en
deux ou agréger deux régions en une peut toujours €tre discuté (suivant le paradigme notam-
ment). Ainsi, certaines approches basées sur des criteres anatomo-fonctionnels [36,37] peuvent
apparaitre intéressantes dans la mesure ou elles incorporent une étape d’estimation du nombre
des parcelles. Cependant, on peut se poser des questions quant a la 1égitimité d’un tel choix
automatique. Bien qu’un critere puisse permettre de définir le nombre de parcelles, on peut se
demander s’il existe intrinsequement une solution a ce probleme. Ainsi, le point de vue le plus
correct nous semble étre adopté par les atlas proposant des parcellisations hiérarchiques, ou une
région peut ou non étre divisée en plusieurs sous-régions. Un tel atlas est disponible dans le Ta-
lairach Deamon (http ://www.talairach.org/daemon.html). Pour ce qui est des approches qui se
basent sur le signal IRMf, le choix du nombre de régions n’est pas directement lié a des con-
sidérations anatomiques, mais est basé sur un compromis entre la taille et I’homogénéité des
régions. Ces méthodes ont en effet toutes a effectuer ce compromis, qui peut étre réalisé de deux
manieres : en fixant le nombre de régions, et partant la taille, ou en garantissant une homogénéité
minimale a I’intérieur des régions. Par exemple, le nombre de régions est fixé dans [41]. L’ap-
plication de cette méthode sur les mémes données pour un nombre variable de régions (de 50
a 1 000 régions par exemple) montre que 1’homogénéité des régions décroit avec le nombre de
régions recherchées. Un autre choix, adopté dans [44], est de fixer la taille des régions au travers
d’une taille critique ¢5. Cependant, fixer arbitrairement une taille critique est délicat, des lors que
I’on sait que la taille des régions d’intérét peut varier énormément. De la méme maniere, fixer une
homogénéité minimale est problématique puisque la corrélation spatiale peut également varier
de maniere importante.

En conclusion, une approche qui ne nécessite pas de faire un compromis entre la taille et I’ho-
mogénéité des régions semble pleinement trouver sa place. la méthode de parcellisation multi-
niveaux que nous proposons va dans ce sens, se rapprochant ainsi de 1’idée d’une parcellisation
hiérarchique.
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M¢éthode de parcellisation multi-niveaux

E chapitre présente la méthode de parcellisation multi-niveaux que nous avons développée.

Nous commencgons par motiver nos choix puis nous présentons le synoptique général de

1’approche. Chaque étape de 1’algorithme de parcellisation est ensuite décrite de maniere
détaillée.

3.1 Motivations et principes généraux

Comme nous 1’avons vu dans le chapitre précédent, la correspondance anatomique entre un
sujet et un atlas (ou bien entre sujets) est toujours soumise a discussion, si bien que la délimitation
de régions fonctionnelles a partir de données anatomiques se révele problématique, voir [30] par
exemple. De plus, la taille et le nombre attendus de régions sont variables selon les objectifs
de I’étude. Ainsi, plusieurs atlas ont été définis, et le choix de I’'un d’eux a une importance non
négligeable sur les résultats d’une étude [46].

Dans ce contexte, nous avons privilégié I’utilisation d’'une méthode qui se base directement
sur les données fonctionnelles. Pour autant, les méthodes de parcellisation nécessitent également
un a priori concernant soit la taille soit le nombre de régions attendues, ce qui limite ainsi
leur intérét. Ce compromis taille-homogénéité est rendu nécessaire des lors qu’une partition du
cerveau en régions mutuellement exclusives est recherchée. Sans cette limitation, un voxel pour-
rait appartenir a plusieurs régions a la fois : une (tres) petite région, d’une grande homogénéité,
et d’autres régions plus grandes, mais d’homogénéité plus faible. L’approche proposée s’inscrit
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dans ce cadre. Elle rejette I’'idée d’une partition unique du cerveau en régions disjointes. Elle pro-
pose a la place une parcellisation cérébrale multi-niveaux. En d’autres termes, nous proposons
de définir, pour chaque séquence IRMf, une série de parcellisations, qui forment un ensemble de
régions non disjointes, rendant ainsi inutile le compromis taille-homogénéité.

Nous avons utilis€ une méthode de classification hiérarchique des données. Le principal avan-
tage de ces méthodes de classification est de fournir une représentation riche des données qui ne
dépend pas de criteres a priori tels que le nombre de classes (nombre de régions) ou bien encore
le nombre d’objets dans chaque classe (taille des régions). De plus, ces approches s’adaptent tres
facilement a différents contextes d’utilisation car elles fournissent différents criteres d’agrégation
pour la construction de la représentation hiérarchique, mais aussi un cadre riche pour inférer une
partition a partir de ladite représentation.

Il est a noter que la représentation hiérarchique des données pourrait, dans le principe, perme-
ttre de définir directement plusieurs parcellisations. Cependant, il s’avere qu’une telle approche
est beaucoup trop sensible au bruit. Ainsi, nous avons préféré définir une unique parcellisation
a partir de la classification hiérarchique des données en utilisant un critere d’homogénéité fixe.
La parcellisation alors obtenue est ensuite utilisée pour filtrer les données et limiter 1’influence
du bruit : les signaux composant chacune des régions de la parcellisation sont remplacés par le
signal moyen de la région. La procédure de classification est ensuite réutilisée sur les données
ainsi filtrées. Dans le principe, notre méthode se base donc sur un critere d’homogénéité fort.
Cependant, le filtrage des données a chaque niveau permet en quelque sorte de rendre ce critere
de moins en moins contraignant. Ainsi, les premiers niveaux de parcellisation permettent de
fournir de petites régions tres homogenes alors que les suivants fournissent de grandes régions
moins homogenes. Aussi, le caractere multi-niveaux de I’approche n’est pas lié au choix d’une
méthode de classification hiérarchique mais plutot a une approche itérative ou les données sont
filtrées en utilisant la parcellisation courante.

L’approche de parcellisation multi-niveaux que nous proposons est représentée de maniere
synoptique Figure[3.1] Comme I’indiquent les fleches de la figure, la méthode est itérative. Avant
d’entrer dans la boucle de parcellisation, les données IRMf ont été acquises (étape 1), puis
prétraitées (étape 2) suivant les procédures d’usage sur lesquelles nous reviendrons. La boucle
de parcellisation comprend trois étapes notées (a), (b) et (c). L’étape (d) de la Figure ne
correspond pas a une étape de traitement, mais au résultat obtenu en sortie de I’étape (c).

L’étape (a) (Section représente 1’étape principale de la méthode de parcellisation. Elle
s’appuie sur une classification hiérarchique spatiale des données. Notons que la classification
hiérarchique n’a jamais été utilisée dans un objectif de parcellisation du cerveau mais elle a
été utilisée dans une approche de classification fonctionnelle [47, 48]. Cette méthode permet
d’obtenir une représentation hiérarchique des données : elle définit pour cela un dendrogramme
qui est un arbre binaire, au sein duquel les noeuds feuilles représentent les données, et les autres
nceuds des regroupements de données, ou clusters. La position du nceud dans 1’arbre reflete dans
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F1G. 3.1 — Synoptique de la méthode proposée : [1] acquisition, [2] pré-traitements [a] classifica-
tion hiérarchique, [b] seuillage, [c] signaux moyens de chaque cluster et [d] jeu de données pour

I’itération suivante.



32 CHAPITRE 3. METHODE DE PARCELLISATION MULTI-NIVEAUX

notre cas I’homogénéité de la région a laquelle il est associé. Une telle représentation va nous per-
mettre d’ imposer des contraintes fortes sur les régions créées, en utilisant notamment un critere
d’homogénéité minimal (étape (b)).

L’étape (b), présentée Section consiste a définir un certain nombre de clusters par seuil-
lage du dendrogramme précédemment créé. Ces clusters permettront de définir une parcellisa-
tion. Une corrélation minimale intra-cluster 7,,;, est garantie en ne gardant que les clusters du
dendrogramme qui ont été obtenus avec une distance d’agrégation inférieure au seuil s = 1—7,,,;,,
(cf. Fig. 3.1). Ce seuil est estimé une unique fois au début de 1’algorithme en utilisant une
procédure de contrdle du « False Discovery Rate » (FDR), ou taux de fausses alarmes qui es-
time la proportion des erreurs de type 1. L’avantage de cette approche est de définir un seuil
adapté a chacune des séquences IRMT, et ainsi de prendre en compte la variabilité des séquences
IRMT en termes de corrélation spatiale des données.

L’ étape (c), développée dans la Section est une étape de filtrage des signaux IRMf qui
vise a réduire I’importance des différents bruits présents dans les signaux IRMf originaux. Dans
ce but, la solution couramment adoptée consiste a effectuer un filtrage spatial gaussien. Le fil-
trage propos€ s’oppose a cette approche en se basant sur les clusters définis a 1’étape (b). Les
signaux composant chacun des clusters obtenus sont remplacés par le signal moyen du cluster.
Le nouveau jeu de données ainsi créé est alors utilisé pour définir un niveau de parcellisation
supérieur. Cette procédure itérative de parcellisation converge alors quand la parcellisation pro-
duite au niveau ¢ est identique a celle produite au niveau inférieur ¢ — 1.

3.2 Classification hiérarchique spatiale des données

Le principe général de la classification hiérarchique est de classer les données en classes,
qui sont organisées elles-mémes suivant une hiérarchie : chaque classe du plus petit ordre corre-
spond a une donnée, et la classe de plus grand ordre contient I’ensemble des classes (et donc des
données). Ce principe est a rapprocher de la taxinomie (Augustin Pyrame de Candolle, 1813),
science qui classe les especes vivantes. En effet cette discipline classe les objets (ou taxons), suiv-
ant des classes organisées de maniere hiérarchique : les especes sont regroupées dans des genres,
eux-mémes regroupés en familles, qui définissent des ordres, et ainsi de suite avec les classes,
embranchements et domaines. C’est de cette discipline que de nombreuses classifications ont
hérité leur représentation sous forme d’arbre.

La premiere étape de la classification hiérarchique consiste en la construction d’un arbre de
liaison ou dendrogramme. Cette étape nécessite de pouvoir calculer une distance entre classes.
Apres avoir présenté les caractéristiques de 1’arbre de liaison, nous décrirons la procédure mise
en ceuvre pour le créer. Nous verrons enfin comment définir les distances entre classes pour
obtenir un controle strict de I’homogénéité des régions.
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3.2.1 Arbre de liaison

Le dendrogramme, ou arbre de liaison, est un arbre binaire : un nceud pere possede au plus
deux fils. Dans cet arbre, les nceud feuilles représentent les données, et les autres noeuds des

regroupements de données ou clustﬁrs._
acine

Noeuds

L

Feuilles

FIG. 3.2 — Représentation classique d’un dendrogramme ou arbre de liaison, ou un nceud (cluster)
a deux fils et les feuilles (clusters unité, ou atomes) représentent les données a classer.

La Figure donne une représentation communément répandue de cet arbre, ou 1’on situe
les feuilles (les données) en bas, et a son sommet, la racine de 1’arbre, c’est-a-dire le nceud qui
n’a pas de pere. Dans le cadre de notre application, une feuille (c’est-a-dire un nceud qui n’a pas
de fils) représente un voxel, alors que les autres noeuds représentent les régions.

Par définition, si un noceud dénoté A a pour fils le nceud B, alors le cluster associé au nceud
A contient forcément le cluster associé au nceud B. Ainsi, la racine contient I’ensemble des
données. Pour ce qui est de I’exemple de la figure le cluster C5 est formé des données c, d et
e. Le cluster C, est formé de c et d alors que le cluster C'; est formé des données a et b.

Enfin, la hauteur d’un nceud dans I’arbre reflete la distance qui existe entre ses deux fils.
Ainsi, pour ce qui est de I’exemple de la figure [3.2] 1a hauteur de C, représente la distance entre
c et d, alors que la hauteur de ('3 représente la distance entre C'; et e. Dans notre application, la
position du nceud dans 1’arbre refletera I’homogénéité de la région a laquelle il est associé.
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3.2.2 Algorithme agglomératif de création de I’arbre de liaison

La procédure de création du dendrogramme est un algorithme agglomératif qui nécessite
n—1 étapes d’agrégations pour hiérarchiser n données. A chaque étape d’agrégation, un nouveau
nceud est créé : il s’agit d’un nouveau cluster, qui associe deux nceuds existants. Le choix des deux
nceuds a agréger se fait en utilisant la propriété suivante : deux éléments d’un dendrogramme
sont regroupés ssi ils présentent la distance minimale parmi toutes les distances de regroupement
possibles.

La construction du dendrogramme peut se faire par I’algorithme agglomératif du neighbor-
joining, dont 'une des premieres références est donnée par Lance & Williams dans [49]. Le
principe est le suivant :

Algorithme 1 Algorithme de création de I’arbre de liaison ( Lance & Williams [49])
Entrée : matrice de distance ou de similarité
Sortie : arbre de liaison (2n -1 classes)
wnitialisation : les classes sont composées d’un seul objet
fori=1an—1do
créer une nouvelle classe qui regroupe les deux classes les plus proches
end for
sortie : la classe finale est constituée de 1I’ensemble des classes

La Figure [3.3]illustre la construction d’un dendrogramme dans le cadre de notre application.
A la -eme étape, le i-eme cluster est défini. Les voxels a et b, les plus proches, sont d’abord
reliés a une distance D, pour former le cluster C'y, puis les voxels c et d sont reliés a une distance
D, et forment le cluster C'5. Enfin le voxel e est relié au cluster C5 a une distance D3 pour former
le cluster Cs. 11 s’agit maintenant de définir comment calculer les distances entre classes, sachant
que I’on veut pouvoir controler strictement I’homogénéité des régions créées.

3.2.3 Définition des distances

La distance entre deux classes peut prendre trois formes suivant que les classes considérées
sont des nceuds feuilles ou non. Par exemple, dans notre application il est nécessaire de définir
une distance de voxel a voxel, une distance de voxel a région et une distance de région a région.

La distance de voxel a voxel est basée sur le coefficient de corrélation r;; entre les séries
temporelles associées a chacun des voxels 7 et j :

Dij = 1_Tij (31)

Il existe ensuite plusieurs possibilités (voir [50]) pour définir les deux autres distances. L.a méthode
implémentée est celle du furthest-neighbor ou complete-link qui consiste a choisir la distance
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F1G. 3.3 — Exemple de création du dendrogramme : les données (feuilles a, b, c, d et e) sont
successivement regroupées en clusters (nceuds 1, 2, 3 et 4).

maximale parmi I’ensemble des distances possibles. La distance D; ¢ entre un voxel 7 et une
région C peut alors s’écrire :

D' = Inmax D 32
1,C el i,k ( )
alors que la distance DC1,02 entre deux I'égiOIlS Cl et CQ s’écrit :

D¢, ¢, = maxmax D ;. (3.3)
’LECl jECQ

’avantage d’utiliser de telles distances est double. Tout d’abord, elles permettent de controler
strictement I’homogénéité des régions créées au sens de leur homogénéité minimale. Par exem-
ple, il ne peut pas exister deux éléments du cluster C's (Figure[3.3)) qui ont une distance supérieure
a ds : les distances D(c,d), D(c,e) et D(d, e) sont donc toutes inférieures ou égales a d3. Enfin,
les distances utilisées permettent que les distances d’agrégation augmentent au cours de 1’algo-
rithme. Ona: dy > ds > dy > ... d; (Figure[3.3).

Cependant, le systeme de distances tel que décrit précédemment ne prend pas en compte
I’information spatiale et laisse la possibilité d’agréger des voxels ou des clusters qui ne sont pas
spatialement voisins. Afin de garantir la connexité spatiale des clusters créés a chacune des étapes
de la classification hiérarchique, les distances entre voxels et/ou clusters non voisins (par exemple
en 26-connexité) sont artificiellement définies comme infinies, interdisant de fait d’agréger des
voxels et/ou des clusters spatialement disjoints.
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3.3 Seuillage du dendrogramme

3.3.1 Critere d’homogénéité

Le seuillage du dendrogramme permet d’obtenir un ensemble de régions et fournit ainsi une
parcellisation des données. Comme vu dans la section précédente, les distances ont été définies
de maniere a ce que I’homogénéité d’un cluster soit garantie pour une distance d’agrégation
donnée. Ainsi, étant donné un seuil s, on ne conserve dans le dendrogramme que les classes
qui sont associées a une distance inférieure ou égale a s, et pour lesquelles le nceud pere est
associé a une distance strictement supérieure a s. Par exemple, en seuillant le dendrogramme
de la Figure avec le seuil (dy + d3)/2, on obtient au final trois régions, la région (1, la
région C5 et la région e qui est constituée d’un unique voxel (par définition, une feuille est
associée a une distance nulle). Le probleme est désormais de définir le seuil. Ceci est un probléme
délicat car il existe une variabilité importante (d’une part d’un individu a I’autre, mais également
d’une acquisition sur I’autre) entre les séquences IRMf en termes de corrélation spatiale. Il est
a noter que la corrélation spatiale des données IRMf est importante pour plusieurs raisons :
caractere local du bruit d’acquisition, sensibilité du signal BOLD a la vascularisation des régions,
bruits physiologiques, mouvements, etc... Le seuil doit, au final, étre choisi en fonction du jeu
de données. Nous proposons pour cela une approche basée sur le taux de fausses détections
(FDR, [51,52]). Ce dernier est utilis€ notamment pour le seuillage des cartes d’activation [14].

3.3.2 Choix automatique du seuil

L’approche proposée se base sur I’estimation, pour un seuil donné, de la proportion de fausses
agrégations parmi I’ensemble des agrégations effectuées (FDR). Une fausse agrégation apparait
dans notre cas quand, par exemple, deux voxels n’appartenant pas a la méme région, c’est-a-dire
présentant deux signaux effectivement différents I’un de I’autre, sont tout de méme agrégés. Cette
agrégation est faite sur la base que le bruit présent dans leurs séries temporelles respectives est
suffisamment fort pour causer une corrélation d’un ordre suffisant a agréger ces deux voxels dans
un méme cluster. Il convient donc de faire une estimation de la corrélation induite par le bruit.
Cette estimation est faite de maniere numérique. L’algorithme de classification hiérarchique est
tout d’abord appliqué a un volume synthétique de séries temporelles aléatoires (voir [3.3.3). Le
dendrogramme résultant ne contient alors, par définition, que de fausses agrégations.

Pour un seuil donné s, on peut alors estimer le nombre A, d’agrégations pour le dendro-
gramme calculé avec les données synthétiques et le nombre A d’agrégations pour le dendro-
gramme estimé avec les données réelles. Sous I’hypothese qu’il y ait A fausses agrégations
parmi les A obtenus, on peut alors calculer le FDR comme étant Ag/A. I est a noter que la
valeur de A est importante lorsque la corrélation spatiale présente dans les données est impor-
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Volume Synthétique : bruit blanc gaussien A Données IRMf: signaux originaux du ler niveau
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FIG. 3.4 — Principe de détermination du seuil par FDR : au seuil s, le volume synthétique présente
1 seule agrégation alors que les données réelles présentent 3 agrégations. Ainsi, on fait 1’hy-
pothese qu’il existe 1 fausse agrégation dans les données réelles si bien que le FDR pour le seuil
s estestimé a 3.

tante, faible sinon (cela dépend ainsi de la s€équence IRMf considérée). Un exemple d’estimation
du FDR est représenté Fig.

Il est possible, comme on vient de le voir, d’estimer le FDR pour une valeur de seuil. En
pratique, c’est I’inverse dont on a besoin : il s’agit d’estimer la valeur du seuil pour une valeur
du FDR. Cela peut étre résolu facilement d’un point de vue numérique.

3.3.3 Création du volume synthétique de séries temporelles aléatoires

Comme nous I’avons vu a I’instant, la détermination d’un seuil par FDR nécessite de créer
des données IRMf synthétiques. Plusieurs travaux (par exemple [53]) portent, dans le contexte
des études d’activation, sur la simulation de données IRMTf synthétiques. La principale difficulté
est de modéliser correctement la corrélation temporelle et spatiale des données IRMf. Or, dans
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notre cas, une estimation précise de cette corrélation n’est pas primordiale. En effet, 1’objectif de
cette étape est de définir un seuil de maniere a obtenir des régions de taille réduite et suffisam-
ment homogenes, qui pourront €tre agrandies et agrégées avec d’autres régions a des niveaux
supérieurs de la procédure multi-niveaux (grace a I’effet du filtrage). En conséquence de quoi,
et dans un souci de simplicité, les signaux IRMf synthétisés ont été simulés par un bruit blanc
gaussien.

3.4 Filtrage basé-région

L’ étape de filtrage vise a réduire I’'importance des différents bruits présents dans les signaux
IRMT originaux. Pour cela, les signaux composant chacun des clusters obtenus sont remplacés
par le signal moyen du cluster. Le nouveau jeu de données ainsi créé est alors utilisé pour définir
un niveau de parcellisation supérieur.

A ce stade, deux remarques peuvent étre faites. Tout d’abord, par construction, tous les sig-
naux d’un cluster formé au niveau 7 sont identiques pour le jeu de données du niveau 7 + 1.
Cela signifie que les clusters du niveau ¢ vont €tre reformés au niveau ¢ 4+ 1 avec une distance
d’agrégation nulle. Les régions ne peuvent donc que s’agrandir au cours des itérations, ce qui
nous conduit a la propriété suivante : si deux régions R; et I2; sont obtenues respectivement a
des niveaux i et j avec (j > 4), onaalors : R; N R; # ) <= R; C R;, c’est-a-dire que si
un voxel de R; appartient aussi a R2; alors R; est une sous-région de R; (voir Figure [3.5)). Des
régions non disjointes sont donc obligatoirement incluses 1’une dans I’autre.

4 N N

©
@

N AN /

Itération i Itération i+1

F1G. 3.5 — Parcellisation multi-niveaux : dans le cas présent, Ry C Rs, et Ry C R3. Deux régions
non-disjointes sont toujours incluses I’une dans 1’autre.

La seconde remarque concerne I’effet du filtrage au cours des itérations. A chaque niveau,
nous utilisons le méme critere d’homogénéité pour seuiller le dendrogramme et c’est grace au
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filtrage que I’on s’attend a ce que les régions grandissent au cours des itérations. Prenons 1’ex-
emple de deux régions voisines R?; et % obtenues au premier niveau de parcellisation. La dis-
tance D;(Ry, Ry) est calculée au niveau 1 a partir de la paire de voxels, I'un de Ry, I’autre de
Ry, 1a plus différente. Au niveau suivant, le calcul de la distance Dy( Ry, Ry) deviendra simple-
ment la distance entre le signal moyen de R; et celui de R,. Ainsi, par construction on aura
Di(R1, Ry) < Ds(R1, Rs) puisque Dy (Ry, Ry) = max;ecgr, maxjeg, D; ; (Equation . On
comprend ainsi pourquoi les régions vont s’agrandir au cours des itérations, et cela, méme si le
critere d’homogénéité reste le méme au cours de la procédure : le seuil utilisé reste le méme mais
ce sont les signaux qui évoluent.

3.5 Conclusion partielle

La méthode de parcellisation développée dans ce chapitre se caractérise par ses aspects ex-
ploratoire (guidée par les données), itératif (multi-niveaux) et adaptatif (choix du seuil automa-
tique). Elle est d’abord exploratoire parce qu’elle se base uniquement sur les signaux IRMf, et
parce qu’aucun a priori (de taille ou de nombre final de régions) n’est nécessaire. Elle peut donc
rendre compte de la variabilité de la taille et de I’homogénéité des aires cérébrales chez un in-
dividu. Elle est ensuite itérative et multi-niveaux : les régions produites a un niveau servent de
base a la création des régions produites aux niveaux suivants. Cela permet ainsi de s’affranchir
du compromis taille-homogénéité dans le sens ou I’on peut obtenir une petite région R tres ho-
mogene au premier niveau, et une région plus grande qui inclut R, et donc moins homogene,
lors du second niveau. Enfin, la méthode de parcellisation multi-niveaux est adaptative car elle
integre une procédure permettant de définir un seuil d’homogénéité données-dépendant. Il est
a noter que ce seuil d’homogénéité est fixe au cours des itérations, et que ce sont les données
elles-mémes qui évoluent au cours des itérations grace a une procédure de filtrage basée sur la
parcellisation courante.
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Résultats expérimentaux de parcellisation

E chapitre présente des résultats de parcellisation multi-niveaux issus de quatre études

menées sur des données IRM fonctionnelles cérébrales réelles. Ces études ont été réalisées

en collaboration avec le Dr. Jack Foucher, neuropsychologue de 1’'unité INSERM U666
du Département de Psychiatrie des Hopitaux Universitaires de Strasbourg.

La premiere étude vise a caractériser la méthode de parcellisation proposée, en apportant
notamment des informations relatives a la taille et au nombre de régions produites par la méthode,
et cela, pour différents niveaux de parcellisation.

La seconde étude, la plus conséquente, s’inscrit dans le cadre de la cartographie d’activation
fonctionnelle, laquelle vise a détecter les aires cérébrales impliquées dans la réalisation d’un pro-
cessus moteur, sensitif ou cognitif. Nous avons souhaité 1) comparer les effets du filtrage basé
région de notre méthode avec ceux du filtrage utilisé traditionnellement dans 1’environnement
SPM (cf. Chapitre 1, Section[1.2.3)), a savoir le filtrage spatial gaussien, et 2) évaluer qualitative-
ment la correspondance anatomo-fonctionnelle entre les parcelles produites par notre méthode et
détectées actives, et les données fournies par IRM anatomique.

La troisieme étude se propose de comparer les résultats de parcellisation avec ceux obtenus
par une approche de parcellisation de type croissance de régions. Nous avons employé pour cette
comparaison la méthode proposée par Bellec et al [44].

Enfin, la derniere étude concerne la sensibilité de la méthode proposée vis-a-vis des parametres
utilisés. Le chapitre se cloture par une discussion des résultats présentés, suivie d’une conclusion.
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4.1 Données et prétraitements

4.1.1 Données

La méthode de parcellisation multi-niveaux a été appliquée a des données provenant d’une
étude sur la mémoire de travail. Cette étude, conduite par le Dr. Jack Foucher, vise a dévoiler les
différences de connectivité fonctionnelle qui peuvent exister entre un ensemble de témoins et un
ensemble de patients schizophrénes. On s’attend en particulier a détecter des fonctionnements
anormaux dans les processus d’association de la mémoire de travail.

Le paradigme de stimulation (voir Chap.1, Section [1.2.1)) est ici divisé en micro-blocs qui
sont associés a I’observation d’un stimulus visuel, a sa mémorisation, et enfin a sa restitution
(d’une durée respective de 4, 5 et 4 secondes). Les stimuli visuels correspondent, soit a une suite
de lettres, soit a une suite de positions par rapport a une croix (haut, bas, droite, gauche), soit a
différentes associations de stimuli telles qu’une suite de lettres avec différentes positions. Apres
la phase de mémorisation, la restitution consiste a répondre « oui » ou « non » a une proposi-
tion concernant les éléments mémorisés. Une description plus complete du paradigme peut étre
trouvée dans [54].

La méthode proposée a finalement été appliquée sur un groupe de 12 témoins. Pour chacun
des sujets (patients et témoins), 6 s€équences de 158 scans (64 x 64 x 28 voxels, taille du voxel :
4 x 4 x 4 mm, TE/TR =43 ms/2.9 s) ont été acquises sur un systeme d’IRM 2T S200 Brucker
utilisant une séquence EPI.

4.1.2 Prétraitements

Avant parcellisation, les six séquences de chaque témoin ont été prétraitées séparément suiv-
ant la procédure d’usage suivante :

1. Correction des mouvements : les images de chaque séquence sont recalées sur la premiere
image en utilisant un recalage rigide.

2. Sélection des signaux d’intérét : une étape de segmentation matiere grise/matiere blanche
est conduite sur I’image anatomique du sujet. Cette segmentation est ensuite transportée
dans le repere EPI. On ne traite alors que les signaux associés aux voxels contenus dans le
masque de la matiere grise.

3. Centrage et suppression de la dérive de ligne de base : la dérive de ligne de base est es-
timée par un polyndome de second degré, puis retranchée de la série originale. Il s’agit
d’une pratique courante, car 1’utilisation de modeles de plus haut niveau ne montre pas
d’amélioration systématique. L’étude de Tanabe [55] montre qu’une solution plus satis-
faisante consisterait a utiliser plusieurs modeles (linéaire, cubique, quadratique, splines et
ondelettes) puis a sélectionner a posteriori, pour chaque voxel, le traitement qui fournit le
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meilleur résultat. Les Figures[4.1]et 4.2l montrent des exemples de suppression de la dérive
de ligne de base.

4. Filtrage passe-bande [0.001—0.1]Hz et normalisation en amplitude : cette plage de fréquence
est généralement utilisée dans les études IRMf, car elle permet d’atténuer de nombreux
bruits physiologiques, tout en laissant passer une grande partie de la réponse hémodynamique
[56].

5. Recalage des six séquences : chacune des six séquences est recalée sur la premiere en
utilisant une transformation affine.

6. Concaténation : les six séquences EPI sont concaténées de fagon a obtenir pour chaque
voxel, une seule et unique série temporelle de longueur L. = 948 échantillons. Cette con-
caténation se justifie par le fait que 1’on souhaite obtenir une seule et méme parcellisation
par sujet, et non une parcellisation pour chacune des six séquences par sujet.

Il convient de noter que, devant le nombre et la taille des données (plus de 4 000 fichiers par
sujet pour un total de 5 a 6 Go), plusieurs outils ad hoc d’automatisation des traitements ont été
développés, tant pour la manipulation des fichiers (langage de script unix, shell bash) que pour
les prétraitements (langage Matlab ®).

Une partie des prétraitements (recalage et extraction du masque de la matiere grise) a été
effectuée au sein du Laboratoire d’Imagerie et de Neurosciences Cognitives (LINC), en utilisant
le logiciel Medimax (aujourd’hui MediPy). La suite des traitements s’est déroulée au LSIIT
(laboratoire d’accueil) sur des serveurs de calcul (Intel Xeon, Systeme GNU/linux 64 bits, Matlab
V. 7.1.0.183 (R14) Service Pack 3). L'utilisation des outils d’automatisation permet de traiter un
sujet en une dizaine d’heures environ suivant le nombre de voxels retenus dans le masque de la
matiere grise (ce nombre peut varier de 13 000 a 18 000 voxels environ).
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FIG. 4.1 — Exemple de suppression de dérive de la ligne de base. Le signal original se trouve en
haut, et le signal traité en bas.

1700

1600

1500

1400

1300

1200

y = 0.0063% - 1.5% + 1.3e+03

100 120 140 160

F1G. 4.2 — Exemple de suppression de dérive de la ligne de base. Le signal original se trouve en
haut, et le signal traité en bas.
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4.2 Caractérisation de la méthode

Dans cette premiere étude, nous proposons de caractériser la méthode de parcellisation au
travers du nombre et de la taille des régions produites aux différents niveaux de parcellisa-
tion. Avant cela, notons qu'une centaine d’itérations sont nécessaires pour converger, ¢’ est-a-
dire pour atteindre une parcellisation invariante d’une itération a la suivante (voir Chapitre 3,
Section [3.4). En pratique, et pour tous les sujets étudiés, seules les toutes premieres itérations
(niveaux) de parcellisation présentent un intérét. En effet, ces premieres itérations passées, on
observe ’apparition de parcelles de taille tres importante, regroupant les régions obtenues aux
itérations précédentes. Ces grandes régions, de I’ordre de plusieurs milliers de voxels, présentent
une évolution en taille, de niveau en niveau, tres lente, de quelques voxels par itération. L’ étendue
et la localisation de ces régions ne permettent aucune association avec des structures corticales.
Ce phénomene peut s’expliquer par le filtrage basé-région qui, appliqué a ces régions de grande
taille, produit des signaux dépourvus d’information (le signal moyen est alors proche d’un signal
aléatoire). Dans la suite, compte tenu du phénomene que nous venons de décrire, les résultats de
parcellisation ne sont présentés que pour les quatre premiers niveaux.

4.2.1 Résultats

Un exemple de parcellisation multi-niveaux est représenté a la Figure[4.3] pour le sujet SX2,
avec de gauche a droite, les premier, deuxieme, troisieme et quatrieme niveaux de parcellisation.
Les parcelles de chaque niveau sont colorées de maniere aléatoire. La sélection des signaux
d’intérét (étape n°2 des prétraitements) laisse apparaitre le masque de la matiere grise (régions
blanches symétriques dans les deux hémispheres).

F1G. 4.3 — Exemple de parcellisations multi-niveaux (sujet SX2) avec, de gauche a droite, les
niveaux 1, 2, 3 et 4. Les différentes régions sont colorées de maniere aléatoire.
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D’un point de vue qualitatif, on observe que la méthode produit des régions de taille crois-
sante au fur et a mesure des itérations. Ceci s’explique par le fait que les régions obtenues au
niveau 2 résultent de la fusion de régions plus petites du niveau 1, ce processus se répétant de
niveau en niveau (voir Chapitre 3, Section : @)

On observe également un nombre tres réduit de pixels isolés, c’est-a-dire de pixels qui n’ap-
partiennent a aucune région. Enfin, la forme particuliere des régions (plutot longiligne que cir-
culaire, peu isotrope dans I’espace) permet de conjecturer une organisation complexe dans le
volume cérébral, similaire a 1’organisation des aires cérébrales réparties en couches autour des
sulci et des gyri (aires de Brodmann par exemple).
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FIG. 4.4 — Histogrammes fractionnés de la taille des régions obtenues, pour les petites, moyennes
et grandes régions (colonnes (a) a (c)), pour les sujets SX1 a SX4 (lignes 1 a 4)

La Figure représente la distribution de la taille des régions, pour les petites (de 2 a 10
voxels, colonne (a)), les moyennes (de 20 a 100 voxels, colonne (b)) et les grandes régions
(> 100 voxels, colonne(c)) des sujets SX1 a SX4. La grande dispersion des régions en termes
de taille, ce qui nous a conduit a représenter cette distribution de facon fractionnée sur la Fig-
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ure D’un c6té (Figure colonne (a)), apparait, pour chacun des quatre sujets étudiés, un
nombre tres important (de ’ordre de 1 000) de régions de petite taille (moins de 10 voxels).
De l'autre (Figure colonne (c)), apparait un nombre réduit (de I’ordre d’une dizaine) de
régions composées de plus de 100 voxels. Ce double constat s’explique par la présence ou non
d’activité neuronale dans ces régions. Pour un paradigme donné, la majorité du cortex cérébral
ne présente qu’une activité résiduelle erratique. Cette absence d’activité synchrone produit des
régions de petite taille dont les signaux IRMf sont essentiellement composés de bruit (variations
aléatoires du signal BOLD et bruit d’acquisition), et présentent donc une faible homogénéité qui
défavorise leur agrégation. Pour la raison inverse, les régions de moyenne et de grande taille,
en nombre réduit, présentent des signaux IRMf plus forts rendant ces régions plus homogenes,
parce qu’impliquées dans I’exécution de la tache étudi€e. Cette grande variabilité dans la taille
des régions, illustrée Figure. est également a rapprocher de la variabilité dans la taille et de
I’homogénéité physiologique des régions fonctionnelles cérébrales, que I’on peut observer pour
les aires de Brodmann. Il existe en effet de grandes différences, par exemple entre les aires motri-
ces primaires de taille réduite, et fonctionellement tres homogenes, comme le cortex moteur M1
(BA 4), et les aires motrices supplémentaires, moins homogenes, et de taille plus élevée, comme
le cortex prémoteur (BA 6, pres de cinq fois la taille de BA4 sur I’atlas AAL [30]). Enfin, cette
variabilité souligne clairement la principale motivation de la méthode de parcellisation proposée :
relaxer le compromis taille-homogénéité des parcelles.

Une derniere analyse, verticale, de la Figure révele un nombre similaire de parcelles
au travers des quatre sujets présentés, a savoir de 1’ordre de plusieurs centaines pour les petites
régions a une dizaine pour les grandes régions. Cette similarité est également observée dans
I’évolution, au cours des itérations, de ces distributions. Cette observation est particuliecrement
visible pour les régions de taille moyenne (Figure 4.4} colonne (b)), par exemple pour les régions
d’une taille comprise entre 10 et 20 voxels, ou encore, dans le cas des régions de grande taille
(Fig. colonne (c)), pour les régions comprises entre 100 et 200 voxels. Ce comportement,
identique chez les différents sujets, ne serait sans doute pas observable si ’on avait utilisé le
méme seuil d’homogénéité pour tous les sujets. En effet, la corrélation de fond entre les signaux
IRMT, varie tres fortement entre les différentes s€quences. C’est pour cette raison que nous avons
proposé I'utilisation d’un seuil adapté a chaque sujet. Pour rappel, ce seuil est estimé par FDR
(voir Chapitre 3, Section [3.3)). A titre d’exemple, la Figure montre comment le choix d’un
FDR donné permet de déterminer un seuil d’homogénéité adapté au sujet.

4.2.2 Discussion

Cette premiere étude visait a caractériser la méthode de parcellisation et nous avons pu ob-
server qu’elle permet tout d’abord de détecter de nombreuses régions de taille réduite dans les
premiers niveaux. On observe également que les régions détectées deviennent de plus en plus
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FIG. 4.5 — Exemple de détermination du seuil avec un FDR de 0.015 pour 2 sujets.

grandes au fil des itérations. La variabilité de la taille des régions détectées met en valeur notre
approche dont I’un des objectifs était de s’affranchir de connaissances a priori sur la taille des
régions. De plus, en apprenant des seuils d’homogénéité pour chaque sujet (par 1’utilisation du
FDR), les parcellisations des différents sujets présentent le méme profil de distribution de la taille
des régions, et ce sur I’ensemble des niveaux présentés.

4.3 Etudes d’activation fonctionnelle

Les études d’activation fonctionnelle visent a détecter, a partir de données IRM fonction-
nelles, les aires cérébrales impliquées dans la réalisation d’un processus moteur, sensitif ou
cognitif. Dans ce cadre, nous avons souhaité comparer les effets du filtrage basé région de
notre méthode de parcellisation avec ceux du filtrage utilisé traditionnellement dans 1’environ-
nement SPM (cf. Chapitre 2, Section1.2.3)), a savoir le filtrage spatial gaussien. Ces effets ont
été comparés sous deux angles, celui du réhaussement des statistiques de détection d’activité
d’une part, et celui de la précision de la localisation des régions actives d’autre part. Pour ter-
miner, nous avons voulu mettre en correspondance les régions actives, fonctionnellement ho-
mogenes produites par la méthode de parcellisation, avec leur substrat anatomique fourni par
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IRM anatomique.

4.3.1 Comparaison filtrage basé-région et filtrage spatial gaussien

Pour 7 des 12 sujets témoins traités (voir Section , une étude standard d’activation est
conduite. Pour chacun des 7 sujets, 6 jeux de données sont produits. Le premier jeu (DSO) est
obtenu a la fin de la procédure de prétraitement, sans aucun filtrage spatial. On détermine ensuite
deux autres jeux de données, notés respectivement DSG6 et DSGS8, en appliquant a DSO un
filtrage spatial gaussien d’une largeur a mi-hauteur respectivement de 6 mm et de 8 mm. Enfin,
a titre de comparaison, trois versions dérivées de DS0, nommées respectivement DSL1, DSL2 et
DSL3 sont produites : elles correspondent respectivement aux niveaux 1, 2 et 3 de la procédure
de parcellisation conduite sur DS0.

Réhaussement des statistiques

Une étude d’activation est ensuite lancée, pour chaque sujet, en utilisant les six jeux de
données DSO, DSG6, DSGSE, DSL1, DSL2 et DSL3. Le Tableau présente, sur 1’ensemble
des septs sujets traité€s et pour les six jeux de données, le nombre de voxels significatifs, c’est-
a-dire ceux qui présentent un z-score > 3 : il s’agit d’une valeur standard correspondant a une
p-valeur d’environ 10~2 (en réalité 0.001349).

nombre de voxels significatifs
sujet | DSO DSG6 DSG8 | DSLI DSL2 DSL3

SX1 6 65 113 27 126 318
SX2 || 14 29 50 57 151 357
SX3 || 21 165 301 179 593 834
SX4 || 47 214 320 324 424 894
SX5 | 10 37 89 40 147 0

SX6 | 12 45 93 69 58 259
SX7 | 40 146 236 163 429 282

TAB. 4.1 — Tableau de synthese de 1’étude d’activation menée sur les sujets SX1 a SX7, com-
parant le nombre de voxels actifs obtenus sur les signaux d’origine (DS0), avec filtrage gaussien
d’une largeur a mi-hauteur de 6 et 8 mm (DSG6 et DSGS8) et pour les trois premiers niveaux de
parcellisation (DSLI a 3).

On observe que les résultats obtenus sans filtrage spatial (premiere colonne du Tableau (4. I})
ne sont pas satisfaisants puisque seulement quelques voxels présentent une valeur de z-score
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significative. Ceci traduit la présence d’un bruit important au sein des signaux originaux. En
revanche, le filtrage gaussien accroit les valeurs de z-score pour les voxels des zones actives.
Le filtrage basé région accroit également le nombre de voxels significatifs, c’est-a-dire que le
signal moyen issu des régions définies par la méthode de parcellisation, comporte moins de bruit
que les signaux originaux (DSO0). Il apparait également que les jeux de données DSL2 et DSL3
permettent généralement d’obtenir un nombre plus important de voxels actifs que les jeux de
données obtenus avec un filtrage gaussien.

Pour deux sujets (SZ7 et SZ5), on remarque que la troisieme itération présente moins de vox-
els que la seconde. Ce comportement s’ explique par la fusion, au cours des itérations, des régions
actives apparues des les deux premieres itérations, avec des régions inactives. Ce comportement
est observé pour les itérations ultérieures (4eme ou Seme) chez les autres sujets. Le sujet SZ5
représente un cas extréme, puisqu’aucun signal n’est significatif des la troisieme itération. Le
sujet SZ6 présente également ce comportement entre la premiere itération et la seconde : des
régions actives ne le sont plus, et de nouvelles apparaissent a la troisieme. Enfin, environ la
moitié¢ des voxels déclarés significatifs avec un filtre gaussien (DSG6 et DSGS) sont déclarés
significatifs pour le filtrage basé régions, et ce sur I’ensemble des trois niveaux. Ce comporte-
ment indique que les régions obtenues des les premiers niveaux de parcellisation recouvrent de
moitié les « régions »trouvées par filtrage gaussien. On peut alors estimer que la moitié des voxels
déclarés significatifs avec le filtrage gaussien le sont par le fait unique du filtrage gaussien.

Ceci démontre la capacité de la méthode de parcellisation, et en particulier de son étape de
filtrage basé région, a réhausser les statistiques d’activation.

Précision des cartes d’activation

De manicere a comparer plus finement les différentes méthodes de filtrage, les Fig. a
représentent, pour les sujets SX1 a SX4, des exemples de cartes de z-score obtenues pour les
jeux de données DSO, DSG6, DSGS8, DSL1, DSL2 et DSL3.

Bien que les régions actives des cartes DSG6 et DSGS8 soient retrouvées dans les cartes
des jeux DSLI, 2 et 3, on observe des différences importantes quant a la forme et la taille ap-
parentes de ces régions. En effet, les régions détectées a partir de DSG6 et DSGS8 présentent
I’inconvénient de définir des contours flous. En revanche, le filtrage basé région introduit dans
la méthode de parcellisation limite considérablement cet effet. La forme des régions issues du
filtrage multi-niveaux contraste en effet fortement avec les “taches” aux contours flous pour les
régions obtenues par filtrage gaussien. De plus, nous avons observé que les régions obtenues par
la méthode proposée présentent des formes proches des circonvolutions anatomiques du cortex :
les régions latérales droites de la Fig. ligne DS L2, colonne z = 19 semblent suivre les gyri
et sulci. Des exemples plus précis de cette correspondance seront donnés ulterieurement dans
une analyse qualitive des régions actives obtenues. On observe donc finalement une meilleure
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F1G. 4.6 — Exemples de coupes sagittales (seuillées pour un z-score > 1.6) obtenues avec 1’étude
d’activation pour le sujet SX1, sur les différents jeux de données DS0O, DSG6 et 8, et DSL1 a 3.
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F1G. 4.7 — Exemples de coupes sagittales (seuillées pour un z-score > 1.6) obtenues avec 1’étude
d’activation pour le sujet SX2, sur les différents jeux de données DS0O, DSG6 et 8, et DSL1 a 3.
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F1G. 4.8 — Exemples de coupes sagittales (seuillées pour un z-score > 1.6) obtenues avec 1’étude
d’activation pour le sujet SX3, sur les différents jeux de données DS0O, DSG6 et 8, et DSL1 a 3.
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F1G. 4.9 — Exemples de coupes sagittales (seuillées pour un z-score > 1.6) obtenues avec 1’étude
d’activation pour le sujet SX4, sur les différents jeux de données DS0O, DSG6 et 8, et DSL1 a 3.
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délimitation des régions dans 1’espace en utilisant le filtrage spatial proposé.

On peut également observer chez plusieurs sujets qu’une unique région active obtenue avec le
jeu de données DSGS est associée avec plusieurs régions actives issues de DSL1, DSL2 ou DSL3.
Par exemple, la ligne DS L2 de la Figure colonne z = 19 du sujet SX2, montre deux zones
actives alors que la coupe correspondante pour la ligne DSGS8 n’en présente qu’une. Plusieurs
exemples similaires peuvent étre observés, par exemple pour le sujet SX1 (Figure d.6), la région
active du lobe pariétal droit de la coupe z = 25 pour DSG8 est divisée en plusieurs régions pour
DSL2. La méme observation peut étre faite pour le sujet SX3 (Figure en z = 21, ou la
méme région active du lobe pariétal droit sur la ligne DSGS est constituée de sous-régions sur
laligne DSL2.

L’observation pour DSL1, 2 et 3 de plusieurs zones actives de tailles réduites au lieu d’une
seule plus large en DSG8, pourrait étre attribuée a une sous-détection des régions actives, con-
duisant a deux zones réduites au lieu d’une seule, plus large. Cependant, cette hypothese est peu
probable puisque les cartes de z-score obtenues avec notre méthode présentent bien plus de vox-
els significatifs (z-score > 3) aux niveaux de parcellisation 2 et 3 que les cartes obtenues apres
filtrage gaussien : c’est ce que montre le Tableau sur I’ensemble des sujets sauf SX5. Au
contraire, cette observation montre une conséquence bien connue du filtrage gaussien, a savoir
I’agglomération de zones actives différentes proches. Ce phénomene ne se produit pas dans le
cas de notre filtrage, car seuls les voxels présentant des signaux proches sont agrégés.

Nous pouvons €galement noter que les cartes présentées ont €té seuillées pour une meilleure
lisibilité. 11 aurait été également intéressant de montrer les cartes non seuillées. On noterait
alors le net contraste de significativité entre les régions actives et leur voisinage direct (pour
les données DSL1, DSL2 et DSL3), ce qui est tout a fait concordant avec la ségrégation fonc-
tionnelle du cerveau.

Finalement, en observant les cartes obtenues avec notre méthode, on peut facilement remar-
quer que des régions apparaissent ou encore disparaissent au travers des niveaux. Le premier
phénomene s’explique par le fait que le signal moyen d’une région produite par 1’agrégation
de plusieurs régions a priori inactives peut alors révéler une activité plus €levée, en présentant
un bruit plus réduit. Le second phénomene s’explique quant a lui par le fait que 1’agrégation
de voxels peu actifs a des régions actives conduit a réduire I’activité moyenne dans la région.
Ces deux phénomenes montrent encore une fois I’intérét de 1’approche multi-niveaux, dans la
mesure ou le choix d’un unique “niveau d’homogénéité” est délicat, et qu’il est ainsi préférable
d’en considérer plusieurs.

Discussion

Finalement, cette premiere €tude a clairement mis en évidence les avantages du filtrage basé-
région de 1I’approche proposée. Le filtrage gaussien présente 1’'inconvénient majeur de flouter
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les zones actives, ce qui conduit a des limitations bien connues (non-détection de petites zones,
agglomérations de zones actives différentes. . .), alors que I’approche proposée ne souffre pas de
ces limitations. De plus, cette étude a montré que I’approche proposée permettait une meilleure
réduction du bruit. Une explication de ce résultat pourrait provenir du fait que 1’on filtre les
signaux sur des régions plus volumineuses que le filtrage gaussien. Il convient alors de comparer
la taille des régions sur lesquelles le signal moyen est déterminé dans notre approche, avec le
nombre de sites (de signaux) pris en compte lors du filtrage gaussien. Utiliser un noyau gaussien
d’une largeur a mi-hauteur de 8 mm (soit la taille de 2 voxels de maniere isotrope dans les trois
directions), revient a effectuer la somme pondérée de plus de 100 signaux (en considérant que
la taille du filtre est de 6 écart-types dans les trois directions de 1’espace). Par comparaison,
la Figure décrit, pour les quatres sujets présentés, la distribution de la taille des régions
actives détectées pour les différents jeux de données DSO, DSG6 et 8, DSLI, 2 et 3. La boite
représente les quartiles (haut et bas) de la distribution, ainsi que le valeur médiane (ligne rouge).
Les pattes supérieures et inférieures représentent 1’étendue de la distribution, les croix rouges
étant les valeurs extrémes (outliers) exclues de la distribution. Il est a noter que ces résultats
sont obtenus apres seuillage (z-score >3) et apres une étape de labellisation en composantes
connexes (26-connexité en trois dimensions). On constate que les régions actives des jeux de
données DSL1 et DSL2 présentent dans la majorité des cas (excepté pour le jeu de données
DSL2 des sujets SX2 et SX4) des tailles inférieures ou égales a la taille du voisinage spatial
utilisé lors du filtrage gaussien (de I’ordre de 100 sites pour une largeur a mi-hauteur de 8 mm).
L’ observation d’un grand nombre de voxels significatifs des les deux premiers niveaux (dont les
régions sont de taille encore réduite) ne peut donc s’expliquer que par une meilleure prise en
compte de I’information spatiale dans le filtrage par région.

4.3.2 Correspondance anatomo-fonctionnelle

Dans cette étude, on se propose de confronter les parcelles fonctionnellement homogenes
produites par notre méthode et détectées actives avec les données anatomiques, a savoir I’archi-
tecture sulco-gyrale du sujet considéré, telle que révélée par IRM anatomique avec un contraste
T1. En effet, cette mise en correspondance anatomo-fonctionnelle ne peut se faire uniquement
sur la base des images IRM fonctionnelles, car la localisation anatomique des régions fonction-
nelles est particulicrement difficile sur ces images : elles sont de faible résolution spatiale et ne
présentent pas les reperes anatomiques principaux sur lesquels s’appuient les experts pour lo-
caliser une région. En revanche, les images IRM anatomiques sont, quant a elles, de meilleure
résolution spatiale et présentent le contraste et les éléments structurants « habituels » (matiere
grise, matiere blanche, liquide céphalo-rachidien. . .).

Pour réaliser la mise en correspondance de ces informations chez un méme sujet, il suffit d’es-
timer la transformation entre le repere EPI et le repere de I’'image anatomique. Dans cet objectif,
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FIG. 4.10 — Représentation en diagramme (”scatter-box” ou boite a moustache) des distributions
de la taille des régions actives pour les jeux DS0, DSG6 et 8 et DSL1 a 3, pour les sujets SX1 a

SX4 présentés dans I’ ordre lexicographique.

nous mettons a profit le champ de déformation déja estimé lors de I’ étape de prétraitement ou I’on
a transporté la carte de segmentation de la matiere grise (disponible dans le repere anatomique)
dans le repere des images EPI.

Résultats

correspondance anatomo-fonctionnelle.

Les Figures [4.11] a 4.14] présentent, pour les sujets SX1 a SX4, des exemples de mise en

On remarque d’abord que la forme des régions obtenues est relativement en accord avec
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z=101 mm _ ,

FI1G. 4.11 — Exemple de correspondance anatomo-fonctionnelle, montrant la superposition de
régions actives sur les images anatomiques, pour le sujet SX1

§ x=35mm y=149 mm Z=68 mm

F1G. 4.12 — Exemple de correspondance anatomo-fonctionnelle, montrant la superposition de
régions actives sur les images anatomiques, pour le sujet SX2
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y=113 mm

FI1G. 4.13 — Exemple de correspondance anatomo-fonctionnelle, montrant la superposition de
régions actives sur les images anatomiques, pour le sujet SX3

=74 mm y=94 mm z=92 mm

FI1G. 4.14 — Exemple de correspondance anatomo-fonctionnelle, montrant la superposition de
régions actives sur les images anatomiques, pour le sujet SX4
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I’image anatomique : sur les différents plans de coupes représentés, la forme des régions recouvre
largement un ou plusieurs sillons : les régions « suivent »les sillons. Ceci est cohérent dans la
mesure ou I’essentiel de I’activité se situe dans les sillons, qui permettent de mettre en relation
les « unités »cognitives (colonnes corticales, assemblées de Hebbs. . .).

On remarque ensuite que, lorsqu’une région est significativement active, elle se retrouve
généralement a la position attendue compte tenu de la tiche cognitive réalisée, impliquant ici
la mémoire de travail verbale. Cette position correspond au sulcus frontal inférieur gauche. Elle
est marquée par les régions bleue et rouge chez le sujet SX2 (Fig. 1.12), et par la région jaune
chez le sujet SX3 (Fig. 1.13).

De facon plus générale, les premieres images de parcellisation présentées dans ce chapitre
pouvaient montrer des régions aux contours relativement complexes comparativement aux régions
actives aux contours “lissés” obtenues par filtrage gaussien. La mise en correspondance des in-
formations fonctionnelles et anatomiques en fournit ici une explication claire : la forme de ces
régions épouse celle d’un sulcus. En outre, ces régions de forme complexe peuvent donc étre
légitimement considérées comme représentatives d’une zone fonctionnelle.

Discussion

L’ étude met donc clairement en valeur I’intérét de I’approche, mais signalons qu’une maniere
cette fois quantitative de comparer les régions détectées actives avec leur substrat anatomique au-
rait ét€ de segmenter le volume cérébral du sujet en sillons/gyri plutot qu’en matiere blanche/matiere
grise. La mesure de la proportion de voxels appartenant a la fois aux régions actives et aux sil-
lons devrait davantage faire ressortir la correspondance attendue et observée entre, d’une part, les
parcelles fonctionnellement actives et homogenes produites par notre méthode, et d’autre part,
les sillons corticaux. Pour des raisons de simplicité, et parce que les méthodes de détection de
sillons sont encore expérimentales, nous nous sommes résolus a utiliser une approche manuelle
pour cette validation.

4.4 Comparaison a une approche par croissance de région

On se propose de comparer notre approche de parcellisation multi-niveaux avec celle utilisée
par Bellec et al. [44], initialement proposée par Benali et al dans [57]. Ce choix se justifie par
le fait que les deux méthodes présentent de fortes similarités : il s’agit de deux algorithmes
agglomératifs ascendants, basés sur la corrélation des signaux. Pour autant, les deux approches
de parcellisation se distinguent sur quatre points :

— Le premier point concerne la mesure de similarité utilisée entre les régions. Bien que

les deux méthodes se basent sur la corrélation entre signaux, la mesure de similarité,
s(Ry, Rs), entre deux régions R; et Rs, est calculée dans [44] comme la moyenne des
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corrélations entre signaux :

1

S(Rla RQ) TR Z T(yva yw)u
#RI#RQ (v,w)CR1XRa

ol # R (resp #R») représente la taille en voxels de la région R, (resp. Rs) et ot (v, Yu)
est le coefficient de corrélation de Pearson entre les signaux , et ¥, associés aux voxels v
et w. Au contraire, notre algorithme utilise un critere d’homogénéité « stricte »entre régions

s(Ry, Ry) = Max (vuw)c Ry x RoT (Yo, Yo )-

Il est a noter que cette différence est identique a celle qui existe entre les algorithmes de
classification hiérarchique single-link et complete-link (cf. [50] et Chap.4, Section [3.2).

— Une seconde différence concerne le choix de la région a agréger. La méthode proposée dans
[44] agrege deux régions des lors que ces régions sont « plus proches voisines », si bien
que I’ordre de parcours des régions peut avoir une influence sur les résultats. Au contraire,
notre méthode sélectionne, parmi 1’ensemble des agrégations possibles, I’agrégation des
deux régions pour laquelle la mesure de similarité est la plus basse. Notre méthode n’est
donc pas dépendante d’un ordre de parcours.

— Une troisieme différence concerne le critere d’arrét. Pour ce qui est de I’algorithme de
croissance de régions compétitive défini dans [44], une taille ¢, est définie au-dela de
laquelle les régions ne peuvent plus étre agrégées. Cet algorithme fournit des régions dont
la taille est dans I’intervalle [1; (2.t5) — 1]. La valeur ¢, = 10 a été proposée dans [44] ce
qui correspond a une surfaceﬂ d’environ 90 mm?. La correspondance avec nos données (en
termes de résolution spatiale) donne une taille d’environ 5 a 6 voxels, et notre choix s’est
porté sur la valeur de t; = 6 pour la comparaison. Notre algorithme, quant a lui, se base
sur un critere d’homogénéité. Pour rappel, le critere d’homogénéité minimal est estimé a
partir des données en utilisant une approche basée sur le FDR au premier niveau.

— Laderniere différence concerne le fait que notre approche est une approche multi-niveaux,
ou a la fin de chaque itération, un filtrage basé région est réalisé.

Nous comparons dans la suite les deux approches de parcellisation suivant deux criteres,

a savoir la taille des régions détectées et les résultats d’activation obtenus pour chacune des
parcellisations.

Taille des régions

La Figure 4.15|compare, pour un sujet, les distributions de la taille des régions qui ont été
obtenues par la méthode décrite dans [44] et par notre approche (les trois premiers niveaux de
parcellisation sont représentés).

ICe calcul se fait dans le cas idéal d’une région collant parfaitement au cortex.
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FIG. 4.15 — Histogramme de la taille des régions obtenues aux niveaux 1, 2 et 3 de la parcellisa-
tion multi-niveaux (itl, 2 et 3) et par la méthode de croissance compétitive de régions (rgrow)

La méthode par croissance de région permet d’obtenir une majorité de régions dont la taille
est comprise entre t, + 1 = 7 et 2t, = 12 voxels, ainsi qu’un faible nombre de régions plus
petites. Dans la méthode originale, les auteurs proposent d’exclure les régions qui n’ont pas au
moins t; + 1 = 7 voxels. Cependant, la présence de régions de petite taille ne pose pas de
probléme dans notre cas : on les considerera pour 1’étude d’activation. La distribution de la taille
des régions obtenues avec [44] est tres différente de celle que 1’on obtient avec notre méthode,
ou I’on observe un nombre tres important de tres petites régions (de I’ordre de 2-3 voxels), et
un nombre tres faible de grandes régions. De plus, comme décrit dans la Figure la méthode
permet d’obtenir des régions de taille conséquente (> 100 voxels). Cette différence est liée au
fait que 1’approche décrite dans [44] se base sur un critere de taille, alors que nous nous basons
sur un critere d’homogénéité. Ainsi, par exemple, dans les aires cérébrales peu homogenes, les
agglomérations sont peu nombreuses dans notre approche, et I’on obtient ainsi des régions de tres
petite taille. Inversement, dans les aires cérébrales homogenes, les agglomérations sont permises,
conduisant a la formation de parcelles de grande taille. Par contre, en se basant uniquement sur
un critere de taille, les résultats ne dépendent plus de la variabilité de I’homogénéité spatiale qui
peut exister dans les données. Il est également a noter que fixer une taille pour le critere d’arrét
est problématique dans la mesure ou il existe naturellement une grande variabilité dans la taille
des régions fonctionnelles cérébrales.
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Etude d’activation

Nous proposons ici de comparer uniquement le premier niveau de parcellisation (DSL1) avec
les résultats provenant de la méthode de croissance de régions définie dans [44]. Cela se justifie,
d’une part, parce que le premier niveau de parcellisation (“it1” sur la Figure 4.4)) présente le
nombre le plus élevé de régions de taille comprise entre 7 et 12 voxels, mais également, parce
que les régions obtenues a des niveaux plus élevés prendraient en compte la procédure de filtrage
basée régions, absente de la méthode proposée dans [44].

De fagon strictement similaire a 1I’étude d’activation précédente (cf. Section @4.3.1)), une nou-
velle étude d’activation est menée a partir du jeu de données DSL1, produit par notre méthode
de parcellisation, et du jeu de données DSCC produit par la méthode de croissance de régions
compétitive. Les cartes d’activation obtenues avec chacune des deux méthodes sont présentées
Figure [4.16] et représentent différentes coupes sagittales pour quatre sujets (parmi les sept) de
I’étude précédente notés pour I’étude actuelle SY1 a SY4 (car SX; ne correspond pas forcement
aSyY,;.

On peut tout d’abord observer que les deux approches donnent des résultats relativement
similaires. Un certain nombre de régions sont déclarées actives par les deux méthodes. Il s’agit,
par exemple, pour le sujet SY1 de la région antérieure droite de la coupe z = 20. Pour le sujet
SY2, il s’agit de la région médiane en z = 21 et pour le sujet SY3, de la région parietale droite
des coupes z = 3,4 et 6. Enfin, pour le sujet SY4 il s’agit de la région temporale droite visible
sur les coupes z = 24 et 25.

On peut également remarquer des régions dont la localisation est similaire mais qui sont plus
étendues avec la méthode multi-niveaux. Il s’agit par exemple, pour le sujet SY1, de la région
temporale droite de la coupe z = 22, pour le sujet SY2, de la région mediane des coupes z = 22
et 23, et pour le sujet SY3, de la région médiane de la coupe z = 23. Enfin, pour le sujet SY4, on
observe ce phénomene pour la région pariétale de la coupe z = 21.

Le tableau 4.2| qui résume pour chaque sujet le nombre de régions et de voxels actifs permet
d’aboutir a la méme conclusion : le premier niveau de parcellisation présente un plus grand
nombre de voxels significatifs, méme si le nombre de régions actives est assez proche pour les
deux méthodes. Cette différence majeure s’explique une nouvelle fois par la différence entre
les criteres d’arrét utilisés par les deux méthodes. En se basant sur un critere d’homogénéité et
non un critere de taille, notre approche permet d’obtenir de plus grandes zones dans les régions
actives, ces dernieres étant plus homogenes du fait de la présence d’activité neuronale.

4.5 Sensibilité de la méthode aux hyperparametres

La méthode de parcellisation multi-niveaux proposée dépend d’un unique parametre, la valeur
du FDR. Dans cette étude, menée sur un unique sujet, nous avons voulu évaluer la sensibilité de
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Nombre de voxels actifs | Nombre de régions actives
DSL1 DSCC DSL1 DSCC

SY1 57 33 3 3

SY2 | 179 143 9 8

SY3 | 324 256 8 9

SY4 69 41 6 4

TAB. 4.2 — Nombre de voxels actifs et de régions actives, pour le premier niveau (DSL1) et la
croissance de région (DSCC)

la méthode au choix de ce parametre.

Il est évident que les régions obtenues avec des valeurs différentes de FDR ne peuvent pas
étre identiques. En utilisant de fortes valeurs de FDR, on s attend a obtenir, des le premier niveau,
des régions de taille importante, si bien que peu d’itérations (niveaux) seront nécessaires pour
que I’algorithme de parcellisation converge. En utilisant de faibles valeurs de FDR, de tres petites
régions seront obtenues au niveau 1, et le processus itératif va converger tres lentement. On aura
ainsi un nombre de régions beaucoup plus important dans ce cas. En utilisant des valeurs de FDR
extréemement faibles, il est finalement possible de converger rapidement vers des solutions peu
intéressantes, ¢’est-a-dire composées de régions de taille extrémement faibles.

En pratique, nous avons observé qu’avec un FDR de 1072, quatre ou cinq itérations étaient
suffisantes pour obtenir une parcellisation multi-niveaux d’intérét. Notons au passage que le
processus de parcellisation converge relativement rapidement. Nous proposons ici d’utiliser des
valeurs de FDR plus faibles. Nous avons ainsi défini quatre seuils d’homogénéité : deux ont
été choisis en se basant sur une valeur de FDR, les deux autres ont été choisis manuellement.
Ce choix manuel est nécessaire car 1’estimation précise du FDR, pour des seuils faibles, aurait
nécessité un nombre trop important de simulations. Le Tableau {.3|représente la valeur du seuil
(1 — r, ou r est la valeur du coefficient de corrélation) et les valeurs approchées ou non du FDR
associé.

| FDRI  FDR2 FDR3 FDR4
<<10-4 <107* 5.107* 1077
0.71 078 087  0.88

FDR
seuil

TAB. 4.3 — Seuils utilisés pour les parcellisations et leurs FDR correspondants

On peut observer que les valeurs de FDR les plus élevées (par exemple 5.107% 2 10~2) sont
associées a des valeurs de seuil tres proches. Ceci tient a I’allure quasi exponentielle de la fonc-
tion qui relie un FDR a un seuil. La Figure {5 en représente un parfait exemple. La fonction y
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présente une forte pente pour des FDR supérieurs a 1073,
A partir du Tableau [4.3] une parcellisation multi-niveaux a d’abord été conduite sur le jeu de

données DSO d’un seul sujet. On dispose alors, a chaque niveau, de quatre jeux de données notés
FDRI a 4.

Evolution du nombre de regions
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FIG. 4.17 — Etude de la sensibilité & I’hyperparameétre (FDR) : évolution du nombre de régions 2
travers les trois premieres itérations sur les jeux de données FDR1 a 4

La Figure 4.17] représente 1’évolution du nombre de régions produites au sortir des trois
premieres itérations, et pour chacun des quatre FDR sélectionnés. On observe que I’utilisation
de petites valeurs de FDR conduit, comme attendu, a 1’apparition de trés nombreuses régions.
Cependant, il est a remarquer que 1’évolution au cours des itérations est, quel que soit le FDR,
tres similaire. De plus, pour ce sujet, il apparait dans tous les cas de figure, que la quatrieme
itération n’est pas pertinente, les parcelles d’intérét devenant trop grandes. Afin d’évaluer I’im-
pact du choix du FDR sur les régions obtenues, nous avons mené une nouvelle étude d’activation
fonctionnelle, similaire aux précédentes (voir Sections etd.4)

La Figure qui en résulte, présente I’histogramme du nombre de voxels significatifs,
pour les trois premicres itérations, et pour les quatres valeurs de FDR. Notons tout d’abord,
a I'itération 1, que les résultats sont d’autant plus satisfaisants que le FDR est important. Ce
résultat est cohérent dans la mesure ou les régions produites lors de la premiere itération sont
plus petites avec un petit FDR, si bien que le filtrage du bruit est réduit. Ce comportement est
toujours observé a I’itération 2, mais plus a I'itération 3. Les résultats de la troisieéme itération
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parcellisation (IT1, 2 et3) pour les jeux de données FDR1 a 4

souligne la capacité de la méthode a produire des régions de grande taille (au fil des itérations)
méme a partir de régions initialement tres petites.

Il est a noter que le jeu FDR3 présente un nombre bien plus élevé de voxels actifs pour le
troisieme niveau. Cependant, seules des études complémentaires sur plusieurs autres sujets peu-
vent indiquer si ce comportement est systématiquement observé chez les autres sujets, et aucune
caractéristique de notre méthode ne conduit a s’y attendre. De plus, il est a noter que I’effec-
tif des voxels qui dépasse un seuil est une mesure relativement instable étant donné qu’il peut
exister un nombre important de voxels présentant des valeurs élevées de z-score mais déclarés
non-significatifs par I’utilisation d’un seuil arbitraire.

Par ailleurs, il est intéressant de remarquer qu’aucune région significative (z-score > 3) n’est
détectée au-dela du troisieme niveau : les régions obtenues au-dela de ce niveau deviennent trop
grandes et présentent donc un signal moyen “atténué” par des signaux moins actifs. La procédure
d’agrégation de régions (a partir du filtrage basé-région) produit donc des régions d’homogénéité
relativement faible (pas de signaux actifs) en quelques itérations. On notera que ce comportement
n’est pas systématiquement observé chez les autres sujets, certains sujets des études précédentes
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présentant toujours des régions actives au niveau 4. Ici encore, aucune caractéristique de notre
méthode ne conduit a attendre que le niveau présentant le plus de voxels significatifs soit le méme
pour I’ensemble des sujets.

Pour conclure, il apparait évident que le choix du FDR impacte directement la détection de
régions actives. Cependant, il est a souligner que, pour une large gamme de valeurs de FDR, on
retrouve les régions attendues.

4.6 Conclusion partielle

Les méthodes d’analyse de la connectivité fonctionnelle recherchent des interactions entre
régions. Les méthodes de parcellisation qui définissent ces régions imposent de choisir, avec
des contraintes plus ou moins fortes, soit leur taille soit leur nombre. Cependant, ce choix
ne rend compte ni de la variabilité réelle des régions au sein du cortex cérébral ni de leur
organisation hiérarchique. C’est dans ce cadre que nous avons présenté une méthode origi-
nale de parcellisation fonctionnelle du cortex cérébral. Son principal avantage est de produire
différents niveaux de parcellisation rendant inutile le compromis taille-homogénéité imposé par
les méthodes actuelles. Nous avons ainsi pu observer que 1’approche proposée permet de détecter
de nombreuses régions de taille réduite dans les premiers niveaux puis de taille de plus en plus
importante au fil des itérations. La variabilité de la taille des régions obtenues met alors en valeur
notre approche dont I’un des objectifs était de s’affranchir d’a priori sur la taille des régions.

Nous avons également clairement mis en évidence les avantages de I’approche multi-niveaux
par rapport au filtrage spatial gaussien communément utilisé. Ce dernier présente 1’inconvénient
majeur de flouter les zones actives, ce qui conduit a des limitations bien connues (non-détection
de petites zones, agglomérations de zones actives différentes...), alors que 1’approche proposée
ne souffre pas de ces limitations. Une mise en correspondance entre les régions fonctionnelles
détectées actives et les données anatomiques a aussi permis d’illustrer la bonne adéquation de
forme des parcelles produites par notre méthode avec 1’architecture sulco-gyrale du sujet con-
sidéré.

Finalement, la comparaison avec une approche de croissance de régions a mis en évidence
I’intérét de se fonder sur un critere basé sur I’homogénéité des régions, et non sur leur taille.
Notons que I’utilisation d’un filtrage basé région a chaque niveau permet de relacher 1’hypothese
d’homogénéité au cours des niveaux. Enfin, en apprenant des seuils d’homogénéité pour chaque
sujet (cf. utilisation du FDR), les parcellisations des différents sujets présentent le méme profil
de distribution de la taille des régions, et ce sur I’ensemble des niveaux présentés, marquant
clairement la consistance de 1’approche adaptative proposée.



Analyse de la connectivité fonctionnelle
cérébrale : éléments de 1’état de 1’art

analyse de la connectivité fonctionnelle cérébrale a partir de données IRM fonctionnelles.

Dans ce cadre, trois grandes familles d’approche ont été proposées. Tout d’abord, des ap-
proches exploratoires se basent sur une décomposition du signal par analyse en composantes
indépendantes (ACI) ou par analyse en composantes principales (ACP). Les résultats fournis
par ces méthodes sont souvent relativement difficiles a analyser. Pour lever cette limitation, des
méthodes de segmentation-classification cherchent a définir des classes pour lesquelles le sig-
nal IRMf est homogene, chaque classe pouvant étre associé a un réseau fonctionnel. Cependant,
ces méthodes ne fournissent que des informations partielles sur les réseaux mis en jeu. Une ap-
proche plus récente vise donc a identifier les liens significatifs au sein d’un ensemble prédéfini de
régions cérébrales, par exemple 1I’ensemble des régions obtenues par la méthode de parcellisation
présentée dans la partie précédente.

NOUS présentons dans ce chapitre des éléments d’état de 1’art concernant les approches d’-

Nous présentons successivement ces trois famille d’approches. Cependant, avant de présenter
les approches par classification-segmentation et les approches orientées réseaux, lesquelles nécessitent
de définir une mesure qui reflete la connectivité, nous présenterons les différentes mesures de
connectivté fonctionnelle qui ont été proposées dans la littérature.

69
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5.1 Les approches par décomposition des signaux

L’idée générale des approches par décomposition des signaux IRMf est de décomposer les
données IRMf sous forme de différentes composantes, a partir desquelles il est possible d’es-
timer les réseaux de connectivité fonctionnelle. L’ Analyse en Composantes Principales (ACP)
décompose I’ensemble des signaux IRMf comme une somme pondérée de composantes spa-
tiales orthogonales, alors que dans le cas de I’ Analyse en Composantes Indépendantes (ACI), les
composantes spatiales ne sont plus orthogonales mais indépendantes. Par la suite, nous notons
X la matrice de taille N x T qui représente les données IRMf (N correspond au nombre de
voxels et 7" au nombre d’échantillons du signal IRMf). Ainsi, chaque colonne de X représente
une image et chaque ligne un signal IRMf.

5.1.1 Analyse en Composantes Principales

L’analyse en composantes principales est basée sur la décomposition en valeurs singulieres
(singular value decomposition (SVD)), qui vise a créer un nouvel espace de données de dimen-
sion plus faible que celle du jeu de données originelles. Cet espace est déterminé de maniere a
expliquer le maximum de la variance des données de départ. Un centrage des données X est au
préalable effectué de maniere a ce que la somme de chaque colonne soit nulle. On a alors :

X =UAVT (5.1

ou U et V sont des matrices orthonormales de taille N x N et T' x T respectivement et A est
une matrice diagonale de taille N x 7. Chaque vecteur colonne de V' représente un parcours
temporel (V =[V 1,V ,,...,V 1)) alors que chaque vecteur colonne de U (U =[U,U>,...,U y])
représente une image. A chaque couple ou effet {U;, V@'}ie[l,mm( N, est associée la valeur
propre \; = A(i,7) correspondant a la contribution de 1’effet a la variance des données. Les
données sont donc décomposées en une somme de différents effets ordonnés par les valeurs
propres. Une fois les données réduites, ces dernieres sont directement laissées a 1’interprétation
du spécialiste. Chaque vecteur colonne de U représente une image qui peut €tre considérée
comme un réseau fonctionnel. L’ ACP a tout d’abord été utilisée pour 1’analyse de données TEP
[58], mais elle est appliquée presque aussitdt aux données IRMf dans [59].

[’analyse en composante principale est majoritairement associée a I’étude de la connectivité
fonctionnelle. Aussi, il faut noter que cette méme technique a été utilisée pour I’étude de la
connectivité effective. Dans ce cadre, la décomposition ne se fait pas directement sur les données.
De plus, puisque I’ACP est linéaire, elle permet de modéliser des interactions linéaires entre
régions [60]. Enfin, un certain nombre d’études étendent le concept de ces analyses a des familles
d’ ACP non-linéaires [61,62] pour modéliser une interaction non-linéaire (du second ordre) entre
les différentes aires.
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5.1.2 Analyse en Composantes Indépendantes

L’analyse en composantes indépendantes (ACI) est une approche exploratoire qui cherche a
décomposer les données IRMf en composantes indépendantes, soit spatialement soit temporelle-
ment. En pratique, I’indépendance spatiale est utilisée dans la mesure ou le nombre de voxels
dans une image est beaucoup plus important que le nombre 7' d’images de la séquence a anal-
yser, rendant ainsi 1’estimation de I’indépendance plus robuste. L’ objectif est alors d’estimer K
images indépendantes ou K sources (K < T'), chaque image IRMf pouvant alors étre décrite
comme une combinaison linéaire des K sources a laquelle se rajoute un terme d’erreur. Si X
dénote les données IRMf (matrice de taille NV x T'), on obtient alors :

XT'=MS+E (5.2)

ou M, S et E sont des matrices de taille 7" x K, K x N et T x N. Différents criteres
d’indépendance ont été testés et comparés pour I’estimation de la matrice M et .S dans le cadre
des données IRMf [63]. La matrice S représente un ensemble d’images, chaque image ou source
étant associée a un effet présent dans les données. Un effet peut étre relié a une composante
de bruit (mouvement, bruits physiologiques) ou a un réseau de connectivité fonctionnelle. L’in-
terprétation des résultats, a savoir la séparation des effets d’intérét de ceux associés au bruit
est souvent effectuée de maniere manuelle par le spécialiste méme si des traitements sont pro-
posés [64].

L’approche ACI est largement utisée pour I’étude de 1’état de repos ( [65] par exemple).
D’ailleurs, notre approche, qui sera validée avec des données sur 1’état de repos, sera comparée
avec I’ ACI. L’approche ACI a aussi été étendue aux études d’activation [66], et au débruitage de
données IRMT [67]. Le débruitage revient a supprimer les composantes de non-intérét. Notons
que nous utilisons également une approche de type ACI pour filtrer les composantes de non-
intérét dans le cadre de nos travaux.

Les cartes de connectivité fournies par I’ ACI sont des cartes non segmentées. Elles sont ainsi
bien adaptées aux études de second niveau, c’est-a-dire aux études de groupe, dans la mesure
ou il est possible d’utiliser directement les approches définies pour les cartes d’activation. Ces
études de groupe ont deux objectifs. Le premier est de déterminer un ou plusieurs réseaux de
connectivité fonctionnelle que 1’on retrouve de maniere reproductible pour une population [15,
16,68, 69]. Le second est de comparer deux populations, ce qui permet de caractériser certaines
pathologies comme la schizophrénie [21].

5.2 Mesures de la connectivité fonctionnelle

La principale limitation des approches basées sur I’ACI ou I’ACP concerne 1’analyse des
résultats. Cette derniere est faite de maniere manuelle a partir d’un nombre important d’images
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non seuillées, un réseau fonctionnel pouvant potentiellement se retrouver parfois sur plusieurs
images. Dans ce contexte, d’autres méthodes permettant de détecter les réseaux fonctionnels ont
été proposées. Toutes nécessitent la définition d’une mesure de la connectivité fonctionnelle.
Cette section est dédiée a une présentation de ces différentes mesures, avec la corrélation pour
mesure pivot.

5.2.1 La corrélation

Comme les approches de connectivité fonctionnelle étudient les corrélations temporelles en-
tre des événements neurophysiologiques spatialement distants, il n’est pas étonnant de noter que
la corrélation entre deux signaux IRMf est la mesure la plus couramment utilisée pour définir
la connectivité fonctionnelle, comme dans [70] par exemple. Elle mesure la relation linéaire (et
au premier ordre) de type a.Y (t) = r.X(t) + b, ou r est le coefficient de corrélation entre deux
séries temporelles X (t) = [X(1),..., X(T)]etY(¢t) =[Y(1),...,Y(T)]:

EI(X(#) = pa) X (Y (E) = p1y)]

0x0y

r= , (5.3)
ou E est1’opérateur espérance, 1 x et oy lamoyenne et 1’écart-Type de la v.a. X (). La corrélation
entre deux séries temporelles X (¢) et Y (¢) peut varier entre -1 (Y (t) = aX (t) + cte,a < 0) et
1 (Y(t) = aX(t) + cte,a > 0).

5.2.2 Limitations de la corrélation et solutions associées

La corrélation fonctionnelle possede quatre limitations majeures. Tout d’abord, la corrélation
permet uniquement de mesurer une relation linéaire entre les signaux. Ainsi, méme si les signaux
y1(t) = t? et yo(t) = |t| varient d’une maniére « similaire » (les signaux y; et y» sont croissants et
décroissants sur les mémes intervalles), leur corrélation peut étre tres faible si elle est calculée sur
des intervalles de grande taille. Cela signifie que cette mesure permet uniquement de « détecter »
les régions qui covarient linéairement. Pour résoudre ce probleme, [71] propose d’utiliser la
corrélation de Spearman. Elle est estimée en se fondant sur les rangs des valeurs prises par les
deux séries temporelles.

Ensuite, une forte corrélation entre deux signaux IRMf n’implique pas forcément une ac-
tivité neuronale similaire. Ceci est par exemple le cas lorsque les composantes de non-intérét
(bruits physiologiques par exemple) sont fortement corrélées. Pour résoudre ce probleme, I’-
analyse de la corrélation doit étre effectuée sur une bande de fréquence pertinente, a savoir une
bande de fréquence qui est représentative de la réponse hémodynamique que I’on sait en relation
avec I’activité neuronale. Il est courant d’utiliser la fenétre de fréquence [0.01Hz,0.8H z|. Plus
précisément, il apparait que des aires homologues (entre les deux hémispheres) et que des aires
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éloignées d’un méme hémisphere sont principalement connectées a des fréquences faibles, alors
que des aires proches sont reliées a des fréquences plus importantes [72]. Différentes stratégies
peuvent alors €tre mises en place pour analyser les signaux sur une fenétre spectrale donnée. La
premiere consiste a utiliser un filtrage fréquentiel des signaux d’intérét ( [70] par exemple). Une
seconde solution est de se baser sur une approche fréquentielle. Ainsi, certains travaux se basent
sur la cohérence spectrale des signaux [73,74]. Elle est calculée, a un facteur de normalisation
pres, comme €tant le module de la transformée de Fourier de la covariance des signaux. Ainsi,
par définition, elle prend en compte tous les retards possibles entre les deux signaux sous anal-
yse. Comme la cohérence spectrale est une fonction de la fréquence, une cohérence moyenne
peut étre calculée sur la bande d’intérét. Une derniere solution est d’utiliser une transformée
en ondelettes et de se baser sur la corrélation entre les coefficients de 1’ondelette, le choix des
fréquences des ondelettes permettant de définir la fenétre spectrale [75].

Une troisieme limitation de la corrélation est qu’elle est sensible a la forme de la réponse
hémodynamique qui peut varier au travers de différentes régions, conduisant ainsi a réduire ar-
tificiellement le coefficient de corrélation. Ainsi, par exemple, si deux régions ont une activité
neuronale similaire mais des réponses hémodynamiques tres différentes, la corrélation entre les
deux signaux IRMf ne reflétera pas véritablement I’activité neuronale sous-jacente. Cette vari-
abilité de la réponse hémodynamique n’est pas un véritable probleme pour les paradigmes en
bloc, mais elle peut le devenir pour les paradigmes événementiels. Il s’avere que les approches
basées sur la cohérence sont beaucoup moins sensibles a ce phénomene [73].

Une derniere limitation de la corrélation est qu’elle permet de capturer uniquement la « ressem-
blance » entre deux signaux IRMf. Ainsi, si un stimulus auditif et visuel est présenté au méme
instant lors du paradigme, la corrélation des signaux associés au cortex primaire visuel et auditif
sera importante. Cependant, cette corrélation n’est pas le résultat d’un réel « couplage fonction-
nel » entre les deux régions, mais elle tire son origine dans un stimulus extérieur (cet exem-
ple est tiré de [73]). Pour résoudre ce probleme, [73] propose de se baser sur une mesure de
cohérence partielle. Cette derniere estime la cohérence qui existe entre deux signaux, sans pren-
dre en compte celle induite par un troisieme signal qui correspond dans ce cas au paradigme
d’activation. Ainsi, la cohérence partielle permet de déterminer si la relation qui existe entre
deux processus X (t) et Y(¢) est uniquement due a la conséquence d’une entrée commune (le
paradigme), ou s’il existe réellement une « association » entre X (¢) et Y (¢). Notons également
qu’il existe une mesure de corrélation partielle [76], mais elle a été utilisée a notre connais-
sance uniquement pour 1’étude de la connectivité effective. Il s’agit dans ce cas d’estimer si la
corrélation existante entre deux régions est due ou non a une troisieme région. Il s’agit ainsi de
comprendre I’interaction qui existe entre les différentes régions (connectivité effective).
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5.3 Les approches par classification-segmentation

Les méthodes de classification-segmentation cherchent a estimer les régions qui possedent un
décours temporel « similaire ». Certaines méthodes de classification-segmentation [77, 78] font
I’hypothese que le signal IRMf est la somme pondérée de plusieurs composantes temporelles.
Il s’agit donc a la fois d’estimer les composantes temporelles et de segmenter la carte de 1’effet
de chaque composante temporelle pour obtenir les réseaux. Les composantes temporelles et les
réseaux sont estimés dans [77] en se basant sur I’algorithme EM. Dans I’approche développée
dans [78], les composantes temporelles sont estimées a partir de différentes régions graines, et
un modele de Potts sur I’'image des réseaux permet de régulariser la solution.

D’autres méthodes de classification ne considerent plus que le signal IRMf est une somme
pondérée de composantes temporelles. Notons tout de méme que, dans ce cas, il est trés courant
d’utiliser en prétraitement, des approches permettant de réduire au maximum le niveau de bruit
au travers d’une approche telle que I’ACI par exemple. On peut citer les travaux de Cordes
et al [47], qui ont utilis€ une approche de classification hiérarchique de type single link. Les
distances entre voxels (cluster de taille 1) sont basées sur le coefficient de corrélation pour des
plages de fréquences inférieures a 0.1 Hz. Le seuillage de I’arbre de liaison est enfin défini a
partir d’un critere empirique d’inconsistance. Notons ici que notre approche de parcellisation est
basée sur une approche de classification hiérarchique. Le principe de notre approche est donc
similaire a I’approche de [47], mais il existe des différences fondamentales, la principale étant
que notre objectif était de parcelliser le cerveau. Ainsi, les clusters associés a 1’arbre de liaison
doivent donc, dans notre cas, correspondre a des régions connexes, ce qui n’est pas le cas de [47].

On peut également citer 1’utilisation des réplicateurs dynamiques [71], qui représentent un
modele d’évolution biologique. Partant d’une matrice de similarité (qui mesure la connectivité
fonctionnelle entre chaque pixel), I’algorithme détermine itérativement 1I’ensemble de voxels les
plus fortement connectés : les voxels appartenant a la premiere classe sont retirés de 1’ensemble
de départ et le méme algorithme est utilisé pour déterminer une seconde classe, etc. ..

5.4 Les approches orientées réseaux

Les approchées citées jusqu’a maintenant fournissent des réseaux fonctionnels qui sont représentés
sous forme d’images. Ces méthodes ne fournissent donc que des informations partielles sur les
réseaux mis en jeu. Les approches présentées ci-apres visent a représenter un réseau fonctionnel
comme un graphe non-dirigé partiellement connecté. Chaque réseau est représenté par un couple
G = (V,E) ou V est un ensemble de neeuds (de régions) et E un ensemble de liens (ou arétes).

Il existe un lien entre deux régions du réseau si ces dernieres ont un signal IRMf « similaire ».
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5.4.1 Principe

Les méthodes présentées ci-apres se basent, pour la plupart, sur une parcellisation préalable
du cerveau, un unique signal étant représentatif de la parcelle (le signal moyen est en général
utilisé). Notons tout de méme que certaines méthodes [79,80] ne nécessitent pas de parcellisation.
Dans ce cas, une région peut €tre considérée comme un unique voxel. Ainsi, sans perdre en
généralité, on peut dire que les approches orientées réseaux se basent sur les étapes suivantes :

(i) Une mesure de similarité représentative de la connectivité fonctionnelle est calculée entre
toutes les paires de régions. Ces mesures de similarité (ou éventuellement les p-valeurs qui
leur sont associées) sont regroupées dans une matrice symétrique M = {m; ;}1<; j<n Ol
m;; est la mesure de connectivité ou la p-valeur qui est associée au couple de régions i et
J.

(i) La matrice M est seuillée pour ne garder que 1’ensemble des liens significatifs. Cet en-
semble définit un graphe G = (U, V), ou U représente les régions et ou V' représente les
liens significatifs entre les régions. Plusieurs réseaux fonctionnels peuvent bien évidemment
étre estimés a partir de G. IIs sont en effet considérés comme étant des sous-graphes de
G. On peut envisager deux possibilités [79]. La plus courante consiste a dire qu’un réseau
fonctionnel est associé a une composante connexe de GG (étant donné deux nceuds du réseau
fonctionnel, il existe nécessairement au sein du réseau un chemin reliant ces deux noeuds).
Il est également possible de définir le réseau fonctionnel comme les réseaux enticrement
connectés de GG (chaque nceud du réseau fonctionnel est dans ce cas relié a tous les nceuds
du réseau fonctionnel).

A partir de ce type d’approches, différentes études ont cherché a estimer les propriétés des
réseaux détectés (dans ce cas, on considere bien évidemment que le réseau fonctionnel n’est pas
contraint a étre fortement connecté). Pour différents types de réseaux de connectivité fonction-
nelle, [80] montre que le nombre de connections associé a un nceud suit une loi en puissance
(réseau sans échelle ou scale-free network ). Cela signifie que certaines régions en nombre rel-
ativement faible jouent un role prépondérant car elles sont reliées a un nombre trés important
de régions. [80] montre également que la taille du plus court chemin permettant de relier deux
nceuds du réseau est faible (réseau en petit monde ou small world network), et que le coefficient
de densité du réseau (clustering coefficient) est important. Des résultats similaires sont obtenus
pour le réseau de repos [75, 81], mais également pour des réseaux anatomiques [82, 83] (les
réseaux anatomiques sont obtenus, soit grace a I’imagerie de diffusion [82], soit en se fondant
sur des mesures de largeur corticale a partir d’images anatomiques de pondération 71 [83]). No-
tons finalement que de nombreuses études associent des propri€tés particulieres des réseaux a
des pathologies (cas du réseau de repos et de 1’épilepsie [84]).
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5.4.2 Questions soulevées

Les approches orientées réseaux soulevent deux questions majeures. La premiere question
concerne I’influence de la méthode de parcellisation sur les résultats. En particulier, [85] a
montré que les propriétés du réseau de repos (réseau sans échelle typique en petit monde) sont
conservées pour un large choix de parcellisations différentes (en termes du nombre de régions
totales). Cependant, les quantités estimées (la taille du plus court chemin permettant de relier
deux nceuds, la densité du réseau. ..) varient de manicre tres importante suivant la parcellisation
utilisée. Les conclusions sur I’influence de la méthode de parcellisation sont enfin similaires pour
le cas des réseaux anatomiques [82].

Une seconde question concerne la confiance que 1’on peut accorder a la détection d’un réseau.
La méthode traditionnelle consiste a estimer la distribution de la mesure de connectivité fonc-
tionnelle sous I’hypothese H,, d’absence de connectivité fonctionnelle entre deux régions. Cette
distribution est généralement apprise a partir des données sous 1’hypothese que la plupart des
mesures estimées sont représentatives de Hy. Notons que la distribution de cette mesure peut
dépendre de la distance entre le couple de régions considéré [44]. Il est ensuite possible d’as-
socier a chaque mesure de connectivité fonctionnelle une p-valeur. Si I’on note f la distribution
sous H de la mesure M, et si cette mesure est grande sous 1’hypothese de connectivité fonction-
nelle, alors la p-valeur p associée a une mesure particuliere m est donnée par :

+oo
p= f(z)dx. 5.4)

m

La p-valeur associée a la mesure m correspond ainsi a la probabilité, sous H, d’observer une
valeur au moins égale a m (on rappelle que m est supposé grand en cas de connectivité fonction-
nelle). La matrice des mesures de similarité peut donc €tre facilement convertie en une matrice de
p-valeurs. En seuillant cette matrice avec un seuil «, I’espérance du nombre de fausses alarmes
(nombre de liens déclarés significatifs a tord), sous H), et sous I’hypothese d’indépendance des
tests, est égale a w, a savoir le nombre de tests réalisés multiplié par le seuil «. Il s’agit
du probléme de comparaison multiple. La solution la plus courante consiste alors a utiliser la
correction de Bonferroni. Cela revient a utiliser un seuil de % (o divisé par le nombre de
tests) pour chaque test, de maniere a ce que I’espérance du nombre de fausses alarmes soit de a.
Plus V est grand, plus le seuil devient petit, augmentant ainsi le risque de non détection des liens
d’intérét. Dans le but d’obtenir une approche moins conservatrive, [86] propose une approche
basée sur la théorie des champs aléatoires. Il s’agit d’estimer, sous 1’hypothese H,, la distribu-
tion de la corrélation maximale que 1’on peut observer, ainsi que la distribution de la taille d’une
composante connexe qui dépasse un certain seuil. Notons tout de méme que cette approche est
adaptée au cas ou aucune parcellisation ,’ a été effectuée.
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5.4.3 Approches similaires

Les approches présentées ci-avant peuvent étre considérées comme une généralisation des
approches par région d’intérét. La premiere approche proposant d’explorer I’activité de I’ensem-
ble du cortex cérébral en regard de celle d’une région d’intérét est I’étude proposée en 1995 par
Biswal [70] sur I’état de repos. Dans cette étude, la région cible est située dans 1’aire motrice M1,
et la mesure de similarité utilisée est I’inter-corrélation. Les corrélations sont alors cherchées en-
tre le signal IRMf associé a une région d’intérét et les autres signaux IRMf. Ainsi, il s’agit d’une
approche similaire des approches par réseau a la différence que 1’ensemble de la matrice M
n’est pas estimée. Seuls les liens associés a la région d’intérét sont considérés. Apres les travaux
de [70], de nombreuses études ont proposé des analyses similaires en faisant varier les régions
cibles : amygdale, cortex pré-frontal et scissure calcarine [87], ou les aires sensorimotrices, de
Broca ou de I’audition [88,89], ou encore les centres de I’attention [90]. On peut également citer
des travaux similaires qui se rapportent a 1’étude de la connectivité dans le cadre de certaines
maladies, comme par exemple la sclérose en plaques [91]. Notons finalement que ces approches
fournissent des cartes de connectivité qui peuvent, en quelque sorte, se rapprocher des études par
ACI et des études par ACP si ces dernieres ne sont pas seuillées.

Pour finir, nous pouvons également citer la méthode développée dans [74]. Cette approche
se base également sur la matrice de connectivité. Cependant, au lieu de seuiller cette derniere,
une étape de réduction de dimension est effectuée sur la matrice de connectivité. Ensuite, une
classification dans I’espace réduit est utilisée (approche par mélange de gaussiennes), a partir de
laquelle les réseaux peuvent facilement €tre déduits.

5.5 Conclusion partielle

Comme nous venons de le voir, il existe de nombreuses méthodes permettant d’analyser la
connectivité fonctionnelle cérébrale a partir de la modalité IRMf. Ces méthodes peuvent étre
classées en trois grandes familless.

Les approches par décomposition des signaux, telles que I’ACP ou I’ ACI, fournissent des
résultats tres intéressants mais nécessitent une analyse visuelle des résultats. Les études par ACI
sont de loin les plus courantes. L’approche par ACI est en particulier tres utilisée pour I’étude
des réseaux de repos. Cependant elle a pour point faible qu’il est parfois difficile d’associer
de maniere objective une composante ACI a un réseau fonctionnel, ce dernier pouvant contenir
plusieurs composantes indépendantes a la fois. Enfin, les approches par ACI, méme si largement
répandues dans I’étude des réseaux de repos, restent peu adaptées a 1’étude d’autres réseaux
fonctionnels pour lesquels un paradigme de stimulation est nécessaire.

Les approches par classification-segmentation sont d’une utilisation plutot rare. Quant aux
approches orientées réseaux, elles présentent 1’avantage de fournir des informations riches sur
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les réseaux détectés. Par exemple, de nombreuses études indiquent que les réseaux fonctionnels
sont des réseaux sans échelle typique en petit monde.

Au final, il est intéressant de noter que la plupart des approches de connectivité fonctionnelle
nécessitent d’effectuer de nombreux choix. Ils peuvent concerner la mesure de connectivité a
utiliser ainsi que de nombreux prétraitements a réaliser (recalage, filtrage fréquentiel et parcelli-
sation si nécessaire). De plus, I’ ACI nécesiste de définir le nombre de sources, et I’analyse des
résultats reste visuelle. A cela s’ajoute également une grande variabilité des données a traiter :
certaines données IRMf ne sont associées a aucun paradigme (étude des réseaux de repos), ou
a un paradigme événementiel ou en bloc. Dans ces conditions, on comprend aisément qu’il est
actuellement difficile de pouvoir comparer entre elles, de maniere objective, toutes ces approches.



Une nouvelle approche pour 1’analyse des
réseaux de connectivité fonctionnelle
cérébrale

tivité fonctionnelle cérébrale. Ces contributions sont présentées dans le méme chapitre
ar elles forment une suite logique rendant leur présentation difficilement séparable. La
premiere contribution, développée dans les sections a vise a détecter des réseaux de
connectivité chez un sujet donné. L’ approche proposée s’ appuie sur la méthode de parcellisation
multi-niveaux de données IRM fonctionnelles, introduite au Chapitre 3. La seconde contribution,
présentée en section[6.4] est orientée étude de groupe. Elle vise a classifier les réseaux cérébraux
détectés dans une population de sujets par 1’approche précédente, pour en déterminer les réseaux
de connectivité les plus partagés au sein de cette population.

CE CHAPITRE présente deux contributions en matiere de détection des réseaux de connec-

6.1 Motivations - Principes généraux
Comme il a ét€ montré dans les éléments de I’état de 1’art du chapitre précédent, les méthodes

qui cherchent a estimer des réseaux de connectivité fonctionnelle a partir d’un ensemble de
régions se basent sur (i) le calcul d’'une mesure de similarité pour chaque couple de régions

79
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avec éventuellement sa traduction en p-valeur, et sur (i7) le choix d’un seuil au-dela duquel le
lien entre deux régions est considéré comme significatif. Les réseaux sont alors extraits a partir
des liens significatifs.

Une premiere différence avec ces méthodes réside dans le choix que nous avons fait de par-
celliser préalablement les données IRM fonctionnelles d’un sujet en multiples niveauxﬂ Comme
le montre la Figure [6.1(a), les régions a analyser sont disjointes dans le cas standard : un voxel
appartient alors a une et une seule région. Dans notre cas (Figure[6.1(b)), les parcelles sont issues
de plusieurs niveaux de parcellisation. Elles ne sont donc plus forcément disjointes, et peuvent
étre incluses les unes dans les autres. Un voxel peut alors appartenir a plusieurs régions, par
exemple a une région tres homogene, mais également a des régions de taille plus importante,
moins homogenes. Ce choix nous conduit a une problématique d’analyse plus complexe que
dans le cas « standard ». Prendre en compte uniquement les liens fonctionnels entre régions tout
en négligeant leurs éventuelles relations d’inclusion peut conduire de facto a une estimation er-
ronée des réseaux, et en particulier a une estimation erronée de leur taille en nombre de régions
participantes. On propose alors, au sein de la méthodologie générale, de prendre en compte cette
spécificité. Elle intervient au niveau de deux étapes. La premiere est décrite au paragraphe|6.2.1
Il s’agit de distinguer, parmi I’ensemble des liens entre régions, ceux dont la mesure de connec-
tivité viendrait fausser I’estimation de la distribution de la connectivité sous 1’hypothese nulle.
La seconde étape est décrite au paragraphe Il s’agit de prendre en compte les relations
d’inclusion entre les régions pour extraire les réseaux a partir des liens significatifs.

R3

R>

(a) (b)

FIG. 6.1 — Schémas de parcellisation dans (a) le cas « standard » (les régions sont disjointes), et
dans (b) le cas multi-niveaux (certaines régions peuvent étre incluses les unes dans les autres).

ICe choix, motivé au Chapitre 3, Section est basé sur la volonté de s’affranchir du compromis taille-
homogénéité. Rappelons que les méthodes de parcellisation vues au Chapitre 2 effectuent ce compromis par un
choix arbitraire ou empirique du nombre de régions ou bien de la taille de ces dernieres.
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Une seconde originalité de 1’approche proposée réside dans la solution apportée au probleme
des comparaisons multiples. Dans ce cadre, nous rappelons simplement que la correction de
Bonferroni est largement utilisée. Cependant, elle s’avere beaucoup trop conservatriceﬂ Si I’on
considere N=100 régions, le nombre de liens a tester est K = w = 4950. Conformément
au principe de correction de Bonferroni, en se basant sur une p-valeur corrigée de 0.1, chaque
test devra alors étre réalisé en utilisant une p-valeur égale a 0.1/4950, soit approximativement
2.107°. Cette p-valeur est si faible qu’il y a alors un véritable risque de ne pas détecter les liens qui
devraient I’étre. Ce risque de non-détection est d’autant plus important que le nombre de régions
augmente. Notons également que ce probleme est crucial dans le cadre d’une parcellisation multi-
niveaux, puisque le nombre de liens a tester peut vite devenir tres important.

La solution que nous apportons a ce probleme n’est plus de baser I'inférence des réseaux
sur leurs liens considérés isolément, mais de la baser sur les réseaux considérés dans leur entier.
Cette nouvelle technique de détection de réseaux de connectivité nous conduit a introduire une
nouvelle statistique de décision représentative de la taille maximale des réseaux extraits avec le
seuil ¢ pouvant étre produits par le hasard, c’est a dire sous I’hypothese nulle H, d’absence de
connectivité fonctionnelle. Cette statistique ne se substitue en aucun cas a celle de la mesure
de connectivité sous I’hypothese nulle. Elle vient en complément pour déterminer si les réseaux
détectés pour tel et tel seuil comparé a la distribution des statistiques sous H,y, sont significatifs ou
pas eu égard a leur taille par rapport a ce que le hasard aurait pu produire. En résumé, 1’approche
standard déclare un réseau significatif quand tous ses liens le sont. De maniere a obtenir une ap-
proche moins conservatrice, nous fondons notre approche sur la statistique de la taille maximale
des réseaux (étant donné un seuil de détection pour les liens). Ainsi, c’est le réseau lui-méme qui
est déclaré significatif, et non plus ses liens. On peut alors simplement dire qu’il est relativement
rare (en termes de p-valeur) que le hasard produise des réseaux de taille si importante.

Notons finalement que le choix du seuil permettant de détecter les réseaux est primordial.
Le choix d’un seuil faible en termes de p-valeur permettra de détecter des réseaux de petite
taille mais avec des liens tres significatifs. Au contraire, un seuil plus élevé permettra de détecter
des réseaux de taille plus importante mais avec des liens moins significatifs. Dans ce contexte,
nous avons développé une approche de détection des réseaux fonctionnels cérébraux permettant
d’utiliser plusieurs seuils. Nous présentons cette approche sous la forme d’un algorithme (voir
Algorithme [2)).

L’algorithme nécessite trois types de parametres d’entrée. Tout d’abord, il est nécessaire de
fixer une p-valeur corrigée p qui représente schématiquement un seuil de détection. Plus p est
grand, plus le nombre de réseaux fonctionnels détectés sera important. Ensuite, un ensemble
de seuils {t1,t2...,t,} doit étre fixé. Ces derniers sont utilisés pour seuiller la matrice des p-

%La correction de Bonferroni s’avere d’autant plus conservatrice que les tests sont dépendants, ce qui est claire-
ment le cas ici. En effet, si une région A est fortement liée a deux régions B et C, alors B et C ont de forte chance
d’étre liées également.
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Algorithme 2 Algorithme de détection des réseaux fonctionnels.

Entrée : signaux moyens associés a chaque parcelle, relations de voisinage et d’inclusion pour
chaque parcelle, p-valeur : p, ensemble de seuils {t1,ts...,t5}.
Sortie : ensemble de réseaux de connectivité

/* ETAPE 1 : Calcul de la matrice de p-valeurs */

Calcul de la distribution f,; de la mesure de connectivité fonctionnelle (corrélation) sous H,
Calcul de la matrice de connectivité

Transformation de la matrice de connectivité en matrice de p-valeurs (grace a fj;)

/* ETAPE 2 : Estimation d’un ensemble de tailles {S;, S, ...Sp} */

for:=1aLdo
Estimation de la distribution f;, de la taille maximale des réseaux obtenus avec le seuil ¢;
sous Hj
Estimation de la taille .S; (taille minimale a partir de laquelle un réseau obtenu avec le seuil
t; a une p-valeur inférieure a p).

end for

/* ETAPE 3 : Détection des réseaux significatifs */
forio=1aLdo

Seuillage de la matrice de p-valeurs avec le seuil ¢;

Détermination de la taille de chaque réseau détecté

Les réseaux dont la taille est plus grande ou égale a S; sont déclarés significatifs.
end for

valeurs. Enfin, il est nécessaire, pour chaque parcelle, de connaitre le signal IRMf qui lui est
associé. De plus, pour prendre en compte le fait que ’on a une parcellisation multi-niveaux, les
relations de voisinage et d’inclusion pour chaque parcelle sont essentielles.

Etape 1 — Cette étape vise a calculer la matrice de p-valeurs. Pour cela, il s’agit tout d’abord
d’estimer la distribution f); de la mesure de connectivité sous 1’hypotheése nulle d’absence de
connectivité (Section [6.2). En pratique, la mesure de connectivité choisie est le coefficient de
corrélation. Comme sa distribution peut présenter une variabilité importante suivant les séquences,
elle est directement estimée a partir des données IRMf, sous 1I’hypothese que les corrélations
mesurées entre deux signaux sont, pour la plupart, représentatives de Hy. De plus, pour ne pas
biaiser cette estimation, cette étape prend en compte les relations de voisinage et d’inclusion pour
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filtrer les mesures non représentatives de H,. Une fois la distribution f); estimée, le calcul de la
matrice de p-valeurs ne pose pas de probleme particulier. 1l suffit d’estimer la corrélation entre
tous les couples de régions puis d’en déduire pour chaque couple la p-valeur associée grace a
la distribution f,;. Notons tout de méme que les couples de régions non disjointes ne sont pas
considérés : aucune p-valeur ne leur est associée. Ces couples auront un traitement particulier

(section [6.3)).

Etape 2 — Cette étape, décrite a la Section concerne la significativité des réseaux. Il s’agit
d’estimer un ensemble de tailles {57, S, . . . S1.}, ou S; représente la taille minimale qu’un réseau
doit avoir pour que sa p-valeur soit inférieure a p sachant qu’il a été obtenu en seuillant une
matrice de p-valeurs avec un seuil égal a ¢;. Cette étape se base sur une approche de Monte-
Carlo. L’idée est de générer suivant H, des matrices de p-valeurs et de les seuiller avec les
différents seuils {¢1,t5...,¢s}. Pour un seuil donné et pour une matrice de p-valeur simulée,
on calcule alors la taille maximale des réseaux détectés. Ainsi, en itérant ce processus, on peut
estimer la distribution f;, de la taille maximale des réseaux obtenus avec le seuil ¢;. L’estimation
de la taille S; a partir de la distribution f;, devient évidente. Notons finalement que la premiere
étape (estimation de la matrice de p-valeurs) et que la seconde étape (estimation de 1’ensemble
des tailles) peuvent étre interverties. En effet, la seconde étape n’utilise aucun résultat de la
premiere.

Etape 3 — Cette derniere étape, de détection des réseaux significatifs, n’est pas présentée ci-
apres car elle est tres simple. Elle consiste simplement a seuiller la matrice de p-valeurs (celle
obtenue lors de la premiere étape) pour chaque seuil ¢; et a comparer la taille des réseaux détectés
avec S;. Les réseaux significatifs (ceux qui ont une p-valeur inférieure a p) ont alors par définition
une taille supérieure ou égale a .S;.

6.2 Estimation de la distribution de la mesure de connectivité
sous I’hypothese nulle d’absence de connectivité

6.2.1 Principe

L’ objectif de la premiere €tape est d’estimer une matrice de p-valeurs qui représente la con-
nectivité fonctionnelle entre chaque couple de régions disjointes. La seule difficulté réside alors
dans I’estimation, sous H, de la distribution de la mesure de connectivité.

Une stratégie courante consiste a faire I’hypothese qu’il n’existe pas de relation fonctionnelle
entre la plupart des régions du cerveau. Cependant, dans le cadre d’une parcellisation multi-
niveaux, il est clair que la mesure de connectivité entre deux signaux IRMf associés a des régions
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non disjointes ne peut pas tre représentative de H,. Les mesures entre régions non disjointes sont
donc a écarter pour I’estimation de la distribution. Toujours dans le méme cadre, il est possible
d’avoir de petites régions homogenes voisines qui peuvent étre, par la suite, agglomérées a un
niveau supérieur de parcellisation. Ainsi, considérer les mesures associées a des régions voisines
semble délicat car elles peuvent correspondre a une méme région. Nous avons donc également
exclu les mesures impliquant des régions voisines. En résumé, a partir des K = w paires de
régions possibles (/N correspond au nombre de parcelles), on élimine les liens qui relevent des
deux cas suivants :

() le lien est associé a un couple de régions non disjointes ;

(77) le lien est associé a un couple de régions voisines (au sens de la 26-connexité).

Si les mesures relevant des cas (i) et (i7) sont inadéquates, car non représentatives de H,,
notons que d’autres liens posent le méme probleme. On peut en effet s’attendre a ce que certaines
régions soient connectées fonctionnellement, rendant ainsi des mesures non représentatives de
H,. Il est donc nécessaire d’utiliser des estimateurs robustes, de maniére a limiter I’influence des
valeurs aberrantes.

6.2.2 Estimation robuste de la distribution des mesures sous

La mesure de connectivité fonctionnelle que nous avons choisie est la corrélation (coefficient
de Pearson). Il s’agit, comme on 1’a vu dans 1’état de I’art, d’'une mesure couramment utilisée.
De plus, si X et Y sont deux variables aléatoires telles que le couple (X,Y) suit une loi normale
bidimensionnelle dénotée fxy, et si {X;,Y;}i—1. . sont des échantillons indépendants tirés suiv-
ant fxy, alors la transformée de Fisher de la corrélation entre {X;};—; ,, et {Y;}i—1 . suit une
loi « approximativement » normale. Méme si ces hypotheses ne sont pas valables dans le cadre
des signaux IRMf, la transformée de Fisher est tout de méme utilisée [44] dans la mesure ot 1’on
peut observer que cette transformation permet de rendre la distribution « plus gaussienne ». Nous
faisons ainsi I’hypothese [44] que la transformation de Fisher F'(r) de la corrélation r entre deux
signaux IRMf suit, sous H, une loi normale dénotée f,;, c’est-a-dire :

Ho : fur ~ N(p,0) (6.1)
La transformée de Fisher z = F'(r) (R.A. Fisher, 1915) d’une mesure  est définie par :

1. 1+r
z=—1In
2 1-—r

(6.2)

Les parametres de la distribution f,,, a savoir la moyenne et I’écart type peuvent finalement
eétre estimés a partir des mesures observées entre paires de régions (apres avoir écarté les mesures
impliquant des régions non disjointes ou voisines), en utilisant des estimateurs robustes :
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p=med({F(r;)}) 6.3)

et
o = 1.4826 x med(|{F(r;)} — p|) (6.4)

ou med représente la valeur médiane.

Finalement, apres avoir estimé la distribution f,; du coefficient de corrélation sous H,, le
calcul de la matrice des p-valeurs devient trivial. Pour chaque couple de régions disjointes, la
corrélation r entre les deux signaux IRMf associés est calculée. On en déduit alors la p-valeur
avec la formule : p = f;f(ij fu(z)d.

6.3 Significativité des réseaux détectés

L’objectif de I’étape 2 de I’algorithme de détection des réseaux fonctionnels (voir Algo-
rithme [2)) concerne 1’estimation d’un ensemble de tailles {5}, Sa, ... S.}. La taille S; est estimée
en se fondant sur la distribution f;, de la taille maximale des réseaux obtenus avec le seuil ¢;
sous Hy. L’estimation de f;, pose alors deux difficultés majeures. La premiere concerne I’ extrac-
tion des réseaux et ’estimation de leur taille (Section[6.3.1)). Ce n’est pas un probleme simple a
cause du caractere multi-niveaux de 1’approche de parcellisation proposée. La seconde difficulté
concerne directement 1’ estimation de la distribution sous H (Section [6.3.2))

6.3.1 Extraction et détermination de la taille d’un réseau

Afin de mieux comprendre les problemes posés, et de motiver les choix que nous avons faits,
nous proposons, a I’aide d’un exemple simple, d’extraire les réseaux a partir d’une parcellisation
multi-niveaux. Dans le cadre de cette parcellisation multi-niveaux, deux régions non disjointes
sont obligatoirement incluses ’'une dans ’autre : R; N R; # 0 <= R; C Rjou R; C R;.

Nous avons également mentionné que les liens entre régions non disjointes ne sont pas con-
sidérés dans la matrice des p-valeurs. Cela semble naturel dans la mesure ou ces liens peuvent
difficilement exprimer une relation de connectivité fonctionnelle (les régions n’étant pas dis-
jointes). Ainsi, dans I’exemple de la Figure [6.2)(a), les liens £ 5 (liens entre la région R, et Ry),
Erq, Ee 7, Eay, et B34 ne sont pas pris en compte dans la matrice des p-valeurs. Ces liens ne
peuvent donc pas étre déclarés significatifs.

Supposons maintenant que les liens F g, Fs 5, et Fy 7 soient considérés comme significat-
ifs (Figure [6.2(b)). En utilisant une approche standard, 3 réseaux fonctionnels de taille 2 sont
détectés. Le premier est composé des régions 1y et g avec le lien F g, le second, des régions
Ry et R5 avec le lien Fs 5 et enfin, le dernier est composé des régions 1?4 et R; avec le lien
E, 7 (Figure [6.2(c)). Un tel résultat n’est cependant pas trés satisfaisant. Schématiquement, on
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pourrait en effet penser que ces liens significatifs représentent un unique réseau mettant en jeu
trois régions, a savoir I?4, R5 et R;. En effet, une sous-partie de R; (R2) est connectée avec R
alors que R; est connectée avec R4. Pour obtenir un tel réseau, il est nécessaire ici d’ajouter un
lien entre la région R, et R;. Ce lien, un peu particulier, n’est pas fondé€ sur les signaux IRMf
des deux régions, mais uniquement sur leur relation d’inclusion. Par la suite, ces liens seront
qualifiés de liens « anatomiques ». Le principe de notre approche est de prendre en compte les

Rp
Rs3 Réseaux fonctionnels :
V,; ={R1uR6}E, ={E 16}
V, ={R2,Rs},E, ={E2s}
R2 V3 ={R4,R7},E3 ={E4,7}

(a (b) (0

\‘K
\ , .
Réseaux fonctionnels :
V ={R1,R2 R4 Rs5 Re R7}
G E ={E12E17.E27E67.E25E16Ea7}

(d (e)

FI1G. 6.2 — Introduction des liens anatomiques pour la détermination des réseaux fonctionnels :
(a) parcellisation multi-niveaux, (b) liens fonctionnels significatifs (traits fins), (c) réseaux fonc-
tionnels sans lien anatomique, (d) introduction des liens anatomiques (en gras), (e) : réseaux
fonctionnels inférés apres introduction de liens anatomiques

relations d’inclusion, en ajoutant des liens anatomiques aux liens déclarés significatifs. Cepen-
dant, il convient de souligner que tous les liens anatomiques ne sont pas a prendre en compte. Ils
doivent étre choisis de la maniere suivante : pour toute région R; présentant un lien significatif
avec une autre région, on ajoute le lien anatomique ;5 si R, C R;. Dans le cadre de I’exem-
ple de la Figure @, nous avions trois liens significatifs : F g, Fs 5, et 7. Nous avons ainsi
six régions qui présentent un lien significatif avec une autre région, a savoir les régions R, Ro,
R4, R5, Rg, et R7. Pour ce qui est de R, une unique région est incluse dans Rs. Il s’agit de
R, :le lien (anatomique) £ » doit étre ajouté. Pour ce qui est de 7, trois régions sont incluses
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dans R7 (R, Ry et Rg). 1l faut donc ajouter les liens F; 7, Es 7 et Eg 7. Enfin, aucune région
n’est incluse dans les régions Ry, R4, R5 et Rg. Les liens anatomiques a prendre en compte sont
finalement représentés en gras sur la Figure [6.2(d). L’approche traditionnelle pour extraire un
réseau peut alors étre appliquée en considérant I’union des liens fonctionnels significatifs et des
liens anatomiques, soit dans 1I’exemple de la Figure @, les liens Fy g, Eas, et By, B2, 7,
Esy 7, et Eg 7. Finalement, la prise en compte de I’ensemble de ces liens permet d’aboutir a un
unique réseau fonctionnel représenté Figure [6.2]e).

Notons enfin que, comme une région peut étre potentiellement divisée en plusieurs sous-
régions, réduire 1’estimation de la taille d’un réseau au simple nombre de régions participantes
peut conduire a surestimer cette taille. Dans I’exemple de la Figure cette approche conduirait
a une taille estimée de 6. L'idée est donc de ne compter que les régions de V' qui ne sont pas
incluses dans une autre région de V. Ainsi, les régions R, R, et Rg ne sont pas comptées, parce
qu’inclues dans R; € V. La taille du réseau est donc finalement de 3, ce qui était la quantitée
recherchée.

6.3.2 Estimation de la significativité d’un réseau

11 s’agit ici d’estimer la distribution f; de la taille maximale des réseaux obtenus avec le seuil
t . Pour saisir le sens de cette distribution, précisons que I’écriture f;(10) = 0.01 signifie que
I’on a 1 chance sur 100 que la taille du réseau le plus grand soit de 10 lorsque 1’on seuille une
matrice de p-valeurs avec le seuil ¢ sous I’hypothese H,.

L’estimation de f; repose sur une approche de Monte-Carlo qui consiste a générer sous Hy
des matrices de p-valeurs. Sous I’hypothese d’indépendance des p-valeurs (cette hypothese est
discutée dans la section suivante), la génération d’une telle matrice est triviale puisqu’une p-
valeur (continue) suit par définition une loi uniforme sur I’intervalle [0,1]. Pour chaque matrice
de p-valeurs simulée, le traitement suivant est effectué : seuillage a la valeur ¢ pour obtenir les
liens significatifs et calcul de la taille du plus grand réseau détecté (cf. section précédente). Il
faut noter ici que la génération d’une matrice de p-valeurs permet uniquement d’obtenir une
réalisation de la taille (on considere uniquement la taille maximale, et non la taille de tous les
réseaux extraits). En utilisant ce processus sur plusieurs matrices de p-valeurs, on peut facilement
estimer la distribution f;(.).

Le véritable objectif de la seconde étape de 1’algorithme (voir Algorithme 1) ne concerne pas
directement I’estimation de f;(.). Il s’agit plutdt d’estimer un ensemble de tailles {57, Sa, ... Sy},
ou .S; représente la taille minimale qu’un réseau doit avoir pour que sa p-valeur soit inférieure a p
sachant qu’il a été obtenu avec un seuil égal a ¢,. La taille S; peut en fait étre facilement estimée
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a partir de la distribution f;, (.) : .S; est la plus petite valeur de X qui vérifie la propriété suivante :

+00
S fulk) <7 (6.5)
k=X

On peut noter qu’une correction de Bonferroni est appliquée ici pour tenir compte du fait que L
tests sont utilisés (L correspond au nombre de seuils utilisés).

Finalement, et pour rappel, les réseaux de connectivité fonctionnelle sont détectés de la
maniere suivante : la matrice de p-valeurs (la matrice estimée lors de la premiere étape de 1’algo-
rithme) est seuillée pour chaque seuil ¢;, et la taille des différents réseaux obtenus est calculée.
Les réseaux significatifs obtenus avec le seuil ¢; sont alors ceux qui ont une taille supérieure ou
égale a .5;.

Notons tout de méme qu’un prétraitement est effectué sur chaque réseau détecté. En effet,
comme c’est le réseau entier qui est déclaré significatif, et non chacun de ses liens, il est possible
que certaines régions appartiennent a tord au réseau détecté. En particulier, au sein des réseaux
de grande taille, on s’attend a trouver des régions impliquées dans des artéfacts. Ces régions
sont souvent fortement liées a un tres petit nombre de régions du réseau (typiquement une ou
deux régions peu €loignées ou qui partagent des vaisseaux sanguins). Cette procédure a pour but
de déterminer, au sein des réseaux, les hubs fonctionnels, ¢’ est-a-dire les régions qui sont forte-
ment connectées entre elles. De récentes études ( [46,84]) montrent que ces structures présentent
des propriétés de réseaux en petit monde small-world (voir [92]), au sein desquels le transfert
d’information est efficace. Ces régions sont identifiées a partir des composantes fortement con-
nexes (CFC), c’est-a-dire les ensembles de régions au sein desquels il existe un lien direct entre

£ 2

chacune des régions (voir Figure |6.3)) : ce sont des réseaux “tout-connectés”.

Lorsqu’un réseau détecté avec le seuil ¢; est de taille S strictement supérieure a S;, on obtient
un ensemble de réseaux de taille S;, S;y1, . .., S a partir du réseau considéré. Chaque réseau créé
est une sous-partie fortement connectée du réseau de départ, et chaque réseau créé est également
significatif car il a une taille suffisante. Les réseaux les plus fortement connectés sont obtenus
en étendant les CFC d’un réseau a des régions candidates : pour une CFC donnée, les régions
candidates sont celles qui présentent le plus grand nombre de connections avec les régions de la
CFC. 1l est a noter que si une région présente des connections avec foutes les régions de la CFC,
alors cette région fait partie de cette CFC. Sur I’exemple donné a la Figure|6.3] pour la CFC n’1,
la premiere région candidate est par exemple la région de la CFC N°2 qui n’appartient pas a la
CFC n’1, mais qui est liée a 2 de ses régions. La région candidate suivante est la région de la
CFC n"3 liée a une seule région de la CFC n°1. Les réseaux sont alors étendus jusqu’a obtenir
des réseaux de taille S;, S;11, ..., S.
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CFC 1

.CEC2

F1G. 6.3 — Exemple d’identification des Composantes Fortement Connexes (CFC) d’un graphe.

6.3.3 De I’hypotheése d’indépendance des p-valeurs

Les matrices de p-valeurs sont générées sous H, en faisant I’hypothese que les différentes p-
valeurs composant la matrice sont indépendantes. Cependant, cette hypothese est erronée. Pour
s’en convaincre, il suffit de considérer trois régions R;, Ry et R3. Si Ry et Ry sont fortement
corrélées (lien entre R, et Ry avec une p-valeur faible), et que Rs et 3 le sont également (lien
entre Ry et R3 avec une p-valeur faible), il semble probable que R; et R3 soient aussi fortement
corrélées, conduisant a un lien entre R; et 3 présentant aussi une p-valeur faible.

Puisque I’estimation de la distribution f;(.) repose sur des simulations de matrices de p-
valeurs, il convient de se demander comment cette hypothese simplificatrice d’indépendance des
p-valeurs biaise I’estimation de f;. Notons que si les valeurs de f;(k) sont surestimées pour les
grandes valeurs k de taille de réseau, la taille S (cf Section [6.3.2] pour la définition de S) sera
également surestimée, conduisant a une approche trop conservatrice. Au contraire, une sous-
estimation des f;(k) pour les grandes valeurs de & produira un grand nombre de fausses alarmes.
Des réseaux de taille trop faible seront déclarés significatifs : ’approche se révélera alors trop
permissive. On peut donc se poser la question suivante : I’hypotheése d’indépendance des p-
valeurs utilisée au cours des simulations des matrices de p-valeurs favorise-t-elle ou non I’ob-
servation de réseaux de grande taille ? Pour tenter de répondre a cette question nous avons
conduit les expérimentations présentées ci-apres.
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Expérimentations

Il n’existe pas de réponse simple a la question précédente. En effet, étant donné la nature
des données et la structure du graphe qui les modélise, les propriétés statistiques de la taille des
réseaux ne sont pas accessibles de maniere analytique. Cependant, ces propriétés peuvent €tre
estimées par simulation en utilisant un modele de parcellisation. Pour des raisons de simplicité,
on considere 100 régions disjointes. Nous avons alors défini trois méthodes de simulation des
matrices de p-valeurs :

— La méthode M, utilise I’hypothese d’indépendance des p-valeurs. Comme précédemment,

chaque p-valeur est donc tirée suivant une loi uniforme sur [0, 1].

— La méthode M, n’utilise plus I’hypothese d’indépendance. Pour cela, on associe a chaque
région un signal IRMf synthétique, qui consiste en une série temporelle de bruit blanc
gaussien de 7' = 400 points. La transformée de Fisher des inter-corrélations de ces sig-
naux peut alors étre modélisée par une distribution gaussienne dénotée f (u = 0 et
o = /1/(T — 3)). La matrice des p-valeurs est alors obtenue comme précédemment :
pour chaque couple de régions, il suffit d’estimer la corrélation r entre leurs deux signaux,
la p-valeur étant ensuite définie par fa:;i(r) f(z)dz.

— La méthode M; est similaire a la méthode M5, a I’exception que la taille du signal IRMf
est fixée a 7' = 100 points.

Notons ici que la simulation des signaux IRMf associés a chaque région est tres primaire.
Cependant, le point important était de créer une matrice de p-valeurs, pour lesquelles les p-
valeurs étaient dépendantes les unes des autres de maniere plausible.

Finalement, on simule N;,, = 10° réalisations pour chaque méthode. On note P(S, ¢, M;) la
probabilité que le réseau le plus grand ait une taille au moins égale a S en utilisant la méthode M,
de simulation, et le seuil ¢. Sans considérer le probleme du choix de la méthode de simulation,

on peut noter que P(S,t, M;) = >°7°% fi(k) (cf Eq. .

Résultats et discussion

Les résultats sont représentés au Tableau [6.1] On observe que les trois méthodes produisent

Méthode M1 M2 M3
N=100 régions | liens indépendants bruit blanc bruit blanc
T=400 T=100
P(k=6,t=10"3,M) 0.00104 0.00108 0.00129
P(k=7,t=10"3,M;) 0.00016 0.00018 0.00022

TAB. 6.1 — Résultats sur données synthétiques : simulations avec et sans indépendance des liens
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des résultats similaires. Dans les trois cas, la taille minimale a partir de laquelle les réseaux seront
déclarés significatifs (avec une p-valeur de 1073 et en considérant que L = 1) est de 7, avec L le
nombre de seuils utilisés. La p-valeur associée a un réseau de taille 6 est 1égérement supérieure
a 1073. Des résultats trés similaires ont également été obtenus en utilisant deux autres seuils #,
et t3. Pour les trois méthodes, la taille minimale a partir de laquelle les réseaux sont déclarés
significatifs avec une p-valeur de 10~3 en utilisant ¢, = 0.0001 et t3 = 0.005 est respectivement
de S = 4et S = 21[} En conclusion, la méthode de simulation M;, qui utilise I’hypothese
d’indépendance des p-valeurs, permet d’obtenir des résultats tout a fait satisfaisants, qui sont en
accord avec des méthodes de simulation plus complexes.

Il est a noter que le cas d’une parcellisation contenant des régions incluses les unes dans
les autres n’est pas simple. On peut cependant penser que la méthode de simulation basée sur
I’indépendance des p-valeurs conduit alors, dans ce cas précis, a une méthode trop conservatriceﬂ
Par exemple, si I’on suppose que deux régions incluses 1’'une dans I’autre ont des signaux IRMf
quasi-similaires, alors, ces deux régions devraient dans le cas limite étre considérées comme une
unique région. Le fait de les considérer comme deux régions indépendantes dans les simulations
conduit donc a surévaluer le nombre de « régions indépendantes », ce qui aboutit a former, lors
des simulations, des réseaux de taille trop importante sous H,. Il en découle que I’approche de
détection de réseaux fonctionnels proposée est in fine un peu plus conservatrice qu’attendue.

6.4 Classification des réseaux et étude de groupe

6.4.1 Motivation, principes généraux

Un nombre important de réseaux peut étre détecté grace a 1’approche que 1’on vient de
présenter, et cela méme pour un unique individu. Parmi les réseaux détectés, certains peuvent
étre associé€s a des artéfacts (bruits physiologiques), alors que d’autres correspondent aux réseaux
fonctionnels d’intérét. Nous faisons ici I’hypothese tout a fait vraisemblable que seuls les réseaux
d’intérét sont détectés pour la majorité des sujets analysés. Nous proposons ainsi une méthode de
classification des réseaux extraits a partir d’un ensemble d’individus. En recherchant les réseaux
qui sont reproductibles au sein de la population, la méthode de classification devrait permet-
tre de discriminer les réseaux d’intérét des autres et de déterminer les classes de réseaux car-
actéristiques de la population.

En raison de leur trés bonne performance dans la classification de données complexes [93]
(pas d’a priori concernant la distribution des classes, pas de probleme de minima locaux dans

3Ceci montre que choisir des petits seuils permet de détecter des réseaux de faible taille mais avec des liens trés
significatifs, alors que des seuils plus importants permettent de détecter des réseaux plus grands mais avec des liens
moins significatifs.

4C’est ce qui est le moins grave car on peut tout de méme « avoir confiance » dans les réseaux détectés.
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I’optimisation), un algorithme de classification spectrale a été utilisé. Nous présentons tres brieve-
ment leur principe. Ces algorithmes partent d’une matrice de similarité (ou de distance dans
certains cas) qui modélise la ressemblance entre chaque couple d’échantillons a classer. Ces al-
gorithmes sont composés de deux étapes : la premiere est une étape de réduction de données et
la seconde est une étape de classification dans 1’espace réduit.

-2+

F1G. 6.4 — Exemple d’échantillons regroupés sur une spirale (variété de dimension 1 plongée
dans un espace de dimension 2). La distance euclidienne entre deux échantillons dans I’espace
de dimension 2 ne prend pas en compte la géométrie de la variété.

L’ objectif de I’étape de réduction des données est de créer un espace réduit dans lequel la
distance euclidienne a un sens. En effet, nous pouvons tout d’abord noter que 1’utilisation d’une
distance euclidienne dans I’espace original n’est pas satisfaisante dans le cas général. Par exem-
ple, considérons que les échantillons (de dimension 2) soient regroupés sur une spirale (variété de
dimension 1 plongée dans un espace de dimension 2, voir Figure [6.4), alors, la distance euclidi-
enne entre deux échantillons (dans 1’espace de dimension 2) ne prend pas en compte la géométrie
de la variété. Pour résoudre ce probleme, il est nécessaire d’utiliser une distance géodésique (dis-
tance sur la variété).

Pour estimer une telle distance, il est courant de faire I’hypothese que la distance euclidienne
est une bonne approximation des lors que les échantillons sont proches. La distance géodésique
d’un échantillon a un autre est donc estimée par le plus court chemin dans le graphe des dis-
tances entre voisins. Il s’agit finalement d’estimer un espace de dimension réduit dans lequel les
distances géodésiques entre les échantillons originaux sont bien approximées par les distances
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euclidiennes entre les échantillons projetés (dans le nouvel espace). En pratique, cette étape de
réduction des données est effectuée grace a 1’lsomap (Isometric feature mapping) proposé par
Tenenbaum et al. en 2000 [94]. Cette méthode consiste tout d’abord a () calculer les graphes
des plus proches voisins, (i7) a calculer les plus courts chemins (distance géodésique), et en-
fin, (i77) a réduire la dimension par I’algorithme MDS (multidimensional scaling). A noter que
la dimension de I’espace réduit peut étre identifiée en analysant la décroissance de la variance
résiduelle en fonction du nombre de dimensions de I’espace réduit.

La seconde étape d’un algorithme de classification spectrale est 1’étape de classification. 1l
s’agit simplement d’utiliser des approches traditionnelles de classification dans I’espace réduit.
Par la suite, nous utiliserons un algorithme de classification hiérarchique de type « complete-
link ». Dans ce cadre, on peut noter que I’étape (iii) de 1’Isomap n’est pas obligatoire, dans
la mesure ou la méthode de classification hiérarchique nécessite uniquement de calculer des
distances entre échantillons (il suffit donc de considérer les distances géodésiques).

Outre ces considérations générales, il faut noter que, dans le cadre de notre application, la
principale difficulté est de former la matrice de similarité, a savoir définir une mesure de simi-
larité entre les réseaux détectés. Ce n’est pas un probleme simple en raison de la forte variabilité
inter-sujets des réseaux obtenus. D’une part, les résultats d’activation observés dans la littérature
montrent que des régions fonctionnelles homologues (présentant la méme fonction) peuvent ne
pas correspondre, en termes de localisation, entre deux individus. D’autre part, deux réseaux
homologues provenant de deux individus différents peuvent impliquer un nombre différent de
régions pour plusieurs raisons : utilisation d’une parcellisation multi-niveaux spécifique a un
sujet, niveau et localisation du bruit différents entre deux acquisitions. . .

Notons que, pour des raisons de simplicité, 1’algorithme de classification prend uniquement
en compte les régions qui appartiennent au réseau, et non les liens qui existent entre les régions.
Ainsi, un réseau peut étre modélisé par une image binaire (ou labellisée sil’on cherche a identifier
les différentes régions). Enfin, tous les réseaux sont placés dans le méme espace de référence.

Nous commengons par présenter dans la Section[6.4.2]1"algorithme de classification spectrale
que nous avons utilisé. Pour garder en généralité ainsi qu’en lisibilité, nous supposerons dans
cette premiere section que la mesure de similarité entre deux réseaux est déja définie. Ce n’est
que dans la section suivante (Section[6.4.3] dans laquelle un algorithme de classification spectrale
est également utilis€), que nous définirons cette mesure, en prenant notamment en compte le
cadre d’application qui est le notre, celui de I'inférence des réseaux fonctionnels de repos.

6.4.2 Une approche hiérarchique pour la classification des réseaux

Sous I’hypothese que I’on dispose d’une mesure de similarité entre deux réseaux, on peut
calculer la matrice de similarité M, de dimension n X n a partir des n réseaux disponibles. L’al-
gorithme de classification spectrale est alors lancé sur cette matrice : la méthode Isomap [94] est
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utilisée pour réduire la dimension du probleme et un algorithme de classification hiérarchique, de
type « complete-link » est utilisé dans I’espace réduit. Le choix du seuil s’effectue alors manuelle-
ment de maniere a obtenir des classes dont les réseaux proviennent d’un nombre important de su-
jets tout en évitant que soient ajoutés a ces classes des réseaux d’artéfacts ou d’autres catégories
de réseaux fonctionnels. En effet, choisir un seuil élevé produira des classes dont les réseaux
proviendront d’un grand nombre d’individus, mais qui risqueront de contenir plusieurs types
de réseaux fonctionnels ou différents réseaux d’artéfacts. Au contraire, choisir un seuil faible
produira de nombreuses classes, représentatives d’un faible nombre de sujet.

Pour ce qui est de la présentation des résultats, il peut étre utile de déterminer un réseau
« moyen » associé a chaque classe. Etant donné un ensemble de réseaux d’'une méme classe,
I’objectif est de les représenter par un unique réseau. Trois possibilités peuvent €tre envisagées.

La premiere consiste a faire la moyenne dans 1’espace réduit, et d’en déduire un réseau moyen
dans I’espace original. Une seconde éventualité est de faire la moyenne directement dans 1’es-
pace d’origine des images. De la méme maniere que 1’ utilisation d’une distance euclidienne dans
I’espace d’origine n’est pas adaptée, le calcul d’'une image moyenne dans I’espace d’origine
n’est bien évidemment pas recommandée. Cependant, dans le cadre de notre application, I’a-
vantage d’effectuer la moyenne dans I’espace d’origine est que I’image obtenue est facilement
interprétable en termes d’occurrences de 1’appartenance d’un pixel aux réseaux de la classe.
Une derniere solution est d’estimer la moyenne de Fréchet dans 1’espace réduit. Cette moyenne
est définie comme 1’échantillon de 1’ensemble qui est le plus proche des autres échantillons (la
moyenne quadratique des distances est utilisée). Comme la moyenne de Fréchet correspond a
un « vrai » échantillon dans I’espace réduit, le réseau moyen associé dans I’espace d’origine cor-
respond donc a un « réseau détecté ». Ce réseau peut €tre considéré comme le réseau le plus
représentatif de la classe. Lors du chapitre suivant, nous utiliserons la seconde et la troisieme
possibilité.

6.4.3 Application a la classification des réseaux de repos

La méthode de classification présentée a la section précédente présuppose 1’existence d’une
mesure de similarité entre deux réseaux. Nous présentons ici une distance adaptée aux réseaux
de repos. Le principe général est de se baser sur un dictionnaire D de composantes spatiales
d’ACI, a savoir N, images, chacune représentative d’un réseau de repos. Nous commengons par
présenter I’obtention du dictionnaire d’ ACI, et nous finissons par montrer comment ce dernier
est utilisé pour définir la mesure de similarité entre deux réseaux.
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Création du dictionnaire d’ACI

Le dictionnaire est appris a partir de 766 composantes d’ ACI qui ont été estimées a partir de
données issues de 62 sujets. Ces composantes ont €t€ choisies par un expert : chacune d’entre-
elles est représentative d’un réseau de repos. Ces composantes sont normalisées spatialement
dans un espace de référence (MNI305) ou une parcellisation en L = 100 régions (AAL, [30])
est disponible (en pratique on n’utilise que les L = 90 plus grandes régions). On dispose ainsi
de 766 images représentatives de différents réseaux de repos, chaque image pouvant étre divisée
en L régions. De maniere a obtenir une image représentative de chacun des réseaux de repos
que I’on peut observer dans la population, nous proposons de classer les différentes composantes
en utilisant I’algorithme de classification spectrale présenté a la section précédente. Pour cela,
il s’agit simplement de définir la mesure de similarité entre deux composantes ACI. La distance
entre deux composantes ACI est calculée en utilisant la distance euclidienne sur les parametres
de leur connectogramme respectif. Un connectogramme associé a une composante ACI est une
matrice de taille L x L ou I’élément de coordonnées (i, j) rend compte de la similarité entre
la distribution des valeurs de la composante ACI pour la i-eme région et celle associée a la j-
eme région. On utilise pour cela une version modifiée de la divergence de Kullback-Leibler [95]
discrete K L(R,, Ry,) de maniére a ce qu’elle prenne également en compte les valeurs moyennes
lha €t 1y, de la composante pour les deux régions :

Pa(i)
Py (i)

k
d(Ra, Ry) = pta-ju. Y, Pu(i). log (6.6)
i=1

ou P,(.) correspond a I’estimation par un histogramme a k colonnes de la distribution des valeurs
de la composante pour la région 17, de la composante sous analyse. Cette mesure permet de ren-
dre compte de la similarité des distributions associées a ces deux régions mais également de
I’importance (en termes de valeur moyenne) de ces régions au sein la composante ACI. Cette
mesure de similarité permet donc de définir le connectogramme de chaque composante, a partir
desquelles la matrice de similarité peut facilement €tre calculée en utilisant une distance euclidi-
enne. L’algorithme de classification spectrale est ensuite utilisé. Le seuillage du dendrogramme
est ensuite effectué par un expert de facon a ce que chaque classe représente un type de réseau
de repos (N, = 12 classes ont été obtenues). Enfin, a chaque classe est associée une image
moyenne qui est calculée comme la moyenne des images de la classe. Les N, images de moyenne
correspondent a des prototypes de réseau fonctionnel de repos et forment le dictionnaire D des
composantes ACI.

Calcul de la distance entre deux réseaux a partir du dictionnaire d’ACI

Nous présentons dans un premier temps comment il est possible d’estimer une mesure de
similarité entre un réseau détecté (image binaire) et une composante du dictionnaire ACI. On
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se base sur la caractéristique opérationnelle de réception, ou courbe COR. La courbe COR
est calculée en considérant que I’image binaire du réseau détecté joue le role de ’'image de
référence (vérité terrain), et la composante spatiale du dictionnaire ACI correspond a 1’image
de détection. La mesure de similarité est alors calculée comme I’aire sous la courbe COR [96].
Comme illustrée sur la Figure [6.5] cette mesure est calculée sur ’ensemble des seuils possibles
sur la composantes C', ici 100 valeurs entre le minimum et le maximum de cette composante. Par
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FI1G. 6.5 — Calcul de la distance ASC (aire sous la courbe) entre un réseau et une composante
spatiale ACI C}. Les taux de détections (TPR) et de fausses alarmes (FPR) sont calculés pour
100 seuils de C}.

la suite, on note x; ; la mesure de similarité calculée entre le i-¢me réseau et la j-cme composante
du dictionnaire. La mesure de similarité entre deux réseaux NV; et N; est finalement définie par :

Ne

AN, Nj) = 4| Y (@ik — wj)° (6.7)

k=1

De maniere a attribuer une importance similaire a chaque composante ACI, on utilise une
distance euclidienne « normalisée » qui prend en compte la variance o; de la variable aléatoire
T k-

Nc
d(N;, N;) = Z (@i = ‘7””“ (6.8)
k=
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6.5 Conclusion partielle

La premiere contribution de ce chapitre concerne 1’extension des approches classiques d’es-
timation des réseaux fonctionnels a partir d’'un ensemble de régions, au cas ou les régions ne sont
plus disjointes. Ainsi, utiliser cette nouvelle approche de détection des réseaux fonctionnels avec
la méthode de parcellisation multi-niveaux proposée au Chapitre 3 devrait permettre de mieux
rendre compte de la variabilité, en termes d’homogénéité et de taille, des aires cérébrales.

Ensuite, dans le cadre d’une parcellisation multi-niveaux, le nombre de régions peut devenir
tres important, rendant ainsi le probleme des comparaisons multiples crucial. Par conséquent,
dans une seconde contribution, nous proposons de définir une approche moins conservatrice
que la traditionnelle correction de Bonferroni. Dans ce but, nous avons proposé de fonder notre
détection sur la statistique de la taille des réseaux détectés pour un seuil donné.

Finalement, un nombre important de réseaux peut étre détecté pour un unique individu, cer-
tains réseaux pouvant étre associés a des artéfacts, d’autres a des réseaux fonctionnels d’intérét.
La derniere contribution propose I’ utilisation d’une méthode de classification spectrale des réseaux
détectés chez un groupe de sujets. Cela permet de déterminer les classes de réseaux qui sont
partagés au sein de la population. Notons que la méthode de classification est basée sur une dis-
tance entre des réseaux, et que cette distance est adaptée au cas de 1’étude de I’état de repos.
Notons toutefois que des pistes seront données dans la conclusion générale pour définir d’autres
types de distance.
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Résultats expérimentaux de connectivité
fonctionnelle cérébrale

E chapitre présente des résultats d’analyse de la connectivité fonctionnelle cérébrale

obtenus avec les méthodes développées au chapitre précédent. Les données IRM fonc-

ionnelle utilisées dans cette partie ont été acquises dans le cadre de I’étude des réseaux
fonctionnels cérébraux de repos, dont fait partie le réseau du mode par défaut (RMD). Notre
choix s’est porté sur ces réseaux pour plusieurs raisons : d’abord, les données relatives a ces
réseaux nous étaient disponibles immédiatement, ensuite ces données portaient sur un grand
nombre de sujets (sains comme pathologiques), et enfin, les réseaux fonctionnels de repos sont
aujourd’hui bien documentés dans la littérature (voir Chapitre 1, Section [I.3). Ce travail a été
réalisé en partenariat avec 1’équipe du Dr Jack Foucher de 1’unité Inserm U666 (Département de
Psychiatrie de I’Hopital Civil de Strasbourg).

Une premiere étude présente, sujet par sujet, les réseaux fonctionnels de repos identifiés par
notre méthode. Ces réseaux sont tour a tour comparés a une composante spatiale ACI unique,
sélectionnée par un expert comme étant représentative du RMD. Dans une seconde étude, les
réseaux fonctionnels cérébraux obtenus pour chaque sujet sont utilis€s conjointement comme
données d’entrée d’une étude de groupe visant a déterminer les réseaux de repos représentatifs
de la population.

99
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7.1 Données, prétraitements, parcellisation et extraction des
réseaux

7.1.1 Données

Les données ont été acquises dans le cadre d’une étude sur la schizophrénie, menée au sein
de ’'UMR INSERM U666 du département de Psychiatrie de I’Hopital Civil de Strasbourg. Dans
cette étude, les sujets sont immobiles, allongés, au repos, yeux clos, et il leur est demandé de ne
pas s’endormir. Pour chaque sujet, 400 images EPI du volume cérébral ont été acquises sur un
imageur IRM Bruker S200 2T, suivant des coupes axiales (64 x 64 x 32 voxels de 4 x 4 x 4 mm,
TE/TR =43 ms/2.9 s, angle de bascule = 90° et FOVE]: 256 mm). Soixante participants droitiers
(voir Tab. ont participé a cette étude approuvée par le Comité de Protection des Personnes.
Il s’agit de sujets sains, servant de groupe « controle ».

Nombre de Répartition Age (en années) Niveau de s?olante
articipants lon1 (en années)
P 4 Seton e e 4 £ o (min-max) (£ o (min-max)
60 [ 25F;35H | 345+76(21-45) | 12,5+272(7-20)

TAB. 7.1 — Données démographiques des participants du groupe « controle »

L’approche de détection des réseaux de connectivité fonctionnelle proposée a été appliquée
a 11 des sujets du groupe « controle » de cette étude.

7.1.2 Prétraitements

Les séquences IRMf ont été prétraitées suivant la procédure décrite dans le Chapitre 4, Sec-
tion 4.1.1] Pour rappel, cette procédure comporte les étapes suivantes : définition du masque
matiere grise/matiere blanche puis, pour chaque signal IRMf de la matiere grise, soustraction de
la dérive de ligne de base, normalisation de la variance et filtrage passe-bande. Enfin, un filtrage
des artéfacts a été effectué par ACI (suivant la procédure décrite dans [67]). Cependant, pour cer-
tains sujets, un petit nombre de composantes, bien qu’associées a des artefacts n’ont, a tord, pas
été identifiées comme telles et leur contribution n’a donc pas été retirée des signaux originaux.

L’analyse ACI est conduite avec le logiciel FMRLABE] en utilisant 1’algorithme InfoMAX

IField Of View, fenétre d’acquisition

FMRLAB est une boite a outils MATLAB pour 1’analyse de données IRMf utilisant 1I’ACI, développée par
Swartz Center for Computational Neuroscience, Institute for Neural Computation, University of California, San
Diego (http ://sccn.ucsd.edu/fmrlab).
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[67]. Pour réduire le temps de traitement, les séquences de 400 acquisitions IRMf ne sont pas
traitées sous forme brute. Une premiere étape consiste a les décomposer par une Analyse en
Composantes Principales (ACP). L’ ACP permet de réduire 1’information a un nombre de vari-
ables plus limité que le nombre initial, mais également de les ordonner : les premiers axes expli-
quant le plus de variance, les derniers n’apportant que tres peu d’informations. I’ ACI est ensuite
effectuée sur les 250 premieres composantes résultantes de 1’ ACP.

7.1.3 Parcellisation et extraction des réseaux

Suite aux prétraitements, la méthode de parcellisation est mise en ceuvre. Seules les régions
d’une taille comprise entre 15 et 250 voxels et issues de I’ensemble des niveaux de parcellisa-
tion ont été retenues pour I’étude des réseaux fonctionnels. Ce critere correspond a sélectionner
les régions d’un volume de 1 a 16 cm?, couvrant ainsi une large gamme de régions fonction-
nelles (motrices, cognitives...). L’analyse de la connectivité fonctionnelle est ensuite menée.
Pour chaque sujet, 25 seuils choisis logarithmiquement entre min{p;} et 0.1/25, ot min{p;} est
la p-valeur minimale observée sur I’ensemble des liens du sujet considéré, permettent d’obtenir
des réseaux présentant des p-valeurs corrigées < 0.1.

Sujet 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Nombre de régions 549 404 536 390 345 442 456 489 628 418 353
retenues

Nombre de réseaux
significatifs (Bonferroni)

Nombre de réseaux
significatifs (méthode 713 349 475 380 43 484 71 13 47 111 405
proposée)

TAB. 7.2 — Nombre de régions et de réseaux détectées, pour les sujets numérotés de 1 a 11.

Le nombre de régions issues de I’étape de parcellisation et le nombre de réseaux détectés sont
reportés au Tableau Nous avons ainsi détecté entre 10 et 700 réseaux significatifs par sujet.
Le grand nombre de réseaux détectés chez certains sujets provient de la décomposition en sous-
réseaux fortement connexes de plusieurs réseaux de grande taille (voir Chapitre 6, Section|6.3.1).

On notera que la correction de Bonferroni avec une p-valeur corrigée de 0.1 ne permet
de détecter qu'un nombre tres limité de réseaux, dont la plupart correspondent a des artéfacts
(planches disponibles a I’ Annexe II). La non détection de réseau d’intérét n’est pas étonnante eu
égard au nombre important de régions considérées, et donc de liens possibles. Par exemple, le
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sujet SZ1 présente 142 591 liens possibles entre 549 régions, ce qui donne un seuil non corrigé
de 7.10~7 pour chaque lien.

7.2 Réseau du mode par défaut : étude par sujet

Cette étude s’inscrit dans le cadre de la recherche des réseaux fonctionnels de repos, et en
particulier dans celle du réseau du mode par défaut (RMD). Son objectif premier est de vérifier
que la méthode d’analyse de la connectivité fonctionnelle proposée produit, pour chaque su-
jet considéré, des réseaux plausibles au regard du RMD. Le choix du RMD n’est pas anodin
dans cette étude. Le RMD est d’abord un réseau fonctionnel particulierement documenté dans la
littérature. Il existe ensuite pour ce réseau une méthode de référence pour I’analyser, I’ Analyse
en Composantes Indépendantes (ACI).

7.2.1 Stratégies d’évaluation

Puisque 1’ ACI est reconnue comme méthode de référence pour la détection des réseaux de
repos, il est naturel de comparer les réseaux obtenus par notre méthode avec ceux obtenus par
ACI. Parmi les composantes ACI extraites, nombre d’entre elles refletent du bruit, des artéfacts
physiologiques (mouvements oculaires, pulsation cardiaque et du liquide céphalo-rachidien...)
ou des artéfacts dus a I'imageur. Il est alors établi une liste de criteres pour sélectionner vi-
suellement les composantes reflétant uniquement des processus physiologiques de type « réseau
cérébral actif au repos » [65,97,98]. Pour s’assurer de la fiabilité de cette méthode de sélection,
I’accord entre deux juges est test€ a 1’aide d’un test non paramétrique Kappa [99], ce qui donne
un K de 0,8729 (avec un écart-type de 0,0118). Cette valeur correspond a un accord de niveau
« Excellent » dans le classement de I’accord de Landis et Koch [100]. Enfin, une composante
unique est expertisée comme RMD (voir Chapitre 1, Section , ou proche de ce dernier. Cette
composante est retenue pour comparaison.

L’étude comparative a été réalisée sur 9 des 11 sujets sains traités. Une telle comparaison
n’est pas triviale du fait du nombre important de réseaux détectés par sujet avec notre méthode (cf
Tableau[7.2). Nous nous sommes donc orientés vers une procédure automatique de comparaison
des réseaux. La difficulté réside dans le fait que chaque réseau détecté peut étre considéré comme
une image labellisée, chaque nceud du réseau étant associé a un label, alors que I'image de la
composante ACI est a valeurs réelles.

La stratégie de comparaison mise en ceuvre repose sur 1’utilisation de trois criteres différents
(trois distances). Ainsi, pour chaque sujet, trois réseaux (un par critere) sont retenus pour com-
paraison finale avec la composante ACI de référence. Les deux premiers criteres, dénotés DB
(distance entre barycentres) et KI (indice de recouvrement Kappa), nécessitent deux images bi-
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naires, si bien que la composante ACI doit étre seuillée. Le seuil est choisi de maniere a min-
imiser la distance entre les barycentres et a maximiser I'indice de recouvrement (deux seuils
différents sont ainsi utilisés). Le troisieme critere, ASC (aire sous la courbe), est basé sur les
caractéristiques opérationnelles de réception, ou courbes COR, qui mesurent le taux de bonnes
détections en fonction du taux de fausses alarmes. Nous explicitons ci-apres le calcul de ces
distances.

Distance entre les Barycentres (DB) Cette méthode est basée sur une segmentation en régions
connexes de la composante ACI, qui est obtenue grace a une procédure de seuillage et de label-
lisation (26-connexité en 3 dimensions). La distance est alors calculée a partir de I’ensemble des
barycentres des régions de la composante ACI seuillée-labellisée noté S o = {Pﬁ% 1 Hiet Nacys
et 'ensemble des barycentres des régions du réseau considéré dénoté S = {P(i)}izlm ~. La
distance entre les deux ensembles est définie comme :

Nacr

N
d(S.Sacr) =Y _d(PD, Sacr) + Y d(PiL;,S), (7.1)
=1

=1

ou d(Pf(‘i()j 1, S) représente la distance euclidienne minimale entre le point Pf(}% ; et un point de
’ensemble S, et ott d(P", S,¢1) représente la distance minimale entre le point P(*) et un point
de I’ensemble S4c;. Schématiquement, cela revient a associer a chaque barycentre issu de la
composante ACI, le barycentre des régions détectées le plus proche et inversement.

Recouvrement : Kappa Index (KI) L’indice de recouvrement Kappa (KI) est calculé entre
deux images binaires. Ces deux images sont obtenues, pour la premiere, en seuillant la com-
posante de 1’ ACI, et pour la seconde, en mettant a 1 la valeur des voxels des régions appartenant
au réseau détecté. Le KI mesure le nombre de voxels communs rapporté au poids total des deux
images binaires. Etant données deux images binaires I, et [, il s’écrit dans notre cas :

2.Card(1, N Iy)
KI(I,, I,) =
(o, 1) Card(I,) + Card(I,)

ou Clard(.) représente le nombre de pixels a 1 de I’image considérée. Comme le KI varie de 0

(aucun recouvrement) a 1 (recouvrement exact), la distance est obtenue en prenant la grandeur
1—-KI.

Courbes COR : ASC Cette méthode se différencie des deux autres mesures précédentes car
elle ne nécessite pas de définir un seuil unique pour la composante ACI. Elle se base sur I’ensem-
ble des seuils possibles (ici 100 valeurs entre le minimum et le maximum de la composante). Son
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calcul est donné au Chapitre 6, Section Le cas ou ASC=0 est celui d’une correspondance
nulle, ou il n’existe aucun seuil pour lequel on observe un recouvrement entre le réseau et la com-
posante seuillée. Le cas ou ASC=1 est celui d’une correspondance exacte : il existe un seuil a
partir duquel le recouvrement est exact (et nul pour les seuils inférieurs a ce dernier). La distance
correspondante est donc obtenue en prenant la grandeur 1—ASC.

7.2.2 Résultats

Cette section présente les résultats de connectivité fonctionnelle cérébrale obtenus a partir de
9 des 11 sujets sains de la population de controle décrite dans la Section de ce chapitre.
Parmi ces 9 sujets, nous avons fait le choix de ne présenter de maniere détaillée, a I’aide de
planches graphiques, que les résultats de 4 sujets qui nous paraissent les plus représentatifs de
I’étude. Nous présenterons ensuite et de maniere synthétique, les résultats obtenus sur les 5 autres
sujets.

Les Figures a présentent, ligne du bas, les coupes axiales de la composante spatiale
ACI expertisée comme décrivant le RMD (ou proche de ce dernier). Pour faciliter leur lecture,
les composantes ACI ont été seuillées au minimum des seuils identifiés pour les deux distances
DB et KI (par exemple 2.5 pour le sujet SZ1 ou encore 1.7 pour le sujet SZ2). Les trois lignes du
haut correspondent aux réseaux détectés les plus proches au sens des trois distances utilisées (de
haut en bas : « phyclust » pour la distance DB, KI et AUC pour la distance ASC). Il est indiqué
au début de chaque ligne (/N = k) le nombre k£ de régions que comporte le réseau représenté sur
cette ligne. Dans le cas de I’ ACI, le nombre de régions est obtenu par seuillage et élimination des
régions de moins de 15 voxels. Enfin, nous avons noté, au sommet de la figure les trois distances
ainsi que le seuil utilisé pour la composante ACI lors du calcul des distances « phyclust » et KI.
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pnyciust : 1.1bbUB4 (seull ICA : Z./UUuUUV)
Kl :0.142157 (seuil ICA : 2.500000)
AUC : 0.005764
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FI1G. 7.1 — Sujet SZ1 : comparaison, pour les coupes axiales z =15, 6, 7, 8, 10 et 18, des réseaux
obtenus pour chacune des trois distances utilisées (lignes du haut) avec la composante spatiale
ACI expertisée comme représentative du RMD pour ce sujet (ligne du bas).
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PNyCIUST : 5.458Y52 (seull ICA : Z2.8UUUUV)
Kl : 0.850136 (seuil ICA : 1.700000)
AUC - 0.320089
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FI1G. 7.2 — Sujet SZ2 : comparaison, pour les coupes axiales z = 4, 10, 11, 12, 14 et 16, des
réseaux obtenus pour chacune des trois distances utilisées (lignes du haut) avec la composante
spatiale ACI expertisée comme représentative du RMD pour ce sujet (ligne du bas).
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pnyclust : 28.U5/0YY (Seull ICA : 2.9UU00U)
Kl : 0.449180 (seuil ICA : 3.000000)
AUC - 0.006633
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F1G. 7.3 — Sujet SZ3 : comparaison, pour les coupes axiales z=4, 9, 10, 14, 15 et 20, des réseaux
obtenus pour chacune des trois distances utilisées (lignes du haut) avec la composante spatiale
ACI expertisée comme représentative du RMD pour ce sujet (ligne du bas).
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pNyCIUST : U./bbBUZ (Seull ICA : 2.U0UULU)
Kl : 0.067332 (seuil ICA : 2.100000)
AUC : 0.017162
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FI1G. 7.4 — Sujet SZ4 : comparaison, pour les coupes axiales z=9,10, 11, 13, 16 et 17, des réseaux
obtenus pour chacune des trois distances utilisées (lignes du haut) avec la composante spatiale
ACI expertisée comme représentative du RMD pour ce sujet (ligne du bas).

Sujet SZ1 Lacomposante ACI du sujet SZ1 (ligne du bas de la Figure[7.1)) présente des régions
quasi invariantes du RMD. On peut également noter la présence de régions plus rarement ob-
servées, comme sur la coupe z=8, la jonction temporo-pariétale gauche. Les trois régions qui
définissent le RMD canonique sont présentes dans les réseaux identifiés (pariétales inférieurs G ;
gauche et D ; droite, coupes z = 5 a 7, ainsi que le cortex cingulaire, coupe z = 10). On note
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également la présence, dans les réseaux et la composante ACI, des régions pré-frontale médiane
supérieure et pré-frontale supérieure droite sur la coupe z = 18. Le réseau le plus complet est celui
identifié par I’indice de recouvrement KI, qui possede la région temporale externe droite (coupes
z =5 a7), mais pas son homologue controlatéral. Ces dernieres régions, bien qu’identifiées dans
le RMD associé a la dé-activation (contraste repos-tache), ne sont pas constamment observées
dans les composantes ACI. La composante présentée ici possede ces deux régions (G et surtout
D). Une remarque générale concerne I’extension spatiale des régions, lesquelles semblent plus
étendues dans la composante ACI que dans les réseaux identifi€s. Cette extension est fonction du
seuil utilisé (traditionnellement 1.6), en 1I’occurrence assez élevé (2.2).

Sujet SZ2 La composante ACI de ce sujet (ligne du bas de la Figure exhibe certaines
régions habituellement attendues du RMD : cortex cingulaire rétrosplénial, régions pariétales
inférieures G et D, région frontale médiane, et région temporale droite. Cependant, bien qu’on
puisse observer certain recouvrement entre les régions des réseaux (région médiane des coupes
z=10et 11 de la ligne 3, et région frontale, z = 14 et 16 de la ligne 2), on ne peut établir aucune
correspondance précise entre les régions des trois réseaux et celles observées dans la composante

ACL

Sujet SZ3 Le sujet SZ3 ne présente pas de composante ACI typique du RMD. La composante
sélectionnée (Fig. ligne du bas), est une variante postérieure du RMD. Pour ce sujet, les
réseaux identifiés présentent certains recouvrements avec la composante ACI sur les coupes z =
9 et 10 pour les réseaux des lignes 2 et 3, et z = 4 pour le réseau présenté ligne 2. En dehors de
ces recouvrements, aucune autre correspondance entre les réseaux identifiés et la composante ne
peut tre établie.

Sujet SZ4 Les réseaux identifiés correspondent parfaitement au réseau fondamental RMD,
avec le cortex cingulaire rétrosplénial (coupes z = 11 a 16), les régions pariétales inférieures
(G et D, coupes z =9 a 13) ainsi que la partie frontale médiane supérieure (coupe z = 16 et
17) observée également dans la composante ACI, ligne du bas de la Figure (coupesz=9 a
11). Cependant, la partie inférieure de cette région est observée dans la composante ACI mais
pas dans les réseaux identifiés. Elle pourrait appartenir a un réseau secondaire (RMD antérieur)
fréquemment agrégé avec le RMD dans les composantes ACI.

Sujets SZ5 a SZ9 Pour ces cinq sujets, les planches résultats sont disponibles a I’ Annexe III.
Des résultats peu convaincants sont obtenus avec les sujets SZ5, SZ7 et SZ8 : les réseaux iden-
tifiés par les trois distances ne présentent au mieux que des recouvrements partiels avec la com-
posante ACI, et les régions impliquées montrent des formes et des localisations assez différentes
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de la composante ACI. Cependant, pour les sujets SZ6 et SZ9, on note une correspondance cor-
recte entre les réseaux identifiés et les composantes ACI de références.

7.2.3 Discussion

De maniere générale, on constate une grande variabilité des résultats, avec soit une grande
similitude entre les réseaux fonctionnels de repos détectés par notre méthode et la composante
ACI retenue pour comparaison, soit 1’absence de correspondance entre eux. Pour mieux com-
prendre ce phénomene, nous nous sommes intéressé€s au cas ol notre méthode n’a pas identifié
de réseaux proches de la composante de 1’ ACI.

C’est par exemple le cas du sujet SZ2. Une analyse quantitative des signaux originaux de ce
sujet montre que les régions définies par la composante ACI sont tres peu homogenes et que,
par conséquent, ces régions ne correspondent a aucune région de la parcellisation. On observe
en effet des recouvrements maximums de 36.8%, 25.0%, 14.0%, 30.1%, et 77.7 % entre les
cinq régions définies par la composante ACI (prises comme référence) et I’ensemble de régions
définies par notre parcellisation. Mis a part la derniere région, ces recouvrements sont tres faibles.
L’explication est que la composante temporelle ACI, retenue pour comparaison, est en réalité tres
faiblement représentée dans les signaux originaux des régions délimitées par la composante spa-
tiale ACI. La Figure illustre ce propos : les signaux moyens des régions de la composante
spatiale ACI (en bleu), présentent de grandes différences avec le signal correspondant a la com-
posante temporelle ACI de référence (en vert).

Hormis une inspection visuelle des signaux, il est également possible de mesurer I’impor-
tance de la composante temporelle ACI au sein des régions définie par I’ACI, par exemple en
calculant la variance expliquée R? . Cette mesure est calculée ici, dans le cas d’une régression
linéaire, comme le carré du coefficient de corrélation entre la composante temporelle (le signal
associé a la composante considérée) et les signaux associés a chacune des régions de la com-
posante ACI. La variance expliquée par la composante temporelle pour chacune des régions est
donnée au Tableau Pour comparaison, on donne également ces valeurs pour les régions du
réseau le plus proche identifié par I’ ASC.

@ Région - composante ACI | 1 2 3 4 5
Variance expliquée (%) \ 8% 17.55% 1491% 4.42% 13.33%
®) Région - réseau ‘ 1 2 3 4

Variance expliquée (%) \ 2449 % 2042 % 1624 % 16.38%

TAB. 7.3 — Variance expliquée par la composante temporelle au sein (a) des signaux moyens des
régions de la composante ACI et (b) des régions du réseau (tableau du bas), pour le sujet SZ2.
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FI1G. 7.5 — Signaux moyens (en bleu) des régions de la composante ACI du sujet SZ2, et com-
posante temporelle associée (en vert).
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Les faibles valeurs de variance expliquée indiquent que les signaux de ces régions sont finale-
ment peu influencés par la composante identifiée RMD. Ainsi, au sein des signaux originaux, le
signal correspondant a la composante observée étant tres faible, la méthode de parcellisation
multi-niveaux ne peut alors agréger les voxels considérés comme des régions homogenes.

Nous avons ainsi pu vérifier que ce probleme était assez récurent pour les sujets pour lesquels
les résultats n’étaient pas satisfaisants.composantes ACI et les régions obtenues par la parcelli-
sation.

Enfin, dans le cas ot un réseau proche de I’ ACI a été trouvé, mais qu’il manque des régions,
une raison tres similaire a la précédente peut étre invoquée, a savoir que la composante temporelle
ACI est faiblement présente au sein des régions « manquantes ». C’est par exemple le cas de la
partie inférieure de la région frontale médiane de SZ4 enz =9 a 11. Pour cette région, nous avons
sélectionné les signaux des 6 principaux voxels (situé a la coupe z = 10). Sur la Figure les
signaux de ces 6 voxels (en bleu) montrent effectivement des variations fortement indépendantes
du signal de référence (en vert) associé a la composante ACI. De méme que pour le sujet SZ2, il
est possible d’estimer la variance expliquée par le signal de référence au sein des signaux de ces
voxels (voir Tableau [7.4).

@ Région - composante ACI | 1 2 3 4
Variance expliquée (%) \ 5692 % 54.13% 56.55% 55.31 %
®) Région - réseau | 1 2 3 4
Variance expliquée (%) \ 5478 % 5564 % 53.11% 46.51%
Voxels | 1 2 3 4 5 6

© Variance expliquée (%) ‘ 1140 % 21.06% 23.82% 17.79% 2032% 13.25%

TAB. 7.4 — Variance expliquée par la composante temporelle au sein (a) des signaux moyens des
régions de la composante spatiale, (b) des régions du réseau et (c) des signaux associé a 6 voxels
de la région manquante pour le sujet SZ4.

Ces résultats montrent d’une part que le signal associé a la composante ACI est faiblement
représenté dans les signaux des six voxels considérés (Tableau[7.4(c)), par comparaison avec les
signaux associés aux régions de I’ACI (Tableau [7.4(a)), ou avec les signaux associés aux régions
du réseau identifié par ASC (Tableau [7.4(b)).

Cette faible importance « locale » de la composante temporelle d’intérét explique ainsi la non
détection de certaines régions, comme la région frontale inférieure, absente des réseaux identifiés
pour SZ1 et SZ4. En effet, il arrive treés souvent que ces régions présentent des artéfacts et un
bruit important. Dans ce cas, ces régions ont bien été parcellisées mais elles présentent un signal
moyen tres différent de celui des autres régions du réseau. Il est alors permis de remettre en
cause la procédure de filtrage par ACI, pour laquelle on sait que certaines composantes ont été
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F1G. 7.6 — Signaux(en bleu) des 6 principaux voxels de la région frontale inférieure médiane du
sujet SZ4, et le signal associé a la composante étudiée (en vert)
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conservées par erreur.

7.2.4 Conclusion

Les résultats de cette étude par sujet montrent clairement que le signal IRMf provient de
plusieurs sources, et que la méthode proposée ne peut donc fonctionner que si les sources de non
intérét ont été préalablement supprimées au sein du signal d’origine. Cependant, 1’étude que nous
venons de mener met également en avant le fait que les composantes ACI, en tant que sources
indépendantes, n’informent pas sur I’importance de ces dernieres au sein du signal original :
un voxel peut présenter une valeur élevée pour une composante donnée, sans pour autant que
le signal de la composante soit important (en termes de puissance) au sein du signal du voxel
considéré.

Une autre remarque concerne le choix de « la» composante expertisée comme étant repré-
sentative du RMD. D’une part, cette composante n’est pas clairement définie pour chaque sujet :
plusieurs sujets, comme SZ3 par exemple, présentent une composante ACI « proche » du RMD
attendu, mais cette derniere ne recouvre pas la totalité des aires cérébrales attendues, ou en-
core implique des aires cérébrales sensiblement excentrées par rapport a celles décrites dans la
littérature. Enfin, il est possible que pour un sujet donné, le RMD soit « réparti » au sein de
plusieurs composantes. Par conséquent, le choix d’une composante unique par sujet que 1’on
étiquetterait « RMD » reste une question ouverte. Ainsi, la comparaison, pour un sujet donné,
avec une seule composante ne parait pas suffisante pour identifier les réseaux de repos signifi-
catifs, ¢’est pourquoi nous développons dans la prochaine section une méthode multi-sujets, qui
met en ceuvre une classification automatique des réseaux identifiés pour déterminer ceux qui sont
les plus représentatifs de la population.

7.3 Réseaux de repos : étude de groupe

Pour se libérer des limitations de 1’étude précédente (choix de la composante ACI d’intérét,
données artéfactées pour certains sujets. ..), la solution couramment adoptée est d’effectuer une
étude de groupe. Les études de groupe permettent en quelque sorte de « lisser » les résultats
en écartant ceux qui seraient spécifiques d’un individu. C’est 1’objectif poursuivi ici, puisque
I’on cherche a regrouper les réseaux obtenus pour I’ensemble des sujets de I’étude précédente
en un certain nombre de classes. Les résultats présentés dans cette section sont obtenus par la
méthode originale développée au chapitre précédent (Chapitre 6, Section [6.4). Le nombre de
réseaux détectés par notre approche est de 3 096 pour 11 sujets (dont les 9 sujets de la section
précédente).
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7.3.1 Classification automatique des réseaux

Avant de présenter la classification obtenue, nous rappelons que la distance entre les réseaux
détectés est calculée en s’appuyant sur un dictionnaire ACI. Ce dictionnaire a été établi a partir
d’un ensemble de 766 composantes, provenant de 62 sujets sains, chacune de ces composantes
ayant été expertisée comme associée a 1’état de repos.

Dictionnaire ACI

L’étape de classification hiérarchique des composantes ACI se fait dans un espace réduit,
d’une dimension de 5 (suivant la décroissance de la variance expliquée). Le seuil utilisé pour
définir les classes est fixé manuellement par un expert, qui juge de la qualité de la classification
en fonction de I’homogénéité et de la composition des classes. Finalement, le seuil choisi permet
d’identifier 12 classes principales, regroupant chacune des composantes provenant d’au moins
20 sujets différents (soit 1/3 des sujets de I’étude). Les autres classes ne présentent pas d’intérét
car représentatives d’un nombre trop faible de sujets. Le Tableau indique pour chaque classe
retenue le nombre de composantes qu’elle regroupe, ainsi que le nombre de sujets auxquels ces
composantes sont associées.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Nb de composantes | 26 29 68 30 46 70 55 41 50 44 35 29
Nb de sujets 21 25 42 21 32 51 34 33 37 29 29 27

TAB. 7.5 — Répartitions des sujets et des composantes pour les principales classes définisant le
dictionnaire d’ ACI

Enfin, comme nous I’avons vu dans la partie méthode, une composante moyenne est cal-
culée pour chaque classe retenue comme représentative de la population. Les représentations
triplanaires des composantes moyennes de ces classes sont données Figures[7.7 et [7.8]

Les trois premieres classes (3, 6 et 9) sont aisément identifiables comme étant le réseau visuel
(3), le réseau RMD (6) et le réseau sensorimoteur (9). Une étude exhaustive et détaillée de ces
composantes sort du cadre de cette these, mais de nombreuses études concernant le role de ces
dernieres sont disponibles. Nous releverons certaines de ces études dans la partie suivante, qui
traite non plus des composantes ACI mais des réseaux de connectivité.

Classification hiérarchique des réseaux

La classification des réseaux est effectuée suivant la procédure décrite au chapitre précédent.
Pour rappel, le dictionnaire ACI que I’on vient de présenter est uniquement utilis€ pour calculer
la distance entre les réseaux détectés par notre approche (voir Chapitre 6, Section [6.4.3)).
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F1G. 7.7 — Représentations triplanaires des composantes moyennes issues des six premieres
classes de composantes avec, dans 1’ordre lexicographique, les classes n° 6, 3,9, 7, 8 et 5. Ces
représentations utilisent un seuil a 1 pour les régions en rouge

On cherche a créer un nombre de classes finales du méme ordre que celui du dictionnaire de
composantes, en I’occurence 12. De plus, pour qu’une classe soit représentative de la population
étudiée, elle doit contenir des réseaux provenant de plusieurs individus. L’étape de classification
hiérarchique a finalement permis d’identifier 13 classes principales de réseaux (regroupant 1408
des 3096 réseaux) : le seuillage (ici 3.3, cf Figure[7.9) du dendrogramme a été choisi manuelle-
ment de maniere a obtenir une dizaine de classes, pour lesquelles les réseaux proviennent d’au
moins 5 individus (environ la moitié de la population). Les classes qui ne remplissent pas ce
critere ne sont pas retenues, car peu représentatives de la population. La Fig. représente
le dendrogramme obtenu a cette étape de classification hiérarchique. Tout d’abord, comme il
n’est pas possible de représenter les 3096 réseaux de 1’étude, on ne représente que les clusters
présentant une distance d’agrégation > 1. Ainsi, toutes les classes (d’intérét ou non) obtenues
par un seuillage a 3.3 y sont représentées, coloriées aléatoirement de maniere a les distinguer.
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F1G. 7.8 — Représentations triplanaires des composantes moyennes issues des six dernieres
classes de composantes avec, dans 1’ordre lexicographique, les classes n° 10, 11, 12, 2,4 et 1.
Ces représentations utilisent seuil un a 1 pour les régions en rouge.

Le Tableau [7.6] permet de distinguer deux types de classes. Certaines classes contiennent
un grand nombre de réseaux (par exemple > 150) comme, dans 1’ordre décroissant de réseaux
qu’elles regroupent, les classes 12, 4, 5 et 10. Ces classes impliquent des réseaux pour lesquels
il existe un grand nombre de décompositions possibles en réseaux fortement connectés. Enfin,
des classes regroupent un grand nombre de sujets (par exemple > 7 sujets sur 11), comme les
classes 3, 2 et 9. Les réseaux de ces classes, tres reproductibles au travers des sujets, sont donc
fortement représentatifs du groupe étudié.

Par la suite, pour chaque classe, une image moyenne est obtenue en déterminant, pour chaque
voxel de I'image, sa fréquence d’appartenance aux réseaux de la classe considérée. Ces cartes
de fréquence (comprises entre O et 1) sont ensuite seuillées et représentées en superposition de
I’image anatomique moyenne (le template), aux Figures a[7.14] Ces cartes permettent ainsi
de distinguer, pour chaque classe, les régions les plus fréquemment impliquées.
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FI1G. 7.9 — Dendrogramme permettant la classification des réseaux, et principaux groupes iden-
tifiés. Pour une raison de lisibilité, on ne représente que la partie supérieure : d > 1, d étant, en
ordonnée, la distance d’agrégation des clusters. La numérotation des classes principales retenues
ne présente pas d’ordre apparent, et leur arrangement de classes sur 1’axe des abscisses rend
compte de leur similarité. Y sont reportées 12 des 13 classes retenues : la classe n°6 n’est pas
identifiable car elle implique un nombre de réseaux trop faible.

7.3.2 Résultats

Les études portant sur les réseaux de repos distinguent de 5 a une dizaine de réseaux repro-
ductibles au travers des sujets (12 dans le cas de notre dictionnaire d’ ACI) répartis en grandes
familles : réseaux du mode par défaut (RMD), réseaux latéraux (fronto-pariétaux G et D par
exemple), réseaux sensori-moteurs, et réseaux visuels. Dans la suite les principales classes de
réseaux sont commentées dans cet ordre.
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N° \ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Nombre de réseaux | 61 108 69 220 186 17 68 63 48 165 98 243 62
Nombre de sujets | 5 7 8 5 5 5 6 5 7 6 6 6 6

TAB. 7.6 — Tableau de la composition des principaux groupes de réseaux

F1G. 7.10 — Représentation des images moyennes issues, dans 1’ordre lexicographique, des
classes n°12, 10, 5 et 8, relatives au RMD. Les représentations utilisent un seuil de 0.3 pour
les régions en rouge

Les réseaux RMD

Les classes n° 12, 10, 5 et 8, illustrées a la Figure présentent des structures abondam-
ment décrites dans la littérature, que 1’on associe au réseau RMD. Les réseaux de ces classes
correspondent aux classes n°6 et 2 du dictionnaire de composantes ACI.
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Classe n°12 11 s’agit de la classe qui contient le plus de réseaux. On distingue le cortex cin-
gulaire postérieur (aire BA 23), deux régions latérales qui sont présentes dans plus de 50%
des réseaux, situées dans les aires temporales (BA 21 et 22) et pariétales (BA 39). Ces aires
postérieures sont connues comme étant les éléments du RMD dans plusieurs études antérieures
[19, 101-104]. Les aires frontales (médiane et latérales) ne sont présentes que dans la par-
tie supérieure, et sont associées aux processus de désactivation au cours de 1’exécution des
taches [105].

Classe n°10 Les réseaux de la classe n"10 impliquent les aires postérieures invariablement ob-
servées dans le RMD (comme dans la classe 12), mais associées cette fois-ci a des aires frontales
(médiane et latérales) inférieures, qui sont décrites comme appartenant au RMD canonique.
Cependant, les aires temporales et pariétales (G et D) présentent des formes assez différentes
de celles observées dans la classe n12.

Classe n°5 Les réseaux de la classe n°5 reprennent les aires antérieures médianes, pré-frontales
et frontales supérieures de la classe n°12. Les aires postérieures correspondent également aux
aires temporales et pariétales observées a la classe n°12 et décrites dans la littérature, mais on
constate 1’absence de la région du cortex cingulaire. De plus, la région observée en pré-frontal et
en frontal supérieur est bien plus importante en médian qu’en latéral.

Classe n’8 Les réseaux de la classe n°8 impliquent les aires postérieures décrites pour les
classes 12 et 10, qui appartiennent au RMD canonique, liées a une région du cortex cingulaire
postérieur. Les régions frontales impliquées sont situées dans la région frontale inférieure, tout
comme celles de la classe n°10, mais plus latérales que pour cette derniere.

Finalement, les aires impliquées dans ces quatre classes sont les éléments quasi-invariants du
(ou des) réseau(x) RMD décrit(s) dans la littérature.

Les réseaux fronto-temporo-pariétaux

Les réseaux fronto-temporo-pariétaux sont des réseaux qui présentent une forte latéralisation.
IIs impliquent les régions fronto-temporo-pariétales (FTP), comme les groupes C et D de [16]
(voir Chapitre 1, Section[I.3) ou encore les classes 10, 11, 12 et 1 du dictionnaire de composante
ACI, et sont associés a des processus mnésiques. Dans notre cas, il s’agit des réseaux des classes
n°3, I et 9, illustrées a la Figure

Classes n°3, 1 et 9 Deux classes (classes 3 et 9) regroupent les réseaux les plus partagés entre
les sujets, puisqu’elles regroupent des réseaux provenant de 7 a 8 sujets. Les classes correspon-
dent a des réseaux latéraux G (gauche, classe n°3) et D (droite, classes n°1 et 9), qui impliquent
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F1G. 7.11 — Représentation des images moyennes issues des classes n°3, 1 et 9, relatives aux
réseaux latéralisés. Les représentations utilisent un seuil de 0.3 pour les régions en rouge

des régions situées en fronto-latéral et en pariétal supérieur. La répartition de ces régions (spa-
tialement étendues et de fréquence assez faible), indique que leur localisation spatiale varie en-
tre les sujets. De plus, le réseau FTP gauche se retrouve séparé en deux classes (1 et 9), qui
présentent des différences au niveau de la région fronto-pariétale (plus étendue dans la classe 9,
et présentant une régions plus supérieure dans la classe 10). On notera, au sein du dendrogramme
de la Figure[7.9] la forte proximité des classes 9 et 1, toutes deux fortement latéralisées a gauche.

Les régions des réseaux des classes 1 et 9 (réseaux FTP droit) ont déja été observées dans des
études antérieures [15, 16, 106], et semblent impliquées dans des processus de controle exécutif
[107,108], de mémoire de travail et de récupération en mémoire épisodique [109]. En utilisant
le paradigme Remember-Know, Kim [110] suggere que ce réseau sous-tend des processus de
controle lors de la récupération en mémoire épisodique.

Finalement, les profils respectifs des réseaux 3 et 9 concordent avec les résultats de Beckmann
et Damoiseaux [15,16] : ces deux réseaux pourraient étre des réseaux homologues, et sous-tendre
des processus mnésiques différents. Ainsi, en conformité avec le modele HERA (Hemispheric
Encoding/Retrieval Asymetry) proposé par Tulving en 1994 [111] et revisité en 2003 [112], les
réseaux de la classe 3 (présents dans I’hémisphere droit) seraient responsables des processus
de récupération, tandis que les réseaux de la classe 9 sous-tendraient I’encodage d’un nouveau
matériel.

Les réseaux visuels

La classe 6, représentée a la Figure [7.12] implique des aires visuelles, correspondant aux
classes n3 et 8 du dictionnaire de composantes. Etant donné la proximité et 1’homogénéité
des aires visuelles, il était prévisible que ces réseaux soient difficilement détectables. En ef-
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fet, la méthode proposée ne permet pas de définir des réseaux composés de régions voisines.
Ces réseaux impliquent donc un grand nombre de régions de petite taille et sont finalement tres
€loignés des composantes ACI compactes associées aux réseaux visuels (classe n°3 et 8 du dic-
tionnaire de composantes ACI).

FIG. 7.12 — Représentation de I’image moyenne issue de la classe n°6, relative aux réseaux
visuels. Cette représentation utilise un seuil de 0.3 pour les régions en rouge

Les réseaux sensorimoteurs

F1G. 7.13 — Représentation des images moyennes issues des classes n°2 et 4, relatives aux réseaux
sensorimoteurs. Les représentations utilisent un seuil de 0.3 pour les régions en rouge

Classes n°4 et 2 Les classes n°4 et 2 représentées a la Figure impliquent des aires lo-
calisées principalement au niveau du gyrus frontal médian, du gyrus cingulaire et du lobe para-
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central, mais également, dans une moindre mesure, au niveau du gyrus temporal et du gyrus
post-central gauche.

Ces classes présentent une bonne reproductibilité au travers des sujets, la classe n°2 impli-
quant des réseaux provenant de 7 sujets sur les 11 (voir tableau[7.6) que compte cette étude, et 5
sujets sur 11 pour la classe n’4.

Ces réseaux sont causés, d’une part, par I’environnement de I’expérience IRMf (bruit, etc.)
mais également par 1’effort conscient du sujet pour rester immobile ou garder les yeux clos. Ils
correspondent donc aux classes n°9, 7 et 5 du dictionnaire de composantes ACI, qui impliquent
les aires citées précédemment.

Classes n°7, 11 et 13 Les classes n°7, 11 et 13, représentées a la Figure ne semblent
correspondre avec aucune classe de composantes ACI du dictionnaire, mais impliquent des aires
que I’on retrouve parfois dans les réseaux FTP latéraux. On notera également leur proximité,
dans le dendrogramme de classification de la Figure [7.9] avec les réseaux FTP latéraux : classes
n°l et 9 pour la classe n°7, et classe n°3 pour la classe n°11. Il est cependant difficile de les

F1G. 7.14 — Représentation des images moyennes issues des classes n’7, 11 et 13. Les
représentations utilisent un seuil de 0.3 pour les régions en rouge

classer comme réseaux latéraux des classes n°3, 1 et 9, puisque, dans le cas des classes n”7 et
11, les réseaux impliquent des régions situées dans des hémispheres différents, et dans celui de
la classe n°13, ils impliquent des régions temporales plus inférieures et plus postérieures que
celles décrites dans la littérature. Notons tout de méme que certains réseaux FTP décrits dans la
littérature impliquent des aires situées dans les deux hémispheres (par exemple le réseau D de
Damoiseaux et al. [16], voir Chapitre 1, Sectionﬂz[)
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7.3.3 Discussion

Rappelons que la création du dictionnaire ACI ainsi que notre méthode de classification des
réseaux nécessite d’effectuer un choix arbitraire de seuil, utilisé dans les deux cas pour le seuil-
lage du dendrogramme. Dans le cas de la classification des composantes ACI, ce choix a été
effectué avec un expert qui avait déja fait une classification manuelle des composantes. Le seuil
choisi est donc celui qui a permis de retrouver le méme nombre et le méme type de classes
que I’analyse manuelle. Pour la classification des réseaux, il s’agit avant tout de retrouver des
réseaux qui sont communs au groupe de sujets étudié. Le choix du seuil nécessite de faire des
compromis : un seuil élevé permettra de définir des classes possédant un nombre important de
réseaux mais ces derniers ne seront pas forcément homogenes (impliquant des réseaux d’intérét
mélangés avec des réseaux d’artéfact. ..), et un seuil trop bas produira des classes avec un effec-
tif faible, souvent spécifique d’un unique individu, mais les réseaux de la classe seront alors tres
homogenes. Nous avons ainsi défini le seuil de maniere a retrouver des classes comportant un
nombre important de sujets (ici 5 ou plus, soit environ la moitié de sujets).

Meéme si I’on retrouve, au sein des classes de réseaux, des caractéristiques décrites dans la
littérature de réseaux de repos, on observe également que certaines classes attendues, comme
le RMD, se retrouvent réparties dans plusieurs classes. Pour prendre le cas du RMD, plusieurs
raisons peuvent expliquer se répartition dans plusieurs classes (10, 12, 5 et 8). Tout d’abord, on
peut invoquer le choix arbitraire du seuil utilisé dans le seuillage du dendrogramme. Comme le
montre la Figure les classes 10 et 12 sont proches 1’'une de I’autre dans le dendrogramme,
et ’utilisation, par exemple, d’un seuil légerement plus élevé aurait alors permis de fusionner
ces classes. Ensuite, la classe n°5 n’implique, au niveau postérieur, que les aires latérales du
RMD : cette classe pourrait résulter de I’agrégation d’un certain nombre de ces réseaux latéraux
(FTP) avec des réseaux RMD dépourvus du cortex cingulaire, provenant par exemple de la
décomposition de réseaux RMD plus complets. C’est également ce que suggere la proximité
de cette classe avec les classes 3 et 11 qui regroupent des réseaux FTP. Enfin, on peut argumenter
pour la classe n°8 que, si les signaux de certaines aires sont le lieu d’un bruit important (par
exemple causé par des artéfacts), on peut s’attendre a ce que certaines classes impliquent des
réseaux dont certaines régions proviennent de ces artéfacts. Or, comme ces derniers sont peu re-
productibles d’un sujet a I’autre, il n’est alors pas possible de rassembler ces réseaux en une seule
classe. En d’autres termes, I’existence d’artéfacts importants au sein des régions impliquées dans
les réseaux de repos rend d’autant plus difficile la mise en correspondance de ces derniers aux
travers de I’ensemble des sujets. Ce point a d’autant plus d’importance qu’il est avéré, dans notre
cas, que les signaux présentent un certain nombre d’artéfacts qui n’ont pas étés identifiés comme
tels a I’étape du débruitage par ACI (voir Section [7.1.2)).

L’étude de groupe que nous venons de mener a permis de classer 1 408 réseaux de repos sur
3 096 initialement détectés. Ces réseaux ont été répartis en une dizaine de classes. Ces classes,
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sans correspondre exactement aux composantes du dictionnaire ACI, présentent clairement les
caractéristiques des réseaux de repos décrits dans la littérature (réseaux RMD, visuels, FTP et
sensorimoteurs). En outre, les résultats de cette classification illustrent la forte variabilité inter-
individuelle des réseaux de connectivité par rapport aux composantes ACI : présence de classes
a faible effectifs, de sous-classes de réseaux RMD, ou de classes hybrides (RMD/FTP), etc. En-
suite, i1l convient de souligner que la procédure de classification est enticrement automatisée,
contrairement a celle des composantes ACI qui nécessite 1’intervention d’un ou plusieurs ex-
perts pour la sélection des composantes a classer. Enfin, la procédure de classification, et partant
I’étude de groupe développée, remplit efficacement un de ses objectifs premiers, celui d’exclure
la quasi totalité des réseaux causés par les différents bruits et artéfacts (1 688 des 3 096 réseaux
de départ) : ces réseaux étant spécifiques d’une unique séquence IRMfT, les classes qui les re-
groupent sont automatiquement rejetées car elle n’impliquent pas assez de sujets différents.

7.4 Conclusion partielle

On a montré dans ce chapitre que dans le cadre de I’utilisation d’une parcellisation utilisant
un grand nombre de régions, la correction de Bonferroni s’avere trop conservatrice, et que son
utilisation pour I’analyse des réseaux fonctionnels de 1’état de repos ne permet de trouver des
réseaux que pour 6 des 11 sujets étudiés. Au contraire, la méthode proposée a permis d’identifier
de nombreux réseaux, dont un certain nombre peuvent étre rapprochés d’une composante d’ ACI
relative au RMD. Cependant, certaines composantes ACI de référence ne correspondent avec
aucun réseau identifié. La principale raison est que le signal IRMf de repos provient de plusieurs
sources, et que la méthode proposée ne peut fonctionner que si les sources de non intérét ont
été supprimées au sein du signal d’origine. De plus, le nombre important de sources d’intérét
(environ une dizaine par sujet) cause des problemes similaires. Il faudrait idéalement supprimer
les contributions de toutes les sources qui n’interviennent pas pour la définition d’un réseau
donné. Ceci nécessiterait d’utiliser notre approche séparément pour chacune des composantes
d’intérét, limitant ainsi les avantages de notre procédure.

Pour palier a ces difficultés, nous avons conduit une étude de groupe sur I’ensemble des
réseaux détectés au sortir de I’étude par sujet. Cette étude a permis de regrouper les réseaux
qui sont reproductibles au travers des sujets. Ensuite, elle réduit la sensibilité de 1’approche pro-
posée en excluant automatiquement les réseaux provenant d’artéfacts démontrant par la méme la
complémentarité des deux approches proposées dans le chapitre précédent. Finalement, méme si
elle s’avere moins performante que I’ ACI dans le cas des études de repos, I’approche de connec-
tivité fonctionnelle proposée a permis I’estimation et 1’identification de réseaux de repos
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Conclusion générale et perspectives

Conclusion générale

ne méthodologie complete d’inférence des réseaux fonctionnels a partir de données

IRMT. Cette méthodologie a pour point d’ancrage une parcellisation fonctionnelle multi-

niveaux du cortex cérébral, a partir de laquelle deux méthodes d’inférence des réseaux ont été

développées. La premiere est orientée étude par sujet, la seconde orientée étude de groupe. Au

terme de cette these, se pose la question de la valeur de cette méthodologie. Nous 1’aborderons
point par point, puis dans sa totalité.

Concernant la méthode de parcellisation, 1’idée de base était de s’affranchir du compromis
taille-homogénéité. La méthode présentée est basée sur une série de classifications hiérarchiques
des données, couplée a un filtrage basé région. Cette méthode est tout d’abord exploratoire,
puisqu’elle se passe d’a priori sur la taille des régions, et également adaptative, car elle définit
un seuil d’homogénéité appris pour chaque séquence traitée. Cette approche a fait 1’objet de
plusieurs communications [1, 2], et sa validation a été effectuée sur des données IRMf utilisant
un paradigme relatif a la mémoire de travail. Son principal avantage est de produire différents
niveaux de parcellisation, rendant inutile le compromis taille-homogénéité, en produisant des
régions de taille et d’homogénéité variables et ce, des les premiers niveaux. Nous avons pu mettre
en évidence, au travers d’une étude d’activation menée sur une population de sept sujets, que le
filtrage spatial basé région mis en ceuvre dans notre approche constituait une bonne alternative au
traditionnel filtrage spatial gaussien. L’ approche proposée élimine en effet les principaux défauts
de I’approche traditionnelle (non détection de petites zones d’activation et agglomération de
zones d’activation distinctes et proches par effet de floutage). Cet avantage est mis en valeur par
la bonne correspondance entre les régions actives et I’anatomie sulco-gyrale du sujet considéré.

La seconde contribution propose une nouvelle approche dans la détection des réseaux de con-
nectivité fonctionnelle. Cette approche est adaptée a I’utilisation d’une parcellisation hiérarchique
ou multi-niveaux comme celle obtenue par la méthode précédente. Les approches traditionnelles
font toutes I’hypothese que les régions sur lesquelles se fonde 1’étude de connectivité sont dis-
jointes. Cependant, la procédure de parcellisation multi-niveaux fournit des régions qui ne le sont

DANS le cadre de I’analyse de la connectivité fonctionnelle cérébrale, nous avons développé

127
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pas. Ensuite, le grand nombre de liens possibles entre les régions rend inutilisable la correction
de Bonferroni pour résoudre le probleme des comparaisons multiples. Ce probleme est d’autant
plus important dans notre cas que la méthode de parcellisation multi-niveaux produit un nom-
bre tres important de régions. L’ approche proposée introduit alors la statistique de la taille des
réseaux détectés a un seuil donné pour définir si le réseau considéré est significativement associé
a la condition étudiée : cette procédure se révele alors moins conservatrice que la correction de
Bonferroni. Ensuite, cette approche a été évaluée dans le cadre des réseaux de repos et plus par-
ticulierement le RMD. On a montré que certains réseaux identifiés pouvaient €tre rapprochés de
la composante ACI expertisée comme RMD pour le sujet considéré. Cependant, cette correspon-
dance n’est pas observée chez un grand nombre de sujets. On a alors souligné que notre approche
ne décompose pas les signaux IRMfT, ce qui la rend plus sensible aux bruits et aux artéfacts que
I’ ACI. Enfin, on a émis des critiques concernant la comparaison des réseaux d’un sujet avec une
unique composante ACI. En effet, une composante ACI provient d’une source indépendante et
peut alors étre tres peu représentée dans les signaux IRMf originaux.

La derniere contribution est une procédure d’identification des réseaux fonctionnels représen-
tatifs d’un groupe ou d’une population donnée. Cette méthode est une étude de groupe, basée sur
une classification spectrale des réseaux, qui permet en quelque sorte de « lisser » les résultats
obtenus par la méthode précédente, et de déterminer les classes de réseaux qui sont communs
a un groupe de sujet. Nous proposons d’utiliser un dictionnaire de composantes ACI afin de
définir la similarité entre les réseaux considérés. L'information disponible sur I’ensemble des
sujets permet alors de définir des classes qui synthétisent les caractéristiques des réseaux les
plus partagés au sein d’une population de sujets. Cette étape est réalisée en étroite collaboration
avec 1’équipe du Dr Jack Foucher, du département de Psychiatrie des Hopitaux Universitaires
de Strasbourg. La méthode proposée a tout d’abord permis d’écarter de nombreux réseaux peu
reproductibles au travers des sujets. On a ensuite montré que les classes de réseaux obtenues
présentent les caractéristiques des réseaux de repos décrits dans la littérature.

En résumé, les résultats de parcellisation sur des données IRMf relatives a la mémoire de
travail, ainsi que I’étude de groupe des réseaux de repos s’averent tout a fait satisfaisants. En
revanche, il est vrai que les études individuelles sur la détection des réseaux de repos ont donné
des résultats mitigés, la principale raison étant que le signal IRMf de repos provient de différentes
sources. Contrairement a 1’ ACI, notre approche se base sur le signal de chaque voxel (ou de
chaque région) dans son entier, sans effectuer de décomposition ou de séparation de sources.
Ce faisant, des signaux a priori hétérogenes pour notre approche peuvent, apres décomposition
par I’ACI, s’avérer homogenes conditionnellement a la source considérée. Ceci montre ainsi la
limite de notre approche. Néanmoins, dans le cas des études utilisant un paradigme, on s’attend
a ce que le nombre de sources d’intérét soit plus limité. Dans ce cas, les signaux IRMf des
régions actives devraient contenir des motifs d’activation suffisamment importants (une réponse
hémodynamique convoluée par le paradigme), pour déterminer des réseaux pertinents. En effet,
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nous avons vu au Chapitre 4 que, dans le cas des études utilisant un paradigme d’entrée (qui
mettent en ceuvre une réponse hémodynamique forte), la méthode de parcellisation définit déja
correctement les régions actives et ce, en I’absence de débruitage par ACI. Ainsi, notre méthode
parait adaptée a I’analyse de la connectivité différentielle (modulation de la connectivité suivant
la tache considérée) car ce type d’études nécessite un paradigme (bloc ou événementiel). Notre
méthode (€tude par sujet) est alors directement utilisable pour ces analyses alors que 1’ ACI est
actuellement mal adaptée.

Perspectives

Concernant la parcellisation fonctionnelle du volume cérébral, une premicre amélioration
touche au filtrage basé région. Il est envisageable d’utiliser non pas la moyenne des signaux d’une
région mais la premiere composante temporelle de son ACP. Comme le nombre de décompositions
a effectuer est important, une solution serait d’approcher la décomposition d’une région a partir
des décompositions de ses sous-régions. On peut aussi envisager I’utilisation d’autres métriques
que la corrélation. Cependant, pour la plupart de ces mesures, leur utilisation de maniere intense
n’est pas envisageable dans la problématique de parcellisation. Enfin, la procédure actuelle de
détermination du FDR se base sur 'utilisation d’un volume synthétique de bruit blanc. En de-
hors de I'utilisation de bruits plus complexes (discutée au Chapitre 3), il a ét€ envisagé d’utiliser
les signaux provenant de la matiere blanche. Or, cette procédure mene a des FDR peu réalistes.
Les récentes approches produisant des surrogate data a partir de données réelles pourraient per-
mettre I'utilisation d’un modele de bruit adapté ou appris pour chacune des séquences traitées.
Cette derniere perspective renforcerait ainsi le parti pris de définir une méthode exploratoire,
« orientée-données » et adaptative. Finalement, au vu de la mauvaise adaptation de la méthode
dans le cas des données de repos, il est envisagé d’utiliser dans ces études I’'information de con-
nectivité anatomique apportée par les acquisitions DTI des sujets traités. Cette perspective est
bien avancée, toujours en collaboration avec le LINC et I’équipe du Dr Jack Foucher de I’Unité
Inserm 666. On obtiendrait alors une parcellisation hiérarchique originale, spécifique d’un sujet
étudié.

L’approche de détection des réseaux fonctionnels présentée peut étre enrichie sur plusieurs
points. Le premier serait de développer un outil destiné a la communauté médicale permettant
une analyse exploratoire des réseaux d’un méme sujet, sous la forme d’une interface de visualisa-
tion et de sélection interactive des réseaux ou des classes de réseaux. Ensuite, deux améliorations
concernent I’estimation de la significativité d’un réseau donné. Tout d’abord, il serait souhaitable
d’utiliser une modélisation plus robuste de la distribution des mesures sous 1’hypothese H, d’ab-
sence de connectivité fonctionnelle. Cette estimation paramétrique pourrait faire appel a des
modeles de mélange de gaussiennes dont le nombre serait défini par des criteres comme le BIC
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par exemple. Enfin, il est envisageable de se passer de la matrice des p-valeurs et de travailler
directement sur la matrice des mesures. Dans ce cas, il n’est plus nécessaire d’estimer la distri-
bution de la mesure sous H,. La statistique de la taille des réseaux pour un seuil donné pourrait
alors étre estimée en permutant aléatoirement les valeurs de la matrice de connectivité.

Différentes perspectives concernent la méthode de classification des réseaux détectés. Il est
envisageable d’utiliser une méthode adaptative de seuillage du dendrogramme, qui prendrait en
compte la composition des groupes de réseaux. Un tel partitionnement peut €tre obtenu en se
basant sur une mesure de consistance des classes (homogénéité des réseaux a I’intérieur des
classes) tout en imposant un nombre minimal de sujets associ€s a chaque classe. On peut citer
par exemple les indices de représentativité et d unicité utilisés par Perlbarg et al. dans [69]. Pour
aller plus loin, il parait important de définir des méthodes qui, partant des classes de réseaux
obtenues, mesurent la connectivité moyenne entre les régions impliquées. On accéderait alors a
une information supplémentaire relative aux interactions entre les régions impliquées dans les
réseaux de la population étudiée. Enfin, la méthode de classification des réseaux est basée sur
une distance qui a été définie pour les réseaux de repos. Une perspective importante est d’adapter
cette distance pour les réseaux de connectivité différentielle. Dans ce cas, on dispose d’une carte
d’activation pour chacune des tiches étudiées (cf. résultats du Chapitre 4). L’utilisation de ces
cartes, a la place du dictionnaire de composantes ACI, est une voie de recherche intéressante,
pour laquelle aucune sélection manuelle des composantes d’intérét n’est requise.
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Annexe II : Extraction des réseaux avec
correction de Bonferroni

z=12

z=13

z=15

F1G. 7.15 — Coupes axiales des réseaux identifiés pour le sujet SZ1 avec une correction de Bon-
ferroni.
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z=2 z=4 z=6 z=8 z=10 z=12 z=14 z=16 z=18 z=20

FI1G. 7.16 — Coupes axiales du réseau identifié pour le sujet SZ2 avec une correction de Bonfer-
roni.

z=16

F1G. 7.17 — Coupes axiales du réseau identifié pour le sujet SZ3 avec une correction de Bonfer-
roni.
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z=9

z=11

F1G. 7.18 — Coupes axiales des réseaux identifiés pour le sujet SZ4 avec une correction de Bon-
ferroni.
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z=2 z=4 z=6 z=8 z=10

F1G. 7.19 — Coupes axiales du réseau identifié pour le sujet SZS avec une correction de Bonfer-
roni.

AT

7=6 z=14 z=16 z=18 z=20 z=22

F1G. 7.20 — Coupes axiales du réseau identifié pour le sujet SZ6 avec une correction de Bonfer-
roni.



Annexe III : Réseau du mode par défaut :
sujets SZ5 a SZ9

Sujet SZS Les trois méthodes de distances ont permis d’identifier des réseaux similaires (dont
deux identiques pour KI et ASC). Les régions qu’ils impliquent montrent quelques recouvre-
ments avec la composante ACI : zone médiane des coupes z = 12 et 13, et région occipitale
gauche des coupes z = 13 et 15 pour le réseaux des lignes KI et ASC. Les distances KI et ASC
permettent de retrouver des réseaux en accord avec I’ ACI, bien que la région frontale (z=12 17)
de I’ACI soit absente des réseaux.

Sujet SZ6 Les réseaux identifiés par les distances KI et AUC sont proches, et présentent des
recouvrement assez important avec I’ ACI dans la région frontale inférieure gauche sur les coupes
z =14 17 et larégion occipitale gauche, sur les mémes coupes. Cette derniere région est présente
dans le réseaux identifié par la distance DB, qui montre également un recouvrement pour la
région frontale médiane des coupes z = 17 18. Cependant aucun réseaux ne présente de régions
correspondant la région occipitale médiane (coupes z = 16 et 17) de I’ACIL.

Sujet SZ9 Les réseaux identifiés chez ce sujet présentent tous des régions qui correspondent la
composante ACI quant leur forme et leur localisation, comme la zone frontale médiane inférieure
(z =12 14 ) et supérieure (z = 17), ainsi que la zone occipitale médiane des coupes z = 13 15.
Le réseau identifié par la distance KI propose un recouvrement supplémentaire dans la région
occipitale gauche en z = 12 14.
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pnycIUSt : 4.53b65UU (Seull ICA : 2.3U000U)
Kl : 0.795256 (seuil ICA : 1.500000)
AUC : 0.311032

=3

reseau final, phyclust
N

reseau final, Kl
N=3

3

reseau final, AUC

7

ICAN

F1G. 7.21 — Comparaison avec I’ACI : sujet SZ5
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PNYCIUST : 4.12U140 (seull ICA : 1.90000U)
Kl : 0.617978 (seuil ICA : 2.800000)
AUC : 0.050901
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reseau final, Kl
N

3

reseau final, AUC

7

ICAN

F1G. 7.22 — Comparaison avec I’ACI : sujet SZ6
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phyclust : 6.377048 (seuil ICA : 2.700000)
Kl : 0.882971 (seuil ICA : 1.500000)
AUC : 0.464222
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N=3

reseau final, AUC reseau final, Klreseau final, phyclust
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ICAN

z=15 z=16 z=19

F1G. 7.23 — Comparaison avec I’ACI : sujet SZ7
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reseau final, phyclust

reseau final, Kl

reseau final, AUC

N=4

N=5

N=3

8

ICAN

phyclust : 35.212631 (seuil ICA : 2.900000)
Kl : 1.000000 (seuil ICA : 1.500000)
AUC :0.409623

F1G. 7.24 — Comparaison avec I’ACI : sujet SZ8
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AUC * 0.016947
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F1G. 7.25 — Comparaison avec I’ACI : sujet SZ9



Résumé

Durant les dernieres décennies, I'IRM fonctionnelle a permis de cartographier les différentes fonc-
tions cérébrales et, plus récemment, d’identifier les réseaux fonctionnels qui décrivent les interactions qui
peuvent s’établir entre régions cérébrales, proches ou distantes, lors de 1’exécution d’une tache cognitive.
Pour identifier ces réseaux, une stratégie récente repose sur une parcellisation préliminaire du cerveau
en régions fonctionnellement homogenes, puis sur I’identification des réseaux fonctionnels significatifs
depuis une mesure des interactions entre 1’ensemble des régions. Ainsi, la premiére partie de cette these
propose une nouvelle méthode de parcellisation du cerveau en régions fonctionnellement homogenes. La
méthode proposée est exploratoire et multi-niveaux : elle fournit plusieurs niveaux de parcellisation, et
nous avons montré que les régions définies par notre méthode se superposent de maniere satisfaisante aux
structures anatomiques du cortex. Dans la deuxieme partie de la thése, nous avons proposé une méthode
originale d’identification des réseaux fonctionnels. L’approche développée permet la significativité des
réseaux étant donné leur taille et le seuil utilisé pour leur détection. Une telle approche permet de détecter
des réseaux de faible taille qui impliquent des liens tres significatifs, et également des réseaux plus grands
impliquant des liens moins significatifs. Enfin, nous avons développé une approche permettant de classer
les réseaux obtenus, de maniere a réaliser une étude de groupe. L’information disponible sur 1’ensemble
des sujets permet alors de définir des classes qui synthétisent les caractéristiques des réseaux les plus
partagés au sein d’une population de sujets.

Mots Clés : IRM fonctionnelle, connectivité fonctionnelle, parcellisation multi-niveaux, réseaux
de connectivité, classification hiérarchique, étude de groupe.

Abstract

Over the last decade, functional MRI has emerged as a widely used tool for mapping functions of
the brain. More recently, it has been used for identifying networks of cerebral connectivity that represent
the interactions between different brain areas. In this context, a recent strategy is based on a preliminary
parcellation of the brain into functional regions, and then identifying functional networks from a measure-
ment of interactions between each area.

The first part of this thesis describes a novel approach for parcellation that produces regions that are
homogeneous at several levels. These regions are shown to be consistent with the anatomical landmarks
of the processed subjects. In the second part, we propose a new family of statistics to identify significant
networks of functional connectivity. This approach enables the detection of small, strongly-connected net-
works as well as larger networks that involve weaker interactions. Finally, within a classification frame-
work, we developed a group-level study, producing networks that synthesize characteristics of functional
networks across the population under study.

Keywords : functional MRI, functional connectivity, multi-level parcellation, functional net-
works, hierarchical classification , group-level study.
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