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Résumé

La magnéto-encéphalographie (MEG) mesure 1 activité cérébrale avec une ex-
cellente résolution temporelle. Malheureusement, sa localisation sur la surface cor-
ticale souffre d “une mauvaise résolution spatiale. Le probleme inverse MEG est dit
mal-posé et doit de ce fait étre régularisé. La parcellisation du cortex en régions de
spécificité fonctionnelle proche est une approche classique en neurosciences car elle
a un réel sens physiologique. Une telle information constitue une régularisation
spatiale pertinente du probleme inverse MEG. Il s agit donc dans un premier
temps d obtenir le partitionnement de la surface corticale en aires fonctionnelles
cohérentes. De nombreux travaux ont montré que des localisations corticales parta-
geant des profils de connectivité anatomique a la matiere blanche proches avaient
des contributions fonctionnelles similaires pour toutes activités cérébrales. Nous pro-
posons une méthode de parcellisation du cortex entier a partir de la connectivité
anatomique cartographiée par imagerie de diffusion. Cela releve d “un probleme com-
plexe étant donné la grande dimensionnalité des données. Afin de réduire 1 espace
des sources, 17atlas de Brodmann est utilisé pour préparcelliser la surface corticale.
Ainsi au sein de chaque aire de Brodmann, la matrice de corrélation entre les pro-
fils de connectivité des sources est partitionnée. La parcellisation obtenue est alors
mise a jour en testant la similarité des données de diffusion de part et d autre
des frontieres de la préparcellisation. Il en résulte une subdivision de la surface
corticale en aires partageant un profil de connectivité proche, et donc une fonction-
nalité cohérente. C“est a partir de ce résultat que nous contraignons spatialement
le probléme inverse MEG. Dans ce contexte, deux méthodes sont développées. La
premiere consiste a partitionner 1 espace des sources au regard de la parcellisation.
L “activité corticale est alors obtenue sur un ensemble de parcelles et son analyse en
est simplifiée. Afin de ne pas forcer les sources a avoir exactement la méme intensité
au sein d ‘une parcelle, nous développons une méthode alternative. Celle-ci intro-
duit un nouveau terme de régularisation qui, lorsqu il est minimisé, tend a ce que
les sources d “une méme parcelle aient des valeurs de reconstruction proches. Nos
méthodes de reconstruction de 1 activité cérébrale enregistrée en MEG sont testées
et validées sur des données simulées et réelles. Une application clinique dans le cadre
du traitement de données de sujets épileptiques est également réalisée. Enfin, nos
contributions sont supportées par une chaine de traitement de données dont chaque
étape fait 1’objet d “une explication détaillée afin que 1 ensemble de nos travaux
puissent étre réutilisé.

Mots-clefs IRM de diffusion, MEG, parcellisation corticale, profil de connec-
tivité, probléeme inverse.



Abstract

Magnetoencephalography (MEG) is a functional non-invasive modality which
provides information on the temporal succession of cognitive processes with an
excellent time resolution. Unfortunately, spatial resolution is limited due to the ill-
posed nature of the MEG inverse problem for estimating source currents from the
electromagnetic measurement. Therefore, prior information on the source current
is essential to reconstruct cerebral activity. Cortex parcellation into regions sharing
functional features is a classical approach in neuroscience. This information consti-
tutes a relevant spatial regularization for the MEG inverse problem. It has been
demonstrated that the anatomical connectivity profile of a cortical area can serve
as an indicator of its functional contribution to the overall system. So we propose
a whole cortex parcellation method based on the anatomical connectivity map-
ped by diffusion MRI. In order to reduce source space, Brodmann atlas is used to
pre-cluster the cortical surface. Inside each Brodmann area, the correlation matrix
between connectivity profiles is clustered. The cortex parcellation is then updated
testing the similarity of diffusion data on both sides of pre-parcellation bounda-
ries. MEG inverse problem is constrained from this result. Two methods have been
developed. The first one is based on the subdivision of source space regarding the
parcellation. The cortical activity is obtained on a set of parcels and its analysis
is simplified. Not to force sources to have exactly the same value inside a cortical
area, we develop an alternative method. We introduce a new regularization term in
the MEG inverse problem which constrains sources in a same region to have close
values. Our methods are applied on simulated and real subjects. Clinical application
is also performed on epileptic data. Each contribution takes part of a pipeline, each
step of which is detailed to make our work reproducible.

Keywords Diffusion MRI, MEG, cortical parcellation, connectivity profile,
inverse problem.
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Introduction Générale

Contexte

Le cerveau est la tour de controle des sentiments, des mouvements, des sensa-
tions. Il est 1 organe le plus complexe du corps humain avec pres de 100 milliards de
neurones. Les techniques d “imagerie médicale permettent d “identifier sa structure,
ce sont les modalités dites structurelles, mais aussi de le ”voir” fonctionner, ce sont
les modalités dites fonctionnelles.

Parmi les techniques d’imagerie fonctionnelle, les modalités électriques que
sont la magnétoencéphalographie (MEG) et 1”électroencéphalographie (EEG) me-
surent 1| activité cérébrale avec une résolution temporelle presque instantanée
étant donné la nature électrique des communications entre les neurones. Ces tech-
niques sont donc particulierement adaptées pour retrouver le décours temporel de
1"activité cérébrale. Néanmoins elles souffrent d “une mauvaise résolution spatiale.
Mathématiquement le probleme inverse est un probleme dit mal-posé qui doit étre
régularisé.

L objectif de ce travail porte sur la régularisation du probleme inverse MEG
sans faire d “a priori sur le type d “activité cérébrale a reconstruire. Il s agit alors
de contraindre grace a des données anatomiques 1 espace des sources. Pour cela,
nous avons développé une méthode de parcellisation corticale a partir des données
de connectivité anatomique issues de 1 ' TRM de Diffusion. Ensuite nous avons intégré
ces informations de contraintes spatiales au probleme de reconstruction de 1 “activité
cérébrale en MEG. Enfin, nous avons appliqué ces méthodes sur des enregistrements
MEG de pointes épileptiques afin d “étudier leur propagation.

Organisation du manuscrit

Le Chapitre 1 porte sur la description de 1 organisation structurelle et fonc-
tionnelle du cerveau humain ainsi que des différentes techniques d“imagerie as-
sociées. Ainsi apres avoir introduit des éléments de neuroanatomie & la section 1.1,
1"organisation structurelle et les techniques d “imagerie permettant de 1 observer
sont décrites aux sections 1.2 et 1.3. Enfin, 1 organisation fonctionnelle et les mo-
dalités d“imagerie donnant acces a 1 activité cérébrale sont décrites aux sections
1.4 et 1.5.

Le Chapitre 2 met en avant a la section 2.1 les problématiques liées a la lo-
calisation de sources en MEG et expose les différentes méthodes proposées afin de
résoudre le probléme inverse sur un espace de sources distribuées. L' IRM de Diffu-
sion est ensuite présenté avec détails : les modeles de diffusion et les problématiques
et méthodes liées a la reconstruction de la connectivité anatomique via les tech-
niques de tractographie font 1’objet de la section 2.2. La section 2.3 présente la
chalne de traitement de données développée au cours de cette these et qui est le



support a 1 ensemble de nos travaux.

Le Chapitre 3 propose a la section 3.1 une revue de littérature sur la re-
lation entre connectivité anatomique et fonctionnalité cérébrale, ainsi que sur les
méthodes de partitionnement de régions corticales par IRM de diffusion. La section
3.2 détaille la maniere dont nous avons procédé afin de simuler des surfaces corti-
cales parcellisées dans le but de valider nos méthodes de parcellisation. Nos travaux
dans ce domaine se composent de deux parties. La premiere contribution présentée
a la section 3.3 est une méthode de subdivision des aires d “une préparcellisation
du cortex entier dont les résultats sur des données simulées et réelles sont décrits
a la section 3.4. La seconde contribution décrite section 3.5 affine le résultat afin
d “obtenir un partitionnement de la surface corticale sans a priori sur les frontieres
de la préparcellisation.

Dans le Chapitre 4, nous commengons en introduction a rappeler les
problématiques liées au probleme inverse MEG ainsi que notre positionnement
quant a 1"état de 1 art a la section 4.1. Ensuite, nous proposons deux méthodes pour
régulariser le probleme inverse MEG a partir de la parcellisation du cortex entier
par IRM de Diffusion. La premiere méthode, nommée MNE-PSS pour Minimum-
Norm Estimation on Parcellated Source Space et présentée a la section 4.2, propose
de reconstruire 1 activité corticale mesurée en MEG sur un espace de sources par-
cellisé via les données de diffusion. La seconde méthode, nommée MNE-PC pour
Minimum-Norm Estimation with Parcellation Constraint, fait 1”objet de la section
4.3. Celle-ci introduit au probléeme inverse MEG un terme de régularisation qui
tend a ce que les sources d “une méme parcelle aient des valeurs de reconstruction
proches. Les résultats de reconstruction statique sur des données simulées et réelles
font 17objet de la section 4.4.

Le Chapitre 5 porte sur 1’étude de la dynamique des pointes épileptiques.
La section 5.1 introduit 1”épilepsie, les mesures MEG induites par cette maladie
et leur classification. Ensuite, nous présentons les solutions MNE-PSS et MNE-PC
a différents instants sur des signaux de pointes moyennés. Nous montrons section
5.2 que la régularisation via la parcellisation du cortex par IRM de Diffusion du
probleme inverse MEG permet d“étudier la dynamique temporelle des pointes. Nous
présentons section 5.3 une méthode innovante permettant d analyser la propaga-
tion d “une pointe isolée en suivant le décours temporel de 1 activité des parcelles
corticales.

Le manuscrit s “acheve sur une Conclusion qui résume 1 ensemble des contri-
butions de cette these et propose des perspectives de travaux futurs.

Afin d’alléger la lecture de ce manuscrit, 1’ensemble du prétraitement des
données est détaillé en annexe.
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2 ORGANISATION STRUCTURELLE ET FONCTIONNELLE DU CERVEAU

L "homme a toujours cherché a comprendre comment il voit et entend, comment
il bouge, parle ou apprend. Au centre de tous ces processus cognitifs se trouve le
cerveau. Mais, du fait de sa grande complexité, cet organe qui compte aux alentours
de cent milliards de neurones (Williams 1988) est le plus mal connu du corps hu-
main. Toutefois, depuis quelques décennies, les connaissances du développement et
de l'organisation anatomique et fonctionnelle du cerveau ont beaucoup progressé,
notamment grace aux progres récents réalisés en neuroimagerie.

Ce chapitre a pour but de fixer le contexte neuroscientifique dans lequel s“inscrit
les travaux présentés dans cette these. Ainsi, la section 1.1 présente le systeme
nerveux chez | "homme ainsi que 1”élément unitaire qui le compose a savoir la cellule
nerveuse. Ensuite, la section 1.2 décrit 1 organisation anatomique du cerveau ainsi
que les techniques d“imagerie structurelle non invasives utilisées dans un cadre
clinique ou de recherche. Enfin, 1 activité cérébrale est expliquée a la section 1.4
ainsi que les techniques d’imagerie fonctionnelle non invasives permettant de la
mesurer. La section 1.6 conclut sur ce premier chapitre.

1.1 Eléments de neuroanatomie

Le systeéme nerveux est un systeme complexe permettant les interactions entre
lorganisme et son environnement et la communication rapide entre les différentes
parties du corps. Les nerfs, filaments blanchatres qui transmettent des informations
sensitives ou motrices, naissent au niveau de la moelle épiniere et innervent le corps.
Les nerfs craniens, qui prennent leur origine au niveau du tronc cérébral, innervent
essentiellement la téte. Chez I’homme, le systéme nerveux est divisé en deux parties :
le systéme nerveux périphérique (SNP) et le systéme nerveux central (SNC). La
cellule nerveuse, ou neurone, compose 1 élément unitaire du systéme nerveux et fait
1"objet de la section 1.1.1.

1.1.1 Les cellules nerveuses

Les cellules nerveuses, ou cellules cérébrales, constituent 1”élément fonctionnel
de base du systeme nerveux. Elles sont divisées en deux groupes : les neurones et
les cellules gliales.

Les cellules gliales

Les cellules gliales représentent 1 essentiel de 1’environnement dans lequel
baignent les neurones. Leur role sont primordial car sans elles le cerveau ne pourrait
pas fonctionner correctement. Il en existe différents types.

Les astrocytes sont les plus nombreuses et les plus grosses cellules gliales du
tissu nerveux. Ils ont une forme étoilée avec de nombreux prolongements qui se
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répartissent tout autour de la cellule (voir figure 1.1). Ils synthétisent les neu-
rotransmetteurs, assurent un lien fonctionnel entre les vaisseaux et les neurones
et débarrassent ces derniers des substances de dégradation. Les épendymocytes
forment une paroi qui délimite les différentes cavités du SNC. Enfin les oligoden-
drocytes sont a 'origine des gaines de myéline qui isolent la plupart des axones.

Fi1a. 1.1: Représentation d “un astrocyte. Les astrocytes sont en grand nombre
dans le systeme nerveux ou ils occupent 1“espace entre les neurones et les vaisseaux
sanguins. (Source : www.biotechnozen.com/)

Le neurone

Concept de neurone

La plupart des cellules ont un diametre de 0.01 & 0.05 mm. Cette taille est &
la limite ou au dela des capacités de perception de 1°ceil humain. Ce n’est donc
qu”avec le développement du microscope a la fin du XVII®™€ siecle que les neu-
rosciences cellulaires ont pu progresser. De plus, 1 observation des tissus cérébraux
nécessitent la réalisation de coupes tres fines, idéalement a peine plus épaisses que
le diametre des cellules. Or les tissus cérébraux ont la consistance d “une gelée ne
permettant pas directement de pratiquer de telles coupes. Il a donc fallu développer
une méthode permettant de durcir le cerveau sans altérer sa structure pour étudier
les neurones. C est au début du XIX¢™ siecle que les scientifiques ont découvert
qu“en immergeant des tissus cérébraux dans du formol il était possible de les durcir
et les fixer. Avec un appareil appelé microtome, les neuroscientifiques ont alors pu
réaliser des coupes de tissu fixé de tres faible épaisseur.

Le développement de la microscopie et de méthodes de fixation et de coupes des
tissus donna naissance a un nouveau domaine appelé histologie consistant en 1”étude
microscopique de la structure de ces tissus. Un dernier obstacle s “est alors présenté
aux scientifiques : un cerveau fraichement préparé présente au microscope un aspect
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uniforme, de couleur creme : il n“y a aucune différence de pigmentation pour aider
les histologistes a distinguer les différentes cellules. I1 a donc fallu introduire des
méthodes permettant de colorer sélectivement les cellules dans les tissus cérébraux.

Le neurologue allemand Franz Nissl introduisit un procédé encore utilisé au-
jourd “hui qui permit de constater qu une teinture de base colorait les noyaux de
toutes les cellules, ainsi que des amas de substance entourant les noyaux des neu-
rones, les corps de Nissl. La coloration de Nissl, voir figure 1.2, différencie les neu-
rones des cellules gliales (cellules qui forment 1”environnement des neurones). Elle
permet donc aux histologistes d “observer 1 organisation, ou cytoarchitecture, des
neurones en différentes parties du cerveau.

4" v«/
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F1G. 1.2: Coloration de Nissl. Cette coupe de cerveau tres fine a été colorée par
le violet de Crésyl. Le colorant s accumule dans le corps cellulaire de neurones.
(Source : IHCWORLD)

Cependant la coloration de Nissl ne constitue qu “une étape dans 1 observation
d“un neurone car celui ci n “est pas seulement un petit amas de substance contenant
un noyau. En 1873, 1 histologiste italien Camillo Golgi montre, en immergeant du
tissu cérébral dans une solution de chrome argenté, que le corps du neurone, ¢ est
a dire la partie mise en évidence par la coloration de Nissl, n’est en fait qu une
petite partie de la cellule cérébrale. La coloration de Golgi (figure 1.3) révele que
les neurones sont constitués de deux parties (figure 1.4) :

1- une partie centrale contenant le noyau appelée corps cellulaire ou soma,

2- de nombreux petits prolongements disposés en rayons depuis la partie centrale
appelés neurites : dendrites et axones.

En 1888, 1’histologiste Santiago Ramon y Cajal prend connaissance de la
méthode de Golgi. Au cours des 25 années suivantes, Golgi et Cajal, qui utilisent
pourtant la méme méthode de coloration, parviennent a des conclusions opposées
au sujet de 1 “organisation du neurone. Golgi soutient que les neurites des différentes
cellules fusionnent entre elles pour former un réseau semblable aux veines et aux
arteres. Les cellules cérébrales constitueraient alors une exception dans la théorie
cellulaire, qui établit que la cellule, & 1”échelon unitaire, constitue 1 unité fonction-
nelle élémentaire de tous les tissus animaux. A 1 opposé, Cajal soutient vigoureu-



1.1. ELEMENTS DE NEUROANATOMIE )

Fi1c. 1.3: La coloration de Golgi permet de voir les neurites des cellules cérébrales.

Dendrite

Noyau Gaine de myéline

Fic. 1.4: Schéma d“un neurone. (Source : www.question-animale.org)

sement que les neurites des neurones ne sont pas reliées les unes aux autres, mais
en contact. Il rattache alors la nature du neurone a la théorie cellulaire et propose
le concept du neurone. Bien que rivaux, Cajal et Gogli partagent un prix Nobel en
1906.

Ce n’est que vers 1950 que grace a 1 augmentation déterminante de la capacité
de résolution du microscope électronique il a pu étre montré que les neurites des
neurones ne sont pas en continuité les unes par rapport aux autres.

Organisation du neurone

Le neurone comprend trois parties principales : le soma, les dendrites et 1 “axone
(figure 1.4).

Le soma, également appelé corps cellulaire ou péricaryon, est constitué d un
noyau, d ‘un cytosquelette et d une membrane neuronale. Le noyau contient le
matériel héréditaire transmis par les parents. Il est le méme pour tous les neu-
rones ainsi que pour toutes les cellules du corps. Le cytosquelette donne au neurone
sa forme caractéristique. Enfin la membrane neuronale délimite le pourtour de la
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cellule. Sa composition varie selon son appartenance au soma, aux dendrites ou a
1"axone.

Le terme dendrite vient du mot grec qui signifie arbre, indiquant que ces neu-
rites, dans leur extension depuis le soma, ont une configuration similaire a celle des
branches d “un arbre. Les dendrites de nombreux neurones sont recouverts d “épines
dendritiques couvertes de synapses. Les synapses sont la zone de jonction entre deux
neurones qui permet le transfert d “information.

Enfin 1"axone est une structure dont la taille varie d “un millimetre & un metre,
selon le type de neurone. Les axones conduisent 1’information du corps cellulaire
vers d “autres neurones via un signal électrique qui le parcourt. La vitesse de cet in-
flux nerveux est différente selon le diametre axonal qui varie de 1 & 25 micromeétres :
plus 1”axone est gros, plus la vitesse de conduction de 1”influx nerveux est rapide.
Les terminaisons axoniques forment des synapses avec les dendrites ou le soma
d “autres neurones. Ces connexions permettent le transfert d “information entre les
cellules. L “anatomiste Alan Peters de 1 université de Boston a montré qu une sub-
stance blanche appelée myéline s enroule autour des axones du cerveau et forme ce
qu’on appelle la gaine de myéline (Peters 1991). La myéline contribue & accélérer
la propagation des impulsions nerveuses le long de 1”axone. Par endroit la gaine
est discontinue sur une petite longueur ou la membrane de 1’axone se trouve ex-
posée. Cette région particuliere s “appelle un noeud de Ranvier et son réle consiste
a augmenter la vitesse de propagation de 1’influx nerveux.

1.1.2 Le systeme nerveux
Le systéme nerveux périphérique

Le systéme nerveux périphérique (SNP) se compose de toutes les parties du
systeme nerveux autres que le cerveau et la moelle épiniere. Il se divise en deux
parties : le SNP somatique et le SNP viscéral.

Le SNP somatique regroupe les nerfs innervant la peau, les articulations et
les muscles associés a une commande volontaire. Les axones moteurs somatiques
commandent la contraction musculaire et proviennent de neurones moteurs situés
dans la moelle épiniere. Les axones sensoriels somatiques innervent et collectent les
informations de la peau, des muscles et des articulations.

Le SNP viscéral, également appelé végétatif, involontaire ou systéme nerveux
autonome, contient les neurones qui innervent les organes internes, les vaisseaux
sanguins et les glandes. Les axones sensoriels des nerfs viscéraux transmettent vers
le cerveau les informations concernant les fonctions viscérales comme la pression et
le taux d’oxygene du sang dans les arteres. Les fibres viscérales motrices controlent
notamment la contraction du muscle cardiaque, la contraction et le relachement des

vaisseaux sanguins.
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Le systéme nerveux central

Le systeme nerveux central, ou SNC, est formé des parties du sytéme nerveux
enfermées dans des structures osseuses : 1 encéphale (composé du cerveau, du cer-
velet et du tronc cérébral) et la moelle épiniere (voir figure 1.5).

Cerveau

Cerveau
[~Cervelet

E 12 paires de

i \ nerfs créniens

=) i (vision, sdarat,

Moélle W mouvements de fa face,

épiniére i |audition, goGt, toucher )
31 paires de \ | Cervelet

nerfs dits
“rachidiens”

{rugue, bras
‘diaphragme,

abdormen,
jombes, pieds ..)

Tronc cérébral

Moelle épiniére

Fra. 1.5: Systéme mnerveux central. (Source : cscp-plongee.com et
www.larousse.fr/)

Le cerveau est la partie la plus volumineuse de 1"encéphale. Il est divisé en deux
hémispheres séparés par une profonde scissure sagittale. En général, 1 "hémisphere
cérébral droit contréle les mouvements du coté gauche du corps et 1 hémisphere
gauche contrdle les mouvements de la partie droite du corps. Le cerveau humain
possede de nombreuses circonvolutions a sa surface; les sillons et les gyri.

Etant donnée la complexité de cet organe, une solution simple pour le représenter
consiste & le visualiser en coupes (voir figure 1.6). En neuroanatomie, il en existe
trois principales :

- la coupe axiale : coupe perpendiculaire au plan médian (qui sépare les deux
hémispheres) et parallele au lobe temporal.

- la coupe sagittale : coupe parallele au plan médian.

- la coupe coronale : perpendiculaire aux deux précédentes.

Le cervelet se situe juste en arriere du cerveau. Le mot cervelet vient du latin
cerebellum : petit cerveau. Il contient a peu pres le méme nombre de neurones que
les deux hémispheres cérébraux réunis. Il est avant tout un centre de controle du
mouvement en étroite relation avec le cerveau et la moelle épiniére. Contrairement
aux hémispheres cérébraux, 1 "hémisphere cérébelleux droit controle les mouvements
du coté droit du corps, et 1 "hémisphere cérébelleux gauche controle les mouvements
du coté gauche du corps.

Le tronc cérébral est formé par le reste du cerveau et est situé a 1 intérieur
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Coupe coronale

Coupe axiale

Coupe sagitalle

F1G. 1.6: Les coupes du cerveau. (Source : www.imaios.com/)

de la colonne vertébrale. Il sert en partie & transmettre les informations entre le
cerveau, la moelle épiniere et le cervelet, et vice versa. Il est également le centre de
régulation de certaines fonctions vitales comme la respiration ou encore le controle
de la température du corps. Le tronc cérébral est considéré comme la partie la plus
primitive du cerveau humain mais il est également la plus vitale. Ainsi, s’il est
possible de survivre & une lésion du cerveau ou du cervelet, en revanche, la mort
survient rapidement si le tronc cérébral est atteint.

La moelle épiniere est enfermée dans la colonne vertébrale et rattachée au tronc
cérébral. Elle est la voie principale de transfert d “information depuis la peau, les
articulations et les muscles jusqu “au cerveau et vice versa.

Les nerfs craniens sont les nerfs qui émergent du cerveau et du tronc cérébral
pour innerver essentiellement la téte. Ils peuvent étre sensoriels (olfactifs, auditifs
ou optiques), moteurs (mouvements de la face) ou mixtes (innervation somato-
sensorielle). Les nerfs spinaux (ou rachidiens) assurent la communication entre la
moelle épiniére et le reste du corps. Ils font partie du systéme nerveux périphérique.

Cette introduction au systeme nerveux humain et a son élément unitaire qu “est
la cellule cérébrale nous permet de décrire 1 organisation structurelle section 1.2 et
fonctionnelle du cerveau section 1.4.
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1.2 Organisation structurelle

Les cellules cérébrales sont grises alors que la myéline est blanche. Ces couleurs
permettent de faire la distinction entre les deux composantes du cerveau : la matiere
grise et la matiere blanche (figure 1.7).

Matiére
blanche

Matiere
grise

Fic. 1.7: Localisation de la matiére grise et de la matiere blanche du
cerveau humain. (Source : www.psychomedia.qc.ca/)

1.2.1 Structure et organisation de la substance grise

La substance grise compose du cortex cérébral, fine couche de neurones qui
s “étend juste sous la surface du cerveau, et les noyaux profonds appelés noyaux gris
centraux.

Le cortex cérébral

Les systémes responsables des sensations, des perceptions, du mouvement vo-
lontaire, de 1 apprentissage, du langage et de la cognition convergent tous vers le
cortex cérébral. Il est composé de 1 hippocampe, du cortex olfactif ainsi que du
néocortex. Beaucoup de scientifiques, dont 1 auteur de ce manuscrit, utilisent le
mot cortex a la place du néocortex.

L hippocampe joue un role central dans la mémoire et la navigation spatiale.
Malgré ses replis, il n est composé que d “une seule couche de cellules. Le cortex
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olfactif, relié & 1 hippocampe et ainsi appelé car il est en continuité avec le bulbe
olfactif, est composé de deux couches de cellules.

Le cortex -ou néocortex- est formé d’'un empilement de trois a six couches de
neurones qui se distinguent par leur composition (cytoarchitecture), leur densité
cellulaire et leur connectivité (voir figure 1.8).

Axones af dendriles
das différantes cotiches-

Fic. 1.8: Les couches de neurones dans le cortex. (Source : lecer-

veau.mcguill.ca)

L’analyse histologique du cortex permet ainsi de révéler :

I. la couche moléculaire qui contient essentiellement des fibres;

II. la couche granulaire externe qui contient les neurones granulaires;
III. la couche pyramidale externe composée de cellules pyramidales ;
IV. la couche granulaire interne;

V. la couche pyramidale interne;

VI. la couche polymorphe.

La cytoarchitecture permet de diviser le cortex en plusieurs aires. C est ainsi
qu’au début du X X" sidcle, le neuroanatomiste allemand Korbibian Brodmann
a établi une carte cytoarchitectonique du néocortex dont chaque région corticale
ayant la méme cytoarchitecture est désignée par un méme numéro (figure 1.9).
Brodmann, sans réussir a le prouver, avait eu | intuition que des aires corticales
cytoarchitectoniquement différentes jouent des roles différents. Grace notamment
aux progres dans le domaine de | “imagerie fonctionnelle, il a été montré par exemple
que 1”aire 17 correspond au cortex visuel (Wandell 2011) et de la méme fagon, 1”aire
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4 correspond globalement au cortex moteur (Rao 1995).

Fi1a. 1.9: Les aires de Brodmann définissent différentes aires corticales du cer-
veau humain, identifiées par Brodmann & partir de la cytoarchitecture. (Source :
lecerveau.meguill.ca)

Les noyaux gris centraux

Les noyaux gris centraux (figure 1.10) sont formés d “un ensemble de structures
nerveuses tres volumineuses situées au niveau du télencéphale. Ils se composent du
thalamus, en rouge sur la figure 1.10, et des ganglions de la base, en bleu sur la
figure 1.10. Ils jouent un role primordial dans le déclenchement des mouvements
volontaires. Ils participent également a la transmission des informations sensorielles
du reste du corps au cortex cérébral et au controle des fonctions autonomes telles que
la régularisation de la température du corps, la fréquence cardiaque ou la pression
artérielle.

1.2.2 Structure et organisation de la substance blanche

Le tissu neuronal est principalement formé d axones entourés d “une gaine de
myéline. 11 est appelé substance blanche ou diencéphale et se situe dans la partie
interne du cerveau et la moelle épiniere. Ces axones, ou fibres, constituent en quelque
sorte le cablage permettant le transfert d “informations entre les neurones.

Les fibres de la matiere blanche peuvent étre partitionnées en deux catégories.
D’ abord les fibres en forme de U, de courte longueur, connectent les aires corti-
cales au sein d'un méme gyrus. Ensuite les fibres de plus longues distances re-
lient des aires corticales plus éloignées au sein du méme hémisphere ou entre les
deux hémispheres. Notons que la plus grande majorité des fibres se trouve dans la
matiere grise (Schiiz 2002) et sont constituées de connections intracorticales tres
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Fic. 1.10: Les noyaux gris centraux. (Source : perceptiondu-
temps.wordpress.com/)

courtes. La répartition quantitative de chacun des types de fibres est illustrée figure
1.11 (Schiiz 2002) : plus les fibres sont longues moins elles sont nombreuses. On
remarque donc que la majorité des connections de la matiere blanche se trouvent
juste sous le cortex.

L’ ensemble des fibres de la matiére blanche est réparti en trois groupes : les
fibres commissurales, les fibres associatives et les fibres de projection.
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Fic. 1.11: Répartition quantitative des fibres du cerveau. A- Fibres intra-

corticales. B- Fibres en forme de U. C- Connexions longues dans la matiere blanche
(Schiiz 2002).
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Les fibres commissurales

Les fibres commissurales connectent les deux hémispheres. La plupart d “entre
elles sont homotopes, c est a dire qu “elles relient des aires corticales symétriques.

Composé par plus de 300 millions d “axones, le faisceau de fibres commissurales
le plus dense et le plus grand est le corps calleux, ou corpus callosum. Il assure le
transfert d “information entre les deux hémispheres et leurs coordinations. Il relie
les quatre lobes du cerveau entre eux : sa partie antérieure est le genou qui relie les
deux lobes frontaux, sa partie médiane est le tronc dont les fibres unissent les lobes
pariétaux et temporaux, enfin la partie la plus postérieure, appelée splénium relie
les deux cortex occipitaux.

La commissure antérieure associe les deux lobes temporaux, les régions olfactives
et les bulbes olfactifs. La commissure postérieure constitue les connexions entre le
thalamus et les noyaux moteurs.

Les fibres associatives

Les fibres associatives connectent les régions corticales au sein d un méme
hémisphere. Leur longueur et leur trajectoire sont tres variables.

On distingue deux catégories de fibres associatives. Les fibres en forme de U tres
courtes unissent des zones corticales adjacentes. Les faisceaux de fibres associatives
plus grandes ont majoritairement une trajectoire principale antéro-postérieure.

On dénombre six principaux faisceaux d “association longs visibles macroscopi-
quement : le cingulum, les faisceaux longitudinaux supérieur et inférieur - aussi ap-
pelés faisceaux arqués -, les faisceaux fronto-occipitaux inférieurs et supérieurs - ou
sous calleux- , et le faisceau unciné. Il existe aussi d “autres faisceaux d “association
longs, moins volumineux (tel que le faisceau occipital vertical, orbito-frontal, ...).

Les fibres de projection

Les fibres de projection connectent le cortex avec la moelle épiniere, le cervelet
et les structures sous corticales comme le thalamus et les ganglions de la base.
Ils constituent un grand faisceau de fibres qui forme une couronne rayonnante.
Les fibres de projection se divisent en deux parties. Les fibres descendantes (ou
afférentes) proviennent des différentes aires corticales et se réunissent au niveau de
la. moelle épiniere, du cervelet ou des structures sous corticales. Inversement, les
fibres ascendantes (ou afférentes) rejoignent le cortex et s’écartent a la maniere
d “un éventail.

Connectivité structurelle

La connectivité structurelle dans le cerveau existe a différentes échelles : celle
du neurone (microscopique), d amas de cellules (mésoscopique) ou de régions
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cérébrales (macroscopique). La mesure de connectivité s’évalue en fonction de
la présence ou 1 absence de connexions. Le poids de la connexion correspond au
nombre de neurites, ¢ “est a dire au nombre de dendrites & 1”"échelle des neurones,
d “axones intra- corticaux a 1’échelle d “un amas de cellules et axones de la matiere
blanche & 17échelle des régions cérébrales (Sporns 2004) (Sporns 2007).

Dans cette these nous avons utilisé 1’ TRM de Diffusion qui permet d’évaluer
la connectivité structurelle cérébrale macroscopique (Le Bihan 1985)(Tuch 2003)
comme nous le détaillerons au chapitre 2. Ainsi, lorsque nous parlerons de connec-
tivité structurelle dans ce manuscrit nous évoquerons uniquement celle qui existe
entre les régions cérébrales via les fibres de la matiere blanche.

1.3 Neuroimagerie structurelle

La neuroimagerie structurelle (ou anatomique) permet de localiser et analy-
ser les différents tissus du systeme nerveux. Les cliniciens peuvent ainsi détecter
la présence de malformations, d abces ou de tumeurs (figure 1.12), ils peuvent
également visualiser une hémorragie ou un hématome. L “imagerie structurelle per-
met donc d’établir un diagnostic ou de préparer une intervention chirurgicale. Dans
le cadre de la recherche en neurosciences cliniques ou cognitives, 1 imagerie struc-
turelle apporte des éléments nécessaires a 1 interprétation des observations patho-
logiques et comportementales.

1.3.1 L ‘imagerie radiologique

Fi1G. 1.12: Scanner cérébral aprés injonction d ‘iode : grace a 1’ajout d un
produit de contraste, le scanner révele une tumeur (entourée en rouge). (Source :

www.artc.asso.fr)

L “imagerie radiologique, aussi appelé scanner, ou CT pour Computerized To-
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mography, permet une vision tridimensionnelle des os et des tissus mous. Ainsi, des
tumeurs peuvent étre décelées a un stade précoce ainsi que des lésions. Le scan-
ner a bénéficié de beaucoup d “améliorations et les derniéres générations permettent
d “obtenir des images rapidement avec une bonne définition. La patient n’est ex-
posé qu’a une faible quantité de radiations durant 1 examen. On peut également
lui injecter ou lui faire boire un agent de contraste afin d “augmenter la différence
sur le scanner entre les tissus sains et les tissus malades (figure 1.12). Les médecins
préconisent 1’imagerie radiologique notamment a la suite d “une chirurgie, d “une
radiothérapie ou d “une chimiothérapie pour des tumeurs cérébrales.

1.3.2 L‘imagerie par résonance magnétique (IRM)

Fig. 1.13: IRM anatomique : cette modalité d imagerie cérébrale structurelle
permet d “obtenir une image de 1”organe tres précise en différentes coupes. La se-
conde coupe de la figure met en évidence une région de couleur noire, résultat d “une
opération du foyer épileptique du patient.

L’TRM est une technique utilisée pour quantifier la densité certains atomes
dans différentes parties du corps. Cette méthode non invasive constitue un outil
d “investigation important en neurosciences car elle permet d obtenir une image
tres détaillée du systeme nerveux et en particulier du cerveau.

L’IRM cérébral anatomique permet d’évaluer le nombre d atomes
d “hydrogene, différent suivant le tissu cérébral, en tout point de la téte.
Cette modalité fournit donc une image de ses différentes structures.
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Quand un atome d "hydrogene est mis en présence d “un champ magnétique, son
noyau (composé d’un seul proton) peut se trouver sous deux états : un état de
haute énergie, ou un état de faible énergie. Dans le cerveau, la majorité des protons
se trouvent dans un état de faible énergie.

L’IRM consiste a faire basculer les protons d un état dans 1’autre en leur
apportant de 1"énergie. Pour cela, la téte du patient est maintenue entre les poles
d“un aimant puissant entre lesquels passe une onde électromagnétique. Lorsque le
signal électromagnétique est réglé a la bonne fréquence, les protons de faible énergie
se chargent en énergie. La fréquence de résonance est alors la fréquence a laquelle
les protons absorbent cette énergie, d “ou le terme résonance magnétique.

Lorsque 1 “on coupe le signal électromagnétique, certains protons retournent dans
1"état de faible énergie. Ils émettent alors un signal électromagnétique spécifique
d une fréquence particuliere mesuré grace aux capteurs électromagnétiques de la
machine. Plus le signal est fort, plus il y a d "atomes d "hydrogene dans la région
entre les poles de 1"aimant. Cette procédure permet donc de connaitre la densité de
protons d “hydrogenes présente entre les poles. En orientant les poles de 1"aimant
dans différents angles, on acquiert une image en 3 dimensions (3D) montrant la
répartition des atomes d “hydrogene dans la téte.

Cette répartition variant suivant les tissus, | “image acquise permet une distinc-
tion claire entre la matiere blanche, la matiere grise, 170s et la peau. On obtient
ainsi une image précise de la structure du cerveau (figure 1.13). Les image d 'TRM
permettent notamment d observer les effets des maladies démyélinisantes sur la
substance blanche et de révéler des lésions cérébrales, les tumeurs et les processus in-
flammatoires étant généralement accompagnés d “un surplus d “eau extra-cellulaire.
Ces dernieres années, | ' TRM a connu une forte expansion en routine clinique et en
recherche fondamentale.

De nombreuses séquences d’acquisition anatomique sont actuellement dispo-
nibles, en complément des pondérations en T1 et en T2 qui sont chacune des
constantes de temps propres a chaque tissu. La technique la plus innovante est
l"imagerie pondérée en diffusion (IRMd). Cette méthode fournit les voies de
connexions structurelles du cerveau (Le Bihan 1985)(Basser 1994c), elle fait 17 objet
d “une section particuliére dans la suite de ce manuscrit.

La neuroimagerie anatomique permet de mieux comprendre | organisation
structurelle du cerveau en cherchant a identifier, localiser et mesurer les différentes
parties de 1’anatomie du systeme nerveux central ainsi que les éléments qui le
perturbent. Pour autant, ¢ est 1”"étude de 1’ organisation fonctionnelle du cerveau,
soutenue par la neuroimagerie fonctionnelle, qui nous permet d’avoir une meilleure
compréhension de son activité.
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1.4 Organisation fonctionnelle

1.4.1 Activité cérébrale

Les activités humaines telles que la perception, la mémorisation, le contréle du
fonctionnement de 1“organisme (sommeil ou sécrétions hormonales par exemple), le
controle des mouvements font intervenir différentes zones cérébrales. Une manifes-
tation de 1 activité de ces zones est 1 apparition d “un courant électrique dans les
cellules nerveuses composant cette zone.

Toutes les cellules présentent une différence de potentiel (le potentiel au repos)
au niveau de sa membrane, mais la spécificité des cellules nerveuses et musculaires
est de pouvoir produire et propager des impulsions électriques (le potentiel d “action)
lorsqu “elles sont excitées.

La membrane d’une cellule nerveuse est formée d’une bicouche lipidique conte-
nant des pores qui peuvent étre rendues perméables aux ions qui leur sont spécifiques
(Na+, K+, Cl-). Des échanges d’ions ont lieu en permanence dans la cellule ner-
veuse au repos ce qui permet de maintenir ’équilibre & long terme de la composition
ionique de la cellule, et donc le potentiel de repos.

Lorsquune cellule est excitée, des échanges d’ions ont également lieu par
des pores spécifiques, les canaux ioniques. Ce phénomene engendre le potentiel
d “action. La modification de 1"équilibre ionique de la cellule provoque alors une
onde électrique qui se propage de proche en proche le long de 1”axone de la cellule
excitée.

La propagation d “une onde électrique le long d “un axone se produit par simple
conduction mais le passage de 1 information d “un neurone a un autre neurone fait
intervenir un fonctionnement spécifique a travers les synapses.

Lorsque 1”espace entre les synapses (1”espace synaptique) est faible, le passage de
1"influx nerveux entre deux neurones peut se faire par simple conduction. Pour au-
tant, dans la plupart des cas, un processus biochimique se met en place. Lorsqu “une
série de potentiels d “action arrive au niveau pré-synaptique (avant la synapse dans
le sens du déplacement du message nerveux), cela provoque la libération de neu-
romédiateurs (ou neurotransmetteurs, composés chimiques libérés par les neurones)
qui se fixent sur la membrane postsynaptique (apres la synapse dans le sens du
déplacement du message nerveux) (figure 1.14). Ceci provoque 1’ouverture de ca-
naux ioniques de la nouvelle cellule les rendant perméables & certains ions. De
nouveau, la modification de 1”équilibre ionique de ce neurone provoque une onde
électrique qui va se propager le long de son axone.

Il est possible de modéliser le potentiel d action d “un neurone excité par un
dipole. Pourtant il est admis que seuls les courants générés par ’activité postsy-
naptique synchrone d’une population de neurones de méme orientation, comme les
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F1c. 1.14: Synapse chimique : zone de transfert d “influx nerveux entre les cellules.
(Source (Bear 1997))

neurones pyramidaux dont les dendrites sont localement perpendiculaires au cor-
tex, en s’additionnant, engendrent un potentiel électrique et un champ magnétique
mesurables & la surface de la téte (Pernier 1997)(Nunez 2006). L effet des autres
sources de 1 activité cérébrale étant soumise a une atténuation, leur effet peut étre
négligé pour des mesures a la surface de la téte.

La neuroimagerie fonctionnelle mesure donc 1 activité de groupes de neurones
de méme orientation qui s activent en méme temps.

1.4.2 Connectivité fonctionnelle

L “exécution d “une fonction cérébrale nécessite le recrutement de plusieurs aires
corticales. Les différentes parties du cerveau interagissent entre elles pour former
des réseaux fonctionnels (Sporns 2002).

Trois étapes sont nécessaires pour étudier la connectivité fonctionnelle (sous-
jacente & un processus cognitif ou a 1”état de repos) :

- localiser les régions cérébrales impliquées,
- étudier les interactions qui existent entre ces régions,
- quantifier 1"évolution de ces interactions au cours du temps.

In vivo, la neuroimagerie non invasive fonctionnelle est un outil de choix pour
1"étude de la connectivité fonctionnelle.
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1.5 Neuroimagerie fonctionnelle

La neuroimagerie fonctionnelle cherche a représenter le cerveau en action. En
général, le patient effectue une tache particuliere qui peut étre cognitive ou com-
portementale ou est soumis & un stimulus extérieur. On cherche alors a mesurer le
signal produit par 1 activité cérébrale résultante, c’est 1" activité évoquée. Mais il
est aussi possible de demander au sujet de ne rien faire. On étudie alors 1 activité
spontanée.

On a vu que | activation d une région cérébrale correspond a une activité
électrique. A cette activation des neurones correspond un mécanisme appelé réponse
hémodynamique, correspondant a une vasodilatation locale de capillaires sanguins
cérébraux. Ainsi davantage de sang est amené vers les régions plus actives. Les
modalités d’imagerie cérébrale fonctionnelle se divisent donc en deux grandes
catégories : celles qui mesurent la modification du débit sanguin, ¢ est 1’imagerie
métabolique, celles qui mesurent directement les champs électriques et magnétiques,
¢ “est 1"imagerie électrique.

1.5.1 L ‘“imagerie métabolique
La tomographie par émission de positons (TEP)

La TEP est une technique d “imagerie cérébrale fonctionnelle consistant a injec-
ter une solution radioactive dans la circulation sanguine. La radioactivité est alors
transmise dans la région du cerveau ou se trouve le sang. La solution est radioactive
car elle contient des atomes qui émettent des positons, électrons a charge positive,
lorsque les atomes se désintegrent. Les positons sont émis la ou le sang circule.
Lorsqu“ils rentrent en interaction avec les électrons, ils produisent des photons. En
détectant ces photons, la TEP permet de localiser les atomes radioactifs ( ¢ est a
dire 14 o1 il y a un afflux sanguin) et indique le degré d “activité d “une population de
neurones en divers endroits du cerveau. Il est alors possible d “enregistrer 1 activité
cérébrale lorsque le sujet effectue une tache comportementale.

Pour obtenir une image de 1 activité générée par un comportement particulier,
on utilise une technique de soustraction. En effet, méme en 1 absence de stimulation
sensorielle, la TEP enregistre une activité cérébrale intense. Pour reproduire 1 image
de 17activité du cerveau résultant d une tache spécifique, il suffit de soustraire
1"activité correspondant a la période de référence pendant laquelle le sujet était
inactif (figure 1.15).

La TEP comporte des limites. Elle n “a une résolution spatiale que de 5 a 10 mm,
ce qui fait que les images obtenues témoignent de 1 activité de plusieurs milliers de
cellules. Par ailleurs, sa faible résolution temporelle nécessite un examen assez long
de 30 minutes en moyenne.
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Activation Situation témoin Différence

F1a. 1.15: Tomographie par émission de positon. (Source : (Bear 1997))

L “imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMI)

L “imagerie par résonance magnétique fonctionnelle donne acces au signal BOLD
(de 1”anglais Blood Oxygen Level Dependant, dépendant du niveau d’oxygene)
qui reflete les variations de la quantité d oxygene transporté par 1 hémoglobine,
protéine se trouvant essentiellement a 1”intérieur des globules rouges du sang.

L "hémoglobine a des propriétés magnétiques différentes selon qu “elle transporte
de 17oxygene ou quelle en ait été débarrassée par la consommation des neurones
actifs. L'IRMf va détecter 1"hémoglobine débarrassée de son oxygene (la désoxy-
hémoglobine) qui a la propriété d “étre paramagnétique (Logothetis 2001) car sous
leffet d’'un champ magnétique extérieur 1 hémoglobine acquiert une aimantation
dirigée dans le méme sens que ce champ d’excitation. Comme pour la TEP, ¢ est le
principe de soustraction entre une image de référence et une image prise lors d “une
tache spécifique qui permet d “obtenir des cartes d “activation. Cette méthode per-
met d “obtenir une grande précision spatiale. L “utilisation de cette modalité est tres
appréciée dans la recherche fondamentale. En effet, I TRMf peut étre utilisée sans
injection de produit de contraste dans | “organisme du sujet. De plus, une méme ma-
chine peut fournir une image structurelle et fonctionnelle du cerveau d “un méme pa-
tient, ainsi les correspondances anatamo-fonctionnelles sont grandement facilitées.
Pourtant 1 inertie intrinseque aux changements de débits sanguins cérébraux limite
la résolution temporelle de 1 TRMf & quelques secondes (Kim 1997), contrairement
a 1’imagerie électrique qui a une tres bonne résolution temporelle.

1.5.2 L “imagerie électrique

L’ imagerie électrique, contrairement aux méthodes dites métaboliques, mesure
directement 1 “activité électrique. Un champ électromagnétique est composé de deux
composantes : le champ électrique et le champ magnétique. Ainsi deux modalités
d “imagerie électrique complémentaires ont été développées pour capturer le champ
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électromagnétique du cerveau a 1 extérieur de la téte. L électroencéphalographie
(EEG) mesure le potentiel électrique et la magnéto encéphalographie (MEG) mesure
le champ magnétique.

L “électroencéphalographie (EEG)

Le premier enregistrement EEG sur un humain fut réalisé en 1929 par le psy-
chiatre allemand Hans Berger. L “enregistrement est alors obtenu en placant des
électrodes qui mesurent le potentiel électrique sur la téte du sujet.

En 1958, Jasper définit des positions standards pour les électrodes (Jasper 1958),
marquant le début de 1"électroencéphalographie moderne. Aujourd “hui le nombre
d “électrodes utilisé en recherche peut atteindre 256. En clinique, il est généralement
inférieur a 20.

Les électrodes sont connectées & un amplificateur et numérisées. Il est alors pos-
sible de visualiser la carte topographique des mesures EEG ou la reconstruction
de 1"activité au niveau du cortex. Ceci fait de |’ EEG est une modalité d “imagerie
cérébrale simple et peu couteuse. Elle offre une résolution temporelle limitée seule-
ment par 1”électronique de mesure. Par contre elle est peu précise spatialement car
la faible conductivité du crane tend a diffuser le signal. Cette modalité d “imagerie
fonctionnelle aide au diagnostic des foyers épileptiques, des tumeurs cérébrales et
des caillots par exemple, et peut aider également a trouver 1 origine de migraines.

F1c. 1.16: préparation & une prise de mesures EEG (Sources : équipe Athéna
INRIA Sophia Antipolis)
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La magnéto encéphalographie (MEG)

Hélium liquide

Capeurs MEG l V7
[Patient) A

Bouclier magnétique
supraconducteur

F1a. 1.17: A gauche : schéma représentatif d “une machine MEG (adapté
de : www2.nict.go.jp). Les capteurs magnétiques supraconducteurs (SQUIDS) sont
immergés dans de 1 “hélium liquide afin de les maintenir & trés basse température(-
269 degrés). A droite : carte topographique d “un enregistrement MEG & un
temps donné. A chaque valeur de mesures MEG correspond une couleur. La carte
résulte de 1 interpolation entre ces couleurs. La position des capteurs est modélisée
sur un schéma de téte.

Le premier enregistrement MEG date de 1968 griace au développement des
SQUIDS (Superconducting quantum intererence device), magnétometres utilisés
pour mesurer des champs magnétiques tres faibles. En effet, le champ magnétique
d “un neurone en activité est extrémement faible et la MEG ne peut détecter que la
sommation des champs magnétiques produits par 1 activité de dizaines de milliers de
neurones, de 1“ordre de 50 & 1000 {fT (femtoteslas). Son utilisation clinique concerne
surtout la détection des foyers épileptiques et des zones du cortex a épargner en
prévision d “une opération chirurgicale.

Les SQUIDS ne fonctionnent qu“a tres basse température, ils doivent donc étre
immergés dans de 1"hélium liquide (figure 1.17). De plus, une machine MEG n “est
efficace que dans une chambre magnétique. Ces deux raisons font de la MEG une
modalité d’imagerie fonctionnelle onéreuse. Néanmoins, cette technique permet
d“enregistrer 1”activité cérébrale en temps réel. Son intérét réside aussi et surtout
dans le fait que, contrairement aux champs électriques, les champs magnétiques ne
sont quasiment pas déformés par leur passage & travers les tissus organiques (os
du créne, peau, ...). Le champ magnétique mesuré hors de la téte est alors beau-
coup plus représentatif de 1 activité cérébrale que le champ électrique ce qui en fait
une modalité d “imagerie fonctionnelle de premier choix pour 1”exploration du cer-
veau humain, notamment pour la compréhension du décours temporel de certains
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processus cognitifs.

1.6 Conclusion

Létude du cerveau est un véritable enjeu sociétal et économique. En effet avec
une population vieillissante, les maladies neurodégénératives sont en expansion,
les patients atteints d autisme ou de schizophrénie ont souvent des difficultés a
s intégrer dans la société et 1”épilepsie touche 50 millions de personnes dans le
monde.

Grace notamment aux progres en neuroimagerie, les avancées dans le domaine
de la recherche en neurosciences cliniques et cognitives sont considérables. Plus
particulierement, 1 utilisation de techniques d’imagerie non invasives permet de
suivre 1"évolution d“une pathologie chez un malade mais aussi de comprendre le
fonctionnement d “un cerveau sain, ce qui permet de comparer des sujets malades a
des sujets sains.

L activité du cerveau et sa structure étant liées (nous développerons ce
point chapitre 3), les imageries structurelles et fonctionnelles sont indéniablement
complémentaires. Ainsi la fusion anatamo-fonctionnelle en neuroimagerie constitue
un sujet de recherche incontournable (Johansen-Berg 2009).

Nos travaux s appuient sur deux modalités d’imagerie, 1’une struc-
turelle : 1'IRM de Diffusion (IRMd), l’autre fonctionnelle : la magnéto
encéphalographie (MEG). L’IRMd est la seule modalité d’imagerie médicale
permettant d’avoir acces a la microstructure de la matiere blanche
(Le Bihan 1985)(Basser 1994c)(Tuch 2003). La communauté reconnait que la
MEG est un outil de choix pour la détection des pointes épileptiques ainsi que
pour la recherche cognitive et 1"étude de la connectivité fonctionnelle (Hari 2012).
Ainsi 1"étude conjointe de la MEG et de 1'TRM de diffusion est prometteur.
Cependant, compte tenu de la disparité entre les signaux acquis et 1 information
qu “ils contiennent, il s agit d “un réel défi encore tres peu étudié.

Nos travaux s “inscrivent dans ce challenge innovant et sont présentés aux cha-
pitres suivants.
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Dans ce chapitre nous allons faire une revue de littérature des méthodes de re-
construction de sources en MEG. La localisation de | “activité corticale est complexe
et il en découle un certain nombre de problemes. Pour les surmonter, des hypotheses
sur 1 activité a reconstruire dont nous allons discuter la pertinence sont a 1 origine
de différentes techniques de résolution. Ainsi nous pourrons expliquer au regard de
ces conjectures nos méthodes de résolution du probleme inverse MEG.

Celles-ci faisant intervenir les données de diffusion, nous nous attacherons a
introduire 1’ TRMd et & discuter de la pertinence des différents algorithmes de trac-
tographie, permettant de reconstruire la connectivité anatomique dans la matiere
blanche.

La fin de ce chapitre présentera une chaine de traitement de données pour re-
trouver 1”activité corticale mesurée en MEG dont le probleme de reconstruction
est régularisé par des informations sur la connectivité anatomique du cortex. Les
étapes de cette chaine, qui sont les contributions de cette these, feront 1°objet des
prochains chapitres.

2.1 La localisation de sources en MEG

Le probleme inverse MEG, appelé reconstruction dans les autres méthodes
d “imagerie tomographique, consiste a estimer la distribution des dipoles de cou-
rant ayant produit les champs magnétiques mesurés a la surface de la téte.

La solution n’étant ni unique ni stable, le probleme inverse MEG est un
probleme mal posé (Hadamard 1902). De plus s ajoute une limitation pratique
résidant dans la sous-détermination du probleme due au faible nombre de capteurs.

Toutes les méthodes inverses MEG sont basées sur des hypotheses faites sur les
dipodles de 1 activité cérébrale mesurée. Ainsi elles consistent a reconstruire 1 “activité
corticale en sélectionnant un ensemble de dipoOles qui correspond le mieux aux hy-
potheéses tout en expliquant les mesures.

Il existe différents modeles de dipdles (Baillet 2001). Parmi eux, le modele de
sources distribuées permet d “expliquer la distribution des activations sur 1“ensemble
de la surface corticale.

2.1.1 Le probleme direct

Les modeles physiques que sont la distribution des sources de courant et
l’anatomie du sujet permettent de calculer la contribution théorique de chaque
source aux mesures. Il en résulte alors une matrice de gain, G (ou leadfield) qui est
calculée par résolution d un probléme direct (Tadel 2011). Reconstruire 1 activité
cérébrale consiste alors a trouver une distribution de sources compatibles avec les
mesures au travers de la relation représentée par la matrice de gain G.
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Résolution du probleme direct MEG

Des équations de Maxwell on déduit une équation aux dérivées partielles (EDP)
de type Poisson liant les courants primaires JP, le potentiel électrique V' et la conduc-
tivité o dans la téte :

V- (oVV)=V-J? (2.1)

Le probléme direct en EEG revient a résoudre en V 1"EDP (2.1) étant donnés
o et JP.

Loi de Biot-Savart et probleme direct MEG
En réinjectant la décomposition des courants dans 1’équation de Biot-Savart
(Biot 1820), nous obtenons :

B(r) = Bo(r) — ’“‘O/QUVV(IJ) x (|r—r> 3y’ (2.2)

4 lr —r/||

ou By est le champ magnétique produit par JP dans le vide :

Bo(r) = Z;/ﬂ.]p(r’) x <H> S/ (2.3)

[[r — ']

L “équation (2.2) fournit un moyen de calculer le champ magnétique en fonction
de la conductivité o, des courants primaires J? et du potentiel correspondant V. La
plupart des techniques de résolution du probléeme direct en MEG calculent d “abord
le potentiel électrique & partir de 1”équation (2.1).

Le modele de 1 activité corticale nous informe sur les courants primaires JP.
L anatomie des différentes couches données par 1'TRM permet d en déduire les
interfaces entre régions dont on suppose la conductivité o constante.

Afin de résoudre le probleme direct, nous utilisons le logiciel libre OpenMEEG!
(Gramfort 2011). Ainsi & partir du modele anatomique, d une distribution de
sources et de la position et de 1 orientation des capteurs, la méthode des éléments
finis surfaciques, BEM (Kybic 2005), résoud le probléme direct et génere la matrice
de gain G, de taille No x Ng (nombre de capteurs par nombre de sources), telle
que G(i,7) représente le champ magnétique généré par la source unitaire i sur le
capteur j.

Modélisation de 1’activité corticale

Comme nous | “avons vu précédemment, la MEG ne permet de mesurer a la sur-
face du crane que le regroupement de 1 activité post synaptique de plusieurs milliers
de neurones. L “activité mesurée provient en grande partie des cellules pyramidales
dont les dendrites sont orientées perpendiculairement a la surface du cortex. Ainsi,

!www-sop.inria.fr/athena/software/OpenMEEG /
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Fic. 2.1: Modélisation des cellules pyramidales, & 1 origine de 1 activité
mesurée en MEG, par des dipéles. (Source : (Baillet 2001))

nous modélisons 1 activité d “un regroupement de cellules pyramidales par un dipdle
(figure 2.1).

Il existe deux approches pour modéliser 1 activité corticale :

- 1”approche de type localisation de dipéles (ou dipole fit) consiste & modéliser
la majeure partie de 1 activité par un faible nombre de dipéles, n “allant pas au dela
d’une demi douzaine.

- 17approche de type sources distribuées modélise 1 activité cérébrale par un tres
grand nombre de dipoles (jusqu & plusieurs dizaines de milliers de sources) répartis
sur la surface du cortex. Cette approche n’introduit donc pas d”a priori sur le
nombre de régions corticales supportant de 1 activité. En effet, la reconstruction
de sources pour ce type de modele consiste a estimer 1 activité de 1 ensemble des
dipdles.

Dans le cas des sources distribuées, plusieurs modeles de 1 activité cérébrale
peuvent étre utilisés :

- le modele volumique représente 1 activité cérébrale par une grille volumique
de dipoles occupant 1 ensemble du cerveau.

- le modele surfacique représente 1 activité cérébrale au niveau du cortex. Ceci
est cohérent car les mesures effectuées en MEG sont en tres grande partie dues
a 1’activité corticale. Il s agit donc de modéliser le cortex par une surface sur
laquelle les dipoles sont placés. Si 1“on ne contraint pas 1 orientation des dipdles
dans le modele, il s “agira alors d “estimer 1 “activité et 1 “orientation de chaque dipdle.
L activité enregistrée correspond essentiellement a 1activité postsynaptique des
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cellules pyramidales corticales. Or il est admis que les dendrites de telles cellules sont
orthogonales au cortex (Baillet 2001). Ainsi nous pouvons contraindre 1 orientation
des dipdles & étre normale a la surface corticale (figure 2.1). Cette derniere doit étre
alors suffisamment précise pour représenter les sillons du cortex.

Modélisation anatomique

Les milieux séparant les dipoles des capteurs ont des conductivités électriques
différentes. Pour obtenir un modele direct fidele a 1’anatomie, il est nécessaire
d “effectuer un modele anatomique des différents tissus de la téte que le signal tra-
verse. Ces milieux composant 1 intérieur de la téte sont : le cerveau, le liquide
céphalorachidien, le crane et le scalp.

Les modeles de téte en vue de calculer le probleme direct different de par leur
niveau de précision anatomique :

- Le modele anatomique le plus grossier consiste a modéliser 1 interface entre
les couches de tissu par des spheres concentriques. Ce modele simple, dans lequel le
champs magnétique ne dépend pas de la conductivité, permet le calcul d “une solu-
tion analytique. En MEG il reste précis, pour autant (Lalancette 2011) le compare
défavorablement au modele réaliste.

- En effet, les modeles les plus fideles a 1”anatomie proviennent directement
de 1"TRM anatomique du sujet. Cette modalité d imagerie structurelle offrant un
formidable outil pour différencier les tissus cérébraux (figure 2.2), ¢’est a partir de
ces images que 1 on obtient le modele le plus adapté pour le calcul du probleme
direct MEG (Lalancette 2011).

- Le nombre de milieux modélisés ayant une conductivité différente peut va-
rier. Pour autant le courant ohmique cVV est faible a 1 extérieur de 1 enveloppe
du cerveau. Ainsi, 1 utilisation d un modele & une couche permet de garder une
modélisation acceptable pour calculer la matrice de gain.

Dans cette these, la matrice de gain est calculée suivant un modele de téte
réaliste a une couche, celle de la surface interne du crane, issu de | ' TRM anatomique
du sujet.

2.1.2 Le probléeme inverse MEG avec un modele de sources dis-
tribuées

Les méthodes utilisant un modele de sources distribuées considerent un grand
nombre de dipoles répartis régulierement dans une partie ou la totalité du volume
cérébral. Chaque dipoOle a une position fixe. L “orientation est également fixée soit
en considérant a chaque position trois dipoles de directions orthogonales, soit en
prenant comme orientation la normale & la surface du cortex (comme 1 orientation
des neurones pyramidaux dont 1 activité est mesurée).
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’ S we\F Y
I Contour de la matiére blanche
I Contour de la matiére grise
[ Surface interne du crane
[ Surface externe du criane
[ | surface de la téte

F1a. 2.2: De 1 'TRM anatomique (& gauche) a4 la modélisation des couches de
la téte (a droite). L'IRM anatomique permet de différencier chacune des couches
qui composent 1 intérieur de la téte du sujet ce qui permet de les modéliser.

Le probleme inverse sur des modeles de sources distribuées consiste donc a
déterminer 1’amplitude de chaque dipdle. Le nombre de dipoles Ng pouvant étre
de 17ordre de plusieurs milliers, le nombre d inconnues est le plus souvent tres
supérieur au nombre de capteurs MEG Ng. Afin d’obtenir un systéme inver-
sible et d’éviter les instabilités numériques lors de 1’inversion, des techniques de
régularisation doivent étre employées pour stabiliser les solutions (Demoment 1989).

La matrice de gain G, de taille No x Ng, obtenue par la résolution du probleme
direct, permet de lier 1 activité des dipoles S aux mesures théoriques M, de taille
N¢ x Np (nombre de capteurs par nombre d échantillons de temps), établies sur
les capteurs :

M = GS (2.4)

Idéalement, il suffirait d inverser la matrice G pour reconstruire 1 activité des
dipoles a partir des mesures. Pourtant la résolution du probleme inverse avec un
modele de sources distribuées est plus difficile pour les deux raisons suivantes :

- Il s”agit d “un probléme sous-déterminé : Ng >> Ng¢.

- Les mesures effectuées au niveau des capteurs sont un mélange d’activité
corticale et de bruit. En effet en MEG les sources de bruit sont multiples (bruit
magnétique ambiant, bruit provenant de 1 activité physiologique du sujet comme
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le clignement des yeux ou 1”activité cardiaque, bruit intrinseque aux capteurs).

Il est donc nécessaire de contraindre les sources que 1”on cherche a reconstruire.
Suivant le contexte on parlera de régularisation pour stabiliser le probléeme inverse,
ou d”a priori sur la solution. Le cadre bayésien, qui fait 1 objet de la section sui-
vante, permet d introduire ces contraintes.

2.1.3 Formulation bayésienne du probleme inverse

On rappelle que M est la matrice des mesures de taille No x N7 ou chaque ligne
décrit le décours temporel d “un capteur et chaque colonne regroupe 1 ensemble des
mesures & un instant donné. S est la matrice des amplitudes des sources de taille
Ng x Nt ou chaque colonne représente 1“amplitude des sources & un instant donné
et chaque ligne décrit le décours temporel de 1 intensité d “un dipdle.

En considérant les distributions de probabilité sur S et sur M, la formule de

Bayes donne :

p(M[S)p(S)
p(M)

ot p(M]S) est la probabilité des mesures sachant S et p(S) une probabilité

p(S|M) = (2.5)

a priori que 1’on se donne sur les sources. En considérant toutes les mesures
équiprobables, le probléme inverse est résolu par maximum de (log-)vraisemblance
en maximisant la probabilité a posteriori p(S|M) :

S = argmaxsln p(M|S) + In p(S) (2.6)

p(M]|S) est donné par le probleme direct et la modélisation du bruit de mesure.
Si le bruit de mesure est modélisé par un bruit blanc gaussien en temps et en espace,
la (log-)vraisemblance s”écrit :

1
InpM[S) = —o 5| M~ GS & (2.7)

Nous supposons que la probabilité a priori p(S), représentant les ca-
ractéristiques de la source & reconstruire, peut se mettre sous la forme d une loi
exponentielle, ce qui englobe les distributions gaussiennes et de Gibbs (les champs
de Markov) :

p(S) = %exp(—ﬁf(s)) (2.8)

Maximiser (2.6) peut alors étre traité via la minimisation de la fonction suivante :

U(S) = || M — GS ||2+ M(S) (2.9)

avec A = 2023 qui traduit la confiance relative que 1“on accorde a 1" a priori par
rapport a celle que 17on accorde aux données.

Le probleme inverse d un modele de sources distribuées sous sa formulation
bayésienne se ramene donc au probleme de minimisation de U(S) (2.9).
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2.1.4 Méthodes linéaires

Dans le cadre linéaire, on suppose que la distribution de sources est gaussienne,
centrée et indépendante d un instant & 1’autre. En posant f(S) = || WS |[%,, la
fonction (2.9) peut étre vue comme la forme régularisée du probléme inverse ou
f(S) est la régularisation de Tikhonov (Tikhonov 1943). U(S) s”écrit alors :

US)=|M-GS |+ WS (2.10)

Plusieurs méthodes correspondent & des définitions différentes de W discernant
différents types d”a priori ont été proposées :

- L7approche la plus ancienne pose W = Id, elle calcule la solution de norme
euclidienne minimale (Okada 1983).

Un inconvénient a cette méthode est qu “elle pénalise de fagon équivalente chaque
dipole du modele distribué. Pourtant les dipoles plus profonds, typiquement ceux
positionnés au fond d’un sillon, produisent moins d effets du point de vue du
probleme direct. En conséquence, plus les sources sont proches des capteurs, plus
le champ magnétique mesuré par ces derniers est grand méme sous 1 effet d une
petite activation.

Pour répondre a cette problématique, 1’évolution de la matrice W a été la
suivante :

- (Jeffs 1987) puis (Lin 2006) définissent la matrice diagonale W avec W (i,1) =
|| G ||5 avec 1 > 0 et || G ||, la norme Iy de la ™ colonne de la matrice de gain
G. Ainsi, cela pondeére la norme de chaque dipdle par la norme de son champ direct
via G.

- W peut traduire une régularisation spatiale en le choisissant comme étant
le gradient surfacique (Wang 1993) ou le laplacien surfacique (méthode LORETA)
(Pascual-Marqui 1994).

La régularisation de Tikhonov permet de reconstruire 1 activité corticale en tres
peu de temps; cette méthode est utilisée en temps réel lors de travaux dans le do-
maine des interfaces cerveaux ordinateurs (Fruitet 2009). En effet, la minimisation
de 1"équation 4.23 donne lieu & une solution analytique linéaire :

Sy = (G*G + \WW'W)"!Gt*M (2.11)

Pour autant, un certain nombre de problemes inhérents aux méthodes linéaires
existent :

- La solution produite est anormalement lisse car 1 hypothése gaussienne (du
fait de 1 utilisation de la norme lp) pénalise les sources ayant de fortes activités.

- L’utilisation de 1’information temporelle serait assez naturelle car les me-
sures a deux instants voisins portent une information similaire. En effet, le signal
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émanant de 1 activité cérébrale est de basse fréquence en comparaison au taux
d “échantillonnage des mesures MEG. De plus, le bruit qui altere les mesures est
hautement corrélé dans le temps. Pourtant les méthodes linéaires ne prennent pas
en compte cette information.

Pour ces raisons, les méthodes non linéaires de résolution de problemes inverse
MEG sont apparues pour proposer des solutions a ces problemes.

2.1.5 Méthodes non linéaires

La régularisation de Tikhonov ayant pour principal inconvénient d “obtenir une
solution anormalement lisse du fait de 1 utilisation de la norme [z, les méthodes
non linéaires s affranchissent de 1 "hypothese gaussienne formulée pour les méthodes
linéaires.

Méthodes a base d “entropie

L “entropie d “une densité de probabilité peut étre vu comme la distance entre
la densité de probabilité de mesures et la densité de probabilité non informative.
Dans le cas de la résolution des problemes inverses MEG, le critere de régularisation
est donc celui du maximum d’entropie afin de reconstruire de 1”information issue
uniquement de 1 activité cérébrale.

Les méthodes a base d’entropie sont baties autour des champs markoviens
(MRF : Markov Random Field)(Li 1995). Dans ce contexte, la distribution des
valeurs d “un dipdle, sachant les valeurs de tous les dipdles, est égale a la distri-
bution des valeurs de ce dipole sachant la valeur des dipoles de son voisinage. La
fonction f(S) permet alors de controler la dépendance statistique entre les sources.

Afin d avoir une solution focale, on veut pouvoir imposer a la reconstruction
d“étre composée d “un nombre restreint de sources actives regroupées. C“est pour-
quoi (Baillet 1997) modélise cet a priori &1 aide de MRF. De méme (Phillips 1997)
utilise des champs de Markov binaires, le dipdle étant soit «allumé» soit «éteint».
La technique nommée maximum d’entropie sur la moyenne (MEM) tente de corri-
ger une loi de référence établie sans observer les mesures qui contient 1“information
a priori sur 1 intensité des sources (Amblard 2004).

Le principal inconvénient de ce type de reconstruction est qu’elles sont tres
couteuses en temps de calcul.

A priort parcimonieux

L’a priori de parcimonie caractérise la solution comme ayant peu d’éléments
différents de 0 ce qui permet d’éviter 1’effet de lissage obtenu avec 1 hypothese
gaussienne. L “utilisation d “une norme [,, p < 2, garantie une telle caractérisation
ou plus p est petit, plus la solution est parcimonieuse.
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Définition (La (pseudo)-norme ,). Soit x € R’. La norme [, pour 1 < p < oo
et la pseudo-norme pour 0 < p < 1 des valeurs de x sont définies par :

% l= (Z 2 |> (2.12)

Remarque : Pour p =0, || x ||o est égal au nombre de coefficients différents de zéro
de x.

Pour le cas p = 1, la minimisation est un probleme convexe qui peut étre résolue
par programmation linéaire (Matsuura 1995). Pour 0 < p < 1, le probléme n’est
plus convexe; la norme [y se traite avec des algorithmes itératifs de type FOCUSS
(FOcal Underdeterminated System Solver)(Gorodnitsky 1997).

Les algorithmes utilisant une norme I,, p < 2, pour contraindre spatialement les
sources reconstruites a étre focales souffrent de plusieurs problemes. Premierement,
ces méthodes sont cotiteuses en temps. Ensuite, a chaque itération, il s agit de
résoudre des systemes linéaires sous déterminés. Les méthodes peuvent donc souf-
frir d“instabilité numérique da a 1 utilisation de pseudo-inverses. Enfin, méme si
1"hypotheése d “une solution parcimonieuse permet d “éviter les solutions trop lisses
qui caractérisent les méthodes linéaires, en contre partie elles ne sont pas adaptées
a la reconstruction d “une activité cérébrale étendue dans 1 espace.

A priort temporel

Une technique de régularisation pertinente est 1’utilisation de la stabilité des
mesures entre des échantillons de temps voisins. Ainsi, il s”agit de rajouter un
deuxieme terme de régularisation afin de pénaliser les fortes variations temporelles :

U(S) = | M — GS ||+ M(S) + ul| SLeime |2 (2.13)

avec 1 opérateur laplacien temporel qui peut étre approximé pour un signal 1D
X qui vaut x; au temps t par :

Ti—1 — 224 + Ty
4

(LimeX)t = (2.14)

Certaines méthodes contraignent la solution & étre a la fois parcimonieuse et
stable dans le temps. C“est le cas de (Daubechies 2004) et (Ou 2009) qui sont basées
sur la norme [; sur le terme de contrainte spatiale, pour avoir une solution focale, et
la norme [y sur le terme de contrainte temporelle, pour obtenir une solution stable
dans le temps.

Malheureusement, en plus d’étre cotuteuse en temps de calcul, les méthodes
qui contraignent la solution a étre stable dans le temps souffrent du fait que les
sources considérées comme actives doivent rester les mémes tout au long d une
fenétre temporelle. La reconstruction de 1 activité cérébrale dépend donc de la
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taille. C’est pourquoi ces méthodes sont difficilement applicables a 1"étude d “une
réponse tardive a un stimulus par exemple.

2.1.6 Régularisation par informations supplémentaires

Comme il 1"a été décrit, les techniques de localisation de sources en MEG ont
besoin de termes de régularisation sur 1’espace des sources. Or ces contraintes
ont pour conséquences des solutions trop lisses ou au contraire trop parcimo-
nieuses pour décrire correctement les différentes configurations que peut prendre
une activité corticale. Afin de surmonter ces difficultés, 1 utilisation d “informations
supplémentaires comme celles provenant d “autres modalités d “imagerie ont été pro-
posées pour régulariser le probleme inverse MEG.

Ainsi des acquisitions dans une situation expérimentale similaire ou comparable
via d autres modalités d “imagerie fonctionnelle, comme par exemple la PET ou
1"IRMf permettent de contraindre le probleme inverse MEG. (Dale 2001) passe en
revue | ensemble des méthodes d’ intégration d informations fonctionnelles dans
le probleme inverse MEG. Remarquons que le phénomeéne physiologique mesuré
en MEG (ou EEG) est différent de celui mesuré par les modalités d’imagerie
métaboliques. Dans un voxel particulier les mesures en PET témoignent d une
concentration en oxygene et en IRMf d une valeur due a 1’effet BOLD. Or le
lien entre ces grandeurs et 1’intensité des sources n’est pas clairement établi
(Horwitz 2002).

L “utilisation d “informations provenant de 1 organisation fonctionnelle ou struc-
turelle du cortex peuvent servir de termes de régularisation pour le probleme inverse
MEG. En divisant le cortex en aires dont la spécification fonctionnelle est similaire,
il en résulte une parcellisation dont 1”activité au sein de chaque parcelle tend a
étre proche. Ainsi (Baillet 1997) introduit des a priori anatomiques ou fonction-
nelles dans un modele bayésien non linéaire au travers de régions corticales dans
lesquelles 1 activité cérébrale est stable dans 1 espace. Une autre approche a été
proposée par (Daunizeau 2006) qui impose & la solution que les dipoles aient une
activité cohérente au sein d “une région corticale ainsi que dans le temps; ce qui
revient & une approche par régularisation spatiotemporelle. (Knésche 2012) uti-
lise des informations de parcellisation et les introduit dans la méthode LORETA
(Pascual-Marqui 1994). Cette derniére méthode est rapide car linéaire. De plus la
solution est focale malgré 1 utilisation d “une norme lp du fait des frontieres de la
parcellisation. Pour autant elle souffre d’ erreurs importantes lorsque 1 hypothese
de parcellisation n’est pas vérifiée. Or 1 atlas utilisé étant celui de Brodmann, il
ne correspond pas toujours a des aires fonctionnelles adaptées au sujet. Il est donc
trés important de s assurer de la validité de la parcellisation utilisée d “autant plus
si les régions sont grandes.
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2.1.7 Conclusion

Les méthodes de reconstruction linéaire ont une solution trop lisse. Les méthodes
de reconstruction utilisant une norme I,, p < 1, rendent la solution parcimonieuse.
Cette approche n’est cependant pas adaptée a la reconstruction d une activité
cérébrale étendue spatialement car elle contraint la solution & étre composée de
beaucoup de valeurs nulles.

Les contraintes sur les sources émanant d autres modalités d’imagerie per-
mettent de dépasser ces problemes. Pour autant le lien entre les mesures issues
de modalités d “imagerie électrique (MEG et EEG) et le signal mesuré en imagerie
cérébrale métabolique (comme la PET ou 1"'TRMIf) n est toujours pas clair.

La parcellisation du cortex en régions de spécificité fonctionnelle proche
est une approche classique en neurosciences car elle a un réel sens physiolo-
gique (Rakic 1988)(Bear 1997). C’est pourquoi son utilisation comme méthode
de régularisation du probleme inverse MEG est intéressante. De telles méthodes
contraignent les sources au sein d une parcelle a avoir une activité cérébrale
d“intensité proche. Ainsi, tout en gardant un modeéle de reconstruction linéaire
qui est peu cotliteux en temps de calcul, la solution a tendance a étre moins lisse car
la zone d’activité est bornée par les frontieres de la parcellisation. Il faut garder &
1"esprit que ce type de régularisation a beaucoup d impact sur 1 activité recons-
truite et peut engendrer des erreurs importantes lorsque 1 “hypothese selon laquelle
les régions définies ont une fonctionnalité similaire s avere erronée.

Nos travaux s’ integrent dans cette recherche. Nous avons souhaité utiliser
une parcellisation du cortex pour régulariser le probleme inverse MEG car cette
contrainte est physiologiquement cohérente. Cela permet d “avoir une solution plus
focale si cela correspond a 1 activité cérébrale enregistrée. Il devient donc inutile de
supposer que la solution est parcimonieuse, hypothese qui ne peut s adapter a une
activité corticale étendue spatialement.

Pour autant le choix de la parcellisation est délicat : les régions doivent étre
cohérentes fonctionnellement et assez petites pour ne pas engendrer des erreurs
trop importantes lorsque 1”activité corticale ne s’adapte pas completement aux
parcelles.

Grace a 1'TRMd, nous avons parcellisé le cortex en entier en régions partageant
la méme connectivité anatomique dans la matiere blanche. Nous expliquerons au
chapitre 3 le lien qui existe entre la structure, et plus particulierement la connec-
tivité anatomique, et la fonction, ce qui nous permettra de considérer une telle
parcellisation comme une régularisation pertinente pour le probléeme inverse MEG.
Ce travail est innovant mais les difficultés sont nombreuses.

Ainsi nous avons développé une chaine de traitement de données ayant pour but
de parcelliser le cortex via les données de diffusion. Nous avons ensuite introduit
cette information dans le probleme inverse MEG via une approche linéaire. La
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modalité d “imagerie structurelle qu “est 1 'TRMd est présentée a la section 2.2 et les
grandes étapes de traitement sont présentées a la section 2.3.

2.2 L’IRM de Diffusion

L’IRM de Diffusion (IRMd) explore les micro-mouvements des molécules d “eau.
La diffusion de ces molécules peut s’ effectuer dans toutes les directions de 1 “espace,
c’est la diffusion isotrope, ou de fagon préférentielle dans une direction donnée
comme le long des fibres de la matiere blanche, ¢ est la diffusion anisotrope. La
figure 2.3 illustre ces mouvements.

2.2.1 Le principe de Diffusion
Le principe physique

Dans un milieu, di a des effets thermodynamiques, les molécules sont animées
aléatoirement. A cause du caracteére aléatoire de cette agitation, appelée mouvement
brownien, le comportement d une seule molécule n’est pas prévisible. Pourtant
((Einstein 1905)) prouve que 1“observation d “un assez grand ensemble de molécules
permet d “augurer le phénomene. Il montre que dans un milieu isotrope, la proba-
bilité qu “une molécule se déplace d “une distance r pendant un temps 7 suit une loi
normale, de variance < r2 > donnée par :

<7r?>=6Dr (2.15)

avec D le coefficient de diffusion qui dépend du milieu et de la molécule.
Cette modélisation a 1”échelle macroscopique du mouvement brownien est le
phénomene de diffusion.

Diffusion en milieu isotropique Diffusion en milieu anisotropique

FiG. 2.3: Illustration du mouvement isotrope et anisotrope des molécules
d “eau. (Source : www.jle.com)
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La pondération en diffusion

Pour rendre 1’'IRM sensible a la diffusion, 1’ TRMd ajoute aux hétérogénéités
du champ magnétique statique un gradient de champ, appelé gradient de diffu-
sion. 11 est constant et d “amplitude tres supérieure a celle des hétérogénéités, ainsi
1"influence de ces dernieres devient négligeable.

Un premier gradient de diffusion produit un déphasage des spins lors du re-
tour & 1”équilibre. Avant 1 acquisition du signal, un second gradient de diffusion
négatif avec une durée et une amplitude identiques au premier rephase les spins.
Ainsi le signal mesuré est identique & celui que 17on aurait obtenu sans les gra-
dients de diffusion, a 1 exception des déphasages supplémentaires introduits par le
phénomene de diffusion des molécules. Le résultat est une image superposable a
1“image sans pondération, ou certaines zones sont atténuées, suivant 1 "équation de
Stejskal-Tanner (Stejskal 1965) (Basser 1994a) :

S = Sye~tePe (2.16)

ou Sy est le signal acquis sans pondération en diffusion, g est un vecteur unitaire
décrivant la direction de pondération définit par g = W, c’est a dire la direction
du gradient de diffusion et D est caractéristique du milieu. b (en s/mm?) est une
quantité & fixer appelé b-value (Le Bihan 1986) définit par : b= 7|| q ||

On obtient alors une image volumique représentant 1 intensité du signal dans

une direction de gradient de diffusion (figure 2.4).

Fi1c. 2.4: Données pondérées en diffusion. La premiere image est 1’image
d’IRMd sans pondération de diffusion, les quatre autres images résultent de
quatre directions de gradient différentes de méme degré de pondération, soit
b = 1500s/mm?.

Afin d’étudier 1 anisotropie de la diffusion en chaque voxel, il faut multiplier
le nombre de directions de diffusion & acquérir pour avoir une information sur le
mouvement des molécules d “eau dans plusieurs directions.
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2.2.2 Le tenseur de diffusion

Dans un milieu anisotrope, le mouvement des molécules varie en fonction des
obstacles présents dans le milieu. En prenant une durée 7 suffisante, le nombre de
molécules qui interagissent avec un obstacle est assez grand. Le mouvement de ces
molécules reflete donc la forme de ces obstacles, ¢ “est a dire la microstructure du
milieu.

Ainsi, (Basser 1994b) développe le modele général du tenseur de diffusion
présenté dans cette section. De par son importance, le tenseur de diffusion est
devenu une modalité & part entiere : 1"imagerie du tenseur de diffusion (Diffusion
Tenseur Imaging, DTT).

Le modele

Le tenseur modélise un phénomene de diffusion, c’est a dire qu’il vérifie
1”équation de diffusion (2.15).
La formulation probabiliste du déplacement des molécules au sein d “un milieu
s écrit :
rD'r
T 4r

plx+r/z,T7)=

1
N

ou D caractéristique du milieu est le tenseur de diffusion, x est un point et r le

) (2.17)

déplacement de ce point.
Le tenseur de diffusion D est une matrice 3 x 3 symétrique définie positive, qui
caractérise la diffusion en tout point z et dans toute direction r.

Interprétation

Chaque voxel de 1’'image est associé & un tenseur de diffusion, c’est a dire la
représentation par une matrice symétrique définie positive 3 x 3 de la diffusion des
molécules d “eau dans 1 espace de ce voxel.

Le tenseur peut étre représenté par une ellipsoide, appelée ellipsoide de diffusion,
dont la taille, la forme et 1 orientation décrivent d “importantes caractéristiques de
la diffusion. Dans un milieu isotrope, 1 ellipsoide de diffusion est sphérique, alors
que dans un milieu anisotrope, 1 ellipsoide a une forme aplatie comme 1’illustre la
figure 2.5.

De nombreux invariants rotationnels sont utilisés pour représenter plus
synthétiquement le tenseur de diffusion. Ces scalaires permettent de cartographier
la diffusion ou de réaliser des analyses statistiques.

La trace du tenseur (T'r) informe sur la diffusion générale des molécules d“eau
au sein du voxel :

TT('D) = A+ Ao+ A3, (2.18)

avec \; la i°™€ valeur propre de D.
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F1a. 2.5: Ellipsoide de diffusion. (Source : www.jle.com)

La fraction d “anisotropie (F'A) est le scalaire issu du tenseur le plus utilisé dans
les applications cliniques (Ciccarelli 2008) :

_ §\/()\1* <A+ (A= < A>)2 4+ (A3— < A >)?
2 VA1Z 4+ Ag2 + A32

avec < A > la moyenne des valeurs propres. La F'A varie de 0, quand la diffusion est

FA(D) (2.19)

completement isotrope, a 1, quand la diffusion est contrainte par un seul axe. Les
cartes de F'A peuvent étre codées en couleur, en utilisant 1 orientation du vecteur
propre principal (Douek 1991), comme illustré a figure 2.6.

Fi1G. 2.6: FA colorée suivant la direction du vecteur propre principal.

Limites du tenseur

Le tenseur modélise une diffusion anisotrope par une seule direction de pro-
pagation des molécules d eau. Le modele du tenseur est donc adapté uniquement
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lorsqu “un seul faisceau traverse le voxel, comme illustré par les encadrés A et B de la
figure 2.7. Quand le voxel contient des orientations de fibres différentes, 1 ellipsoide
de diffusion s “arrondit lorsque deux faisceaux de fibres se croisent au sein du voxel
avec la méme densité. Ce phénomene est illustré par 1“encadré C de la figure 2.7.

Typiquement en DTI, la taille des cotés des voxels est de 1”ordre de 2mm. Les
faisceaux de fibres ne dépassant pas quelques millimetres de diametre, il n est donc
pas étonnant qu’a différents endroits du cerveau humain les faisceaux de fibres de
la matiere blanche se croisent (Derek 2011). Le modele du tenseur est alors mal
adapté.

Fic. 2.7: Effets des croisements de fibres sur le tenseur. (Source
(Derek 2011))

Ainsi d’autres modeles de diffusion ont été développés afin de pallier a cet
inconvénient prédominant de la DTI. Ils n ont pas été utilisés dans cette these
pour deux raisons. Premierement, les images de diffusion des sujets de cette these,
dont on a aussi les mesures MEG, ont été acquises pour reconstruire le tenseur
et non pas pour reconstruire d autres modeles de diffusion qui ont besoin d un
trés grand nombre de directions de gradient. Deuxiemement, la majorité des outils
d “analyse de données de diffusion ne sont basés que sur le modele du tenseur pour
le suivi des fibres de la matiere blanche.

Les modeles de diffusion permettent d “avoir une représentation de la diffusion
de 1’eau dans chaque voxel de 1’image de diffusion. Or, la matiere blanche est
principalement composée de fibres qui influencent la diffusion. Il existe donc un
lien étroit entre la diffusion de 1”eau d “une part et la présence d “axones d autre
part. Les techniques permettant de reconstruire les fibres de la matiere blanche sont
appelées algorithmes de tractographie.
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2.2.3 La tractographie

L’IRM de diffusion est la seule modalité d “imagerie non invasive donnant acces
a la microstructure de la matiere blanche

Dans le cas du tenseur, lorsque ce modele de diffusion est fortement anisotrope,
son vecteur propre principal peut étre assimilé & la direction locale d “un faisceau
de fibres. En suivant ce vecteur en chaque voxel, il devient possible de recons-
truire de maniere déterministe les fibres de la matiere blanche. En utilisant des
modeles probabilistes de la diffusion pour simuler des molécules d eau en mouve-
ment, nous pouvons quantifier la connectivité structurelle entre deux voxels de la
matiere blanche, ainsi que le chemin de cette connexion.

La tractographie déterministe

De 1"imagerie DTI, il est possible d “extraire un champ de vecteurs correspon-
dant au vecteur propre principal du tenseur en chaque voxel. Ce champ de vecteurs
représente de maniere indirecte 1 orientation des faisceaux de fibres de la matiere
blanche. Une fagon simple de reconstruire ces faisceaux consiste a choisir un voxel
de départ puis de laisser la fibre se propager le long de 1 orientation locale du champ
de vecteurs. Un schéma en 2D de la tractographie par suivi de vecteur est présenté
a la figure 2.8.a.

F1G. 2.8: Schéma 2D de la tractographie par suivi de vecteur. Chaque carré
représente un voxel, les ellipses 1 isosurface d “un tenseur anisotrope. a) Méthode
FACT. b) Méthode par interpolation. (Source : (Jbabdi 2006))

Cette méthode de propagation linéaire appelée FACT ( Fiber Assigment by
Continuous Tracking) est considérée comme une des premieres techniques de trac-
tographie publiée (Mori 1999) et est encore largement utilisée.



2.2. L’IRM DE DIFFUSION 43

(Conturo 1999), (Mori 1999), (Basser 2000) proposent une variation de cette
méthode : la propagation des fibres se fait par petits pas constants (figure 2.8.b)
impliquant une réorientation a chaque étape calculée par interpolation des tenseurs
de diffusion.

D “autres algorithmes de tractographie déterministe basés sur le tenseur ont
ainsi été développés principalement pour générer des fibres plus lisses. Par exemple
(Westin 2002) propose la méthode Tensor Deflection permettant aux fibres de tra-
verser des régions de faible anisotropie. Pourtant (Lazar 2003) releve tout de méme
que dans les régions anisotrope, la méthode est moins efficace. (Lenglet 2004) et
(Fillard 2007) proposent une solution au probleme de 1’interpolation des tenseurs
dans un espace Riemannien, ce qui permet de générer des fibres lisses capable de
traverser des voxels de faible anisotropie.

Il existe un grand nombre d “algorithmes de tractographie déterministe. Pourtant
ce sont les premiéres méthodes basées sur le modele du tenseur ((Conturo 1999),
(Mori 1999), (Basser 2000), (Fillard 2007)) qui sont le plus souvent utilisées dans
le cadre d“une étude clinique (Ciccarelli 2008). En effet, elles sont efficaces pour
reconstruire la majeure partie des fibres de la matiere blanche de longues connecti-
vités, faciles a implémenter et disponibles sur les logiciels de traitement de données
de diffusion (Lazar 2003).

Fic. 2.9: Résultat de tractographie déterministe. La couleur des fibres re-
construites correspond a leur orientation. En gris, le maillage surfacique du cortex
de 1 "hémisphere droit.

Néanmoins, les algorithmes de tractographie déterministe sont tres sensibles au
bruit. L “alternative la plus employée consiste a utiliser les algorithmes de tracto-
graphie probabiliste (Descoteaux 2009).
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La tractographie probabiliste

Les algorithmes probabilistes nécessitent des temps de calcul plus élevés que les
algorithmes déterministes mais traitent mieux le probleme de 1 incertitude liée au
bruit. De plus, le résultat de ces algorithmes est généralement cong¢u pour donner
un indice de connectivité mesurant la probabilité de connectivité entre deux voxels.
Remarquons ici, que ¢ “est avec ce type de méthodes que les travaux de parcellisation
du cortex sont menés dans cette these.

Le concept de 1’approche probabiliste, implémentée dans FSL? (Smith 2004)
(Woolrich 2009) dont le résultat est illustré a la figure 2.10, consiste & exploi-
ter 17incertitude contenues dans les données. Cette incertitude peut provenir de
différentes sources : résolution voxélique, niveau de bruit, orientation de la direction
principale du tenseur par exemple. Elle est directement intégrée dans le processus
de propagation des fibres. L ensemble de ces incertitudes est représentée sous la
forme de fonctions de densité de probabilité (PDF, Probability Density Function)
qui représente le modele d “erreur.

Cette PDF peut étre construite en utilisant différentes techniques.
(Hagmann 2003) propose de modéliser la PDF & partir du tenseur de diffusion
lui-méme. Dans 1”approche PICo (Parker 2003), une PDF est construite de telle
sorte que 1 orientation ayant la probabilité maximale est alignée avec le vecteur
propre principal du tenseur. Plus la fraction d “anisotropie est faible, plus la PDF
représente une grande incertitude. Dans FSL (Smith 2004) (Woolrich 2009), la PDF
est estimée localement a partir du tenseur de diffusion et le chemin de connectivité
globale entre deux voxels : la graine A et la cible B, se propage en prenant en compte
1"incertitude locale sur la direction des fibres. Cette distribution est discrétisée en
comptant le nombre d’ échantillons qui passent a travers B et en divisant par le
nombre initial d “échantillons. Ce nombre est appelé 1’ indice de connectivité.

Fi1a. 2.10: Résultat de tractographie probabiliste. En niveau de gris : carte
de la FA ; entouré en rose : source corticale dont la position est définie comme une
graine pour 1 algorithme de tractographie probabiliste.

2FMRIB Software Library, version 5.0 : fsl.fmrib.ox.ac.uk/
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C’est a partir des résultats de tractographie de FSL que les informations de
connectivité structurelle d “une source corticale sont obtenues dans nos travaux. En
considérant sa position comme une graine pour 1 algorithme probabiliste, on obtient
une image, appelée image de connectivité, dont chaque voxel a pour valeur 1 indice
de connectivité de la source a ce voxel.

C’est a partir de 1"image de connectivité de 1 ensemble des sources corticales
que nous pourrons parcelliser le cortex en régions partageant un profil de connec-
tivité similaire. Les travaux de subdivision de la surface corticale entiere via des
données de diffusion sont peu nombreux car la problématique est difficile. En effet,
il s"agit de parcelliser plusieurs milliers de sources corticales sachant que chacune
d “elles est représentée par une image d “environ un million de voxels. Ce traitement
représente la manipulation de données d une taille supérieure a 20Go par sujet.
Nos contributions au sujet de la parcellisation du cortex via les données de diffu-
sion font 1“objet du chapitre 3. Elles s “inscrivent comme une étape dominante dans
la chaine de traitement de données de régularisation du probleme inverse MEG via
les informations de connectivité anatomique présentées section suivante.

2.3 Etude conjointe IRMd-MEG : introduction

2.3.1 Chaine de traitement de données IRMd - MEG

Nous avons développé une chaine de traitement de données illustrée par la figure
4.1 pour régulariser le probleme inverse MEG avec des informations de connectivité
issues des données de diffusion. Les différentes étapes sont titrées dans les parties
en rouge a la figure 4.1.

Prétraitement Parcellisation du cortex Probléme inverse MEG

I Annexe-A Chapitre 3 Chapitre 4

:Zmienqgggee. RecalageMEXtraction des surfaces MModélisation
IRM de Diffusion du cerveau des sources

Probléme direct]
Mesures MEG MEG

Fig. 2.11: Pipeline de traitements des données d 'IRM anatomique,
d ‘IRM de diffusion et des mesures MEG.

Apres avoir présenté les données d 'IRM anatomique, d ' IRMd et de MEG
qui sont en entrée de la chaine de traitement, nous nous attachons a définir ce
que représente une source corticale dans nos travaux afin de bien comprendre la
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démarche de cette theése.

2.3.2 Données en entrée

Les données d "TRM anatomique, d ' TRMd et de MEG en entrée de la chaine de
traitement sont les suivantes :

- T1.nii : IRM anatomique : image en 3D.

- dwi.nii : données pondérées en diffusion; image en 4D, soit une image en 3D
par direction de gradient.

- bval.txt : valeurs (en s/mm?) de 1 intensité des gradients de diffusion ap-
pliqués & chaque direction (appelés b-values).

- bvec.txt : orientation des gradients de diffusion.

- MEG : données MEG composées des enregistrements et de la position des cap-
teurs dans le repere du patient.

2.3.3 Définition d “une source corticale

Une source corticale est définie par sa position (un point de la surface corticale),
et son orientation perpendiculaire au cortex.

Comme indiqué au chapitre précédent section 1.4, seuls les courants générés par
Pactivité synaptique synchrone d’une population de neurones de méme orientation,
comme les neurones pyramidaux perpendiculaires au cortex, en s’additionnant, en-
gendrent un potentiel électrique et un champ magnétique mesurable a la surface
de la téte (Nunez 2006)(Pernier 1997). On peut donc modéliser une population de
neurones dont 1 activité peut étre enregistrée par les capteurs MEG par un seul
dipole, orienté perpendiculairement a la surface du cortex. En considérant chaque
source corticale comme un dipdle, son activité peut étre mesurée par résolution
d’un probleme inverse MEG.

Des algorithmes de tractographie probabiliste résultent 1 image de connectivité
d une graine, c’est a dire une image volumique ou chaque voxel de la matiere
blanche a pour valeur le degré de connectivité de la graine a ce voxel. En considérant
la position de chaque source corticale comme une graine, on a donc acces au profil
de connectivité de cette source.

Une source corticale est donc une source de courant électro-magnétique dont
1"activité est mesurée en MEG, c’est & dire un dip0le, et sa position est utilisée
comme graine pour la tractographie probabiliste afin d “avoir acces a sa connectivité
structurelle. C “est donc a partir d “une source corticale que nous lions les
informations issues des données de diffusion aux mesures effectuées en
MEG.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes attachés en premier lieu a comprendre
les problématiques inhérentes a la localisation de sources en MEG. Une revue de
littérature non exhaustive des méthodes développées pour résoudre le probleme
inverse a été faite de maniere critique afin de faire comprendre au lecteur le cadre
dans lequel nos travaux s’ inscrivent.

En second lieu, nous avons introduit les principes de 1 ' TRMd afin de comprendre
ce que cette modalité d “imagerie structurelle mesure et le lien qui existe entre les
micro mouvements des molécules d “eau et la microstructure de la matiere blanche.
Nous avons alors présenté différentes techniques de tractographie en mettant en
avant les avantages et les inconvénients de chacune delles.

Ainsi, nous avons pu introduire les grandes étapes de la chaine de traitement
des données de MEG, d"'IRM et d 'TRMd : prétraitement des données, parcellisation
du cortex via les informations de diffusion et son introduction comme terme de
régularisation pour le probleme inverse MEG.

Afin que nos travaux soient reproductibles, il nous a paru important de présenter
rigoureusement les données, chacune des étapes de prétraitements ainsi que les
logiciels utilisés. Ceci est décrit a 1 annexe A.

L intérét de parcelliser le cortex via les données de diffusion est soutenu par
le lien qui existe entre la connectivité anatomique et la spécialisation fonctionnelle
d "une région corticale. Une revue de littérature de cette relation est présentée au
chapitre 3. Ensuite nous pourrons détailler nos contributions en ce qui concerne
la subdivision du cortex en entier en régions partageant des profils de connectivité
anatomique similaires.

La problématique de nos travaux réside en deux points. Premierement, la ques-
tion se pose de savoir en quoi 1 information fournit par 1"'IRM de diffusion, mo-
dalité d “imagerie structurelle, peut étre utile pour régulariser le probleme inverse
MEG, modalité d “imagerie fonctionnelle. Autrement dit, quel lien existe-t-il entre la
connectivité structurelle du cortex et sa fonctionnalité 7 Deuxiemement, apres avoir
analysé cette premiere problématique, il s “agit de réfléchir & comment concréetement
intégrer les informations fournies par les données de diffusion dans le probleme in-
verse MEG. Ce sont des questions difficiles, trés peu étudiées, auxquelles nous allons
donner des réponses en gardant sans cesse a 1 esprit la finalité clinique de nos tra-
vaux.
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CHAPITRE 3

Parcellisation du cortex via les

données de diffusion
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3.1 Revue de littérature et problématique

3.1.1 L~‘organisation du cortex en aires

De nombreuses études ont démontré que le cortex était organisé tant structu-
rellement que fonctionnellement en aires suivant le principe dit de ségrégation. 11
a pu étre constaté que les neurones ayant des fonctions ou des structures similaires
étaient regroupés (pour former les dites aires mentionnées ci-dessus). Ainsi dans un
méme voisinage, les populations de neurones tendent a avoir des fonctions proches
(Hebb 1949). De plus, les neurones ayant une struture proche ou semblable ou en-
core disposant des mémes neuro-transmetteurs se regroupent pour former des aires
compactes ((Brodmann 1909), (Kaas 1989), (Zilles 2004), (Amunts 1999)).

(Toga 2006) et (de Beeck 2008) montrent que 'organisation fonctionnelle ou
structurelle des neurones n’est en rien aléatoire mais qu’elle répond & des arrange-
ments qui divisent le cerveau en régions. Cette subdivision du cortex en aires est
appelée parcellisation.

Sachant que le cortex se divise en régions de méme fonction ou de méme struc-
ture, il parait donc naturel de se demander si des aires de méme structure ont une
fonctionnalité similaire.

3.1.2 La relation structure-fonction au cceur de la parcellisation
corticale

L hypothese selon laquelle les aires structurelles refletent 1 existence d aires
partageant la méme fonction a fait 1“objet de nombreuses études.

Il a été démontré que des différences dans la microstructure locale du tissu corti-
cal refletent des différences de spécification fonctionnelle. (Brodmann 1909) présente
une cartographie du cortex basée sur la cytoarchitecture du tissu, en regroupant sous
un méme indice les régions partageant des cellules cérébrales de méme taille et de
méme densité au travers des différentes couches du cortex. Les modalités d “imagerie
fonctionnelle ont mis en avant que les aires de Brodmann correspondaient en partie
ou entierement a des aires fonctionnelles. Par exemple, les aires 17, 18 et 19 corres-
pondent respectivement aux aires du cortex visuel primaire, secondaire et tertiaire,
17aire 4 correspond au cortex moteur et les aires 41 et 42 au cortex auditif. De-
puis d “autres travaux ont cartographié le cortex en aires de méme cytoarchitecture
(Amunts 1999) (Amunts 2007).

Cette étude concernant la structure locale des neurones a été affinée pour
délimiter des aires structurelles plus précises correspondant a des aires fonction-
nelles (Roland 1998). Ainsi, (Braitenberg 1962) étudie la distribution et la quantité
des fibres myélinisées a 1 intérieur du cortex pour avoir des informations addition-
nelles sur la fonctionnalité de la matiere grise et (Zilles 2004) établit une relation
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entre les différents types d“émetteurs-récepteurs au niveau des synapses des neu-
rones et leurs fonctions.

Malgré 1’existence d “un lien évident entre cyto- et myéloarchitecture et fonc-
tionnalité cérébrale, (Roland 1998) et (Friederici 2003) démontrent cependant que
certaines aires de microstructure homogene sont fonctionnellement inhomogenes,
comme la portion de Brodmann BA44 dont la partie supério-postérieure et la
partie inférieure ont des fonctionnalités différentes (phonologique contre syntac-
tique) malgré une structure similaire. Il est néanmoins admis qu une région cor-
ticale partageant les deux types de structure (cyto et myéloarchitecture) cor-
respond & une région fonctionnelle cohérente (Van Essen 1985) (Kaas 1997). Or
1"une des informations structurelles permettant de partitionner le cortex en régions
fonctionnelles est la connectivité anatomique des cellules cérébrales, c’est a dire
1’analyse des connexions des neurones & la matiére blanche (Tomassini 2007).
Ainsi (Passingham 2002) (Sporns 2004) (Johansen-Berg 2004) (Tomassini 2007)
montrent que la connectivité structurelle d “une aire corticale est le principal in-
dicateur de la contribution fonctionnelle de cette derniére a 1“ensemble du systeme
cérébral.

L’IRM de Diffusion est la seule modalité d imagerie non invasive donnant
acces a la connectivité structurelle d un site cortical notamment via les al-
gorithmes de tractographie présentés section 2.2.3. De nombreux travaux ont
étudié la correspondance entre la segmentation de régions corticales basée sur les
données de diffusion et les résultats issus de modalités d imagerie fonctionnelle
(Sporns 2004). Ainsi, au regard de leurs connexions structurelles, (Behrens 2003a)
et (Johansen-Berg 2005) montrent que les noyaux gris centraux peuvent étre seg-
mentés en aires fonctionnelles. (Johansen-Berg 2004) valide la parcellisation du cor-
tex frontal basée sur les données de diffusion en aires fonctionnelles. De méme,
(Tomassini 2007) et (Schubotz 2010) subdivisent les aires pré-moteurs latérales, et
(Anwander 2007) 1“aire de Broca. (Beckmann 2009) montre que dans le gyrus cingu-
laire les différences de connectivité anatomique correspondent a des fonctionnalités
différentes. (Mars 2011) arrive aux mémes conclusions dans le cortex pariétal.

Au travers d“études différentes, la plupart des régions corticales ont été par-
cellisées via les données de diffusion. Les résultats montrent que les aires de méme
connectivité anatomique correspondent a des aires fonctionnellement cohérentes. I1
est tout de méme remarquable que tres peu de travaux portent sur la parcellisation
de la surface corticale entiere (Perrin 2008) (Roca 2009) (Moreno 2011).

L’ ensemble de ces études est le résultat d algorithmes de partitionnement de
données dont nous allons décrire les principes dans la section suivante.
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3.1.3 Le partitionnement de données

Le partitionnement de données, couramment appelé par sa dénomination an-
glaise clustering, est congu pour découvrir le regroupement naturel d “un ensemble
d“éléments. Il est principalement utilisé pour clarifier les données en mettant en
avant leurs caractéristiques, pour faire de la compression ou classer naturellement
les éléments afin d “identifier des groupes homogenes (Jain 2010).

La représentation des données concerne le choix des caractéristiques pour
représenter chaque élément a partitionner. C’est 1'un des facteurs qui in-
fluence le plus la performance des algorithmes de partitionnement (Jain 2010)
(Pampalk 2003). Il s“agit ensuite de définir une mesure de similarité entre les
éléments afin de pouvoir les regrouper.

Parmi les différentes méthodes de partitionnement de données existantes, les
algorithmes hiérarchiques et les algorithmes par minimisation sont utilisés pour
traiter les données de diffusion.

Les algorithmes hiérarchiques

La classification hiérarchique génére une série de partitionnements imbriqués.
La représentation graphique d “une hiérarchie s appelle un dendrogramme lorsque
1”ordonnée de chaque noeud mesure la dissimilarité entre les partitionnements (voir
figure 3.1). (Wassermann 2010) propose un exemple d “utilisation d “un tel dendro-
gramme dans le cadre d un regroupement de fibres déterministes de la matiere
blanche.

Les algorithmes de classification hiérarchique sont initialisés en considérant
chaque élément comme une partition a lui tout seul. Graphiquement cela corres-
pond aux feuilles du dendrogramme. Récursivement, les deux clusters les plus si-
milaires sont reliés. La différence qui existe entre les algorithmes de classification
hiérarchique se situe au niveau de la définition de la mesure de similarité entre
clusters.

Si 17on note d(.,.) la distance entre deux éléments et d(.,.) la distance entre
deux clusters, alors la similarité entre deux clusters C7 et Cy peut étre :

- la distance entre leurs deux plus proches éléments

d(C1,CQ) = min d(Cl,Cg) (3.1)

c1€C,c2€C2

- la distance entre leurs deux éléments les plus éloignés

d(C1,C2) = max  d(c1,c2) (3.2)

c1 €C1 ,C2 ECQ
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Fi1G. 3.1: Résultat de classification hiérarchique de données : chaque feuille
du dendrogramme représente un élément et chaque noeud est candidat pour étre une
partition ; les données sont regroupées récursivement selon la mesure de similarité
définies entre elles.

- la moyenne des distances entre les deux clusters

d(C1, Cy) = |01|1|02| S Y dler ) (3.3)

c1€C c2€eCy

Afin d’obtenir une unique partition a la place d une hiérarchie, il faut
sélectionner les nceuds du dendrogramme se trouvant juste sous un seuil de dissi-
milarité entre les clusters. Rappelons que 1"ordonnée d “un dendrogramme informe
sur cette mesure de dissimilarité des données dans un noeud. Faire varier ce seuil
permet de regrouper les données a des niveaux de détail variables.

La génération d “un dendrogramme est coiiteuse en temps de calcul, ainsi pour
le traitement d “un grand ensemble de données, les algorithmes par minimisation
sont plus efficaces.

Les algorithmes par minimisation

Contrairement & la classification hiérarchique, il résulte de la classification
par minimisation un seul regroupement des données. Cette méthode de clustering
consiste a optimiser un critere donné.

Les algorithmes les plus fréquemment utilisés sont basés sur un critere d “erreur
au carré qui est bien adapté a des clusters séparés et compacts. Ils cherchent les
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clusters C' = {C;} qui minimisent la fonction d erreur suivante :

K
e*(C) =Y d*(centroid(C;), ) (3.4)

i=1 z€C;

Algorithm 1 Algorithme de partitionnement de données

Entrée : un ensemble d’éléments X, une fonction de centroide centroid(.), un
nombre de clusters K
Initialisation : C' = &

Partitionner aléatoirement X en K clusters C' = {C},...,Ck }
Répete si C # Cyy :

Calcul du centroide de chaque cluster : ¢; = centroid(C;)

Mise a jour de Cyg = C

(Redéfinition de C :)

Pour chaque : élément z de X

x € C; sid(c,x) =minj—y d(cj, )

Fin Pour

Fin répete

L’implémentation du clustering par minimisation est présenté Algorithme 1.
De telles méthodes varient suivant la définition de la fonction centroide centroid(C;)
d’un cluster C; et de la fonction d(centroid(C;), x) qui est le plus souvent la distance
euclidienne.

L algorithme des K-moyennes est 1 algorithme de partitionnement de données
le plus fréquemment utilisé. La fonction centroide y est définie comme la moyenne
arithmétique, soit :

centroid(C) = cw"gmmL Z d*(z, x) (3.5)
53 |C| zeC

Les algorithmes par partitionnement souffrent d’une limitation forte
1 "utilisateur doit choisir le nombre de clusters K qui partitionne les données. Plu-
sieurs approches ont été proposées pour choisir automatiquement K :

- Un grand nombre de clusters sont considérés au départ. Les partitions
sont fusionnées si cela correspond & la descente d un critere (Figueiredo 2002)
(Hansen 2001).

- La statistique de Gap (Tibshirani 2001) est une approche statistique qui étudie
en fonction du nombre de clusters K la somme des distances au sein de chaque
cluster Wg et la compare a celle d “une distribution de référence.

D “autres méthodes ont été développées; pour autant aucune d entres elles ne
permet de fixer le nombre de clusters K dans un cas général (Jain 2010).



3.1. REVUE DE LITTERATURE ET PROBLEMATIQUE 55

3.1.4 Parcellisation du cortex via l ' TRMd : partitionnement des
données de diffusion

200

source
corticale

Fi1Gc. 3.2: Image de connectivité : Coupe sagittale de 1"image de connectivité
d“une source générée par un algorithme de tractographie probabiliste : la couleur
en chaque voxel montre le degré de connectivité de la source a ce voxel. L “image de
fond en niveau de gris est 1"image IRM pondérée en T1 dans 1 espace de diffusion.

Parmi les travaux de segmentation du cortex via les données de diffusion, plu-
sieurs indicateurs de la connectivité structurelle d “une partie de la matiere grise
ont été utilisés pour représenter les données de diffusion. De plus, différentes tech-
niques de clustering ont permis d “obtenir les résultats de parcellisation du cortex
en régions de connectivité anatomique similaire.

L ’indicateur de connectivité

Le profil de connectivité

En utilisant la position d “une source corticale comme une graine (une position
d’origine) pour un algorithme de tractographie probabiliste, on peut construire
une image de connectivité (ou tractogramme) indiquant le degré de connectivité
de la source a l’ensemble des voxels de la matiere blanche (voir figure 3.2). En
réorganisant cette image sous la forme d “un vecteur, on obtient le profil de connec-
tivité de la source (Koch 2002) (Behrens 2003b) (Anwander 2007).

Il s “agit de la signature structurelle la plus riche d “informations que 1 on puisse
obtenir via les données de diffusion. Néanmoins, elle est de trés grande dimension
(égale au nombre de voxels dans 1’image du cerveau). De plus, les algorithmes
de tractographie probabiliste ont le défaut de donner des indices de connecti-
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vité d autant plus faibles que la cible est éloignée de la source. Il s agit donc de
normaliser les tractogrammes. Pour solutionner ce probléme (Johansen-Berg 2004)
(Devlin 2006) utilisent des tractogrammes binarisés. Dans cette these, les images de
connectivité sont corrigées en multipliant le degré de connectivité d “un point cible
c par sa distance avec la graine le long du tractogramme, tel que décrit a 1 annexe
A.

Le vecteur de connectivité a des régions cibles

L utilisation d’un nombre restreint de régions cibles (et non pas tous les voxels
de la matiere blanche) permet d’avoir un indicateur de connectivité de moindre di-
mensionnalité (Behrens 2003a)(Traynor 2010). Cette technique peut étre supportée
par des informations issues d’ algorithmes probabilistes ou déterministes. Dans le
cas des algorithmes probabilistes, la connectivité d “une source a une région cible
est la moyenne des degrés de connectivité de la source a tous les voxels de cette
région. Il est évident que le choix des régions cibles a beaucoup d’importance. 11
releve de connaissances a priori spécifiques a la surface corticale a segmenter.

Par exemple, (Beckmann 2009) propose de parcelliser le cortex cingulaire et
considere plusieurs régions cibles : 1’amygdale et 1 hippocampe, le striatum ven-
tral et dorsal, 1" hypothalamus, le cortex pariétal, le cortex orbitofrontal, le cor-
tex prémoteur, le cortex précentral et le cortex préfrontal dorsal. Pour chacune
d’entre elles, il fait une revue de littérature sur ses liens de connectivité anato-
mique avec le cortex cingulaire. Le choix des régions cibles est donc spécifique a
la région étudiée. C est pourquoi nous ne considérons pas que 1 utilisation d un
indicateur de connectivité a un nombre restreint de régions cibles appropriée a la
parcellisation de la surface entiere du cortex, bien qu “elle soit a la base des travaux
proposés par (Perrin 2008). En effet, un choix de régions cibles peut étre adapté pour
le partitionnement de certaines aires corticales et ne pas convenir pour d autres.

Le partitionnement de sources corticales

Pour regrouper les sources corticales et ainsi segmenter le cerveau a partir des
données de diffusion, il incombe de mesurer la similarité entre deux indicateurs de
connectivité. Nous rappelons qu’il en existe de deux types : soit un vecteur de la
taille du nombre de voxels du cerveau -le profil de connectivité-, soit un vecteur de
la taille du nombre de régions cibles prédéfinies (distinction détaillée au paragraphe
précédent).

Les méthodes basées sur un indicateur de connectivité a certaines régions cibles
((Behrens 2003a), (Johansen-Berg 2004)), regroupent les sources ayant la plus forte
probabilité d“étre connectées a la méme aire. Comme nous 1 avons remarqué au
paragraphe précédent, nous n “utiliserons par cette approche dans nos travaux.

La comparaison entre les profils de connectivité (c’est a dire un indicateur
de connectivité & tous les voxels de la matiere blanche) est plus complexe car
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le probleme est de grande dimensionnalité. L ensemble des méthodes évoquées
précédemment calcule la matrice de corrélation Corr, entre les profils de connecti-
vité des sources de la région a & segmenter. Celle-ci s “obtient de la maniere suivante :

N (Ci(k) = Ca).(C(k) =€)
VIR (Cilk) — €2/ (€5 (k) - C)2

Corr,(i,j) =

avec C; le profil de connectivité de la source i de moyenne C;, C; le profil de
connectivité de la source j de moyenne C; et N, la taille du vecteur C; (dimension
du profil de connectivité égal au nombre de voxels de la matiere blanche).

Une source corticale i est alors caractérisée non plus par son profil de connecti-
vité avec la maticre blanche C; mais par son profil de corrélation R, (la 3™ ligne
de Corr,). Ainsi, R;/,(j) indique le degré de corrélation entre C; et C;.

Point d “explication sur le formalisme :

Nous notons R;/, le profil de corrélation de la source 7 sachant qu “elle se trouve
dans la région a. Nous faisons remarquer que la source i pourrait étre également
dans une autre aire b différente de a. Son profil de corrélation R;/, extrait de la
matrice de corrélation Corry, serait alors différent de R;/,.

Une mesure lindaire comme la distance euclidienne d(R; Jar R /a) permet

d’évaluer la similarité entre les profils de corrélation R;/, et R Elle est cal-

ila
culée par la formule suivante :

N,

Sa

d(Rija:Rjja) = | D (Rijalk) = Rj/a(k))? (3.7)
k=1

avec Ny, le nombre de sources de la région a.

Les résultats de parcellisation proviennent des algorithmes de partitionnement
de données classiques présentés section 3.1.3 tels que 1 algorithme des K-moyennes
(Anwander 2007) (Tomassini 2007) (Klein 2007) (Beckmann 2009) (Roca 2009)
(Schubotz 2010) ou de classification hiérarchique de laquelle résulte un arbre de re-
groupement dont chaque noeud est candidat pour étre une parcelle (Gorbach 2011)
(Moreno 2011).

Comme pour tout probléeme de partitionnement de données, le nombre de parti-
tions (clusters en anglais) doit étre fixé. Les méthodes par classification hiérarchique
permettent de regrouper les sources sans avoir a faire de choix préliminaire quant au
nombre de clusters. Le résultat de parcellisation provient néanmoins d “un choix sur
le seuil de dissimilarité au sein des noeuds du dendrogramme. Ce type de méthode a
1"avantage de représenter des séries de parcellisation a différents niveaux de détails
(Knosche 2011).



58 PARCELLISATION DU CORTEX PAR IRMD

3.1.5 Conclusion

La segmentation de régions corticales via les données de diffusion a montré que
des aires de connectivité anatomique similaire correspondaient a des aires fonc-
tionnelles. Cependant, la parcellisation de toute la surface corticale via les données
de diffusion reste un probléme encore trés peu traité (Perrin 2008) (Roca 2009)
(Moreno 2011) car il releve de plusieurs problématiques :

- L indicateur de connectivité d “une source corticale est de haute dimensionna-
lité. En effet, le profil de connectivité Cy de la source s informe sur la connectivité de
s a tous les voxels du cerveau. Choisir comme indicateur de connectivité un vecteur
informant seulement sur le degré de connectivité anatomique & certaines régions
cibles n“est pas approprié. En effet, 1 "ensemble de ces régions cibles, dont le choix
releve d “un a priori fort, dépend de la région que 1’on souhaite segmenter et ne
peut étre générique pour le cortex entier.

- Le choix du nombre de clusters K pour parcelliser le cortex est un réel
probleme. Il faudrait pouvoir segmenter les aires corticales sans a priori sur K
mais en accord avec les données.

Dans cette these, nous présentons une méthode originale, en réponse aux
problématiques soulignées dans cette section, de parcellisation du cortex entier basée
sur les profils de connectivité des sources corticales.

3.2 Simulation

Pour valider les méthodes de parcellisation du cortex, la construction de profils
de connectivité simulés est nécessaire.

L “objectif de cette section est de modéliser la surface corticale, de la diviser en
parcelles et de rattacher a chaque source au sein d une méme parcelle des profils
de connectivité proches.

3.2.1 Modélisation d “une surface corticale parcellisée
Modélisation de la surface corticale

Nous utilisons la forme présentée a la figure 3.3 pour simuler via un maillage
triangulaire a 2562 noeuds la surface corticale. Ce choix est motivé par deux raisons :

- C’est une forme assez simple représentée par un maillage a peu de nceuds. Cela
permet de réduire la complexité de 1 interprétation des résultats et de diminuer les
temps de calcul.

- Contrairement a une sphere, généralement utilisée pour simuler des résultats
de parcellisation corticale, le relief permet d “informer sur 1 orientation de 1”objet.

Comme pour la modélisation du maillage cortical issu de I’ TRM d“un patient,
nous considérons que la position d “un nceud du maillage définit celle d “une source
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Fi1Gc. 3.3: Simulation de la surface corticale : deux vues du maillage a 2562
neeuds.

corticale, ¢ “est a dire 1 origine d “un tractogramme.

Parcellisation de la surface corticale

Pour simuler des parcelles sur le modele de surface du cortex, 1 algorithme de
partitionnement des K-médoides est utilisé pour regrouper les noeuds du maillage
en fonction de leur position. Cette technique est similaire a 17algorithme des K-
moyennes a la différence pres que la distance entre deux nceuds nj et ng est la
distance géodésique sur le maillage (et non la moyenne arithmétique).

En choisissant un nombre de clusters K, égal a 10, on obtient la parcellisation
simulée Py, (voir figure 3.4.B).

A

Fic. 3.4: A. Préparcellisation en 3 régions de la surface corticale. B. Par-
cellisation modele Py,

Nous verrons par la suite (page 63) le besoin de parcelliser grossierement la
surface corticale. Nous appelons ce partitionnement en régions de grande taille une
préparcellisation. Afin de préparcelliser la surface corticale, nous avons manuelle-
ment défini trois préparcelles dont les frontieres ne correspondent pas avec celles de
la parcellisation Py, (voir figure 3.4.A).



60 PARCELLISATION DU CORTEX PAR IRMD

3.2.2 Simulation des profils de connectivité modele

Un profil de connectivité est une réorganisation des voxels d une image de
connectivité en un vecteur. L “objectif de cette section est de simuler des profils
de connectivité proches au sein des Ky, (=10) parcelles de P,

Nous fixons la taille des profils de connectivité a 10000 afin de représenter la
grande dimension des profils de connectivité réels. Nous ne souhaitons pas les di-
mensionner & une taille proche de 1 million (nombre de voxels de la matiere blanche)
pour des raisons de temps de calcul.

Au sein d “une parcelle p de P, nous associons a toutes les sources s, de p un
méme profil de connectivité modele C,, vecteur de taille 10000, tel que :

Cp(k) = rand([1 : 200]) (3.8)

avec rand([1 : 200]) une fonction renvoyant un nombre aléatoire entre 1 et 200.
Cette étape est appliquée & toutes les parcelles p (p € [1: 10]) de Py, générant
ainsi 1’ensemble de profils de connectivité modele Cg;;y, tel que :

Coim ={Cp , Co#Cy < VpVp (p#p)} (3.9)

Les sujets simulés U;

On note U 1’ensemble des sujets simulés, soit U = {U;,i € [1 : 4]}.

A chacun des quatre sujets simulés est associé :

— le maillage du cortex issu de la déformation d “une sphére comportant 2562
noeuds correspondant a la position des 2562 sources corticales,

— un ensemble Cy, de 2562 profils de connectivité des 2562 sources corticales.

Les sujets simulés se différencient les uns des autres en fonction de 1 “amplitude
de bruit ajouté aux profils de connectivité modele. Les profils de connectivité de
chaque sujet simulé U; sont construits de la maniere suivante :

— Nous choisissons une amplitude de bruit V; caractéristique du sujet U; (voir

figure 3.2.2).
— A chaque source s de chaque parcelle p de Py, est associé un profil de connec-
tivité Cy y, définit par :
Cov, =Cp+ B; (3.10)

avec B; ~» N(0,V;) un bruit gaussien centré de variance V; et Cp € Cyipp.-
Remarquons que le bruit gaussien, méme s’il est de méme variance, est
différent d “une source a l’autre afin que chacune d’elles ait un profil de
connectivité différent méme au sein d “'une méme parcelle p comme ¢ est le
cas avec des données réelles.
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U; | U | Ug | Uy
Vilo0 5 10 | 25

TAB. 3.1: Amplitude V; du bruit B; ~ N(0,V;) ajouté aux profils de connec-
tivité modéle C,.

Il en résulte pour le sujet U;, un ensemble de profil de connectivité Cy, tel
que :
CUi = {Cs,Ui , S€E [1 : 2562]} (3.11)

Les données associées aux quatre sujets U; sont classées dans le tableau de la
figure 3.2.2.

3.3 Méthode de parcellisation imbriquée

3.3.1 Acquisition des données et prétraitement

Les résultats de parcellisation du cortex entier via les données de diffusion sont
obtenues a partir des données simulées et des données de trois sujets. Le lecteur est
invité a se rapporter a 1" Annexe A qui porte sur les acquisitions et le prétraitement
des sujets O1, Oz et O3. Ces étapes sont résumés sur la figure 3.5. Il en résulte pour
chacun des sujets un ensemble de sources corticales dont la position est fixée dans
1"espace de travail, 1 “espace de 1’ TRM anatomique, et 1 espace de diffusion.

Extraction des surfaces Modélisation 3
Recalage du cerveau Bl dc< <ources lmmd Tractographie

F1G. 3.5: Pipeline de prétraitement de données décrit Annexe A.

En considérant la position de chaque source corticale dans 1 espace de diffusion
comme une graine, et | “ensemble des voxels de la matiere blanche comme des cibles,
1"algorithme de tractographie probabiliste permet d obtenir une image de connec-
tivité pour chaque source (figure 3.2). Tous les voxels de cette image ont une valeur
qui représente le degré de connectivité entre la source et ce voxel.

Chaque image de connectivité est réorganisée en un vecteur de la taille du
nombre de voxels de la matiére blanche pour former le profil de connectivité Cg
de la source s.
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3.3.2 Parcellisation du cortex

Rappelons la problématique liée & la parcellisation du cortex entier via les profils
de connectivité des sources corticales :

- un grand nombre d“éléments sont & partitionner : 10* sources corticales ;

- les profils de connectivité sont de grande dimensionnalité : 106 voxels dans la
matiere blanche;

- le nombre de clusters est a fixer.

Réduction de 1’espace des données : de C; a R;

Afin de parcelliser le cortex en entier (modélisé par Ny sources corticales), nous
choisissons d “adapter la méthode proposée par (Anwander 2007). Celle ci consiste
a partitionner la matrice de corrélation via un algorithme des K-moyennes, dont
le calcul est décrit section 3.1.4, entre les profils de connectivité des sources d “une
région corticale.

Cette méthode permet de réduire la dimensionnalité de 1 indicateur de connec-
tivité en passant pour la source i du profil de connectivité C; (de la taille du nombre
de voxels dans la matiere blanche) au profil de corrélation R; (de la taille du nombre
de sources corticales & partitionner).

Rappelons que cette technique a été validée sur 17aire de Broca
(Anwander 2007), sur le SMA/pré SMA et les aires de Brodmann 44 et 45
(Klein 2007), au niveau du cortex moteur latéral (Tomassini 2007) (Schubotz 2010)
ou encore sur le cortex cingulaire (Beckmann 2009).

Pourquoi ne peut-on pas partitionner directement la matrice de
corrélation Corr|y,«n,) 7 :

Autrement dit, sachant que (Anwander 2007) obtient la parcellisation P, de la
région corticale a de la maniere suivante :

P, — kmeans(Corr,, K,) (3.12)

avec kmeans 1 algorithme des K-moyennes prenant en entrée la matrice de
corrélation Corr, et le nombre de clusters K,, pourquoi ne pourrions-nous pas
obtenir la parcellisation P de la surface corticale entiére en résolvant :

P «— kmeans(Corr, K) (3.13)

avec Corr la matrice de corrélation entre les profils de connectivité C; des Ny sources
corticales ¢ 7

Soit une source i dont le profil de connectivité C; est décorrélé a la plupart des
profils de connectivité des autres sources. Son profil de corrélation R; (¢ ligne
de Corr) contient alors beaucoup de zéros. Imaginons une autre source j, j # i,
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éloignée spatialement de ¢ mais dans le méme cas. Appliquer un algorithme de
partitionnement sur Corr regroupera les profils de corrélation R; et R; car ils sont
de méme nature parcimonieuse contrairement & beaucoup d “autres sources. En effet,
les profils de corrélation de la majorité des sources contiennent plus d “informations
car leurs profils de connectivité sont corrélés a un plus grand nombre d’autres
profils de connectivité. Partitionner la matrice Corr ne semble donc pas pouvoir
donner de bons résultats étant donné que les sources i et j spatialement éloignées
sont regroupées.

La méthode proposée par (Anwander 2007) fiable pour le partitionnement d “une
région corticale de taille modérée (comme par exemple celle de 1 aire de Broca,
d“une aire de Brodmann ou du cortex cingulaire), doit étre adaptée a la parcellisa-
tion du cortex entier. Pour cela, nous subdivisons 1 espace des sources et utilisons
la technique de (Anwander 2007) au sein de chacune d’elles, d ‘ot le nom de notre
méthode appelée parcellisation imbriquée.

Réduction de 1’espace des sources : préparcellisation

Nous avons utilisé 1"atlas de Brodmann (Brodmann 1909) qui divise le cortex
en 48 aires de méme cytoarchitecture pour préparcelliser la surface corticale. Nous
aurions pu pré-clusteriser le cortex de différentes manieres (Philippe 2012a), mais le
choix de cet atlas est motivé par le fait que la structure et 1 “organisation des cellules
cérébrales refletent la spécialisation fonctionnelle d “une aire comme indiqué dans
1"introduction de ce chapitre. Or, nous cherchons a définir des régions fonctionnelles
grace aux informations structurelles. La méthode de parcellisation que nous
proposons est une subdivision des aires de Brodmann au travers des
données de diffusion.

Ainsi, nous avons recalé linéairement 1 atlas de Brodmann sur 1 espace de diffu-
sion avec le logiciel FSL en utilisant 1 outil FLIRT puis non linéairement via 1 outil
FNIRT. Chaque source est donc associée a une aire de Brodmann a.

En considérant chaque aire de la préparcellisation P4, nous appliquons la so-
lution proposée par (Anwander 2007) et validée sur un grand nombre de régions
corticales. Ainsi au sein de chaque préparcelle a de P4 (a est une aire de Brodmann
si ¢’est cet atlas qui est utilisé pour effectuer la préparcellisation), nous calculons
la matrice de corrélation Corr, comme décrit par 1”équation 3.6. Ainsi Corr, (i, j)
indique le degré de corrélation entre le profil de connectivité C; de la source i (
i € a) et le profil de connectivité C; de la source j de (j € a).

En utilisant la distance euclidienne (voir équation 3.7) pour mesurer la simila-

rité entre deux profils de corrélation R;/, et R 1"algorithme des K-moyennes

j/as
partitionne chacune des matrices de corrélation Corr,. Ainsi, deux sources d “une
méme préparcelle a sont regroupées si R;/, et R/, sont proches c’est a dire si les

profils de connectivité de ¢ et j sont corrélés de la méme maniere aux profils de
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connectivité des autres sources de a.
La figure 3.6 résume la méthode de parcellisation imbriquée.

Préparcellisation & de la surface corticale

x

Au sein de chaque aire a deE:

Calcul de la matrice de corrélation Corra entre
les profils de connectivité des sources de a

Calcul du nombre de clusters Kz

Partionnement des sources en aires partageant
un profil de connectivité similaire:
algorithme des K-moyennes sur Corr;

F1a. 3.6: Méthode de parcellisation imbriquée du cortex entier.

Méthode utilisée pour fixer le nombre de clusters K

Pour fixer le nombre de clusters, nous utilisons une décomposition en valeurs
singulieres de chacune des matrices de corrélation symétrique Corr,. Ainsi, nous
avons :

Corr, = U,S,U,! (3.14)

Les entrées de la matrice diagonale S, sont les valeurs singulieres de Corr, or-
données de facon décroissante. Ces valeurs peuvent étre interprétées comme des co-
efficients d “énergie. En sélectionnant uniquement les premieres, on peut construire
un modele simplifié, empirique, décrivant les données. L “énergie totale J, peut alors
s “exprimer comme la trace de S,. Le nombre de clusters K, est fixé comme étant
le nombre de valeurs singulieres ayant une valeur supérieure a un pourcentage 7' de
Ja-

Le choix du nombre de clusters est souvent un point difficile dans les problemes
de partitionnement. Cette méthode permet de définir automatiquement K, en fonc-
tion de chaque matrice de corrélation Corr, a partitionner. Nous verrons sur les
données simulées que cette technique simple, rapide et non supervisée renvoie des
résultats robustes au bruit dans le cas du partitionnement de profils de corrélation.
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3.4 Résultats de parcellisation imbriquée

La méthode de parcellisation imbriquée du cortex entier présentée section 3.3 a
été appliquée a1 ensemble des sujets simulés U (voir la section 3.4.2) et aux données
des sujets O1, Oz et O3 (voir la section 3.4.3).

Les données simulées ayant été générées a partir de la parcellisation modele Pg;p,,
nous pouvons donc évaluer la méthode en comparant les résultats sur les quatre
sujets simulés U; de parcellisation imbriquée Py, a Psip,. La mesure permettant de
comparer deux parcellisations du cortex est présentée section 3.4.1.

3.4.1 Méthodes d évaluation des résultats de parcellisation
Comparer deux parcellisations

Dans une parcellisation, la valeur des indices de parcelles est arbitraire. Ainsi les
parcellisations P =[11133122] et P =[2221123 3] sont strictement iden-
tiques. 11 s “agit donc de comparer deux résultats de partitionnement d “un espace
de méme dimension sans faire intervenir les valeurs des indices de régions.

Pour comparer deux parcellisations P et P’, nous allons utiliser la mesure de
similarité proposée par (Hubert 1985). Celle-ci compte le nombre de fois ou pour
une paire de points la parcellisation P est en accord avec P’.

Soit N11 le nombre de couples de points qui sont dans le méme cluster a la fois
dans P et P’; Ny le nombre de couples qui ne sont pas dans le méme cluster ni
dans P ni dans P’; Ny; le nombre de couples qui sont dans le méme cluster dans P
mais pas dans P’ et N1g le nombre de couples qui ne sont pas dans le méme cluster
dans P mais dans le méme dans P’.

La similarité d(P, P’) entre deux parcelles P et P’ se calcule alors de la maniére
suivante :

N11 + Noo

d(P,P) = 3.15
( ) Noo + N11 + N1g + Nox (8.15)

Evaluer la dissimilarité des données au sein d “une parcellisation

Afin d“évaluer une parcellisation P, une méthode consiste a calculer la dissimi-
larité d(P) entre les éléments au sein de chaque parcelle p de P. La parcellisation
P n’a de sens que si d(P) est faible.

Il s“agit donc dans un premier temps d “évaluer la dissimilarité entre les éléments
d une parcelle p. Rappelons qu’un élément d une parcelle p est un profil de
corrélation R/, associé a la source s au sein d une préparcelle a. R/, est un
vecteur de taille N, le nombre de sources dans 1”aire a.

Soit F, 1”’ensemble des sources de la parcelle p de P, on a donc :

Ep={s, P(s) =p} (3.16)
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Soit Corrg,, la matrice de corrélation des sources de £y, la mesure de dissi-
milarité dissim(p) entre les profils de corrélation au sein de la parcelle p vaut :

dissim(p) Z Z | Rssa(d) — moy(Rg, a(4)) 1) (3.17)

N NE,, — j

avec Ng, le nombre d“éléments de 1”ensemble E,, N, le nombre de sources dans

la préparcelle a (soit la taille du vecteur de corrélation R,/,) et moy(Rg,;q(J))
J

-eme

la moyenne entre les j éléments des profils de corrélation R/, des sources s

appartenant a 1’ensemble E,. Elle est définie par :

NEp

moy(Re, a(i)) = —E > Rejald) (3.18)
P s=1

On définit ainsi d(P) comme la moyenne des dissimilarités de toutes les parcelles,
ainsi :

Np
d(P) = NLP S dissim(p) (3.19)

avec Np le nombre de parcelles p de P et dissim(p) la mesure de dissimilarité définie
ci-dessus de la parcelle p.

La mesure d(P) est comprise entre 0 et 1. Si chaque parcelle de P est composée
de sources ayant toutes les mémes profils de corrélation alors d(P) est nul. Plus
d(P) est proche de 0, plus la parcellisation regroupe des éléments proches.

L “évaluation de la dissimilarité d(P) des données d “une parcellisation P permet
d “analyser les résultats de parcellisation sur les données réelles. Il s “agit néanmoins
de définir un seuil € de cette mesure tel que si d(P) < ¢ alors la parcellisation P est
bonne.

Remarquons que si € est un seuil pertinent pour évaluer d(P) alors € est pertinent
pour évaluer au sein d une parcelle p la mesure de dissimilarité dissim(p) (car
la mesure d(P) est calculée comme la moyenne sur les parcelles des mesures de
dissimilarité au sein de chaucne delles)

Exemple concret pour fixer ¢

Pour avoir un ordre de grandeur de la valeur de €, nous avons calculé la dissi-
milarité au sein d “une parcelle composée de trois sources si, So et s3 a 1 origine
de trois tractogrammes que 17on sait proches (voir figure 3.7). Ces sources sont &
l’intérieur d “une préparcelle a composée en tout de cing sources s, So, S3, S4 €t s5.

Les profils de corrélation des cing sources s;, ¢ € [1 : 5] sont les vecteurs suivants :

R =[1 0.882 0.956 0.125 0.264]

Rsy/a =10.882 1 0.877 0.266 0.132]

Rsy/a =10.956 0.8770 1 0.278 0.185]

s1/a
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tractogramme 1

Fic. 3.7: Trois tractogrammes dont les profils de connectivité associés
sont proches ayant pour graines les sources s;, so et s3. Le fond gris est la
carte de la FA du sujet.

R =[0.125 0.266 0.278 1 0.321]
Resja =[0.264 0.132 0.185 0.321 1]
Les sources s, so et s3 sont dans la méme parcelle p, nous calculons alors la

s4/a

dissimilarité dissim(p) au sein de celle-ci comme défini équation 3.17 :
dissim(p) = £ 3°0_1(3 X0 | R, jald) — moy(Rys,iepian (i) 1)
J

dissim(p) = %(0.0425 + 0.0535 + 0.0449 + 0.0653 + 0.0469)

dissim(p) = 0.0506

Cette valeur est un exemple de mesure de dissimilarité au sein d “une parcelle
dont les profils de connectivité sont tres proches comme le montre la figure 3.7. En
prenant une marge sur le résultat obtenu, nous pensons que nous pouvons considérer
qu “une parcelle p contient des éléments cohérents lorsque la mesure dissim(p) est
inférieure & 0.1. Comme évoqué plus haut, ce seuil permet également d’évaluer la
mesure de dissimilarité d(P) d “une parcellisation P.
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On définit également min(dissim(p)) (ou max(dissim(p))) la mesure de dissi-
milarité la plus petite (ou la plus grande) parmi toutes les parcelles p de P.

3.4.2 Résultats sur les données simulées

Nous avons appliqué la méthode de parcellisation imbriquée sur les données des
sujets simulés U; (comme décrit a la section 3.2).

Observation et analyse des résultats

Les résultats de parcellisation Py, des profils de connectivité des sujets simulés
U; sont illustrés a la figure 3.8.

On observe tout d “abord qu“au sein de chaque préparcelle, le partitionnement
de la matrice de corrélation Corry, du sujet U; permet de retrouver les clusters
idéaux, c’est a dire ceux de Psip,. L ensemble des profils de connectivité Cr;, du
sujet Uy est 1”ensemble des profils de connectivité modeles Cg;pp, (égaux au sein des
clusters de Pg;p,). Ce résultat montre donc que parcelliser la matrice de corrélation
entre les profils de connectivité des sources permet de regrouper ces derniéres en
profils de connectivité similaires. Autrement dit, deux sources i et j de profils de
corrélation R; et R; proches ont des profils de connectivité C; et C; proches.

Vue 1 Vue 2
0
8
£ }
7 4 iy
i -

7)sim Préparcellisation P..
sim

. 4 ‘ i
PU? PU3

Fic. 3.8: Parcellisation des donnés simulées pour différents niveaux de
bruit.

Préparcellisation

o
)

@

I

— P———— —
IS

— s — —
=

.

P,

La figure 3.9, qui représente le degré de similarité entre la parcellisation Psg;y, et
chacunes des parcellisations imbriquées Py, des quatre sujets simulés U;, quantifie
les observations de la figure 3.8.
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(I(PSIHI ) Pl Ji )
1

0.9
0.8
0.7

0.6 —m— Parcelisation imbriquée P

0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0
0 2 4 6 8 10 12 sans bruit
SNR

Fi1G. 3.9: Degré de similarité entre Py, et Py,.

Dissimilarité | d(Py,) | min(dissim(p)) | max(dissim(p))
Pu, 2720 | 7.22¢716 0.05
Pu, 0.06 9.33e~1° 0.05
Pu, 0.07 7.56e13 0.12
Pu, 0.16 3.23¢7 13 0.43

TAB. 3.2: Similarité des parcellisations imbriquées d(Py,) pour les quatre
sujets simulés U; et valeurs de dissimilarité la plus petite min(dissim(p))
et la plus grande max(dissim(p)) entre les parcelles p de Py,.

Ainsi, pour les sujets Uy, Uy et Us, la méthode de parcellisation est robuste :
d(Pu,), i valant 1, 2 ou 3, est inférieur a 0.1, seuil que nous avons défini comme
permettant de vérifier qu une parcellisation est cohérente (voir tableau 3.2) et le
degré de similitude d(Psim, Py,) (i € 1,2,3) proche de 1 (voir figure 3.9).

Dans le cas du sujet Uy, c’est a dire celui dont les profils de connectivité sont
les plus bruités par rapport aux modeles, d(Psim, Py, ) est inférieur a 0.6. La dis-
similarité d(Py,) de la parcellisation Py, montre une forte hausse par rapport aux
autres sujets simulés car il atteint 1.16 avec une parcelle dont la dissimilarité est
proche de 0.5. Pour autant, hormis 2 régions, le résultat de parcellisation imbriquée
Py, est visuellement proche de Pgjp,.

A propos du nombre de clusters

Pour les sujets simulés U; (i € {1,2,3,4}), la figure 3.10 présente le graphique
correspondant aux valeurs singulieres ordonnées de fagon décroissante des 3 ma-
trices de corrélation (Corr,, des préparcelles a (a € {1,2,3}). Le tableau de cette
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Préparcelle 1 Préparcelle 2
250 300
250

200

200 \

150

100

8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 1 3 5 7 9 11131517 19 21 28 25 27 29
) — sujet [/} sujet /3
Préparcelle 3 — suietUs  — sujet Uy
300 A Nb clusters total

sujet Uy |Préparcelle 1 3|
250 Préparcelle 2 3
Préparcelle 3 4

200 10
sujet U, |Préparcelle 1 4
Préparcelle 2 4
150 [ Préparcelle 3 4

\ , Il 1
100 sujet Uy |Préparcelle 1 4
Préparcelle 2 4
Préparcelle 3 4

50 12
[ sujet U, |Préparcelle 1 4
0 Préparcelle 2 4
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 Préparcelle’3 A

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 =

Fic. 3.10: Valeurs singuliéres associées aux 3 matrices de corrélation des
profils de connectivité des sources des 3 préparcelles. Le tableau indique
pour chacune des trois préparcelles le nombre de valeurs singulieres
supérieures & 90% de la somme des valeurs singuliéres (colonne A), ce
qui correspond au nombre de clusters. La derniére colonne reprend le
nombre total de régions de la parcellisation finale.

méme figure résume les informations utiles ; pour chacune des 3 préparcelles a, nous
prenons en compte la somme des valeurs singulieres J, et calculons le nombre de
valeurs singulieres supérieures & 90% de .J,;, ce nombre correspondant au nombre de
clusters K, pour subdiviser la préparcelle a.

Le tableau de la figure 3.10 montre que pour tous les sujets simulés U;, K, est
égale a 4. Ce résultat est en accord avec les données : dans chaque préparcelle a, la
parcellisation simulée Pg;,, est composée de 4 régions. Pour autant en posant pour
chaque sujet U; : K’])Ui = E?:l K, KpUi vaut 12 et non 10 comme le nombre de
clusters de Pg;m- La méthode de parcellisation imbriquée séparant certains clusters,
le nombre de parcelles résultant de la méthode est supérieur au nombre de clusters
modeles.
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3.4.3 Résultats sur les données réelles

Nous avons appliqué la méthode de parcellisation imbriquée aux données IRM
des sujets O1, Oz et O3z dont il résulte respectivement les parcellisations Po,, Po,
et Po,.

Po, est composé 352 régions partageant un profil de corrélation proche (figure
3.11). La surface corticale du sujet Oz est subdivisée en 386 régions (figure 3.12) et
celle du sujet O3 en 402 régions (figure 3.13).

»
Aire de Brodmann 47

F1G. 3.11: Parcellisation du sujet O;. (Visualisation avec Paraview et isiBrain
pour 1'image de la parcellisation entiere (plateforme développée pour 1 analyse et
la visualisation de résultats d “études sur la connectivité cérébrale dans une salle
immersive (Philippe 2012b)))

La dissimilarité des parcellisations d(Pp,) (dont la définition est décrite section
3.4.1) est inférieure & 0.1 pour les trois sujets (voir figure 3.3). Ainsi sur les données
réelles, les résultats de parcellisation donnent acces a des clusters dont les sources
ont des profils de corrélation tres similaires. Rappelons que le profil de corrélation
Rsja d’une source s indique le degré de corrélation entre le profil de connecti-
vité de cette source et le profil de connectivité de toutes les autres sources de la
préparcelle a. Ainsi, deux sources ayant des profils de corrélation qui se ressemblent
sont connectées avec la méme intensité a toutes les autres sources de a, ils ont donc
des profils de connectivité proches.
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86
isoo
{200
bioo

Fic. 3.12: Parcellisation du sujet O,. Encadré en rouge, zoom sur une parcelle
(colorée en violet) composée de deux composantes connexes. (Visualisation avec
Paraview)

F1G. 3.13: Parcellisation du sujet Os. (Visualisation avec Brainstorm)

Sur les trois sujets O;, la majorité des clusters des parcellisations Pp, a une seule
composante connexe comme illustré a la figure 3.15. Toutefois certains clusters ont
une connexité supérieure. Ceci peut étre la conséquence de connexion anatomique
cortico-corticale (les fibres en forme de U -illustration & la figure 3.14) entre les
deux (ou trois) composantes connexes de ces clusters. Rappelons que cette méthode
partitionne les données de diffusion sans aucune information de connexité.

A partir des résultats de parcellisation imbriquée, nous avons calculé la distri-
bution de la taille des clusters comme illustré sur les histogrammes de la figure
3.16. Chez les trois sujets, on observe qu un grand nombre de clusters a une taille
d’environ 3 cm?. 1l existe une quantité significative de clusters (entre 20 et 40) de
petites tailles, autour de 1 cm?. Chez les sujets Oo et Os, il n existe pas plus de
deux clusters de taille supérieure a 6. Le sujet O connait un nombre plus important
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Dissimilarité | d(Pp,) | min(dissim(p)) | max(dissim(p))
Sujet Oy 0.06 5.62¢7° 0.3
Sujet Oy 0.06 2.31e® 0.2
Sujet O3 0.07 7.98¢74 0.5

TAB. 3.3: Similarité des parcellisations imbriquées d(Pp,) pour les trois
sujets réels O; et valeurs de dissimilarité la plus petite min(dissim(p)) et
la plus grande max(dissim(p)) entre les parcelles p de Po,.

F1G. 3.14: Fibre en forme de U révélée par tractographie probabiliste.

d’aires de grande taille avec deux régions d environ 10 cm?. Ainsi la répartition
des tailles des clusters se situe sur une intervalle allant de 0.8 & 10 cm? réparti
autour de 3cm? chez les trois sujets. Nous verrons dans le chapitre suivant en quoi
la taille des régions résultant de la parcellisation du cortex est importante lorsque
cette information est utilisée pour régulariser le probleme inverse MEG.

3.4.4 Conclusion

Les résultats sur les données simulées montrent qu au sein d “une préparcelle
le partitionnement de la matrice de corrélation permet de parcelliser le cortex en
sous-régions de profils de connectivité proches. Néanmoins, du fait de 1 utilisation
d "une préparcellisation qui divise des régions qui devraient étre regroupées, il en
résulte un nombre de clusters Kp;, supérieur au nombre Kp_,  de clusters de la
parcellisation simulée P, valant 10.

Sur les données réelles O; comme sur les sujets simulés, les mesures de dissimi-
larité d((Po,) sont inférieures & 0.1 (soit le seuil e défini tel que si d((Po,) < € alors
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Fic. 3.15: Histogramme des clusters en fonction du nombre de leur com-
posante connexe pour les 3 sujets.

P est une parcellisation dont les éléments au sein des parcelles sont proches). En
conséquence, la parcellisation imbriquée est valide. Nous pouvons en conclure que
la méthode de choix du nombre de clusters et la parcellisation sont cohérentes avec
les données. Ainsi, nous obtenons des parcelles dont les sources ont des profils de
corrélation proches et donc des profils de connectivité qui se ressemblent.

Les régions partageant des profils de connectivité similaires forment des aires de
taille répartie autour de 3 cm? sur un intervalle allant de 1 & 10 cm?, majoritairement
formées par une seule composante connexe.

Notre méthode de parcellisation imbriquée permet de réduire 1’espace des
sources en quelques centaines de clusters partageant un profil de connectivité si-
milaire. Ces régions corticales ont une cohérence fonctionnelle comme nous 1 avons
décrit section 3.1.2. Ainsi, elles peuvent servir de prétraitements pour toute modalité
d “imagerie fonctionnelle, notamment la MEG comme nous le verrons au chapitre
suivant.

Les parcelles a plusieurs composantes décrivent probablement des régions cor-
ticales connectées par des fibres sous corticales, les fibres en forme de U. Ainsi, la
parcellisation du cortex via 1’IRM de Diffusion peut servir de travail préliminaire
a |l analyse de ces nombreuses connexions dans la matiere blanche.

La méthode de parcellisation imbriquée du cortex partitionne les données au
sein de préparcelles, d “ou son nom de parcellisation imbriquée. Nous ne cherchons
pour l’instant pas & vérifier si les profils de corrélation de part et d autre des
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Fi1c. 3.16: Histogramme de la taille des clusters de la parcellisation im-
briquée des 3 sujets.

frontieres de ses préparcelles sont proches. Pourtant 1”atlas de Brodmann, utilisé
comme préparcellisation délimitant des aires de fonctionnalités différentes, peut étre
mal recalé ou ne pas convenir aux données particulieres a un sujet, notamment ceux
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atteints de pathologie ou ayant subi une intervention chirurgicale.

Pour ces raisons, la section suivante propose une méthode qui a partir des
résultats de parcellisation imbriquée réajuste les frontieres de cette préparcellisation.
Ainsi, nous allons tester la similarité entre les profils de conenctivité des sources
partitionnées de part et d “autres des frontieres de la préparcellisation.

3.5 Reparcellisation aux frontieres

Dans cette section, nous allons proposer une méthode permettant de partitionner
les régions corticales qui se trouvent a la frontiere de préparcelles différentes. Les
frontieres des aires de Brodmann qui sont utilisées comme préparcellisation, méme
si elles informent sur les frontieres d “aires fonctionnelles, ne sont pas certifiées pour
tous les sujets. Des erreurs dues aux algorithmes de recalage rendent cette notion
de frontiéere encore plus controversée.

3.5.1 Méthodes

La méthode de reparcellisation aux frontieres prend en entrée la préparcellisation
Pa et la parcellisation P du cortex, le maillage qui modélise la surface corticale
comprenant la position de chacune des sources corticales, ainsi que les profils de
connectivité de ces dernieres.

L’ algorithme développé consiste en une premiere étape de définition des
frontieres de P4 puis en 4 étapes a faire pour chacune d “entre elles.

— La premiere étape consiste a définir 1’ensemble des frontieres F de la

préparcellisation Py :

F = {(ai, aj),voisins((ai, aj)/Pa) = 1} (3.20)

avec Py et voisins((ai, a;)/Pa) la fonction qui vaut 1 lorsque 17aire a; de
P4 et 17aire a; de P4 sont voisins, c¢’est a dire qu’il existe un segment du
maillage dont 1’un des noeuds appartient & a; et un autre appartient & a;.
Pour chacune des frontieres Fj, avec Fj, = (a;,a; ) :

1. On extrait 1’ensemble des sources S, défini par :
Sk, = SFk1 U SFk2 (3.21)

avec

Sp, ={s€a, seg(s,s’) =1 avec (s’ € a;)} (3.22)

et
Sk, =1{s €aj, seg(s,s') =1 avec (s’ € a;)} (3.23)
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ou la fonction seg(s,s’) vaut 1 lorsqu il existe un segment du maillage
composée des sources s et s’. Ainsi, Sg, est 1“ensemble des sources & la
frontiere Fj.

Nous définissons alors par Pp, 1’ensemble des parcelles de P (définies
par leurs indices) auxquelles appartient chacun des éléments de Sp, :

Pr.={p, P(s)=p VY(s€SEg)} (3.24)

Nous obtenons alors 1’ensemble des sources Hp, des parcelles de Pr,
soit :
Hp, ={s, P(s)=p VY(pePr)} (3.25)

Les sources composant 1 ensemble Hf, vont étre reparcellisées.
Chacun de ces ensembles est illustré par un exemple sur la figure 3.17.

2. Il s"agit de calculer la matrice de corrélation Corrpy, (comme défini a
1"équation 3.6) entre les profils de connectivité C,s des sources s apparte-
nant a Hp, .

3. Le partitionnement de Corr Pp, avec 1"algorithme des K-moyennes per-
met de parcelliser 1 ensemble des sources de Hp, :

Py, < kmeans(Hp,, Kpy, ) (3.26)

Le nombre de clusters Kp, est défini de la méme manicre que
dans la méthode de parcellisation imbriquée. La matrice Corrka est
décomposée en valeurs singulieres comme dans 1 équation 3.14. K Pr,
est le nombre de valeurs singulieres supérieur a un pourcentage T de la
plus grande valeur singuliere.

4. Enfin, on réinitialise la parcellisation P avec la parcellisation PHF;c des
sources de Hp, . On revient a 1"étape 1 tant que toutes les fronticres Fy,
n’ ont pas été reparcellisées.

Une fois que toutes les frontieres de la préparcellisation ont été reparcellisées,
on obtient une parcellisation du cortex PT sans & priori sur les frontieres de
préparcellisation qui avaient été nécessaires pour réduire 1 espace des sources au
départ.

La figure 3.18 illustre les étapes de cet algorithme sur un dessin représentant le
partitionnement d “une surface en régions préparcellisées.

3.5.2 Résultats
Résultats sur données simulées

En ce qui concerne les résultats de reparcellisation 77['2 des sujets simulés U,
le degré de similitude dPg;p,, P[J}i entre Py, et les résultats de reparcellisation aux
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Kp | d(P) || Kp+ | d(PT)
Uy |12 | 2720 || 10 0

Uy | 12 ]0.06 | 10 0.06
Us | 12 ] 0.07 || 11 0.06
Us |12 | 016 | 13 1.12

TAB. 3.4: Mesure de dissimilarité d(P) et d(P*) et nombre de clusters Kp
et Kp+ des parcellisations P et P' des sujets simulés U;.

frontieres montre une amélioration moyenne de 10.9% par rapport aux résultats
obtenues uniquement par la méthode de parcellisation imbriquée (voir la figure
3.19).

On observe également que la reparcellisation aux frontieres permet de fusionner
des clusters. Ainsi pour les sujets simulés, les parcellisations Py, et Py, sont com-
posées de 10 clusters comme Pg;,,, ; pour le sujet simulé Us, la reparcellisation 77{]:
est composée de 11 clusters, ce qui correspond également & une baisse du nombre
de clusters par rapport a la parcellisation imbriquée Py,. Associé a cette baisse, on
constate une légere diminution de la variance moyenne des résultats de reparcelli-
sation. La figure 3.4 expose dans un tableau | ensemble de ces observations.

Les résultats sur les données simulés montrent une amélioration de la parcelli-
sation. Il faut tout de méme remarquer que la méthode de reparcellisation proposée
dépend de 1 ordre dans lequel les frontieres sont traitées.

Résultats sur données réelles

La reparcellisation aux frontieres a pour conséquence une baisse du nombre de
clusters : le sujet O; passe de 352 a 345 régions de connectivité anatomique similaire,
le sujet Oy de 386 a 381 et le sujet O3 de 402 a 392. La méthode permet donc de
fusionner des sources de part et d autre des frontieres de la préparcellisation.

Cette seconde étape de notre méthode de parcellisation du cortex entier via
les données de diffusion semble rendre le partitionnement plus pertinent car nous
constatons une légere baisse de la mesure de dissimilarité d(’Pa_) de la reparcellisa-
tion comparée a celle de la parcellisation imbriquée d(Pp,). Le tableau de la figure
3.5 détaille ces observations.

3.5.3 Conclusion

Les résultats de reparcellisation P* permettent d améliorer le partitionnement
du cortex obtenu par parcellisation imbriquée P. Sur les données simulées, on ob-
serve une amélioration du degré de similarité avec Pg;y,, un nombre de clusters en
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Kp | d(P) || Kp+ | d(PT)
Sujet O1 | 352 | 0.06 | 345 | 0.05
Sujet O, | 386 | 0.06 | 381 | 0.06
Sujet O3 | 402 | 0.07 | 392 | 0.06

TaB. 3.5: Tableau de comparaison entre les résultats de parcellisation im-
briquée P et ceux de reparcellisation PT aux frontiéres des préparcelles :
pour chacun des trois sujets, les colonnes Kp et Kp+ indiquent le nombre de clus-
ters résultant des deux étapes de partitionnement du cortex, les colonnes d(P) et
d(PT) informent sur la dissimilarité au sein des clusters des deux résultats de par-
cellisation.

diminution et plus proche de 10 et une baisse de la mesure de dissimilarité de la
reparcellisation par rapport a la parcellisation imbriquée seule.

Sur les données réelles, la diminution du nombre de régions indique une fusion
de sources de part et d autres des frontieres de préparcelles. Le résultat de parcel-
lisation est plus pertinent étant donné la baisse de la mesure de dissimilarité de P
par rapport a PT.

Cette seconde étape de partitionnement des données de diffusion rend in-
utile le choix de 17atlas de Brodmann comme préparcellisation. En effet, une
préparcellisation de la surface corticale en quelques dizaines de clusters de tailles
identiques permet d homogénéiser les temps de calcul de la méthode de parcel-
lisation imbriquée entre les préparcelles et la taille de la matrice de corrélation
partitionnée lors de 1"analyse de chacune des frontieres.

Pour autant cette technique n’est pas parfaite car elle dépend de 1 ordre des
frontieres reparcellisées. Elle a tout de méme le mérite de reparcelliser les régions
aux frontieres des préparcelles. Le résultat dépend entierement des données sur
lesquelles il n"a pas été fait d "hypotheéses quant au nombre de clusters ou le degré
de connexité des parcelles.

3.6 Conclusion

La segmentation de régions corticales en sous aires partageant une connectivité
anatomique proche reflete les spécificités structurelles de ces régions. Bien que ces
études aient fait 1’objet de nombreux articles ces dernieres années, 1 extension a
une parcellisation du cortex entier est un sujet encore peu traité. En effet du fait
de la grande dimensionnalité des données, le choix de 1’indicateur de connectivité
et de 1”algorithme de partitionnement est un probleme encore ouvert.

Nous proposons de partitionner le cortex a l’intérieur de préparcelles, ce qui
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donne naturellement son nom a la méthode : parcellisation imbriquée. Dans chaque
préparcelle, nous pouvons utiliser la méthode proposée par (Anwander 2007) qui
est celle qui a été validée sur un grand nombre de régions corticales (aire de
Broca, SMA/pre SMA, aire de Brodmann 44/45, cortex moteur ou cingulaire).
Cette méthode consiste a appliquer 1”algorithme des K-moyennes sur la matrice de
corrélation des profils de connectivité des sources de la région a subdiviser.

Le choix du nombre de clusters étant dépendant de la région a parcelliser, la
méthode de parcellisation imbriquée fixe le nombre K en fonction des données via
la décomposition en valeurs propres de la matrice de corrélation a partitionner. Les
résultats sur les données simulées montrent que cette approche rapide permet de
trouver un nombre de clusters assez proche du nombre idéal.

Les résultats de notre méthode de parcellisation imbriquée montre que le par-
titionnement de la matrice de corrélation permet d “obtenir des groupes de sources
pertinents pour trois raisons.

1- Les mesures de dissimilarité des parcellisations de données réelles sont faibles.

2- Les clusters sont de connexité majoritairement unitaire. Certains ont deux a
trois composantes connexes probablement connectées par les courtes fibres cortico-
corticales en forme de U. La parcellisation pourrait permettre d étudier de telles

connexions.
3- Les régions sont de taille homogeéne autour de 3cm?.

Nous avons développé une méthode de reparcellisation permettant de vérifier la
similarité entre des profils de corrélation de sources appartenant & des préparcelles
différentes. Celle-ci consiste & analyser chaque frontiere de la préparcellisation et
a reparcelliser 1“ensemble des clusters dont au moins une des sources est sur cette
frontiere.

Cette méthode est dépendante de 17ordre de traitement des frontieres et une
méthode itérative permettrait d assurer les résultats. Pour autant, elle permet
d“obtenir sur les données simulées des parcellisations plus proches de la parcellisa-
tion modele. Sur les données réelles, on observe une baisse du nombre de clusters ce
qui signifie que certaines régions issues de la méthode imbriquée ont fusionné. Avec
une mesure de dissimilarité des reparcellisations en tres 1égere baisse, la méthode
de reparcellisation permet de produire des résultats pertinents non contraints par
une préparcellisation.

Nous insistons dans cette conclusion pour affirmer qu“en aucun cas nous n “avons
cherché a ce que la méthode de parcellisation du cortex entier soit concordante
entre les sujets. En effet, méme si 1"élaboration d un atlas cortical basé sur la
connectivité anatomique inter-sujets (sains ou malades) pourrait constituer un tra-
vail intéressant, cela sous-entendrait des compromis entre les informations issues
des données des différents sujets. Le résultat de parcellisation inter-sujets pourrait
par exemple mettre en évidence des clusters atypiques communs ou des différences
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entre des sujets sains et des sujets malades, mais dans le cadre de son utilisation
propre a un seul patient, il caractériserait moins les données de ce dernier.

De plus, dans le cadre de cette these, nous avons travaillé majoritairement
avec des données de patients atteints d“épilepsie. Cette maladie a des effets encore
mal identifiés sur la matiere blanche et propres a chaque patient. C’est pourquoi
1 utilisation d “une parcellisation stable entre des sujets épileptiques n “apporterait
pas d’ informations significatives et au contraire pourrait nous induire en erreur.

Cette section a présenté une méthode en deux temps (parcellisation puis repar-
cellisation) de partitionnement du cortex entier via les données de diffusion. Les
résultats permettent de simplifier les informations issues des modalités d imagerie
cérébrale en utilisant les régions obtenues comme des marqueurs : il est plus simple
d“analyser quelques centaines de clusters plutot que des milliers de sources. La par-
cellisation de la surface corticale est donc utile a toute modalité d “imagerie cérébrale
fonctionnelle.

A partir de ce constat, nos travaux peuvent se poursuivre en utilisant les
résultats de parcellisation du cortex via les données de diffusion pour régulariser le
probleme inverse MEG. Les méthodes et résultats obtenus font 1 objet du chapitre
suivant.
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Entrée: Sortie:

»

Reparcellisation:

e
PR
AN,
SASs

Fic. 3.18: Illustration de 1 algorithme de reparcellisation aux frontiéres.
En entrée une parcellisation imbriquée dans 4 régions (notées A, B, C et D) d "une
préparcellisation. Dans 1 encadré noir, les différentes étapes de reparcellisation des
frontieres. Le sens de lecture, illustré par les fleches noires, va de gauche a droite et
de haut en bas. Ainsi, la premiere colonne illustre 1 “étape 1 et 2 : pour une frontiere
on récupere 1 ensemble des clusters dont au moins une des sources est a la frontiere
de la préparcellisation. La seconde colonne illustre 1 “étape 3 : les frontieres entre les
clusters n’existent plus et 1 on recalcule la matrice de corrélation entre les sources.
Enfin la colonne 3 représente 1”étape 4 et 5 de 1 algorithme : reparcellisation a la
frontiere considérée.
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86 REGULARISATION DU PROBLEME INVERSE MEG
4.1 Introduction

4.1.1 Rappel des problématiques

Comme nous 1 avons vu au chapitre 2, la reconstruction de 1 activité cérébrale
en MEG est un probleme mal-posé qui doit étre régularisé.

Les méthodes linéaires sont celles qui font le moins d“a priori sur 1”activité des
sources. Malheureusement, la solution produite par de telles méthodes est trop lisse.

Les méthodes non linéaires pallient & ce probleme en faisant 1 hypotheése que
1"activité corticale est parcimonieuse. Ces dernieres ne sont donc pas adaptées a
la reconstruction d “activité étendue spatialement. La régularisation temporelle est
cohérente du fait que 1 activité est sensiblement la méme d “un échantillon de temps
a l’autre mais elle dépend fortement de la fenétre de temps choisie sur laquelle
régulariser le signal.

L’utilisation d’informations provenant d autres modalités d’imagerie pour
résoudre le probleme inverse MEG est pertinent. Pour autant, la correspondance
entre les différentes modalités au niveau d “un voxel est controversée car le lien entre
les grandeurs de ces dernieres et 1 activité des sources n“est pas clairement défini.

La notion de parcellisation en neurosciences est connue : le cortex est divisé
en aires de fonctionnalité similaire. L “intégration de telles aires au probleme de
reconstruction est pertinent car 1 activité en leur sein est proche.

4.1.2 Introduction aux contributions générales de ce chapitre

Ce chapitre présente nos contributions quant a 1’intégration d’informations
provenant de la parcellisation du cortex en régions fonctionnelles dans le probleme
inverse MEG.

Dans le chapitre 3, nous avons vu que les sources au sein d aires corticales
partageant des profils de connectivité similaires avaient une méme signature fonc-
tionnelle. L 'TRM de Diffusion est la seule modalité d “imagerie non invasive donnant
acces aux informations de connectivité anatomique dans la matiere blanche. Nous
avons alors décrit une méthode de parcellisation du cortex via les données de diffu-
sion regroupant les sources corticales en régions partageant un profil de connectivité
similaire.

C’est a partir de ces résultats que nous allons régulariser le probleme inverse
MEG. Deux méthodes ont été développées et font 1 objet des sections 4.2 et 4.3.

Afin de ne pas introduire d”a priori supplémentaires sur 1 activité corticale
tels que la parcimonie ou la stabilité temporelle, nos méthodes sont linéaires et
donc basées sur la norme lp. Rappelons comment résoudre linéairement le probleme
inverse MEG et détaillons les calculs.
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Régularisation de Tikhonov (ou solution par norme minimum stan-

dard - MNE pour Minimum Norm Estimation)

La régularisation de Tikhonov non pondérée consiste & minimiser la fonction U
définie par :
U(S) =1 GS - M |3 +Al| S I3 (4.1)
ou A est un parametre de régularisation qui doit étre ajusté.
La solution minimisant U est celle annulant la dérivée de U par rapport a S,
soit :
%zO@Gt(M—GSH—/\S:O
& (GG + A\Id)S = G'M (4.2)
=S =(G'G+Ad)'G'M

La solution S est donc solution du produit matriciel suivant :
S\ =(G'G+d)"'G'M (4.3)

Le fait que la solution inverse soit donnée par une simple résolution de systeme
linéaire est une propriété générale des méthodes basées sur une norme [lp. Cette
propriété les rend tres intéressante. Néanmoins, le terme a inverser s “il est de grande
dimension prend beaucoup de temps de calcul.

Dans notre cas, 1"équation 4.3 implique le calcul de G'G de taille Ng x Ng (Ng
le nombre de sources corticales avoisinant 10*). Son inversion requiert prés de 1Go
de RAM de stockage, ce qui est trés colteux en temps de calcul.

Afin de contourner ce probléme, nous utilisons 1 inversion de matrice suivante
proposée par (Woodbury 1950) :

(A+Ucv)'=A"1-A'UcCt+valu)tvat (4.4)
En prenant A = Id et C = Id, on obtient :
(Id+UV) ! =1d - U(Id + VU)"'V (4.5)

En appliquant 1 équation 4.5 a1”"équation 4.3, avec A = 1 pour plus de simplicité,

on a alors :
(G'G +1d)"!G!

= (Id — GY(Id + GG"'G)G!

4.6
= G!(Id + GG 1(Id + GG! - GGY) (4.6)
=G!/(Id+ GG")!
la solution Sy devient :
Sy = GGG+ \1d)"'M (4.7)

qui implique 1“inversion d “une matrice de taille [No X N¢], No étant le nombre
de capteurs MEG (N¢ << Ng).
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Fixer le parameétre de régularisation A

La validation croisée généralisée (GCV pour General Cross-Validation) est
une technique permettant de fixer le parametre A (Golub 1979). Cette méthode
considére A comme correctement fixé si les mesures sur No — 1 capteurs (N¢ le
nombre total de capteurs) peuvent aider a prédire les mesures du capteur mis a
17écart. (Golub 1979) montre que 1 erreur de prédiction, moyennée au travers de
tous les capteurs, peut-étre calculée par la résolution d “un produit matriciel pour
un A\ donné.

Notons M les mesures au jE™Me capteur et M; les mesures obtenues en enlevant

le j®™€ capteur. Les sources estimées avec M,; sont notées XI*J et la matrice de gain
obtenues apres avoir enlevé la 5™ ligne de G (soit G;) est Gy;. En utilisant 4.7,
on obtient :

* t t -1

i = G (Gl Gy + Ad) ™My, (4.8)

L erreur par validation croisée généralisée est définie par :

G =3 I1M; - G,X5; |3 (49)

(Golub 1979) montre que G(\) peut étre calculé par la formule suivante :

M- GX|3

9N = Grace(1d - GGHGG' + A1)

(4.10)
Le meilleur A est celui minimisant la fonction G(X).

4.1.3 Retour sur la chaine de traitement de données

Prétraitement Parcellisation du cortex 3 Probléme inverse MEG

Annexe-A Chapitre 3 Chapitre 4

FI1G. 4.1: chaine de traitement de données.

La figure 4.1 rappelle la chaine de traitement de données développée dans cette
these qui est le fil conducteur de nos travaux. Cette section décrit la derniere étape
encadrée en gris qui est organisée de la facon suivante :

- la section 4.2 développe la méthode de reconstruction de sources en MEG,

- la section 4.3 expose la méthode de résolution du probleme inverse MEG
régularisé par la parcellisation de 1’espace des sources via les données de diffusion,

- la section 4.4 décrit 1 observation et 1 analyse des résultats de reconstruction
sur les données réelles et simulées.



4.1. INTRODUCTION 89

Afin de pouvoir tester nos méthodes, nous simulons des enregistrements MEG
a partir d une activité cérébrale synthétique. La section suivante explique la
procédure pour obtenir de telles mesures.

4.1.4 Simulation de données MEG
Simulation de 1 activité cérébrale

Les méthodes de reconstruction développées ne font pas intervenir de termes
de régularisation temporelle. Ainsi la localisation de sources s effectue échantillon
de temps par échantillon de temps. Il s“agit donc de simuler 1 activité cérébrale
produite a un instant.

La surface corticale du sujet O3 est celle sur laquelle nous simulons de 1 “activité.

Nous considérons que les sources actives ont une activité égale a 1 et les sources
non actives égale a 0 (voir figure 4.2). Ainsi, une ou plusieurs régions corticales sont
activées et le but des méthodes de reconstruction consiste a retrouver cette activité
a partir de mesures MEG simulées.

F1G. 4.2: Simulation d “une activité cérébrale sur la surface corticale ex-
traite de 1 'TRM anatomique du sujet.

Simulation des mesures MEG

L activité des dipoles S est liée au mesures MEG M par la relation suivante :

M=GS+e¢ (4.11)

avec G la matrice de gain et € le bruit de mesures.

A propos de G :

Le calcul de la matrice de gain G est expliqué théoriquement & la section 2.1.1
et pratiquement a la section A.2.5. Il nécessite de connaitre la position des cap-
teurs MEG et la surface du cerveau. L'IRM anatomique du patient nous permet
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d’extraire la surface du cerveau afin de calculer le probléme direct & une couche
(voir la figure 4.3 & droite).

F1G. 4.3: Positions des capteurs (centre des boules grises) et surfaces ex-
traites de 1’ IRM anatomique du sujet.

A propos de € :
€ est le bruit de mesure considéré comme gaussien, centré en 0 et de variance
A, ainsi :

e~ N(0,A) (4.12)

Les mesures idéales M; se calculent par résolution de 1’équation 4.11 en

considérant € nul, ainsi :
M;=GS (4.13)

Afin d “avoir des mesures plus réalistes, nous considérons plusieurs valeurs de A.
A chacune d“elles le rapport signal sur bruit des mesures (SINRy4) est calculé de la
maniere suivante :

 on, |12
SNRa ="

avec oy, 1’ écart-type de la mesure idéale MEG M.

(4.14)

4.1.5 Les données réelles MEG
Les mesures

Nous avons localisé 1 activité corticale de 1 enregistrement MEG des champs
évoqués somesthésiques (SEF pour Somatosensory Evoked Field en anglais). Le
protocole expérimental consiste a enregistrer I’activité des voies nerveuses sensitives
liées a une stimulation sensorielle cutanée. Il s’agit ici d’une stimulation électrique
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du nerf médian d “une dizaine de milli-amperes envoyée pendant une durée de 100
a 200 microsecondes au niveau du poignet.

La reconstruction de telles mesures permet de valider nos méthodes de recons-
truction car la localisation de 1”activité corticale associée a 1 enregistrement d un
SEF est connue (voir la figure 4.4).

Ces données ont été enregistrées sur le sujet O;.

POIGNET

=

l
STz (BRI T,
%\

paupidre et globe oculaire’
visage'
levres'
w f <
langue . =7
g
|
| CORTEX SENSORIEL | | CORTEX MOTEUR |

F1a. 4.4: Cortex sensorimoteur.(Image adaptée de acces.ens-lyon.fr/ et inter-
stices.info/)

Prétraitement

Les mesures MEG correspondent a 1 enregistrement de SEF sur 260 essais. Apres
avoir corrigé la ligne de base, le signal est moyenné entre les essais puis filtré entre
1 et 70 Hertz. La figure 4.5 illustre le signal dont 1 activité cérébrale est localisée.
La ligne rouge correspond a 1’échantillon temporel reconstruit.
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Ampituds (T)

Fic. 4.5: Données MEG traitées. La ligne rouge correspond a 1’échantillon

temporel reconstruit.

4.2 Solution de norme minimale sur un espace de
sources parcellisé (MNE-PSS)

Nous voulons réduire 1”espace des sources S de taille [Ng x Np], Ny le nombre
d’échantillons temporels d “enregistrement MEG, en un espace s de taille [Np x N7],
Np le nombre de parcelles de la parcellisation P.

S est parcellisé par la méthode décrite au chapitre 3. Ainsi, chacune des Ng
sources corticales s est affectée a une parcelle p de P :

Vse[l:Ng],dp tq P(s)=p,p€[l: Np| (4.15)

Nous modélisons 1 activité corticale constante par parcelle par la relation sui-

vante :

S=Hp xs (4.16)

avec la matrice Hp définie par :

1 sila source i est dans 1 aire j

Hp(i,j) = { (4.17)

0 sinon

Connaissant la matrice de gain MEG G pour 1 espace des sources S, la matrice
de gain Gp pour 1’espace de sources s s’ écrit alors :

GP =G x HP (4.18)

Ainsi, le probleéme inverse MEG sur 1 espace des sources s par la régularisation
de Tikhonov devient :

U(s) =M~ Gps [|3 +A || s ]I3 (4.19)
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ol M contient les mesures MEG et A est un parametre de régularisation fixé.
En réutilisant les mémes calculs décrits section 4.1.2, la solution analytique
s écrit :
sy = (GLGp +AI)7IG'M (4.20)
L “inversion de matrice proposée par (Woodbury 1950) permet de réecrire s :

sy = G5(GpGhL + \1d)'M (4.21)

Remarquons que les inversions de G% Gp de taille [Np x Np| et de GpGl, de
taille [N x N¢| ont des temps de calcul proches car Np et Ne sont du méme ordre
de grandeur (entre 250 et 500).

L“équation 4.16 permet de calculer la solution Sy sur 1“ensemble des sources :

S)\ = Hp X S\ (4.22)

Nous appellerons dans la suite du manuscrit la méthode de probleme inverse
MEG par régularisation de Tikhonov sur un espace de sources parcellisé la méthode
MNE-PSS pour Minimum-Norm Estimation on Parcellated Source Space.

4.3 Solution de norme minimale contrainte par par-
cellisation (MNE-PC)

La méthode de reconstruction de sources proposée a la section 4.2 et basée sur
la parcellisation de 1’espace des sources force ces dernieres a avoir exactement la
méme valeur au sein d “une méme parcelle. Afin d“éviter de contraindre si fortement
les sources, nous voudrions pouvoir les pousser a avoir la méme intensité sans pour
autant 1“imposer. C’est pourquoi nous avons développé une autre méthode linéaire
de localisation de sources. Celle-ci ajoute un second terme de régularisation qui
cherche a ce que les sources au sein d “une méme parcelle aient une intensité égale.
Nous I “avons nommée MNE-PC pour Minimum-Norm Estimation with Parcellation
Constraint.

Ainsi nous réécrivons le probléeme inverse de la maniere suivante :

U(S)=|M~-GS |3+ S|+ ull RpS |3 (4.23)

Comment générer la matrice Rp ?
La ligne ¢ de Rp est construite de la maniere suivante :
1=1/lpl, sii=}j
Siep= Rp(i,j) = —1/|p|, st Sj ep (4.24)
0, S Sj gp
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avec S; la source i, S; la source j, p une parcelle de P, |p| le nombre de sources
dans la parcelle p.
La construction de la matrice Rp est bien illustrée par 1 exemple suivant.

Exemple

Soit la parcellisation P = [11122], un vecteur de taille 5 tel que P(7) est 1“indice
de la parcelle dans laquelle se trouve la i®"“source S;. La matrice Rp correspondant

a la parcellisation P est alors :

—

-3 3 3 0 0
=1 1 -1
T1 ' _15 T1 ’ ’
Rp=| 3 F 1-%1 o 1 01 (4.25)
0 0 o 1-3
-1 1
0 0 0 = 1-1
Il en résulte alors :
1-4Hs  FHs =LSs 054 0S4
s 1-Hs FHss 054 0S5
RpS=| Fs s (1-1)ss 0S4 0S5 (4.26)
054 052 0S3 1-58:  FSs
054 092 0S3 S8 (1-13)8s
Minimiser RpS implique donc :
1- %)51 %152 %153 0S4 0S4
%151 (1- %)SQ %153 0S4 0S5
min R’]DS = min %151 %152 (1- é)53 0S4 0S5
S 0S1 0S2 0S3 (11— %)54 77155
0S1 0S2 0S3 77154 (1- é)S5

(1-3)S1+ 58+ 5S3+08,+05:=0 (1)
T+ (1 -3+ FS3+0814+05=0  (2)
= FS +F S+ (1-2)S3+0S,+0S5=0 (3)
051 +0S2 + 0S5+ (1 — 3)Sa+ S5 =0 (4)
051+ 08+ 0S5+ FSa+(1—-1)S5=0 (5
S1=8y=25; (1)

S1=8y=25; (2

=451 =5,=29; (3)

Sy=85 (4)

Sy=285 (5)

Le terme RpS tend lorsqu “il est minimisé a contraindre les sources d “une méme

parcelle p de P a avoir la méme intensité.
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Calcul des parametres \ et

Le parametre A est fixé comme pour la méthode MNE standard tel que décrit a
la section 4.1.2 sans tenir compte du second terme de régularisation. Une fois que
celui-ci est fixé, nous fixons p par validation-croisée (Refaeilzadeh 2009).

4.4 Reésultats et discussions

Dans cette section nous présentons sur la surface gonflée du cortex les valeurs
absolues de reconstruction de 1 activité corticale des données simulées et réelles via
les méthodes MNE, MNE-PSS et MNE-PC décrites a la section précédente.

4.4.1 Sur les données simulées

Trois configurations d “activation de la surface corticale du sujet Oz ont été
simulées :

- activation d “une parcelle de Pp, (Po, parcellisation du cortex via les données
de diffusion du sujet Os),

- activation de deux parcelles de Po,,

- activation d “une région ne correspondant pas aux parcelles de Po,.

L “équation 4.11 permet de générer les mesures associées a chacune de ces acti-
vités corticales simulées comme expliqué a la section 4.1.4.

Le calcul de 1 erreur err(Sy, Sasethode) entre 1 activité corticale synthétique Sy
et la reconstruction Spsethode (Suivant trois méthodes : MNE, MNE-PSS et MNE-
PC) est effectué de la maniére suivante :

Ns
err(Sr, Suethode) = Y [S1(i) — Sréthode(1)] (4.27)
=1

1¢7¢ configuration : activation d “une parcelle de Po,

Pour une activité cérébrale simulée correspondant a 1 activation d “une région de
la parcellisation Pp, du sujet O, on observe que la solution produite par la méthode
MNE-PSS est plus proche en terme d “erreur de 1 “activité synthétique que la solution
produite par MNE (voir figure 4.6.A). Une des raisons expliquant ce résultat vient
du fait que 1 activité reconstruite par MNE-PSS a des valeurs de reconstruction
plus grande (jusqu’a 0.1) et donc plus proche de 1”activité synthétique (égale & 1)
comme | “indique 1”échelle couleur de la figure 4.7. La reconstruction de sources sur
un espace parcellisé a donc tendance a amplifier les valeurs de reconstruction de
certaines régions pour expliquer le signal.

On observe également que la solution contient moins de sources significativement
actives (¢ “est & dire dont la valeur est supérieure & 40% de la valeur de reconstruction
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F1G. 4.6: A/ Erreur entre 1 “activité cérébrale simulée (une région de la parcellisation
Po,) et celle reconstruite avec les méthodes : MNE, MNE-PSS et MNE-PC. B/
Nombre de sources dont 1 activité est supérieure & 40% de 1" activité maximale pour
chacune des trois méthodes.

maximale) comme la montre la figure 4.6.B. La solution par MNE-PSS permet donc
d “obtenir une solution plus focale. Ces résultats ajoutés a 1 observation de la figure
4.7 montre que la méthode MNE-PSS donne un meilleur résultat que la méthode
MNE lorsque 17activité synthétique correspond a 1’activation d “une parcelle. En
effet la solution par MNE-PSS est plus focale, compacte et 1 “image de reconstruction
(figure 4.7) indique que la parcelle correspondant & 1 activité synthétique est celle
la plus activée.

Pour une activité synthétique correspondant a 1 activation d “une région de la
parcellisation Pp,, la solution produite par MNE-PC est également plus proche de
1"activité synthétique que celle produite par MNE. On observe aussi des valeurs
de reconstruction plus grande et un nombre plus restreint de sources significative-
ment actives. La solution par MNE-PC semble focaliser la solution produite par
MNE sur les régions activées synthétiquement comme le montre la figure 4.7. La
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.1

Activité simulée o2

MNE-PSS

F1G. 4.7: Activité simulée (une région de la parcellisation Pp,) et recons-
truction avec les méthodes : MNE, MNE-PSS et MNE-PC. La solution est
seuillée & 40% de la source d“intensité maximale. Les mesures sont bruitées avec un
SNR égal a 4.3.

reconstruction est moins étendue et correspond d avantage a la simulation.

Du point de vue de la distance a la simulation, du nombre de sources actives
et de la valeur de reconstruction, la solution par MNE-PC semble de moins bonne
qualité que celle produite par MNE-PSS. Visuellement elles sont différentes mais
donnent deux résultats intéressants. La méthode MNE-PSS active particulierement
une région compacte, dont la taille est plus petite que le flou caractéristique de la
solution MNE. Pour la solution par MNE-PC, 1" activité est plus concentrée sur la
zone synthétiquement simulée.

Un avantage de la méthode MNE-PSS est qu’elle permet de raisonner sur
1"espace des parcelles qui est plus petit que celui des sources. L “analyse de la solu-
tion est ainsi plus facile.

La MEG est particulierement sensible aux sources dites tangentielles situées sur
les flancs des sillons corticaux. On observe en effet des discontinuités de 1 activité
reconstruite par la méthode MNE comme le montre le zoom encadré en bleu de la
figure 4.7. La régularisation spatiale introduite par la parcellisation corticale permet
dactiver des sources radiales a la surface du cerveau. Les résultats obtenues par la
méthode MNE-PSS montre bien une activité sur une région compacte comprenant
le fond d un sillon et un gyrus. Dans une moindre mesure, la méthode MNE-PC
permet également de reconstruire de telles sources : la zone la plus active s étend
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sur le gyrus et le fond du sillon (voir zoom -encadré vert- de la figure 4.7).

2¢me configuration : activation de deux parcelles de Po,
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Fi1G. 4.8: A/ Erreur entre 1”activité cérébrale simulée (deux régions de la parcelli-
sation Pp,) et celle reconstruite avec les méthodes : MNE, MNE-PSS et MNE-PC.
B/ Nombre de sources dont 1 activité est supérieure & 40% de 1 activité maximale
pour chacune des trois méthodes.

La figure 4.8.A décrit pour les trois méthodes étudiées 1 “erreur entre la recons-
truction et 1 activité cérébrale simulée correspondant a 1 “activation de deux régions
de la parcellisation Pp, du sujet Oz. Comme pour la premiere configuration, la solu-
tion issue de la méthode MNE-PSS est la plus proche de 1 activité synthétique. La
solution par MNE-PC est également meilleure en terme d “erreur que celle obtenue
par la méthode MNE. Ces résultats proviennent notamment du fait que les sources
actives ont des valeurs de reconstruction plus élevées lorsque le probleme inverse
MEG est informé sur des régions corticales fonctionnellement cohérentes. En effet,
alors que la source la plus active de la méthode MNE a une valeur autour de 0.05,
la solution maximale de la méthode MNE-PC est de 0.08 et de 0.1 pour la méthode
MNE-PSS.
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Dans le cas ou l’activité correspond aux contraintes de parcellisation, les
problemes inverses MEG dont 1 espace des sources est subdivisé en régions fonc-
tionnelles (comme notre méthode MNE-PSS) localisent avec plus d’exactitude
1"activité cérébrale. La figure 4.9 permet de visualiser clairement ce propos : les
deux régions les plus actives (en rouge) avec la méthode MNE-PSS sont les régions
synthétiquement activées.

Ce résultat est d “autant plus intéressant que sans contraintes de parcellisation,
la méthode MNE ne permet d “identifier aucune des deux régions actives comme il
est possible de 1 observer figure 4.9. L “activité semble étendue autour et entre elles.

La méthode MNE-PC focalise la solution de la méthode MNE sur les sources
synthétiquement simulées. En effet, la figure 4.8.B indique qu “il y a moins de sources
significativement actives avec la méthode MNE-PC qu avec la méthode MNE. De
plus, la figure 4.9 met en évidence le fait que les régions portant 1 activité simulée
sont plus activées que les autres. Remarquons tout de méme qu “une troisieme région
est fortement active et ne correspond pas a la simulation de 1 activité cérébrale.

. 0.05

MNE-PSS

F1G. 4.9: Activité simulée (deux régions de la parcellisation Pp,) et recons-
truction avec les méthodes : MNE, MNE-PSS et MNE-PC. La solution est
seuillée & 40% de la source d “intensité maximale. Les mesures sont bruitées avec un
SNR égal a 4.4.
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3°"¢ configuration : activation d “une région ne correspondant pas aux
parcelles de Po,

Afin de tester nos méthodes dans le cas ou aucune région entiere de la par-
cellisation ne refleterait la localisation fonctionnelle d “une activité corticale, nous
avons généré une activité synthétique ne correspondant pas a 1 activité de parcelles
entieres de Po,.

- 0.03
.,

MNE-PSS

F1G. 4.10: Activité simulée (ne correspondant pas & des régions de la
parcellisation Pp,) et reconstruction avec les méthodes : MNE, MNE-
PSS et MNE-PC. La solution est seuillée & 40% de la source d “intensité maximale.

Les résultats de reconstruction sont illustrés a la figure 4.10. Un zoom sur
1”activité simulée (encadré bleu de la figure 4.10) permet de différencier les frontieres
de la région active avec celles des deux parcelles (frontieéres noires) sur lesquelles
elle repose. La méthode MNE-PSS, de par sa définition, attribue & chaque source
d’une méme parcelle la méme valeur de reconstruction. Ainsi, les deux par-
celles sur lesquelles repose la plus grande partie de 1 activation simulée sont ac-
tivées entierement. En plus de ces deux parcelles, trois autres parcelles sont par-
ticulierement actives (en dégradé de jaune/orange sur la figure 4.10). La solution
par MNE-PSS souffre de faux positifs dans ce type de configuration : des parcelles
sont activées alors qu “elles ne devraient pas 1“étre. Pour autant la solution est plus
compacte que celle produite par MNE.

La méthode MNE-PC autorise des valeurs de reconstruction différentes méme au
sein d “une méme parcelle. Ainsi, on observe une plus forte activation sur la région
correspondant a 1activité synthétique. Pour autant la méthode tend a activer,
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méme si ¢ est avec des valeurs différentes, toutes les sources d “une méme parcelle
comme le montre la figure 4.11.

Fi1G. 4.11: Zoom sur la reconstruction via la solution MNE-PC lorsque
1’activité synthétique ne correspond pas a l1’activation de parcelles. Le
contour noir correspond a la frontiere de parcelles, le contour rouge sombre a celui
de 1 activité synthétique.

On ne peut garantir que pour toutes activités corticales, les régions d “une par-
cellisation correspondront a 1 activité enregistrée. Ainsi, la parcellisation du cortex
utilisée comme terme de régularisation pour le probleme inverse MEG doit étre
composée de petites parcelles comme celles fournies par regroupement de profils de
connectivité & la matieére blanche (comme cela est le cas i¢i). En effet en cas de
non concordance entre 1 activité cérébrale et la parcellisation, la reconstruction de
parcelles entieres ne faussera que peu le résultat.

Quoi qu’il en soit, des parcelles plus petites que le flou caractéristique des
solutions lisses issues de méthodes basées sur la norme l» permet méme en cas
d’activité ne correspondant pas a des parcelles, d “avoir une solution plus focale.

4.4.2 Sur les données réelles

A partir de 1’enregistrement MEG de 1’activité corticale du sujet O; d’ un
potentiel évoqué somesthésique, nous avons reconstruit 1 activité des sources via la
méthode MNE et les deux méthodes faisant intervenir la parcellisation du cortex
Po, : MNE-PSS et MNE-PC. Pp, partitionne la surface corticale en aires de profils
de connectivité proches obtenus par données de diffusion avec la méthode développée
au chapitre 3.

Nous rappelons que la région corticale active lors d “un enregistrement d “un po-
tentiel évoqué somesthésique par choc électrique au niveau du poignet est une zone
limitée du cortex dont la position est illustrée sur la figure 4.4. Ainsi, une fagon
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MNE-PSS

FiG. 4.12: Reconstruction de 1 “activité cérébrale lors d “un enregistrement
MEG de potentiel évoqué somesthésique. La solution est seuillée & 40% de la
source d “intensité maximale.

d“évaluer nos méthodes consistera a s assurer du caractere focal de la reconstruc-
tion. Nous avons bien conscience que cela n’est du qu au type d “activité cérébrale
a localiser, toutes n ayant pas cette spécificité focale.

Les résultats avec la méthode MNE-PSS montrent un ensemble compact de par-
celles activées. Lorsque 17on ne considere que les sources dont la valeur de recons-
truction est supérieure & 40% de la valeur maximale, la frontiere entre les sources
significativement actives et les autres est nette. On observe également qu une par-
celle est significativement plus active que les autres.

Parcelliser 1’espace des sources permet de clairement délimiter des régions
actives contrairement a la solution étendue et discontinue caractéristique de la
méthode MNE.

La méthode MNE-PC focalise autour d “une petite région active la solution ob-
tenue par MNE. La localisation de cette région correspond a la zone sensorimotrice
du poignet. Bien qu’il y ait plus de sources actives que la méthode MNE-PC (voir
figure 4.13), ce résultat est celui correspondant le mieux & la zone d “activité atten-
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F1G. 4.13: Nombre de sources dont la valeur est supérieure a 40% de la
valeur maximale de reconstruction pour les méthodes : MNE, MNE-PSS,
MNE-PC appliquées a un enregistrement MEG de PES.

due.

4.4.3 Conclusion

La méthode MNE-PSS permet de délimiter clairement un ensemble de régions
actives. La solution est compacte et met en jeu moins de sources que celle produite
par MNE. Pour autant, bien que la solution soit moins étendue, un trop grand
nombre de parcelles contribue a expliquer les mesures.

Néanmoins, un avantage de cette méthode réside dans la simplicité
d’interprétation des résultats. La réduction de 1’espace des sources permet de ne
considérer que 1 activité de quelques centaines de régions contre plusieurs milliers
de sources. Ainsi, méme si la solution n’est pas parfaite, raisonner en terme de
parcelles permet plus facilement de valider les frontieres d “une aire active ou de
considérer nettement une erreur de localisation. Nous verrons dans le prochain cha-
pitre consacré aux applications cliniques que la possibilité de détecter facilement
des erreurs de localisation de données tres bruitées permet des analyses innovantes.

La méthode MNE-PC tend a focaliser la solution MNE sans a priori de par-
cimonie. Son principal inconvénient réside dans le fait que deux parametres de
régularisation (A et p) doivent étre fixés. Cette méthode permet d’obtenir de
meilleures solutions que celles par MNE : 1’activité reconstruite est plus focale
et mieux localisée.

L utilisation d’informations de parcellisation en aires fonctionnelles pour
contraindre le probleme inverse MEG permet de reconstruire les sources radiales
a la surface du cerveau dont 1 activité est peu enregistrée en MEG. Les solutions
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sont plus focales. Pour autant ce type de régularisation est fort et la solution a
tendance a activer les parcelles entierement. Ne pouvant pas garantir la validité de
la parcellisation quelque soit 1 activité cérébrale, il est alors important de travailler
avec des parcelles d “une taille réduite afin de limiter les erreurs de reconstruction.
La parcellisation via les données de diffusion (dont une méthode a été développée au
cours de cette these et présentée au chapitre 3) permet d obtenir de telles régions.
Ainsi, le partitionnement de la surface corticale par IRM de diffusion est pertinent
pour contraindre spatialement le probleme inverse MEG.

Dans le chapitre suivant, les méthodes MNE-PSS et MNE-PC sont appliquées
sur des données MEG pour la détection de 1’activité corticale a 1 origine de
pointes épileptiques. Nous étudierons la dynamique de tels signaux sur des mesures
moyennés mais aussi essai par essai.
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Cette these s est déroulée en collaboration avec le service de neurophysiologie
clinique du CHU de la Timone a Marseille dirigé par le Professeur Chauvel. Ce
centre est spécialisé dans le traitement chirurgical de 1 épilepsie et a acces a une
machine MEG. Ainsi, en collaboration avec le CRMBM pour les images IRM, nous
avons eu acces a une base de données contenant des mesures MEG, des images
d"IRM anatomique et de diffusion chez trois patients.

Ce chapitre porte sur la reconstruction de 1’activité cérébrale de pointes
épileptiques de 1"'un d’entre eux a partir d “enregistrements MEG. La section 5.1
présente dans les grandes lignes 1 “épilepsie et la classification de pointes épileptiques.
Ces algorithmes nous sont utiles pour moyenner les pointes en vue de les reconstruire
avec les méthodes présentées au chapitre précédent. Les résultats de reconstruction
de pointes moyennées font 1 objet de la section 5.2. Enfin, la section 5.3 propose une
méthodologie basée sur MNE-PSS pour étudier la propagation de pointes isolées.

5.1 L “épilepsie
5.1.1 Introduction

L “épilepsie est un syndrome neurologique qui atteint 40 millions de per-
sonnes dans le monde. Elle est caractérisée par des crises de perte de controle
récurrentes. Celles-ci sont causées par des ”décharges électriques” provenant des
cellules cérébrales qui se propagent dans le cortex. L “intensité des crises varie, al-
lant d “absences légeres aux convulsions totales. Chez certains malades une tumeur
ou une anomalie des vaisseaux sanguins sont a 1 origine de 1”épilepsie, mais dans
la plupart des cas la cause organique n’est pas évidente.

Si les patients ont des crises fréquentes qui les rendent incapables de travailler,
un traitement par médicaments leur est prescrit par un neurologue afin de réduire
les symptomes. Toutefois, ces derniers sont inefficaces chez certains sujets dits
pharmaco-résistants. 11 est alors envisagé une opération chirurgicale.

Lors de cette intervention, le neurochirurgien retire la (ou les ) zones(s)
épileptogene(s), ¢ est a dire la (ou les) régions du cortex a 1’origine de 1”anomalie
électrique. Pour cela, les médecins doivent localiser précisément le foyer épileptogene
et les zones adjacentes qui ne doivent pas étre endommagées au risque d “altérer cer-
taines fonctions. Il s “agit donc d “établir le réseau de propagation de 1" épilepsie.

Cette investigation se fait la plupart du temps par IRM, étude sémiologique et
en EEG, modalité permettant 1 enregistrement de 1 activité cérébrale du patient
en temps réel durant des heures, voire des jours. Les neurologues, par 1 “analyse des
signaux obtenus, sont capables de déceler des anomalies liées a 1 épilepsie. Elles
sont essentiellement de deux types :

1- Les crises épileptiques. Elles sont observables dans le signal et au niveau
du comportement du patient.
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2- Les pointes épileptiques ou pointes intérictales sont des événements
sans manifestation clinique apparente mais beaucoup plus fréquentes que les
crises. Ils prennent la forme d’oscillations rapides de forte amplitude dans le si-
gnal (voir figure 5.1). Ils sont d une durée de 1’ordre de la centaine de millise-
condes et sont non prévisibles. Leur analyse est souvent possible apres quelques
minutes d’enregistrement, ainsi elles sont mesurables en MEG dont le temps
d “enregistrement ne peut pas durer plusieurs heures étant donné le peu de mo-
bilité qui incombe & cette modalité.

Amplitude (Tesla)
Amplitude (Tesla)

i

- L L I L ” L L L | L L
-0.03 -0.02 001 0 0.01 002 0.03 004 -005 -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 001 002 0.03
Temps (Secondes) Temps (Secondes)

Fic. 5.1: Deux exemples de pointes épileptiques mesurées en MEG.

5.1.2 Détection et classification automatique des pointes

Les premiers événements de type pointe épileptique ont été identifiés grace a
des mesures EEG au début des années 30 (Gibbs 1935). Les pointes épileptiques
ne sont pas seulement utilisées pour confirmer un diagnostic mais peuvent orienter
la localisation du foyer épileptique (Rougier 1995)(Badier 1995) (zone limitée du
cerveau a 1”origine de 1 activité anormale).

En général, le neurologue lit un enregistrement et cherche a isoler le plus
grand nombre de pointes. Ce travail est fastidieux et cotteux en temps. Ainsi, des
détecteurs automatiques de pointes ont-ils été mis au point dans les logiciels utilisés
par ces derniers (notamment dans BESA! : Brain Electrical Source Analysis). De
tels algorithmes ne font pourtant pas parti de la routine clinique mais sont plutot
utilisés dans le cadre de la recherche.

Lwww.besa.de/
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Afin d”augmenter le rapport signal sur bruit des mesures et pouvoir reconstruire
1 "activité corticale via un probléeme inverse, une stratégie simple consiste & moyenner
plusieurs événements marqués comme étant des pointes épileptiques. Pour cela, il
faut s assurer que ces évenements sont similaires ou suffisamment similaires pour
en faire la moyenne. Les algorithmes de classification des pointes épileptiques sur un
critére de similarité ou de ressemblance répondent en partie a cette problématique.

Ces algorithmes possedent deux étapes principales. D abord 1 extraction de
caractéristiques telles que 1 amplitude, la largeur temporelle, le contenu spectral
ou la décomposition en ondelettes du signal permet de résumer chaque pointe.
Ensuite, 1"étape de classification partitionne les pointes en utilisant uniquement
les caractéristiques retenues. Les pointes appartenant & un méme groupe sont alors
considérées comme similaires.

Dans cette these, nous avons classifié les pointes du sujet Os enregistrées en
MEG avec un algorithme développé au sein de 1"équipe INSERM, UMR 1106, du
CHU de la Timone. La méthode basée sur le local FDR (False Discovery Rate) n”est
pas encore publiée. La figure 5.2 illustre un résultat de classification en cinq classes.
La classe 2 comprend seize événements qui sont considérés comme du bruit de par
leur faible activité. La classe 5 ne contenant qu un seul éveénement, ce dernier n’a
pas fait 1 “objet d “une analyse. Les classes 1, 3 et 4 rassemblent en trois groupes des
pointes épileptiques. La classe 1 comprend cing évenements, la classe 3 comprend
quatre évenements et la classe 4 est composée de sept évenements.

5.2 Reconstruction de 1’activité des moyennes de

pointes

Les pointes épileptiques sont classifiées en trois groupes différents numérotés 1,
3 et 4 (voir figure 5.2). Pour chacun de ces groupes, les pointes sont marquées & un
temps ¢ = 0 (trait en pointillés verts de la figure 5.2) qui correspond & 1”instant ol
les pointes d “une méme classe sont les plus semblables & travers les essais. Apres
avoir filtré entre 1 et 70 Hertz 1 "ensemble des pointes, nous avons calculé la moyenne
entre celles appartenant a un groupe similaire.

Nous avons ainsi reconstruit 1 activité cérébrale sur la moyenne entre les
évenements d une méme classe avec les méthodes MNE, MNE-PSS et MNE-PC
décrites respectivement aux sections 4.1.2, 4.2 et 4.3.

5.2.1 Résultats

Alors que dans le chapitre précédent nous avions étudié 1 apport d une
contrainte de parcellisation par IRM de Diffusion au probléme inverse MEG dans
le cas de reconstruction statique (& un instant donné), ici nous avons également
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Fi1a. 5.2: Détection et classification de pointes épileptiques a partir des
données MEG. Les résultats de classification de pointes ainsi que la figure nous
sont fournis par 1’ INSERM, UMR 1106.

cherché a évaluer ces méthodes dans un cas dynamique. La reconstruction par MNE,
MNE-PSS et MNE-PC est alors présentée a plusieurs instants de fortes activités.

Sur la moyenne des pointes de la classe 1

La figure 5.3 illustre les résultats de reconstruction de 1 “activité corticale a partir
de la moyenne des enregistrements MEG des pointes partitionnées dans le groupe
1 & trois instants différents : tg = —19.4, t; = 0 et to = 18.7ms (instants associés a
une forte intensité au niveau des capteurs).

Sur les trois échantillons de temps, la méthode standard MNE ne permet de
définir que de maniere trés vague la région active. De plus, seules les sources dites
tangentielles sont activées. En comparaison, les méthodes MNE-PSS et MNE-PC
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Fi1G. 5.3: Reconstruction sur la moyenne des pointes de la classe 1 (aux
instants tg = —19.4, t; = Oms et to = 18.7ms.)

révelent clairement une ou plusieurs régions actives et les sources radiales a la
surface du cerveau participent a la solution.

Au temps tg, on observe que la méthode MNE-PSS, qui localise 1 activité sur
un espace de sources parcellisé, focalise celle-ci sur trois parcelles plus actives (en
rouge sur la figure 5.3), toutes situées entre la partie centrale et la zone antérieure
latérale du lobe frontal. La méthode MNE-PC propose une solution dont 1 activité
principale est placée aux mémes endroits qu” avec la méthode MNE-PSS.

Au temps t1, sur la solution proposée par la méthode MNE-PSS, deux parcelles
sont particulierement plus actives. La figure 5.4 montre également la reconstruction
a cet instant en illustrant via un zoom la parcellisation de 1 espace des sources.
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Fic. 5.4: Reconstruction de la moyenne des pointes de la classe 1 a ¢t =0
avec un zoom (encadré en rouge) sur 1“espace des sources parcellisé

On observe bien une activité contrainte par les parcelles obtenues par traitement
des données de diffusion. A cet instant, une région active est située sur la partie
postérieure du lobe frontal droit, 1“autre sur la zone antérieure/ventral du méme
lobe. Cette activité correspond a celle reconstruite avec MNE-PC. Néanmoins, la
méthode MNE-PSS révele une activation avec des valeurs plus faibles au niveau des
parcelles du lobe temporal droit. Cette activité n’est pas présente sur la solution
MNE-PC. Il pourrait s “agir d “une erreur de reconstruction due a du bruit ou a une
interférence dans la matrice de gain.

Au temps t3, on observe avec MNE, MNE-PSS et MNE-PC, que la solution est
regroupée sur la partie antérieure du lobe frontal droit. La solution proposée par
MNE-PSS est composée d “une parcelle particulierement active. Celle proposée par
MNE-PC active la méme aire mais également une seconde, placée légerement plus
au dessus, avec la méme intensité.

De ces observations, il semblerait que les pointes épileptiques de la classe 1 aient
pour origine la partie centrale du lobe frontal droit, qu’elles se propagent vers la
zone postérieure du méme lobe pour revenir vers sa partie antérieure.

Afin d “éviter une surcharge de figures dont 1 analyse est similaire d “une recons-
truction a 17autre, nous ne présenterons plus les solutions produites par MNE qui
manquent clairement de lisibilité.

Sur la moyenne des pointes de la classe 3

La figure 5.5 montre les solutions produites par les méthodes MNE-PSS et MNE-
PC aux temps tg = —12.8, t1 = 0 et t3 = 21.4ms a partir de la moyenne sur quatre
pointes classifiées dans le groupe 3.

Aux trois instants étudiés, les parcelles les plus actives par la méthode MNE-
PSS correspondent aux régions les plus actives par MNE-PC. Il est tout de méme
a noter que la solution proposée par MNE-PSS contient des parcelles actives au
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F1G. 5.5: Reconstruction sur la moyenne des pointes de la classe 3 (aux
instants tg = —12.8, t; = 0 et to = 21.4 ms.)

niveau du lobe temporal droit, ce qui ne correspond pas a la solution de MNE-PC.

A tg, on observe qu’avec les deux méthodes les régions corticales actives se
trouvent dans la partie centrale et postérieure du lobe frontal droit. A ¢1, 1 “activité
se propage vers la zone antérieure du lobe. A t9, on observe que 1" activité ressemble
a t1; avec moins d “activité tout a 17avant du lobe frontal droit.

La propagation des pointes classifiées dans le groupe 3 semble s “effectuer de la
partie latérale postérieure a la partie latérale antérieure du lobe frontal droit, ce
qui differe du résultat sur les pointes classifiées dans le groupe 1.

Sur la moyenne des pointes de la classe 4

La figure 5.6 présente les résultats issus des méthodes MNE-PSS et MNE-PC
sur la moyenne des sept pointes de la classe numéro 4.
Les résultats sur 1’espace de sources parcellisé (MNE-PSS) sont comparables
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F1G. 5.6: Reconstruction sur la moyenne des pointes de la classe 4 (aux
instants tg = —13.3, t; = —2 et t3 = 8.8ms.)

avec ceux de la méthode MNE-PC : pour chaque localisation, les mémes régions
sont activées. A tg, 1 "activité corticale est focalisée au niveau du lobe frontal droit
postérieur. A t1, une seconde région s active un peu plus & 1 ’avant du méme lobe.
A t3, seule la zone antérieure du lobe frontal est active.

L“étude a plusieurs instants de forte activité sur la moyenne des pointes de la
classe 4 montre que ces derniéres se propagent de la zone latérale postérieure a la
zone latérale antérieure du lobe frontal droit.

5.2.2 Discussion

Les solutions obtenues avec les méthodes contraintes par parcellisation corticale
(MNE-PSS et MNE-PC) permettent de délimiter des régions de fortes activités dans
le cas d “étude de pointes épileptiques. Avec MNE, les sources radiales a la surface
du cerveau ne sont pas reconstruites et 1 “ensemble des sources actives est tres diffus.
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De plus, alors qu”avec MNE-PSS et MNE-PC il est possible d “étudier la dynamique
de propagation des pointes car a différents instants les régions actives sont localisées
sur différentes zones corticales, avec MNE la solution est trop imprécise.

Les méthodes MNE-PSS et MNE-PC produisent des solutions cohérentes 1 une
par rapport a 1 autre. En effet les régions actives sont localisées aux mémes endroits.
Pour autant, on note sur certaines reconstructions une activité au niveau du lobe
temporal droit uniquement avec la méthode MNE-PSS. Alors que cette derniere
délimite nettement les frontieres de 1”activité, la méthode MNE-PC nuance plus
la solution au sein d “une seule parcelle. Ceci permet de visualiser 1 ensemble des
régions actives avec plus de cohérence entre deux parcelles proches et ainsi mieux
évaluer 1”évolution générale de 1”activité cérébrale dans le temps.

Avec les méthodes MNE-PSS et MNE-PC, la reconstruction de la moyenne des
pointes des trois classes met en évidence un nombre restreint de régions actives
comme les parties latérales postérieures, centrales et antérieures du lobe frontal
droit. Au cours du temps, 17ordre dans lequel ces aires sont activées differe d “une
classe de pointes a 1 autre.

Les résultats obtenus nous permettent de localiser 1 activité des pointes
épileptiques du patient O3 a différents instants. Pour autant, 1’analyse de la pro-
pagation n“est pas facile. Celle que nous proposons peut étre erronée par plusieurs
facteurs :

- il est difficile de s assurer qu“entre deux instants de forte activité (au niveau
des capteurs), la pointe ne se propage pas dans d“autres régions. Il s agit donc de
penser autrement 1°étude de la propagation de pointes.

- le fait de travailler sur une moyenne entre des pointes pose un probléme malgré
son avantage de réduction du rapport signal sur bruit. En effet, méme si 1 "algorithme
de classification permet d’améliorer, par rapport a un marquage a la main, la
délimitation des fenétres temporelles sur lesquelles moyenner les essais, plus on
s éloigne de t = 0, instant ol les pointes sont les plus semblables entre les essais au
sein d “une classe, plus les évenements different. Toutes les pointes, méme si elles
partagent les mémes caractéristiques pour la classification, n ont pas forcément
la méme dynamique de propagation. Il devient alors évident que 1’étude de la
propagation de pointes épileptiques est plus pertinente au travers de 1 “analyse d “un
essal isolé.

C’est a partir de ces constatations que nous avons développé une méthode
d “analyse de la propagation d “une seule pointe épileptique. Celle-ci est proposée a
la section suivante.
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5.3 Etude de la propagation d’‘une pointe
épileptique

5.3.1 Pourquoi étudier les pointes individuellement ?

La localisation de 1 “activité corticale a 1 origine d “une pointe épileptique est une
information importante qui peut donner des indices au neurologue sur la localisation
du foyer épileptique ou sur 17origine des symptomes d un patient. De plus, les
pointes ont des propagations variables. La facon dont chacune se propage informe
le neurologue sur les différentes régions corticales affectées par la maladie lorsque
cet éveénement se produit (Rougier 1995)(Tanaka 2010). Le but de cette étude est
de fournir des outils permettant de mettre en avant ces deux types d informations
(origine et propagation d “une pointe isolée). La méthodologie est la conséquence de
discussions avec des cliniciens du service de neurophysiologie qui voulaient obtenir
échantillon de temps par échantillon de temps la cartographie fonctionnelle d “une
pointe épileptique.

Etant donné le mauvais rapport signal sur bruit, la localisation de 1 activité
corticale en MEG se fait le plus souvent sur la moyenne d “essais de méme type.
Ceci est un réel probleme dans 1”étude de la propagation des pointes épileptiques
car méme si elles ont les mémes caractéristiques, chacune d’elle peut avoir une
dynamique de propagation ou une origine différente. Ainsi, comme on 17a vu a la
section précédente, il est possible de moyenner les pointes sur une fenétre autour
d’un instant particulier au moment ou elles sont les plus semblables. Pour autant,
plus on s “éloigne dans le temps de ce point de moyennage idéal, plus les essais vont
étre différents du fait qu “une pointe ait une dynamique de propagation qui lui est
propre.

La solution que nous proposons dans cette section pour étudier la propagation
d “une seule pointe peut étre étendue a la propagation de la moyenne de pointes de
méme classe. Pour autant, il faut garder a 1”esprit que chaque pointe étant différente,
cette moyenne fait perdre de 1’information en ce qui concerne la propagation.

Il va donc falloir proposer une méthode de régularisation assez forte pour re-
construire 1 activité cérébrale correspondant & une seule pointe sans avoir a faire
de moyennes entre les essais. Nous avons fait le choix d “une régularisation basée
sur la parcellisation de 1 espace des sources par IRM de Diffusion. Le résultat issu
de la méthode MNE-PSS présenté au chapitre précédent se résume a savoir si telle
ou telle région corticale est activée en chaque instant. Cependant, étant donné que
notre signal non moyenné contient beaucoup de bruit, la technique que nous propo-
sons peut produire des faux positifs en activant des régions qui ne le devraient pas.
Pour autant, la simplicité du résultat sous forme d activation de régions permet
de détecter de facon évidente ces faux positifs, et ainsi de discerner avec clarté la
tendance générale de propagation de la pointe.
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5.3.2 Méthode
Reconstruction de 1”activité corticale

L activité d “une pointe est reconstruite via la méthode MNE-PSS. Celle-ci est
décrite a la section 4.2. Il en résulte une activité cérébrale définie sur un espace de
sources parcellisé par IRM de Diffusion.

Etude de la propagation d “une pointe

L’étude de la propagation d “une pointe épileptique consiste a déterminer pour
chaque échantillon de temps t les aires corticales actives. Nous appellerons S;
1“ensemble de ces aires.

Pour chaque échantillon de temps ¢, ¢ définit sur une fenétre temporelle compre-
nant 1’ensemble du signal, nous calculons la puissance @), ; de chaque aire corticale
p de la parcellisation P d “une fenétre glissante [t — a, t + ¢ :

t+a
Qpe= Y |Is(pi) | (5.1)
i=t—a
L’ensemble des aires S; a 1 origine de 1’activité cérébrale pour chaque
échantillon de temps t est donc :

Se={p:Qprt> F= mgx(Qm)} (5.2)

avec F' un pourcentage a fixer.

5.3.3 Résultats

Dans cette section, nous avons continué 1”°étude de la localisation des pointes du
patient Os. Ainsi, les résultats portent sur la reconstruction de deux pointes isolées
par classe de pointes provenant de 1 algorithme de classification de pointes. Nous
étudions donc ici la propagation de six pointes.

Nous avons choisi de fixer F' & 80%, ainsi nous considérons une aire comme
significativement active & un temps ¢ fixé si sa puissance est supérieure a 80% de la
plus grande puissance parmi toutes les aires.

Pour chacune des six pointes épileptiques étudiée, les résultats sont présentés
sous une représentation graphique qui expose 1’activité des aires corticales a
1"origine de la pointe en fonction du temps. Les aires sont représentées comme ayant
une activité nulle lorsqu “elles ne sont pas significatives. Seules les aires ayant une
activité significative au moins une fois dans la fenétre d “intérét sont représentées.
La ligne verticale rouge représente le début d “analyse de la propagation de la pointe.
Nous nous sommes attaché a commencer cette analyse en début de pointe et non
avant car notre méthode considere les parcelles les plus actives sur un échantillon de
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temps. Il ne faut donc pas s attendre a n“avoir aucune aire active avant la pointe.
Cette méthodologie ne permet en aucun cas de déterminer 1 origine d “une pointe.
Par contre, connaissant cet origine, elle est capable de déterminer les parcelles par-
ticipant a son activité et d “analyser sa propagation spatiale.

Reconstruction de deux pointes isolées de la classe 1

mesures MEG
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Fic. 5.7: Reconstruction d “une pointe isolée de la classe 1. La figure du
dessus illustre les signaux moyennés en fonction du temps. La représentation gra-
phique du dessous représente 1 activité des parcelles actives sur la fenétre de temps
d’intérét. Lorsqu “une parcelle ne participe pas a1 activité (c “est a dire que sa puis-
sance sur un échantillon de temps est inférieure & 80% de la puissance maximale),
la courbe associée est égale a 0, sinon elle est égale a sa valeur de reconstruction par
MNE-PSS. La ligne verticale rouge représente le début d “analyse de la propagation
de la pointe.

Les figures 5.7 et 5.8 décrivent le décours temporel des parcelles significativement
actives de deux pointes isolées de la classe numéro 1. Le premier évenement illustré
par la figure 5.7 compte quatre parcelles actives. Le second illustrée par la figure



118 ETUDE DE LA DYNAMIQUE DES POINTES EPILEPTIQUES
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Fic. 5.8: Reconstruction d “une pointe isolée de la classe 1.

5.8 en compte cinq dont deux similaires a la premiere pointe.

On observe sur la figure 5.7 que la pointe a pour origine le milieu du lobe
temporal droit et se propage d abord vers 1 arriere puis vers 1’avant du méme
lobe. Entre les instants t; = —bms et t3 = 5ms, deux parcelles de 1 arriere et
1"avant du lobe frontal droit sont activées simultanément.

La pointe correspondant a la figure 5.8 a pour origine 1"avant du lobe frontal
droit. Elle semble se propager via la partie inférieure du lobe frontal (aire commune
a la premieére pointe) pour finir & 1”arriere de celui-ci, tout en restant activé pres
de 1 origine.

Reconstruction de deux pointes isolées de la classe 3

Les figures 5.9 et 5.10 illustrent 1“analyse de la propagation de deux pointes
isolées de la classe 3.

La pointe associée a la figure 5.9 est composé de quatre régions actives. Elle se
propage de | arriere vers le milieu du lobe frontal excepté une activation en début
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Fic. 5.9: Reconstruction d “une pointe isolée de la classe 3

d’activité de tres courte durée a 1”avant du lobe frontal. On retrouve exactement
ce méme schéma sur la seconde pointe de la classe 3 étudiée.

Reconstruction de deux pointes isolées de la classe 4

La pointe classifiée dans la classe 4 et associée a la figure 5.11 a pour origine
1"arriere du lobe frontal et se propage vers 1 avant du méme lobe en passant par sa
partie inférieure. La figure 5.12 qui est associée a la seconde pointe de cette méme
classe a trois parcelles actives en commun avec la premiere pointe. Mais 1 “ordre dans
lequel les régions s “activent et le temps de propagation de chacune des parcelles sont
différentes.

5.3.4 Conclusion

Cette méthode développée pour 1"étude de la propagation d une pointe sur
un espace de sources parcellisé permet de simplifier 1 analyse des résultats. La
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F1G. 5.10: Reconstruction d “une pointe isolée de la classe 3

représentation graphique du décours temporel des aires corticales permet :

1- de voir les aires les plus actives a un instant donné. Typiquement lors de
1"étude d"une pointe, 1 origine de celle-ci étant de beaucoup plus faible amplitude
qu“au moment du pic d “activité, son activité est peu discernable.

2- de raisonner en termes de parcelles actives. Cela permet de définir des
frontieres nettes, de simplifier 1"analyse. Cela permet également de mettre en avant
des aires qui s activent régulierement au travers de essais.

L analyse des résultats montre que la propagation est différente suivant les
pointes. Bien que la plupart des aires activées soient identiques, 1 ordre dans lequel
elles le sont est différent.

Au travers de 1 activité cérébrale engendrée par les pointes isolées, la méthode
proposée met en avant le fait que ce sont souvent les mémes régions qui s “activent
d’un essai a 1"autre. On peut donc en conclure que ce qui caractérise une pointe
épileptique isolée est 1 ordre dans lequel les parcelles s activent et pour chacune
d’elles leur temps d’activation; mais 1 ensemble des régions actives caractérise
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F1G. 5.11: Reconstruction d “une pointe isolée de la classe 4.
1"anomalie de type pointe dans les signaux MEG liés a 1"épilepsie.

5.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons appliqué nos méthodes de reconstruction de
sources contraintes par parcellisation du cortex par IRM de Diffusion présentées au
chapitre précédent sur des enregistrements de pointes épileptiques.

Afin d “améliorer le rapport signal sur bruit, les essais sont moyennés au moyen
des algorithmes de détection et de classification automatique de pointes. Ainsi,
1"ensemble des pointes détectées du patient Og a été partitionné en trois classes,
produisant ainsi trois signaux moyennés.

Leur reconstruction via la méthode MNE ne permet pas d “étudier la dynamique
spatiale de 1 activité cérébrale. La solution est trop imprécise pour évaluer des
différences de localisation d “un instant & un autre.

Les méthodes MNE-PSS et MNE-PC révelent des zones actives plus nettement
et des différences d “un échantillon de temps a 1”autre. Il devient alors possible de
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F1G. 5.12: Reconstruction d “une pointe isolée de la classe 4.

discerner pour chaque type de pointe la dynamique de propagation. Les résultats
montrent une activité localisée sur plusieurs régions du lobe frontal droit.

Néanmoins cette analyse révele qu’il est difficile d étudier la propagation de
la moyenne entre des pointes du fait qu’elles aient des temps de propagation ca-
ractéristiques. Ainsi les échantillons de temps choisis pour visualiser le signal ne
sont pas forcément les plus significatifs.

Nous avons alors établi une méthode d étude de la propagation d une pointe
isolée via les parcelles (et 1”espace de toutes les sources) afin de clarifier 1“analyse.
Cela nous permet de mettre en avant le fait qu un groupe de parcelles constant aux
travers des essais caractérise 1 ensemble des pointes mais que pour autant chacune
d’elles, méme au sein d “une méme classe, a une dynamique de propagation qui lui
est propre.

Notons que la méthode de reconstruction utilise une parcellisation du cortex
en aires de connectivité anatomique proche via les données de diffusion. Une des
perspectives de ce travail d étude de propagation de pointes serait d étudier le
réseau anatomique connectant les aires corticales actives.
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Les méthodes présentées dans cette section peuvent étre appliquées avec des
enregistrements provenant de mesures d 'EEG. 1l serait d ailleurs intéressant de
comparer les résultats provenant des deux modalités d “imagerie. De plus, de par
la meilleure ergonomie lors d “enregistrements en EEG, il est possible de mesurer
1 activité cérébrale au moment d “une crise épileptique. La méthode présentée dans
cette these a la section 5.3 appliquée a ce type de signal caractéristique de 1”épilepsie
permettrait d analyser avec efficacité et clarté la propagation de la crise et de
détecter son origine.
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Dans cette these, nous nous sommes intéressés a la régularisation du probleme
inverse MEG par IRM de Diffusion. Plus précisément, nous avons d “abord cherché
& partitionner la surface corticale en aires partageant la méme connectivité ana-
tomique. Ensuite, nous avons intégré cette contrainte spatiale a la reconstruc-
tion de sources a partir denregistrements MEG. Le premier chapitre porte sur
1’organisation structurelle et fonctionnelle du cerveau humain et les techniques
d “imagerie non invasives permettant de 1"étudier. Afin de présenter le contexte dans
lequel se situent nos contributions, le second chapitre établit un état de 1 art des
méthodes de reconstruction de sources sur une surface corticale (modele de sources
distribuées) et met en avant les problématiques liées a ces techniques. L “acquisition
des données, les modeles de diffusion et les techniques de tractographie permettant
de reconstruire la connectivité anatomique via 1'IRM de Diffusion y sont ensuite
décrites. La chapitre 3 explique le lien qui existe entre la structure du cerveau et la
fonction cérébrale rendant pertinent une parcellisation du cortex. Nous poursuivons
par une revue de littérature des méthodes de partitionnement d “aires corticales par
IRM de Diffusion. Conscients des avantages et des inconvénients des méthodes exis-
tantes, nous proposons une méthode de parcellisation de la surface corticale entiere
en aires de méme connectivité anatomique a partir de données de diffusion. Le cha-
pitre 4 expose deux méthodes de probleme inverse MEG contraint par les résultats
de parcellisation obtenus au chapitre 3. La premiere méthode reconstruit 1 activité
corticale sur un espace de sources parcellisé. La seconde introduit un nouveau terme
de régularisation spatiale basée sur la parcellisation du cortex par IRM de Diffu-
sion. Le chapitre 5 passe a la dimension dynamique du probleme inverse MEG avec
1"étude de la propagation de pointes épileptiques sous deux formes. La premiere
consiste a reconstruire les sources a différentes instants de forte activité au niveau
des capteurs via les méthodes développées au chapitre 4. La seconde étude porte sur
la mise en place d “une méthode permettant d “analyser la propagation d “une pointe
isolée au travers de 1 “activité des parcelles de connectivité anatomique proche. Nous
allons maintenant récapituler les principales contributions de cette these puis nous
évoquerons d “éventuelles perspectives d “investigation.

Contributions

Méthode de parcellisation de la surface corticale entiere par IRM
de Diffusion. Le partitionnement du cortex entier en aires de connectivité anato-
mique proche est un probleme encore tres peu étudié et qui releve de nombreuses
difficultés. Nous avons cherché a faire le moins d "hypotheses possible pour réduire
la grande dimensionnalité des données, ¢ est pourquoi nous avons écarté le choix
d’un indicateur de connectivité a des régions cibles, ces derniéres relevant d”a
priort trop forts et non applicables a la parcellisation du cortex entier. De plus,
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nous avons voulu choisir une approche validée sur un grand nombre de régions cor-
ticales afin de s assurer de la pertinence des résultats. Le partitionnement de la
matrice de corrélation entre les profils de connectivité d “un ensemble de sources
permet de subdiviser avec une cohérence fonctionnelle un nombre conséquent de
régions corticales. Nous avons ainsi développé une méthode de parcellisation im-
briquée qui partitionne chaque aire d “une préparcellisation en parcelles de petites
tailles partageant un méme profil de connectivité. Toujours dans le soucis de faire
le moins d "hypotheses possible sur le résultat, nous avons développé une méthode
de reparcellisation le long des frontieres de la préparcellisation.

Publication liée :

Anne-Charlotte Philippe, Maureen Clerc, Théodore Papadopoulo, Rachid Deriche.
A nested cortex parcellation combining analysis of MEG forward problem and dif-
fusion MRI tractography. International Symposium on Biomedical Imaging, 2012.

Régularisation spatiale du probleme inverse MEG. La localisation de
sources est un probleme mal-posé qui doit étre régularisé. Nous avons cherché a
contraindre 1 “espace de reconstruction sans faire d "hypotheses sur le type d “activité
cérébrale mesurée. Ainsi, | “ensemble de nos méthodes peut étre appliqué a tout type
d “enregistrements MEG. Dans les travaux présentés ici, par le biais des résultats
de parcellisation par IRM de Diffusion, nous avons développé des méthodes de
régularisation spatiale du probleme de reconstruction de 1 activité corticale. Une
premiere approche consiste a parcelliser 1 “espace de reconstruction en accord avec la
parcellisation corticale. Ainsi, la localisation de 1 activité sur des parcelles permet de
simplifier 1“analyse et de délimiter des frontieres nettes. Nous avons développé une
seconde approche permettant d “obtenir un résultat plus nuancé ; par 1 introduction
d’un terme de régularisation, la méthode tend a ce que les sources au sein d “une
méme parcelle aient une valeur de reconstruction proche sans pour autant étre
similaire.

Publication liée :

Anne-Charlotte Philippe, Maureen Clerc, Théodore Papadopoulo, Rachid Deriche.
Cortex parcellation as prior knowledge for the MEG inverse problem. International
Symposium on Biomedical Imaging, 2013.

Analyse de la propagation d “une pointe épileptique isolée. Les pointes sont
une anomalie caractéristique des signaux enregistrés en MEG sur des patients at-
teints d “épilepsie. Leurs origines et 1"étude de leurs propagations sont des éléments
importants pour comprendre les symptomes du sujet et localiser le foyer épileptique.
A partir de la localisation des pointes via la méthode de reconstruction de sources
sur un espace parcellisé, nous avons développé une analyse de ces résultats per-
mettant 1"étude de 1 activité des aires corticales participant & une pointe isolée.
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Ainsi, nous avons été en mesure d étudier la propagation des pointes d “un patient
épileptique.

Publication liée :
Anne-Charlotte Philippe, Christian Bénar, Jean-Michel Badier, Théodore Papado-
poulo, Maureen Clerc, Rachid Deriche. Propagation of epileptic spikes revealed by

diffusion-based constrained MEG source reconstruction. Dynamiques invariantes
d “échelle et réseaux en meurosciences. 2013.

Perspectives

Nos contributions reposent sur le fait que les régions partageant le méme profil
de connectivité a 1’ensemble des voxels de la matiere blanche ont la méme signa-
ture fonctionnelle. Les informations de connectivité entre deux régions corticales
obtenues par IRM de Diffusion peuvent également servir de régularisation dyna-
mique au probleme inverse MEG. Néanmoins cela souleve des questions auxquelles
il est difficile de répondre. Lorsqu "une aire corticale s active, 1 activité ne se pro-
page pas a toutes les régions connectées a cette surface. Quelle connexion choisir
pour contraindre la reconstruction dynamique de 1”activité cérébrale ? Un modele
augmentant la probabilité d activation d “une région sachant qu une autre anato-
miquement connectée a la premiere est activée pourrait améliorer la localisation
de sources. L ensemble des méthodes de régularisation du probléeme inverse MEG
que nous avons développé peut étre appliqué a des enregistrements EEG. 11 se-
rait intéressant dans le cas de 1"étude de la propagation de pointes épileptiques
de comparer les deux modalités. De plus nous sommes convaincus que 1 analyse
de la dynamique au niveau de parcelles corticales des enregistrements de crises
épileptiques orienterait plus fortement encore la localisation du foyer.
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A.1 Etude conjointe IRMd-MEG

Le pipeline de traitement de données permettant de reproduite 1" étude conjointe
MEG/IRMd telle que détaillée dans ce manuscrit est décrit & la figure 4.1.

Parcellisation
Extraction des surfaces Modélisation ) \
Tractographie Chapitre 3 Probléme
EAt'Z,'l A.2.2 A2.3 A2.4 inverse MEG
e Entrée X i - / Chapitre 4
TL.nii oy Entrée Entrée Probléme
dwi.nii Sottie Ih.white cortex.vtk direct MEG
bval.txt/bvec.txt T rh.white dwi.nii A.2.5
MEG Ih.white bval.txt/bvec.txt Entre
Sortie rh.white Sortie Sortie Entree
Mhues- brain.vtk R N corgex.vtk
MEG->anat cortex.vtk connectivity_image.nii  prain vtk
Meaiftsanat head.vtk (1 par source corticale) h d' K
Logiciels Logiciels Logiciels Logiciels eé i
ESL Freesurfer Brainstorm Brainstorm Sortie
Brainstorm Lo siciels
OpenMEEG

Fic. A.1: Pipeline de traitement de données MEG, d 'IRM anatomique et de dif-
fusion dont les étapes permettent de reproduire 1 ensemble des travaux présentés

dans cette these.

A.1.1 Les sujets réels

Nos travaux se sont déroulées en collaboration avec le service de neurophysiologie
clinique du CHU de la Timone a Marseille dirigé par le Professeur Chauvel. Equipé
d “une machine MEG, ce centre nous a fournit une base de données MEG de trois
patients atteints d“épilepsie. Les images IRM des mémes patients proviennent du
CRMBM (Centre de Résonnance Magnétique Biologique et Médical) basé également
a la Timone. Nous avons nommés les trois sujets O1, Oz et Os.

A.1.2 Acquisition des images IRM

Pour tous les sujets réels O1, O3 et O3, 1 “acquisition des images IRM est réalisée
avec un scanner Siemens de 3 Tesla. L “image 3D pondérée en T1 est acquise avec
les parameétres suivants : TR/TE=2.25/2.94ms, angle de rotation : 10°, taille de
la matrice : 128x128, 208 axial slices, taille d “un voxel : 1x1x1mm?3). Un ensemble
d “images pondérées en diffusion est également collecté avec les parametres suivants :
TR/TE=12s/86ms, angle de rotation : 90°, taille d “un voxel : 2x2x2mm?, 64 direc-
tions de gradient, b-value=1000s/mm?, et cinq images sans gradient de diffusion.
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Fic. A.2: Position des points fiduciaux définissant le repére du patient.
Ces points sont pris directement sur le sujet au moment ot il entre dans la machine
MEG. (Dessin adapté de la source : www.manga-designer.com/)

A.1.3 Données en entrée

Les données d "IRM anatomique, d ' TRMd et de MEG en entrée de la chaine de
traitement sont les suivantes :

- T1.nii : IRM anatomique : image en 3D.

- dwi.nii : données pondérées en diffusion ; image en 4D, soit une image en 3D
par direction de gradient.

- bval.txt : valeurs (en s/mm?) de 1 intensité des gradients de diffusion ap-
pliqués & chaque direction (appelés b-values).

- bvec.txt : orientation des gradients de diffusion.

- MEG : données MEG composée des enregistrements et de la position des capteurs
dans le repere du patient.

Le repere du patient est défini par trois points de référence appelés points fidu-
ciaux : NAS (nasion), LPA (Left Pre-Auricular point, point pré-auriculaire gauche)
et RPA (Right Pre-Auricular point, point pré-auriculaire droit) (voir figure A.2)
dont les positions sont enregistrées directement sur le patient. Le référentiel des
capteurs est le repere défini par ces trois points.

Les fichiers finissant par .nii sont au format NifTi (Neuroimaging Informatics
Technology Initiative). Des librairies de traitement de telles données sont disponibles
en Matlab!. L ensemble des logiciels utilisés lors de cette these pour le traitement
des IRM lit ce format.

! /www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange/8797-tools-for-nifti-and-analyze-image
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A.1.4 Les logiciels utilisés

La chaine de traitement de données illustrée par la figure 4.1 a pour but de
régulariser le probleme inverse MEG grace a 1’analyse des données de diffusion.
L “utilisation d un ensemble d outils pour prétraiter les données présentées a la
section précédente et visualiser les différents résultats sont nécessaires.

FSL? : Créé par le FMRIB & Oxford en Grande-Bretagne, le logiciel FSL
(Smith 2004) fournit un ensemble d “outils pour le traitement des IRM anatomiques
et de diffusion. Deux fonctionnalités ont été utilisées dans cette these. Premierement
1”outil de recalage linéaire FLIRT (Jenkinson 2001) pour calculer la matrice de pas-
sage entre 1 espace de 1’ TRM anatomique et 1 espace de diffusion des données d “un
sujet. Deuxiemement, les outils de tractographie probabiliste regroupés dans la boite
a outils FDT (Behrens 2003b) (Behrens 2007).

Freesurfer? : Développé au Martinos Center for Biomedical Imaging, Freesurfer
est un logiciel dédié au traitement d “images cérébrales spécialisé dans 1 “analyse de la
surface corticale. Il fournit notamment un ensemble d “outils permettant de recons-
truire deux maillages hautes résolutions, un par hémisphere cérébral, de 1 interface
entre la matieére blanche et la matiere grise (Dale 1999).

OpenMEEG* : Développé au sein de 1”équipe Athéna & 1" INRIA Sophia Anti-
polis Méditérannée, le logiciel OpenMEEG (Gramfort 2010) permet de résoudre les
problemes directs EEG et MEG. 11 est utilisable en ligne de commande ou intégré
a Brainstorm.

Brainstorm®

: Fruit d’un travail collaboratif entre plusieurs équipes (Uni-
versity of Southern California, Cleveland Clinic, Mc Gill), le logiciel Brainstorm
(Tadel 2011) permet de résoudre le probleme direct et inverse MEG ainsi que de
visualiser 1 activité corticale. Il fournit également des outils de traitement des IRM
anatomiques dont les coordonnées peuvent étre mises en correspondance avec les
coordonnées des capteurs MEG. Les deux maillages corticaux, un pour chaque
hémisphere, issus de Freesurfer, peuvent étre importés dans Brainstorm afin d“étre

fusionnés et décimés.

Un maillage surfacique est un ensemble de points dans 1 espace reliés entre eux
par des triangles.

2fs]. fmrib.ox.ac.uk/fsl/

3surfer. nmr.mgh.harvard.edu/
“www-sop.inria.fr/athena/software/ OpenMEEG /
Sneuroimage.usc.edu/brainstorm/
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Paraview’ : Paraview est un logiciel open-source de visualisation et d “analyse
de données. 1l est 1 interface graphique de fonctions implémentées dans la librairie
vtk (Visualization Toolkit), boite & outils spécialisées dans 1’infographie en 3D,
le traitement d“images et la visualisation de données. Paraview permet ainsi de
visualiser les maillages surfaciques via leurs vertices, leurs triangles ou une surface
comme illustré dans 1’encadré vert de la figure A.3. Les maillages auxquels sont
associés des données, soit une valeur par triangle soit une valeur par noeud, peuvent
étre représentés par une carte couleur. Paraview offre un large choix de cartes de
couleur ce qui permet de visualiser par des couleurs appropriées plusieurs types de
données d “un méme maillage (figure A.3).

Fi1G. A.3: Visualisation avec Paraview. Un maillage peut étre visualisé par ses
sommets (ou vertices), ses triangles, une surface ou une combinaison des trois.

A.2 Prétraitements pour faire une étude conjointe
IRMd-MEG

Cette section présente les prétraitements appliqués aux données d 'TRM ana-
tomique, de diffusion et de MEG. Comme illustré a la figure 4.1, la chaine de
traitement commence par le recalage des espaces des différentes données en section
A.2.1, puis ["extraction des surfaces de la téte du patient en section A.2.2 et enfin

Swww.paraview.org/
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la modélisation des sources corticales section A.2.3. Cette section se termine par
la présentation des outils permettant de visualiser les différents résultats de nos
travaux.

A.2.1 Recalage

Le recalage est une technique qui consiste en la mise en correspondance
d“images. Dans le cas d “un recalage linéaire, la matrice M 4_~ g permet de faire
correspondre le point P4 de 17espace A et le point Pg de 1’espace B suivant la
formule :

P =My _-gPy (A1)

De 1’espace de diffusion a 1”°espace anatomique

Le recalage entre 1”espace anatomique (celui de 1’ TRM anatomique) & 1 espace
de diffusion (des données d'IRMd) consiste & obtenir la matrice de passage
Manat—>dif s entre 1’espace de 1’ IRM anatomique et 1 espace de 1" TRMd.

Pour cela il faut procéder en plusieurs étapes :

1- Extraction du cerveau de 1 'TRM anatomique via 1 outil BET du logiciel FSL.
Entrée : T1.nii, sortie : T1-bet.nii.

$ bet Tl.nii Ti-bet.nii

2- Extraction via Matlab de 1“image sans pondération de diffusion couramment
appelée la BO (car ¢’est 1“image dont la b-value, la valeur du gradient de diffusion,
est égale & 0). Entrée : dwi.nii, sortie : dwi-b0.nii.

3- Recalage linéaire via 1“outil FLIRT de FSL entre T1-bet.nii (dans 1 espace
de I’IRM anatomique) et dwi-BO.nii (dans l’espace de diffusion). Entrées :
Ti-bet.nii et dwi-B0O.nii, sortie : Mgpat—>dify-

$ flirt dwi-BO.nii Ti-bet.nii

On obtient ainsi la matrice de passage Mgnat—>diff permettant d “obtenir les co-
ordonnées de tout point des surfaces extraites de 1’ TRM anatomique sur les données
de diffusion.

Du repére des capteurs MEG a 1 espace anatomique

Les positions des capteurs MEG sont définies en fonction des points LPA, RPA
et NAS mesurés sur le patient. Ces points sont placés & la main sur 1’image de
1I"IRM anatomique. Avec le logiciel Brainstorm, les capteurs sont recalés dans le
repeére anatomique (figure A.4).

A.2.2 Extraction des surfaces du cerveau a partir de 1" IRM
anatomique

L’IRM pondéré en T1 permet de différencier les différents tissus cérébraux
comme le montre la figure 2.2. De son traitement résulte | “extraction des différentes
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Brainstorm 3.1
File Colormaps Help
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Fi1Gc. A.4: Recalage des capteurs MEG sur 1 espace de 1 ' TRM anatomique
avec Brainstorm. A/ Marquage manuel des points fiduciaux sur 1'TRM anato-
mique. B/ Capture d écran de la procédure de recalage des capteurs MEG sur
1”espace de 1’'TRM anatomique avec Brainstorm. C/ Visualisation du résultat.

surfaces dont nous avons besoin sous forme de maillages. Nous allons donc présenter
ces maillages ainsi que leurs caractéristiques puis décrire le processus de segmenta-
tion de 1 'TRM pondéré en T1.

Surfaces a extraire

Premierement, la surface corticale doit étre modélisée, soit 1 interface entre la
matiere blanche et la matiere grise.

Deuxiemement, le probleme direct MEG utilise la modélisation de la surface du
cerveau et de la téte. Pour une bonne précision et un temps de calcul raisonnable
(autour de quelques minutes), la méthode numérique BEM symétrique implémentée
dans OpenMEEG pour le calcul du probleme direct utilise un maillage du cerveau
et de la téte d “environ 600 noeuds chacun.

Segmentation

La reconstruction des surfaces du cerveau a partir de 1’TRM anatomique est
une procédure complexe due aux variations d’intensité de l’image causées par
des champs magnétiques non homogenes. La segmentation d “une IRM anatomique
consiste a extraire une surface correspondant a un contraste fort qui existe sur
1"IRM.

Freesurfer permet de segmenter automatiquement la surface corticale du cerveau
a partir de I’TRM anatomique (Dale 1999). L outil de segmentation recon-all
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prend en entrée 1’ TRM anatomique, T1.nii, et renvoie dans un répertoire nommé
sujetXXX les différentes surfaces segmentées.

recon-all -s sujetXXX -i Tl.nii -all

Les deux fichiers de sortie dont nous avons besoin se nomment : 1h.white pour
le maillage de 1 “interface entre la matiere blanche et la matiere grise de 1 "hémisphere
gauche et rh.white pour le maillage de 1’interface entre la matiere blanche et la
matiere grise de 1 hémisphere droit. Ce sont des maillages a trés haute résolution
de 17ordre de 200 000 vertices chacun.

Brainstorm génere les maillages du cerveau et de la téte a partir de 1’ IRM
anatomique en fixant le nombre de vertices. Ainsi, nous avons acces au maillage du
cerveau (brain.vtk) et & celui de la téte (head.vtk).

A.2.3 Modélisation des sources corticales

Une source corticale est modélisée par un noeud du maillage cortical, une po-
sition et une orientation. Il représente a la fois une source de courant électro-
magnétique dont 1”activité est mesurée en MEG, ¢ est a dire un dipdle, et une
graine pour la tractographie probabiliste.

Nous avons donc besoin d “un maillage du cortex modélisant 1 “interface entre la
matiere blanche et la matiere grise d “une résolution égale a 10 000 vertices pour
modéliser 10 000 sources (c“est un nombre de vertices raisonnable pour modéliser
la forme complexe du cortex avec une bonne précision).

En important 1h.white et rh.white dans Brainstorm, ce logiciel effectue les
traitements de fusion et de décimation de ces deux maillages haute résolution cor-
respondant aux deux hémispheres du cerveau afin de n avoir qu un seul maillage
du cortex a 10 000 noeuds nommé cortex.vtk. Nous placons donc une source corti-
cale sur chaque noeud de ce maillage. La figure A.5 montre un zoom sur une région
corticale ot sont modélisés ces sources.

A.2.4 Tractographie probabiliste

La méthode de tractographie probabiliste, dont la théorie est décrite section
2.2.3, que nous avons décidé d’utiliser dans nos travaux de parcellisation cor-
ticale est appelée Ball and Stick (Behrens 2007) et est implémentée dans FSL
(Smith 2004). L outil de tractographie probtrackx prend en entrée une graine de
départ pour 1 algorithme de tractographie probabiliste, soit un point défini par ces
coordonnées en x, y et z dans 1 espace de diffusion, les données pondérées en diffu-
sion dwi.nii, les fichiers bval.txt et bvec.txt et un masque du cerveau obtenu
par 17outil bet de FSL.

En utilisant chaque source corticale comme une graine pour la tractographie
probabiliste, nous obtenons une image de connectivité de cette source a 1”ensemble
des voxels de la matiere blanche.
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Fic. A.5: Modélisation des sources corticales. Une source corticale est illustrée
par une fleche d “origine la position d “un noeud du maillage et dirigée perpendicu-
lairement au maillage du cortex.

FiGc. A.6: Image de connectivité générée avec FSL dont la graine est la

source corticale s. En niveau de gris, la carte de FA.

Correction des tractogrammes

Les algorithmes de tractographie probabiliste produisent des images dont les
voxels ont des valeurs de connectivité d “autant plus faibles que la cible est éloignée
de la source. Afin de corriger les tractogrammes, la valeur de chaque voxel de 1 “image
de connectivité non corrigée est multipliée par sa distance le long des fibres trackées
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a la graine. La figure A.6 montre une image de connectivité dont la graine est la
source corticale s.

A.2.5 Calcul du probleme direct MEG

Le probleme direct MEG, dont la théorie est décrite a la section 2.1.1, consiste
a calculer la matrice de gain (appelée aussi leadfield) G qui relie 1”intensité des Ng
sources corticales aux N¢ capteurs MEG de telle sorte que G(i, j) ait pour valeur

-1eme

le champs magnétique émis par la j source sur le ¢*¢"¢

capteur.

Nous calculons le probleme direct avec OpenMEEG via Brainstorm. Les entrées
a importer sont les suivantes : le maillage du cortex sur lequel les sources vont étre
positionnées et orientées perpendiculairement & la surface corticale (cortex.vtk),
le maillage de la téte (head.vtk), la position des capteurs MEG dans 1’espace de
1"IRM anatomique et enfin la valeur de conductivité a 1 intérieur de la téte et a
1"extérieur de la téte. La figure A.7 illustre par deux captures d “écran 1 utilisation
de Brainstorm pour le calcul du probleme direct MEG avec OpenMEEG.

A.2.6 Visualisation

Dans le cas d “une parcellisation, ¢ est a dire un découpage d une surface en
régions, on associe & chaque noeud du maillage cortical (qui modélise une graine
pour la tractographie probabiliste) un indice de parcel, ¢ est & dire le numéro de
région auquel il appartient. Dans le cas d “une reconstruction de sources, on associe a
chaque vertex (qui modélise également un dipdle de courant électromagnétique) une
valeur d intensité de courant dipoOlaire. Dans ces deux cas, 1 outil de visualisation
de maillages doit associer a chaque vertex une couleur provenant d une carte de
couleur qui met en relation une valeur a une couleur.

Comment visualiser des données associées a un maillage de reconstruction de
sources et de parcellisation ? Dans cette these, nous avons opté pour deux outils de
visualisation : Paraview et Brainstorm.

Paraview est un logiciel dédié a la visualisation de données scientifiques et
particulierement de maillages. En ajoutant au fichier texte du maillage le vecteur
de données associées (cest a dire une valeur par vertex), 1 “interface graphique per-
met de visualiser le maillage dont les vertices sont coloriés en fonction des données
associées. Les résultats d ‘une étude consistant & parcelliser et/ou reconstruire des
sources peuvent tenir entierement dans le fichier texte du maillage. Un autre avan-
tage de cette méthode est le choix important de cartes de couleurs pour afficher
les différentes données associées aux vertices ou aux triangles, il est aussi possible
d’importer des cartes de couleurs que 1”on peut créer soi-méme (capture d “écran a
la figure A.8.D). Enfin, Paraview qui offre un ensemble conséquent d “outils permet
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Fic. A.7: Calcul du probléme direct avec OpenMEEG implémenté dans
Brainstorm. Les deux encadrés s “affichent successivement. Le premier permet de
définir 1’espace des sources (le maillage du cortex) et le type de probleme direct
(celui implémenté par OpenMEEG). Le second encadré permet de définir le nombre
de couches du modele de la téte. Nous utilisons un modele a une couche, avec
une conductivité égale a 1 a l’intérieur de la surface interne du créane et de 0 a

1’ extérieur.
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par exemple de visualiser les orientations des dipéles (figure A.8.E) ou de couper le
maillage pour ne garder qu une partie d “intérét (figure A.8.H).

Brainstorm a intégré un outil de visualisation des reconstructions de sources.
En exportant dans un format Matlab la structure reconnue par ce logiciel et en
réimportant dedans les résultats obtenus par nos propres méthodes, il est possible
d “avoir acces aux fonctionnalités de visualisation de 1 activité cérébrale de Brains-
torm. La figure A.8 illustre ce procédé : gonflement du maillage (figure A.8.F), carte
de couleurs appropriée a des valeurs de reconstruction de sources (figure A.8.C et
F). Le principal avantage de la visualisation des reconstructions de sources avec
Brainstorm est la possibilité de visualiser un échantillon temporel en cliquant sur le
graphe représentant la valeur des capteurs MEG en fonction du temps. Pour la vi-
sualisation d “une parcellisation, il faut importer la structure matlab nommée scout
particuliere & Brainstorm avec ses propres résultats de parcellisation (figure A.8.T).

Paraview est ergonomique, tres complet et permet de faire de belles illustrations
de ses résultats et d’intégrer d’ autres informations (coupes, fleches, glyph). La
visualisation avec Brainstorm nécessite beaucoup d aller-retours entre 1 interface
graphique du logiciel et la plateforme Matlab mais se révele le meilleur outil pour
comparer différentes méthodes de reconstructions de sources. En conséquence, s il
ne fallait en choisir qu “un, ce serait Brainstorm car il offre également la possibilité de
traiter les IRM anatomique et les données MEG, mais la connaissance de Paraview
ouvre a 1 utilisateur beaucoup de possibilités et avec un peu d  entrainement peut
se révéler plus pratique et rapide d “utilisation.
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Fic. A.8: Visualisation de 1’activité corticale et de la parcellisation du
cortex avec Paraview et Brainstorm. La méme activité corticale est illustrée
par les figures A B, C et F (sur un maillage gonflé). On remarque que Brainstorm
colore suivant la valeur absolue de la valeur de reconstruction et que seuls les vertices
ayant cette valeur supérieure a 50% (valeur changeable par 1" utilisateur) de la valeur
maximale sont coloriés. Ainsi la visualisation de 1" activité est plus claire. Paraview
est fidele aux données associées aux vertices et offre la possibilité de représenter
les dipodles de courant par une fléche orientée selon la normale au cortex, zoom a la
figure E. De plus, un large choix de cartes de couleurs est proposé ainsi que 1 “import
dautres cartes, voir figure D. La méme parcellisation corticale est présentée par
les figures G, H (sur un maillage coupé) et J.
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Articles dans des revues internationales

P. Katsaloulis, Aurobrata Gosh, Anne-Charlotte Philippe, A. Provata, Rachid
Deriche. Fractality in the neuron axonal topography of the human brain based
on 3-D diffusion MRI : a group study. Fractals. 2011.

Articles dans des conférences avec comité de lecture

Anne-Charlotte Philippe, Maureen Clerc, Théodore Papadopoulo, Rachid De-
riche. A nested cortex parcellation combining analysis of MEG forward pro-
blem and diffusion MRI tractography. International Symposium on Biomedi-
cal Imaging, 2012.

Anne-Charlotte Philippe, JC Lombardo. Study of the brain connectivity in an
Immersive Space. Association Francaise de Réalité Virtuelle, 2012.

Sylvain Merlet, Anne-Charlotte Philippe, Rachid Deriche, Maxime Desco-
teaux. Tractography via the ensemble average propagator in diffusion MRI.
Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention, 2013.

Anne-Charlotte Philippe, Maureen Clerc, Théodore Papadopoulo, Rachid De-
riche. Cortex parcellation as prior knowledge for the MEG inverse problem.
International Symposium on Biomedical Imaging, 2013.

Résumés dans des conférences avec comité de lecture

Demian Wasserman, Pablo Barttfeld, Anne-Charlotte Philippe, Mariano Sig-
man. Tract-based statistical analyzes in dMRI in autism spectrum disorder.
Human Brain Mapping. 2011.

Anne-Charlotte Philippe, Christian Bénar, Maureen Clerc, Rachid Deriche.
dMRI tractography of WM fibers to recover the anatomical connectivity
supporting a MEG epileptic network. Société Francgaise de Résonnance
Magnétique en Biologie et Médecine. 2012.

Anne-Charlotte Philippe, Christian Bénar, Jean-Michel Badier, Théodore Pa-
padopoulo, Maureen Clerc, Rachid Deriche. Propagation of epileptic spikes
revealed by diffusion-based constrained MEG source reconstruction. Dyna-
miques invariantes d “échelle et réseaux en neurosciences. 2013.
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