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6.1.2 Les indices de validité externe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
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9.1 Comparaison des résultats de segmentation issus des deux approches proposées . 121

9.2 L’étude d’un cas clinique : le trouble bipolaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

9.2.1 Description de la pathologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

9.2.2 Description des données utilisées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

9.2.3 Interprétation des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

Bibliographie 131

V Vers une analyse multi-modale de la parcellisation du cerveau
humain 133
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Introduction

Contexte de la thèse

L’IRM de diffusion est une modalité d’imagerie médicale qui suscite un intérêt croissant dans
la recherche en neuro-imagerie. Elle permet de caractériser in vivo l’organisation axonale et ap-
porte par conséquent de nouvelles informations sur les fibres de la matière blanche. En outre,
il a été montré que chaque région corticale a une signature spécifique pouvant être décrite
par des mesures de connectivité. Notre travail de recherche a ainsi porté sur la conception
d’une méthode de parcellisation du cortex entier à partir de ces métriques. En se basant sur
de précédents travaux du domaine (thèse de P. Roca 2011), ce travail propose une nouvelle
analyse de groupe permettant l’obtention d’une segmentation individuelle ou moyennée sur la
population d’étude. Il s’agit d’un problème difficile en raison de la variabilité inter-individuelle
présente dans les données, des incertitudes liées à la reconstruction des fibres, du bruit dans les
données, de la possible nature continue des transitions entre profils de connectivité des aires
corticales, de la “non-unicité” du découpage en aires... La méthode a été testée et évaluée sur
les 80 sujets de la base de données “ARCHI”. Des aspects multimodaux ont été abordés pour
comparer nos parcellisations structurelles avec d’autres parcellisations ou des caractéristiques
morphologiques calculées à partir des modalités présentes dans la base de données. Une corres-
pondance avec la variabilité de l’anatomie corticale, ainsi qu’avec des parcellisations de données
d’IRM fonctionnelle, a pu être montrée, apportant une première validation neuroscientifique.

Ce travail de thèse a été mené au sein de l’équipe de recherche “Neuro-imagerie Assistée par
Ordinateur (NAO)” de l’unité UNATI (NeuroSpin, I2BM, DSV, CEA). Cette recherche fait
suite à une précédente thèse menée dans cette équipe sur la même problématique. Les contri-
butions par rapport à ce précédent travail sont une meilleure prise en compte de l’information
contenue dans un connectogramme global pour ne garder que les points cibles avec suffisam-
ment de connexions, une extension de la méthode au cortex entier et à des données de nature
différente (nombre de sujets, algorithme de tractographie...), une analyse multimodale (structu-
relle et fonctionnelle) et une gestion plus fine des paramètres initiaux des châınes de traitement
proposées. Une procédure de validation sur les données de connectivité anatomique a été mise
en place afin de déterminer les paramètres optimaux de nos méthodes.
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Problématique

Problématique

L’objet de cette thèse est de mettre en œuvre de nouvelles approches pour parcelliser le cer-
veau humain à partir de données de connectivité anatomique. La parcellisation corticale via
la connectivité de la substance blanche est fondée sur l’hypothèse que, comme l’anatomie
détermine une organisation fonctionnelle, les régions ayant différents rôles fonctionnels de-
vraient démontrer des résultats de connectivité dissociables. Plusieurs approches différentes
de parcellisation ont été développées, recherchant des liens significatifs parmi un ensemble de
régions cérébrales dans le but d’inférer des réseaux de connectivité. À ce jour, il n’existe pas de
parcellisation universellement acceptée pour le cerveau humain. L’imagerie de diffusion (IRMd)
est une modalité récente qui permet d’étudier in vivo et de manière non-invasive l’architecture
des fibres de la substance blanche que l’on peut modéliser avec des algorithmes dédiés de trac-
tographie.

Combinée à l’IRM anatomique, l’IRMd permet d’accéder à la connectivité anatomique du cor-
tex cérébral. Chaque élément anatomique d’une région est associé à un profil de connexion,
représentant le poids de ses connexions à un ensemble de régions cibles. Cette information
peut être utilisée par les algorithmes de classification (non-supervisés), générant une parcelli-
sation d’une région corticale donnée en un ensemble de classes possédant chacune une connec-
tivité homogène. Pour relier les connexions anatomiques à des fonctions dans le cerveau, une
compréhension détaillée de l’organisation structurelle du cerveau est nécessaire. Cette infor-
mation structurelle est obtenue en utilisant une méthode de parcellisation structurelle de la
connectivité de l’ensemble du cortex cérébral humain à l’échelle d’un groupe de sujets, sans au-
cun a priori neuroanatomique. L’enjeu de cette analyse est la prise en compte de la variabilité
individuelle dans son ensemble afin de trouver des régions similaires pour un groupe de sujets
simultanément.

Un autre problème important est la perspective d’apporter une première validation neuroscien-
tifique des segmentations de la surface corticale à partir de la connectivité anatomique. Ces
parcellisations du connectome structurel ne sont en effet pas suffisantes pour comprendre le
fonctionnement du cerveau humain sous-jacent. Or, chaque modalité (IRM anatomique, ima-
gerie de diffusion, IRM fonctionnelle) donne lieu à des analyses et des mesures spécifiques
exploitant des informations différentes. Mises ensemble, ces informations doivent permettre
d’inférer un modèle du connectome anatomo-fonctionnel dont la richesse promet des résultats
d’analyses intra- et inter-sujets plus complets et plus robustes. La combinaison multimodale de
ces différents types d’information offre ainsi un large potentiel d’investigation.

Cette thèse s’inscrit également dans une problématique de recherche clinique, visant à apporter
de nouvelles informations dans la compréhension de certaines pathologies tel que le trouble
bipolaire. L’objectif est d’une part la mise en évidence de modifications dans les profils de
connectivité des régions étudiées (par exemple, le gyrus cingulaire antérieur) et la détection
de modifications des faisceaux de fibres de la matière blanche sous-jacente d’apparence nor-
male chez les sujets sains. La perspective de ces travaux est de fournir aux radiothérapeutes
et psychiatres des outils de diagnostic supplémentaires. Cet enjeu est d’importance, dans les
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troubles bipolaires, dans lesquelles de nombreux masques trompeurs existent perturbant la mise
en œuvre rapide de thérapeutiques médicamenteuses et non médicamenteuses spécifiques.

Contributions

Seule l’IRMd permet aujourd’hui d’imager in vivo les fibres de la substance blanche. L’organi-
sation des connexions de la substance blanche est usuellement décrite par un connectogramme
contenant des profils de connexion qu’il est possible de regrouper pour former des régions
homogènes. Les enjeux associés sont importants puisqu’il est possible de relier les fonctions à
partir des régions anatomiques ainsi définies. L’originalité de la méthode proposée est de définir
automatiquement des points cibles ayant un intérêt neuroanatomique. Pour ce faire, l’informa-
tion contenue dans un connectogramme global a été compressée de manière automatique pour
ne garder que les points cibles avec suffisamment de connexions. Un connectogramme réduit
est ainsi construit sans a priori. Il est possible de calculer des mesures de similarité entre les
différents profils de connectivité définis pour chaque point à parcelliser. Des algorithmes de
classification non supervisée permettent ensuite de définir des régions partageant des profils de
connexions similaires.

L’objectif de ces travaux est de proposer une méthode de parcellisation surfacique du connec-
tome structurel. Les deux châınes de traitement, initialement proposées par les travaux de P.
Roca [17, 10], ont été révisées, améliorées et stabilisées pour amener les deux approches au
niveau de tous les gyri. Les châınes de traitement retravaillées apportent maintenant la possibi-
lité de traiter de grands et divers ensembles de données (grandes cohortes de sujets et grandes
données de connectivité). Une procédure de validation a été mise en place afin d’évaluer la sta-
bilité des méthodes face à des données de nature différentes et ainsi déterminer les paramètres
initiaux optimaux.

D’autres contributions méthodologiques sont suggérées, notamment au niveau de l’aspect mul-
timodal. L’imagerie cérébrale par IRM permet d’obtenir différents types de données qui sont
utilisées pour étudier l’architecture et le fonctionnement du cerveau humain. Chaque modalité
(IRM anatomique, imagerie de diffusion, IRM fonctionnelle) est jusqu’ici analysée indépendam-
ment des autres car chacune comporte ses spécificités et est sujette à des traitements dédiés. La
combinaison multimodale nécessite la mise en place de stratégies spécifiques pour l’extraction
des informations (l’anatomie sulco-gyrale, la connectivité entre aires corticales et les aires fonc-
tionnelles). Une stratégie de détection de variabilités concomittantes entre les caractéristiques
morphologiques de l’anatomie du sillon central et les profils de connectivité anatomique établis
à partir des données d’IRM de diffusion est alors présentée. Les résultats de cette analyse sont
appuyés par une première approche discutant le sens neuroscientifique des classifications struc-
turelles obtenus, en les couplant avec les activations fonctionnelles.

D’un point de vue applicatif, après une première phase de validation sur données réelles, la
méthode de parcellisation de groupe a été appliquée sur un cas clinique. L’étude d’une cohorte
composée de 29 patients atteints de troubles bipolaires a montré la capacité de la méthode à
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détecter des changements au niveau des profils de connectivité structurelle en fournissant une
segmentation du gyrus cingulaire antérieur gauche différente de celle obtenue pour les contrôles.
Toutefois, l’étude présentée n’est qu’à ses débuts et ne propose pour l’instant que des amorces
vers des aspects multimodaux. À terme, cette méthode de parcellisation de la surface corticale
pourrait offrir de nouveaux outils d’aide au diagnostic pour le suivi des troubles bipolaires voir
d’autres pathologies.

Organisation du mémoire de thèse

Le mémoire de thèse est organisé en cinq parties :

— Partie I, De l’anatomie cérébrale à la modélisation des faisceaux de fibres :
cette partie se décompose en deux chapitres. Le chapitre 1 introduit les notions nécessaires
pour comprendre la géométrie du cerveau afin de s’interroger sur les connexions existantes
entre les différentes structures cérébrales. Le chapitre 2 introduit l’IRM de diffusion. Cette
modalité permet de caractériser in vivo l’organisation axonale. Les informations sur les
fibres de la matière blanche peuvent être modélisées avec des algorithmes dédiés de trac-
tographie qui permettent d’étudier les grands faisceaux de fibres. Cette partie présente le
contexte neuroscientifique sur lequel repose ce travail de thèse.

— Partie II, Parcellisation in vivo du cerveau : cette partie se décompose en deux cha-
pitres. Le chapitre 3 présente un état de l’art général sur la parcellisation du cortex ou de
régions du cortex. Cet état de l’art permet d’explorer les différentes méthodes de parcel-
lisation (anatomique, fonctionnelle et anatomo-fonctionnelle). Le chapitre 4 est consacré
à la description des différentes étapes élaborées dans le cadre de cette thèse (reposant sur
celles de P. Roca 2011) pour la parcellisation du connectome structurel.

— Partie III, Parcellisation structurelle de la surface corticale : prétraitements,
outils et mise en pratique : cette partie se décompose en trois chapitres. Le chapitre 5
décrit les prétraitements permettant de corriger les artefacts d’acquisition et de préparer
les données initiales pour les deux châınes de traitement proposées. Le chapitre 6 propose
des mesures intéressantes pour évaluer la similarité et la stabilité des résultats de seg-
mentation. Le chapitre 7 présente les deux châınes de traitement opérant sur les données
de connectivité anatomique afin de parcelliser l’ensemble de la surface corticale.

— Partie IV, Validations et étude d’un cas clinique : cette partie se décompose en
deux chapitres. Le chapitre 8 présente les validations réalisées sur certaines régions corti-
cales pour obtenir une parcellisation de groupe du connectome structurel reproductible.
Le chapitre 9 propose de confronter la parcellisation de groupe à celles individuelles pour
valider cette dernière. De plus, une étude d’un cas clinique s’est intéressée aux patients
bipolaires sur le gyrus cingulaire antérieur.
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— Partie V, Vers une analyse multimodale de la parcellisation du cerveau hu-
main : cette partie se décompose en deux chapitres. Le chapitre 10 présente une variabilité
concomitante entre les caractéristiques morphologiques de l’anatomie du sillon central et
les profils de connectivité anatomique établis à partir des données d’IRM de diffusion. Le
chapitre 11 propose une première approche pour enquêter sur le sens neuroscientifique des
classifications structurelles obtenues, en les couplant avec les activations fonctionnelles.
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De l’anatomie cérébrale à la modélisation des faisceaux

de fibres
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Introduction

C ette première partie présente le contexte scientifique cette thèse. Le premier chapitre
présente une description générale de l’anatomie du cerveau en s’intéressant notamment

à la substance blanche et à la substance grise. Des notions anatomiques sont présentées pour
nous permettre d’appréhender la géométrie du cerveau et de s’interroger sur les connexions
existantes entre les différentes structures cérébrales. Le deuxième chapitre introduit l’IRM de
diffusion. Cette modalité récente permet de caractériser in vivo et de manière non-invasive
l’organisation axonale. Elle apporte par conséquent de nouvelles informations sur les fibres de
la matière blanche que l’on peut modéliser avec des algorithmes dédiés de tractographie qui
permettent d’étudier les grands faisceaux de fibres et d’inférer une partie de la connectivité
anatomique cérébrale.
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Chapitre 1
L’anatomie cérébrale chez l’homme
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L e système nerveux est l’ensemble des structures qui assurent la réception, l’intégration,
la transformation et la transmission des informations provenant de l’organisme et de

son environnement. Chez tous les mammifères, le système nerveux est composé d’une partie
intégratrice, le système nerveux central et d’une partie réceptrice et effectrice, le système ner-
veux périphérique. Le système nerveux central représente le centre où s’élaborent, s’intègrent et
se coordonnent les influx nerveux. Il est entouré par les méninges et le liquide cérébro-spinal qui
l’isolent des parois osseuses. Il comprend l’encéphale et la moelle épinière. Dans le cadre de cette
thèse, nous allons nous intéresser uniquement à la partie la plus volumineuse de l’encéphale
chez l’homme, le cerveau. Il est constitué de deux hémisphères séparés par une scissure lon-
gitudinale et reliés entre eux par des ponts de fibres d’association réalisant les commissures
inter-hémisphériques. La commissure la plus importante est le corps calleux. Les hémisphères
cérébraux contrôlent toutes les actions volontaires dans le corps et sont responsables des fonc-
tions cognitives supérieures.
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1.1 La macro-anatomie du cerveau

L’observation extérieure de la surface du cerveau humain permet de distinguer une surface
plissée. Des sillons cérébraux sinueux délimitent les gyri et les lobules (cf. figure 1.1). Pour que
le cerveau humain soit contenu dans la bôıte crânienne, les sillons et les gyri apparaissent sur
la surface du cortex au cours du développement fœtal.

Figure 1.1 – Schéma d’un cerveau humain dans sa bôıte crânienne et représentation générale
des gyri et des sillons (ou sulci) chez l’homme. Figure adaptée de https://fr.wikipedia.

org/wiki/Cerveau

Des repères anatomiques permettent de situer quelques structures cérébrales. Les sillons cor-
ticaux sont considérés comme des points de repères anatomiques à la surface du cortex. Cer-
tains sont relativement constants, et on observe une symétrie globale entre les hémisphères
gauche et droit. L’observation des sillons d’un individu à l’autre fonde l’étude de l’anatomie
sulco-gyrale [39, 38, 14]. De manière très schématique, les premiers sillons apparaissant lors
du développement du cerveau sont les plus profonds et séparent chacun des hémisphères en
quatre lobes externes (frontal, occipital, pariétal et temporal) et en deux lobes internes (l’in-
sula et le lobe limbique) (cf. figure 1.2). Les sillons secondaires quant à eux permettent de
subdiviser le cerveau en gyri. Lorsque de petits sillons viennent interrompre partiellement un
gyrus, celui-ci est décomposé en pars. Ce découpage schématique facilite ainsi l’orientation et le
positionnement à la surface du cerveau. Intéressons nous maintenant aux différents lobes listés
précédemment :

 Le lobe frontal est le plus volumineux des lobes du cerveau situé en avant du sillon central
et au-dessus de la fissure latérale. Il peut être subdivisé en gyrus de manière assez repro-
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(a) (b)

Figure 1.2 – (a) Les quatre lobes externes, l’insula, et (b) le système limbique.

ductible, grâce à des sillons bien marqués. Les principaux sillons et gyrus sont également
identifiables sur les coupes d’IRM (cf. figure 1.3). De sa partie ancienne, à l’arrière, jus-
qu’à la plus récente, à l’avant du front (zone préfrontale), il assure des fonctions de plus
en plus subtiles : de la motricité jusqu’à la production du langage (aire de Broca), en
passant par nos capacités d’anticipation, de délibération, d’abstraction, de contrôle du
comportement, de récupération et de vérification de nos souvenirs (cf. figure 1.4). Le cor-
tex préfrontal est le dernier à parvenir à maturité, autour de l’adolescence, et le premier
à se détériorer avec l’âge.

Figure 1.3 – Repérages IRM en coupe frontale. Les encoches des sillons frontal supérieur et
inférieur sont visibles sur la convexité. La fissure latérale se poursuit en profondeur par le lobe
de l’insula. Le gyrus frontal supérieur est délimité entre le sillon cingulaire et le sillon frontal
supérieur. Le gyrus frontal moyen se place entre les sillons frontal supérieur et inférieur. Le
gyrus frontal inférieur est situé entre le sillon frontal inférieur et la fissure latérale. Le gyrus
cingulaire se place en dessous du sillon cingulaire.

 Le lobe pariétal est situé à l’arrière du sillon central et est le plus représenté par les
centres sensitifs. Il joue un rôle essentiel dans la constitution de notre schéma corporel,
c’est-à-dire l’ensemble des représentations mentales et spatiales de notre corps. À l’avant,

21
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Figure 1.4 – Les aires fonctionnelles des différents lobes divisant le cortex cérébral.

tout près du lobe frontal, se trouvent les aires somesthésiques, où affluent les informations
tactiles : le toucher, la température, la douleur... (cf. figure 1.4).

 Le lobe occipital est constitué essentiellement des aires visuelles primaires où sont traitées
séparément les informations contextuelles géométriques (formes, contours), scéniques (lu-
minosité), avant leur synthèse et leur identification dans les lobes temporal, pariétal et
frontal (cf. figure 1.4).

 Le lobe temporal est situé sous les lobes frontal et pariétal et en avant du lobe occipital.
Il traite les informations auditives, y compris la compréhension du langage (aire de Wer-
nicke). C’est aussi grâce à lui que nous reconnaissons ce que nous voyons (cf. figure 1.4).

 Le lobe insulaire est situé dans le fond de la fosse latérale. Pour son observation, il
faut écarter les opercules frontales et temporales. Il contribuerait à associer sensation
et émotion.

 Le lobe limbique est un lobe arciforme constituant la majeure partie de la face médiale
d’un hémisphère cérébral. Le système limbique est essentiel à nos émotions. Ce système
comprend notamment l’amygdale, un système d’alarme nous faisant réagir en cas de dan-
ger réel ou supposé, et l’hippocampe, crucial pour la construction de nos souvenirs et
affecté par la maladie d’Alzheimer.

L’observation en coupes histologiques nous permet de distinguer la substance blanche de la sub-
stance grise, ces substances ayant des contrastes et des positions caractéristiques. La substance
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blanche apparâıt en clair alors que la substance grise est plus foncée. En outre, des noyaux
de substance grise sont enfouis en profondeur dans la substance blanche dans les régions péri-
ventriculaires.

1.1.1 Le cortex cérébral

Au sein du système nerveux central, la substance grise contient en partie, les corps cellu-
laires neuronaux ainsi que leurs prolongements. Cette matière grise est composée de régions
où s’établissent les contacts entre les neurones, siège de toutes les synapses du système ner-
veux central. Les informations sont reçues, traitées et intégrées dans la substance grise. Le
cortex cérébral est la couche de substance grise recouvrant toute la superficie des hémisphères
cérébraux. Les deux tiers de cette surface sont cachés dans les sillons cérébraux. En surface,
l’épaisseur du cortex cérébral est plus importante au niveau des aires motrices et un peu moins
au niveau des aires sensitives.

L’étude du cortex cérébral sur une population d’individus est un sujet difficile en raison :

 des variations morphologiques des structures corticales entre les individus : forme des gyri,
taille des aires corticales, cyto-architecture (étude de l’arrangement des corps cellulaires
des neurones par rapport au reste du tissu nerveux)...

 de la complexité des circuits neuronaux qui sollicitent plusieurs aires corticales pour une
fonction donnée.

Le cortex cérébral est divisé en aires fonctionnelles, chacune assurant une fonction cognitive
précise (notamment pour les aires primaires). Chez l’homme, les aires fonctionnelles sont re-
groupées en trois catégories :

 Les aires sensorielles (au nombre de trois) : le cortex visuel situé dans le lobe occipital,
le cortex auditif dans le lobe temporal et le cortex somatosensitif dans le lobe pariétal.

 Les aires d’association : représentant la majeure partie de la surface du cortex, elles
définissent toutes les aires néocorticales, et ont des fonctions très diverses (hors fonctions
motrices et sensorielles).

 Les aires motrices (au nombre de deux) : elles sont situées dans le cortex frontal. L’aire
motrice primaire principale occupe toute la partie postérieure du lobe frontal, en avant
du sillon central. Son organisation est somatotopique (chaque zone du corps reçoit une
afférence d’une partie précise de cette aire). Comme pour la somesthésie, il existe un
homonculus moteur (cf. figure 1.5). À quelques exceptions près, les efférences des neurones
sont croisées. L’hémisphère gauche commande les mouvements de la partie droite du
corps et inversement. L’aire motrice supplémentaire, située dans le cortex préfrontal, est
responsable de la préparation et de la sélection des mouvements volontaires.
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Figure 1.5 – Les représentations du corps dans le cerveau : l’homoculus sensitif (B) et l’ho-
monculus moteur (A). (source : http://www.scienceshumaines.com/atlas-du-cerveau_fr_
28021.html)

1.1.2 La substance blanche

La substance blanche quant à elle, est constituée d’axones myélinisés et regroupés en faisceaux.
Elle constitue ainsi une zone de conduction de l’influx nerveux. L’axone est une fibre tubulaire
capable de convoyer l’information nerveuse sur de grandes distances sous forme d’un signal
électrique appelé potentiel d’action. La transmission rapide de ces signaux est une propriété
capitale des axones. La majorité des axones sont recouverts d’une gaine de myéline qui aug-
mente la vitesse de conduction des signaux électriques. Contrairement à la substance grise,
les corps cellulaires neuronaux et les synapses sont absents dans la substance blanche. Les
capillaires sanguins sont peu nombreux. Cette organisation particulière traduit une activité
métabolique faible.

1.1.3 Les faisceaux de fibres de la substance blanche

Dans la substance blanche, les axones peuvent être diffus ou concentrés en faisceaux de fibres.
Les neurofibres regroupées en faisceaux peuvent être d’association (liaison à l’intérieur d’un
même hémisphère), commisurales (liaison entre des aires homologues des deux hémisphères) ou
de projection (liaison entre le cortex et le reste du système nerveux) [24].

Les faisceaux d’association

Les faisceaux d’association sont des faisceaux de communication entre les différentes aires corti-
cales dans un même hémisphère. Ils peuvent être divisés en deux catégories selon leurs longueurs
(cf. figure 1.7).

 Les faisceaux d’association dits courts établissent des connexions entre les régions dans
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Figure 1.6 – La partie externe du cerveau est la substance grise et la partie interne, la substance
blanche. (source http://www.democritique.org/Cerveau/Substance_grise.svg.xhtml)

un même lobe et connectent des gyri adjacents. Ils se trouvent immédiatement au-dessous
de la substance grise du cortex des hémisphères.

 Les faisceaux les plus courts liant des zones corticales adjacentes séparées par des sillons,
sont appelés des fibres en “U”.

 Les faisceaux d’association dits longs établissent des connexions entre les différents lobes
cérébraux.

(a) (b)

Figure 1.7 – (a) Diagramme et (b) dissection du cortex cérébral montrant les principaux
faisceaux d’associations. (source : https://en.wikipedia.org/wiki/Association_fiber)

Les faisceaux commissuraux

Les faisceaux commissuraux sont des faisceaux qui relient les deux hémisphères. Ils jouent un
rôle important dans l’intégration fonctionnelle du cerveau. Parmi ces derniers, relevons les fais-
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ceaux commissuraux transversaux, appelés aussi voies transcalleuses, la commissure antérieure
(CA) et la commissure postérieure (CP). Le corps calleux est la commissure inter-hémisphérique
la plus importante.

Les faisceaux de projection

Les faisceaux de projection connectent le cortex cérébral avec les structures sous-corticales et
médullaires. On distingue deux types de faisceaux de projection : les faisceaux ascendants et
descendants. Les faisceaux ascendants transportent l’information somesthésique (ou sensibilité)
des différentes parties du corps vers le cortex. Les faisceaux descendants transmettent les com-
mandes motrices issues du cortex moteur.

Les noyaux gris centraux ont une somatotopie bien particulière. Ils se subdivisent en territoires
ayant des projections corticales spécifiques. Le thalamus, par exemple, est constitué de plu-
sieurs noyaux, que l’on suppose connectés aux différentes parties du cortex. Le striatum, est
aussi subdivisé en territoires qui possèdent des rôles fonctionnels différents, et des connexions
corticales qui reflètent cette subdivision fonctionnelle.

1.2 La cartographie du cerveau

Le cortex cérébral est une mosäıque de régions spécialisées contrôlant des fonctions spécifiques
primaires, les aires corticales. Ces aires sont interdépendantes grâce aux fibres associatives qui
donnent au cerveau de grandes possibilités fonctionnelles.

1.2.1 Définition manuelle des régions

Les travaux de Brodmann (1909) et Von Economo (1925), basés sur la cytoarchitecture puis
sur la myéloarchitecture, ont permis d’identifier et de préciser la topographie des aires fonc-
tionnelles primaires. La numérotation proposée par Brodmann est la plus utilisée. Aujour-
d’hui, le nombre d’aires primaires fonctionnelles identifiées serait d’environ une centaine et ne
représenterait que 20% du cortex. La cytoarchitectonie est l’étude de l’arrangement des corps
cellulaires des neurones par rapport au reste du tissu nerveux (axones, dendrites et neuro-
glie). La myéloarchitectonie est l’étude plus spécifique de l’arrangement des fibres nerveuses
qui connectent les neurones les uns aux autres.

Brodmann propose une parcellisation du cortex en aires cytoarchitectoniques déterminées à
partir de la taille, du type, du nombre, de la densité et de la distribution des cellules neuronales
[1]. Ces marqueurs ont été mis en évidence par une technique de coloration des corps cellulaires.
Economo et Koskinas [65] et Sarkisov et al. [50] proposent par la suite de nouvelles parcellisa-
tions suivant les mêmes critères. Le nombre et l’étendue des aires trouvées par ces deux études
diffèrent des résultats de Brodmann (cf. figure 1.8). Ces différences peuvent provenir du fait
que toutes ces parcellisations sont réalisées sur un nombre limité d’individus et ne tiennent pas
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Figure 1.8 – Parcellisations corticales basées sur la cytoarchitecture : Campbell, Von Economo
et Koskinas, Sarkisov, Bailey et Von Bonin, et Brodmann ou basées sur la myéloarchitecture :
Smith. Des couleurs similaires ont été attribuées aux aires de structure similaire. Image tirée
de (Zilles et al. 2010).

compte de la variabilité inter-individuelle.

Les parcellisations myéloarchitectoniques, quant à elles, ont été effectuées à partir de différences
de la myélinisation du cortex [53, 64] (cf. figure 1.8).

27
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1.2.2 Variabilité intra-individuelle

Tout au long de la vie, le cerveau évolue différemment d’un individu à un autre. La maturation
cérébrale, le vieillissement et les éventuelles atteintes neurologiques ont des répercussions sur
la structure du cortex. Son épaisseur varie également : en général elle est plus faible au fond
des sillons et plus forte au sommet des gyri [22].

Comme vu précédemment, la gyrification corticale est le phénomène de plissement auquel est
soumis le cortex cérébral au cours de son développement [68]. D’un point de vue évolutionniste,
ce plissement a permis un accroissement de la surface corticale supérieur à celui de la bôıte
crânienne [22]. D’un point de vue macroscopique, l’ontogenèse corticale se manifeste par le
passage d’un cerveau totalement lisse à un cerveau fortement plissé [68]. Le degré de plissement
varie selon l’axe rostro-caudal [59]. Trois types de plissements corticaux existent [66, 2] :

 les sillons primaires (de faible variabilité inter-individuelle) sont visibles dès la 16ème
semaine de gestation.

 les sillons secondaires (à variabilité intermédiaire) apparaissent vers la 32ème semaine de
gestation.

 les sillons tertiaires (à forte variabilité inter-individuelle) se forment vers la 36ème semaine
de gestation.

Chez un même individu, la forme et la fonction varient d’un hémisphère à un autre. Cer-
taines fonctions comme le langage sont latéralisées et l’agencement des plis corticaux n’est
pas symétrique. On remarque que si les deux hémisphères d’un cerveau sont globalement
symétriques par leur forme et la présence de structures analogues comme les sillons centraux
ou latéraux, ils ne sont pas pour autant l’image inversée l’un de l’autre. Il existe donc pour un
même sujet des asymétries droite / gauche. Ces différences portent par exemple sur la forme
des structures anatomiques, aussi bien pour les sillons que pour les gyri. Cela porte également
sur les variations de forme des extrémités des sillons. Cette constatation est valable pour l’ana-
tomie en général. Ono indique par exemple que le sillon central droit est composé de plusieurs
segments, mais pas le sillon central gauche [39]. Les sillons centraux et latéraux peuvent être
reconnus dans les deux hémisphères et leurs structures sont quasi-identiques. En revanche, on
remarque des asymétries en avant du sillon central. Le sillon temporal supérieur est rarement
interrompu à droite alors qu’il est fréquemment coupé du côté gauche.

1.2.3 Variabilité inter-individuelle

La géométrie du cerveau varie d’un individu à l’autre. Au même titre que la variabilité intra-
individuelle, les variations entre individus sont plus ou moins importantes selon la région du
cortex observée. Étudier la variabilité inter-individuelle revient donc à chercher les stabilités
anatomiques et fonctionnelles sous-jacentes.

En étudiant un groupe de sujets, des asymétries droite / gauche ont été mises en avant
[39, 58, 70, 38]. Par exemple, Thompson a étudié les variations de la position et de la forme de
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cinq sillons pour les deux hémisphères chez six sujets [58].

Les atlas anatomiques sont le résultat de la synthèse des observations menées sur de nombreux
cas [49]. Les variabilités inter-individuelles constituent une difficulté majeure de la modélisation
de l’anatomie sulco-gyrale [63]. De plus, elles rendent difficile l’utilisation d’un modèle anato-
mique, qui demande d’être mis préalablement en correspondance avec les données individuelles.
De plus, la connaissance de la variabilité inter-individuelle est nécessaire pour distinguer les
structures saines des structures pathologiques [57]. Par exemple, face à cette variabilité sulco-
gyrale, Régis propose de s’appuyer sur les racines sulcales qui présentent plus de stabilité
[45, 46].

1.3 Le connectome

1.3.1 Définition

La connectivité désigne le réseau formé par les liens entre les différentes régions cérébrales. Le
connectome cérébral humain ou réseau des connexions cérébrales peut-être modélisé concep-
tuellement par un graphe. Une zone périphérique de la substance grise ou des noyaux gris définit
un nœud du graphe dont un ensemble de connexions le relie à d’autres nœuds présents dans la
substance blanche.

La connectivité cérébrale du graphe peut être de trois types :

 La connectivité anatomique ou structurelle : elle s’intéresse aux aspects architecturaux
du cerveau et à la façon dont les nœuds du graphe sont anatomiquement inter-connectés
(par exemple au travers des faisceaux de fibres). Sa limite repose sur le fait qu’elle ne
renseigne pas sur l’état, ni la dynamique d’activation d’un lien à un instant donné.

 La connectivité fonctionnelle : elle s’intéresse à la corrélation temporelle de l’activité neu-
ronale à la surface du cerveau. Son étude vise principalement à mettre en avant les régions
cérébrales associées à une même fonction (i.e., dont l’activité au cours du temps est la
même). Dans ce cas, l’anatomie, le sens des interactions entre zones fonctionnelles et la
nature directe ou indirecte de ces interactions ne sont pas pris en compte.

 La connectivité effective : elle s’intéresse à l’influence qu’un système neural exerce sur un
autre, soit au niveau synaptique, soit au niveau d’une population neuronale. Comme la
connectivité fonctionnelle, la connectivité effective s’intéresse à la dynamique d’ensemble
des neurones. Elle se distingue cependant de la connectivité fonctionnelle en définissant
un modèle a priori, le plus souvent neurobiologique et causal, qui décrit les interactions
entre les zones fonctionnelles.

29
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Figure 1.9 – Le réseau ordonné est construit en liant chaque n œud à ses deux plus proches
voisins, ce qui limite le nombre de connexions, la transmission de l’information et répond à
la problématique du coût. Le réseau aléatoire montre le nombre moyen de connexions par
n œud égal à deux. La transmission entre deux régions éloignées est rendue possible par la
présence de connexions longue distance (efficace mais coût important). D’où l’intérêt d’un
réseau intermédiaire pour répondre aux contraintes de coût et d’efficacité.

1.3.2 Caractéristiques globales du connectome

L’étude des interactions entre les régions cérébrales a permis de mettre en exergue un type
d’organisation possédant des propriétés surprenantes, appelées architecture “Small-world” (pe-
tit monde en français) (cf. figure.1.9). Des réseaux petit monde sont des réseaux aléatoires dont
le plus court chemin moyen est faible mais dont le coefficient de classification est élevé. La
présence d’une telle structure garantit notamment au cerveau la capacité de véhiculer l’infor-
mation de manière optimale en minimisant l’énergie dépensée. On retrouve plus souvent dans
la littérature les termes “wiring cost” pour désigner la taille du réseau et “efficiency” pour
désigner sa capacité à transmettre l’information rapidement. Bullmore explique la nécessité de
limiter la densité du réseau par le fait que l’espace disponible pour les connexions est limité
[13]. L’augmentation du nombre de connexions ou de leur longueur (lorsque l’on connecte deux
régions cérébrales plus éloignées) donnera un réseau ayant un coût plus grand, bien qu’il soit a
priori plus disposé à transmettre l’information plus directement et donc plus rapidement d’une
région à l’autre. L’efficacité de ce réseau est améliorée car, statistiquement, les chances pour
que l’information soit convoyée d’un point à un autre du cerveau en empruntant un itinéraire
plus court comportant moins de synapses augmentent. L’efficacité est une grandeur liée à la
longueur minimale du trajet de l’information.

Certaines mesures issues de la théorie des graphes permettent de quantifier la capacité d’intégration
d’un réseau. Elles se focalisent essentiellement sur la notion de chemin utilisé pour la trans-
mission de l’information, car elles résument l’aisance avec laquelle la communication entre les
régions cérébrales s’instaure. En connectivité structurelle, les chemins correspondent à la lon-
gueur des fibres par lesquelles transitent l’information.
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Chapitre 2
Étude de la structure de la matière blanche par
imagerie de diffusion
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L ’imagerie par Résonance Magnétique de diffusion (IRMd) permet de mesurer la diffu-
sion des molécules d’eau à l’intérieur du cerveau. Cette diffusion étant contrainte par

les tissus environnants, cette modalité d’imagerie permet d’obtenir indirectement la position,
l’orientation et l’anisotropie des structures fibreuses, notamment celle de la matière blanche
du cerveau [56, 8]. Pour ce faire, en chaque voxel de l’image, un modèle mathématique est es-
timé [8, 36]. Ce dernier décrit soit la diffusivité, soit la distribution des directions de diffusion.
L’IRMd est à ce jour la seule technique qui permet d’observer la connectivité cérébrale in vivo
de manière non invasive. Des algorithmes de suivi de fibres (ou tractographie) sont utilisés pour
reconstruire les trajets des faisceaux de fibres nerveuses [43, 8]. Ce chapitre présente les bases
de la diffusion moléculaire et de l’IRM de diffusion qui exploite ce phénomène.

2.1 Le phénomène de diffusion

La diffusion résulte du mouvement aléatoire que décrivent des molécules agitées thermiquement
[12]. Encore appelé mouvement brownien, il est modélisé par une distribution gausienne dont
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la variance est proportionnelle à un coefficient de diffusion que l’on cherche à mesurer multiplié
par le temps de diffusion qui est fixé par le protocole d’acquisition [17, 55]. En IRMd, un
gradient de diffusion est appliqué pour sélectionner une direction de mesure suivant laquelle
le coefficient de diffusion est estimé. En répétant cette mesure dans différentes directions de
l’espace, il est possible de modéliser complètement le processus de diffusion qui est décrit par
le propagateur [20]. Ce dernier nous renseigne sur la probabilité de présence des molécules à
un instant donné. Dans l’espace, la diffusion peut-être isotrope (la direction du déplacement
des molécules se fait équiprobablement dans toutes les directions de l’espace) ou anisotrope (le
déplacement des molécules d’eau n’est pas le même dans chaque direction de l’espace).

2.2 L’acquisition des images de diffusion

2.2.1 Le signal mesuré en IRM

Le phénomène de diffusion décrit précédemment peut être quantifié avec l’IRM en magnétisant
les atomes d’hydrogène présents dans les molécules d’eau de notre corps [35]. En effet, en
présence d’un champ magnétique, les spins des atomes d’hydrogène s’alignent dans des direc-
tions parallèles ou antiparallèles au champ appliqué et forme un moment magnétique résultant
qu’il est possible de mesurer. Ces spins décrivent également un mouvement de rotation autour
de leur axe appelé précession. En appliquant une onde radio fréquence à un instant t il est pos-
sible d’exciter ces spins (i.e., faire basculer l’aimantation longitudinale). Il est alors possible de
mesurer le retour à l’équilibre du système qui se traduit par la décroissance de la magnétisation
transversale. Si à un instant t + δ une impulsion 180◦ de rephasage est appliquée, un regain
de magnétisation peut être mesuré à l’instant t + 2δ. Ce phénomène est appelé écho de spin.
L’impulsion de rephasage va inverser le signe de l’orientation de l’aimantation des spins. Après
l’application de cette dernière les spins feront le “chemin inverse” de celui parcouru entre l’ins-
tant t et t + δ. On mesure alors une augmentation de la magnétisation. A l’instant t + 2δ les
spins sont rephasés et un pic de magnétisation est mesuré.

En pratique une séquence écho planaire (EPI) permet de faire cette mesure pour tous les voxels
d’une coupe de l’image simultanément, minimisant ainsi les artefacts de mouvement [34, 21].
Aujourd’hui des acquisitions multi-bandes excitent également plusieurs coupes. En séparant les
sources perçues par les capteurs de l’antenne (i.e., les signaux issus de chaque coupe), il est
possible de reconstruire plusieurs coupes en même temps, réduisant ainsi le temps d’acquisition.

2.2.2 Le signal de diffusion

La séquence la plus utilisée pour mesurer le phénomène de diffusion est l’écho de spin par
impulsion de gradient (PGSE pour “Pulsed Gradient Spin Echo”) [56]. L’idée est de modifier
la séquence d’écho de spin en introduisant deux gradients de diffusion identiques autour de
l’impulsion de rephasage. Ces gradients de diffusion agissent comme des marqueurs de la po-
sition des spins au moment de leur application. Au moment de l’echo, soit les spins n’ont pas
subi de mouvement, ils sont alors rephasés, soit le degré de déphasage mesuré est directement
proportionnel à leurs déplacements. Plus le déplacement (i.e., la diffusion) est important et
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plus l’atténuation du signal mesuré est importante. À noter ici que de même, plus la b-valeur
est importante en présence de diffusion, et plus le signal est atténué. La b-valeur est un pa-
ramètre d’acquisition. Elle est proportionnelle à la puissance du gradient appliqué. Autrement
dit, pour une impulsion en créneau, elle est directement liée à l’ère de l’impulsion, soit la force
du gradient multiplié par son temps d’application.

2.3 Modélisation de l’orientation des fibres

En IRM de diffusion, des mesures effectuées dans plusieurs directions de l’espace décrivent le
déplacement des molécules d’eau dans le milieu. Ce parcours dans l’espace peut être formalisé
par un modèle mathématique. La littérature abonde de ces modèles [8, 40, 62, 16, 60, 7] qui
peuvent être regroupés en deux grandes catégories. Les algorithmes qui modélisent directe-
ment le signal mesuré et les modèles neuroanatomiques qui permettent de faire de “l’histologie
virtuelle”.

2.3.1 Modélisation directe de la diffusion

Les modèles

Historiquement, le signal de diffusion mesuré a été modélisé par un tenseur de diffusion (une
matrice symétrique définie positive avec trois lignes et trois colonnes) [8]. L’imagerie du tenseur
de diffusion (ITD) était née et est encore un modèle très répandu. La limitation de ce modèle
est de ne pouvoir modéliser correctement les croisements de fibres, ce dernier n’autorisant qu’un
maximum de diffusion. L’expression croisement de fibres est un abus de langage signifiant qu’à
l’échelle du voxel il est possible de mesurer la contribution de plusieurs faisceaux. Le signal
peut également être décomposé sur une base d’harmoniques sphériques [16, 15], une bijection
ayant été présentée entre cette base et la base des polynômes contraints sur la sphère unité (la
base de décomposition utilisée en ITD) [40].

Des modèles d’ordre supérieur ont été proposés pour modéliser les croisements de fibres [7, 16].
Malheureusement, les maxima de diffusivité ne sont plus alignés avec les directions des fibres
sous jacentes. Seul le propagateur peut être exprimé comme une combinaison linéaire des pro-
pagateurs associés à chaque fibre imagée dans un voxel. Pour retrouver l’organisation neuro-
anatomique il faut arriver à mesurer le propagateur ou plus exactement la fonction de distri-
bution des orientations (ODF pour “Orientation Diffusion Function”). Différentes méthodes
ont été proposées pour calculer cette ODF de diffusion. La méthode DSI (diffusion spectrum
imaging) relie le signal mesuré au propagateur via une transformé de Fourier [62]. L’ODF
de diffusion est alors calculée en intégrant radialement le propagateur. Cette méthode de-
mande beaucoup de mesures acquisent à différentes b-valeurs. Le temps d’acquisition est donc
très long, même en utilisant les nouvelles techniques multi-bandes. Descoteaux et al. [16] ont
proposé d’utiliser la transformée de Funk-Heck pour estimer l’ODF de diffusion à partir d’un
échantillonnage classique de l’espace (une b-valeur). Ils proposent également de piquer le modèle
obtenu par déconvolution sphérique et ainsi on obtient une ODF de fibres à partir de l’ODF
de diffusion. Barmpoutnis et al. [7] proposent également de reconstruire l’ODF de diffusion en
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garantissant la positivité du modèle estimé. Par opposition il existe des méthodes directes de
déconvolution sphérique qui permettent d’obtenir des ODF de fibres mieux résolues angulaire-
ment.

Les indices associés

Une fois un modèle estimé, des indices scalaires peuvent être calculés pour synthétiser l’infor-
mation [8, 67, 36]. En utilisant de telles images scalaires, il est possible de se replacer dans
un cadre statistique classique pour étudier des cohortes de sujets [54, 14, 10]. Exploiter toute
l’information contenue dans le modèle de diffusion requiert la mise en place de tests statistiques
multivariées tenant compte la physique d’acquisition (la diffusion est symétrique et positive)
[52]. Une grande variété d’indices scalaires existent dont voici une liste non exhaustive :

 La carte des coefficients de diffusion apparents (ADC pour “Apparent Diffusion Coeffi-
cients”) moyens ou diffusion moyenne permet de caractériser le déplacement global des
molécules d’eau au sein d’un voxel et de déceler la présence de barrières biologiques à
la diffusion [8, 36]. La diffusion moyenne est un indicateur également sensible aux chan-
gements de maturation dans le cerveau [32]. En ITD, ce paramètre est défini comme la
moyenne des coefficients diagonaux de la matrice des valeurs propres associés au tenseur
de diffusion [32].

 En ITD uniquement, la fraction d’anisotropie (FA) représente le degré d’anisotropie de la
diffusion [8, 36]. Les images de FA ne contiennent ainsi aucune information sur la direction
de l’anisotropie, une information pouvant être essentielle lors de l’étude des faisceaux de
la substance blanche.

 La fraction d’anisotropie généralisée (GFA pour “Generalized Fractional Anisotropy”)
permet également de quantifier le degré d’anisotropie de la diffusion [40], cette fois-ci
également pour des modèles d’ordre supérieur. Elle mesure la variance des valeurs de
diffusion normalisées.

 En ITD uniquement, des indices géométriques décrivent la structure associée à la diffusion
(linéarité, planarité, sphéricité) [67]. Ils représentent la structure microscopique du milieu
ambiant.

2.3.2 Modélisation neuroanatomique de la diffusion

Les modèles

Ces modèles de la matière blanche reposent sur la définition de compartiments d’eau présents
dans les tissus. Une fois ces compartiments définis, ils considèrent également le problème
d’échange d’eau entre les différents compartiments. Ils peuvent également reposer sur une
modélisation géométrique des tissus. Par exemple le modèle “Stick and Ball” définit deux
compartiments, l’un totalement isotrope (“Ball”) pouvant être assimilé à la diffusion extra
cellulaire et l’autre totalement anisotrope (“Stick”) pouvant être assimilé à la diffusion intra
axonale [23, 9]. Le modèle CHARMED quant à lui définit une diffusion “entravée” dans l’espace
extra axonal et une diffusion “restreinte” dans l’espace intra axonal [5, 3]. Ce modèle est basé
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sur un modèle géométrique des axones qui sont représentés par des cylindres imperméables.
L’hypothèse de non échange entre le milieu intra et extra axonal vient du fait que la couche
de myéline agit comme une barrière. Ces deux approches sont capables de prendre en compte
un mélange de compartiments restreints et sont ainsi capables de modéliser des croisements de
fibres à l’intérieur d’un voxel. Toutefois la détermination a priori du nombre de compartiments
est difficile et l’estimation non-linéaire des paramètres du modèle souffre d’instabilité et de
précision.

Les indices associés

Avec ces modèles il est possible d’inférer la taille et la densité des axones. Les protocoles AxCa-
liber [6, 4] et ActiveAx [1] sont construits sur le modèle CHARMED et permettent d’extraire la
distribution axonale (les axones étant modélisés par des cylindres imperméables). À noter que
seul le protocole ActiveAx répond aux attentes de la cliniques concernant le temps d’acquisition.

2.4 Modélisation de la structure de la substance blanche

La tractographie offre la possibilité d’étudier in vivo et de manière non invasive les grands fais-
ceaux anatomiques qui composent la substance blanche cérébrale et ainsi d’inférer la connec-
tivité anatomique cérébrale. Les informations d’orientation extraites des données de diffusion
sont utilisées pour estimer les trajectoires des fibres de la substance blanche. Ces trajectoires
sont des modélisations de la réalité, souvent représentées visuellement par des fibres filiformes
(“streamlines”) plus ou moins épaisses. Les algorithmes de tractographie sont à ce jour uni-
quement capable de fournir les larges faisceaux de la substance blanche. En effet, les fibres
reconstruites peuvent être associées en neuroanatomie à des trajectoires de faisceaux d’axones
du même ordre de grandeur qu’un voxel, soit environ un millimètre de diamètre.

Le but de cette sous-section est de fournir un aperçu des différentes méthodes de tractographie
existantes. Les principaux avantages et inconvénients de ces méthodes, ainsi que leurs limites
sont présentés. Dans ce travail de thèse, les méthodes proposées peuvent utiliser l’une ou l’autre
de ces méthodes de tractographie afin de parcelliser le connectome structurel chez l’homme.

2.4.1 Méthodes de tractographie locales

Approches déterministes

La tractographie déterministe est un algorithme appliqué sur des données d’IRM de diffusion.
Ce dernier exploite une modélisation locale du processus de diffusion (cf. chapitre 2.1) pour
mettre évidence la structure interne de la matière blanche [37, 8, 61]. En chaque voxel de
l’image, le modèle de diffusion caractérise le mouvement des molécules d’eau assujetti aux in-
homogénéités du milieu. Ainsi il est possible de déterminer, en chaque voxel, la ou les directions
principales de diffusion. À partir d’un point de l’espace (souvent appelé point graine), une tra-
jectoire passant par ce point est calculée itérativement en intégrant les informations locales
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d’orientation. La propagation se fait en utilisant une méthode d’analyse numérique d’approxi-
mation de solutions d’équations différentielles : classiquement les méthodes de Runge-Kutta
d’ordre 1 (ou méthode d’Euler) ou d’ordre 4 permettant de réduire l’erreur d’approximation
commise à chaque étape. Puisque le processus de diffusion est symétrique, la trajectoire est
la résultante d’une propagation directe et inverse. Des critères d’arrêt doivent être fixés pour
obtenir des trajectoire modélisant la substance blanche uniquement [15, 25]. Classiquement, un
masque de la substance blanche, défini en seuillant la carte d’anisotropie fractionnelle (FA),
permet de restreindre la propagation, ou des critères sur la courbure moyenne de la trajectoire
impose des parcours “réguliers”. Il est important de réaliser que les trajectoires obtenues ne
sont pas des fibres de la substance blanche mais une modélisation locale de la contribution d’un
ensemble de fibres (un effet de volume partiel au niveau micro-anatomique). Par la suite, ces
trajectoires seront appelées par abus de langage “fibres”.

Les méthodes déterministes sont simples à mettre en œuvre et nécessitent peu de ressources,
mais elles sont très sensibles au bruit. Ainsi la plupart des principaux faisceaux de fibres peuvent
être reconstruits avec de tels algorithmes : corps calleux, faisceaux pyramidaux, ... alors que
les faisceaux d’association courts qui relient différentes zones fonctionnelles sous-corticales sont
difficilement obtenus.

Approches probabilistes

Lors de l’estimation des fibres, les méthodes déterministes ne tiennent pas compte de l’incer-
titude attachée aux orientations principales de diffusion. Or le bruit d’acquisition, les effets de
volume partiel ou l’erreur d’estimation inhérente au modèle de diffusion choisi peuvent engen-
drer une incertitude sur la mesure des orientations principales de diffusion. Ainsi plus le lobe
attaché à une direction de diffusion est large et plus l’incertitude sur la directionnalité de la
structure sous-jacente est grande. Dans ce cas, les algorithmes de tractographie déterministe
vont choisir la solution la plus probable, sachant que d’autres possibilités sont également très
probables. Les algorithmes de tractographie probabiliste quant à eux vont modéliser cette in-
certitude [19, 41, 9, 31, 19, 44, 26, 28, 42]. À l’inverse, si les lobes associés aux directions
principales de diffusion sont très piqués, les approches déterministes et probabilistes donneront
des résultats similaires. Les méthodes probabilistes ont permis de modéliser des configurations
complexes de fibres et ainsi d’améliorer significativement les résultats de tractographie.

Les méthodes probabilistes commencent également par la définition d’un point graine à partir
duquel une distribution des trajectoires possibles est calculée. Les méthodes de tractographie
probabiliste peuvent mettre en œuvre des algorithmes d’optimisation [28], des algorithmes
d’échantillonnage [9, 19, 31, 41] ou des méthodes de filtrage [33, 51]. La carte de probabilité
obtenue peut être analysée pour fournir en sortie une estimation des trajectoires de fibres de
type streamline les plus probables [42].

Les algorithmes probabilistes gèrent mieux l’incertitude de mesure et permettent ainsi de
prendre mieux en compte les régions de faible anisotropie, les problèmes de volume partiel,
et les régions de croisement de faisceaux de fibres. Cependant, comparé aux tractographies
déterministes locales, le temps de calcul est plus important.
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2.4.2 Méthodes de tractographie globales

Approches déterministes

Les méthodes locales de tractographie déterministe sont entachées d’erreur d’estimation dues
aux irrégularités locales des données de diffusion. Les méthodes de tractographie globales sont
présentes, depuis peu, dans la littérature. Elles définissent un cadre global pour l’estimation
de paquets de fibres en optimisant des fonctions d’énergie. Trois approches sont proposées : les
approches basées sur des géodésiques [27], des réseaux bayésiens [28] ou des méthodes visant à
minimiser une fonction de coût global sur tous les voxels du cerveau en même temps [18, 30, 47].
Dans ces approches, chaque point germe et direction de fibres sont des paramètres du modèle. En
général, les méthodes de tractographie globales sont moins adpatées aux applications clinique,
dû aux longues heures de calculs qu’elles nécessitent.
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Conclusion partielle

Nous venons de présenter une description générale de l’anatomie du cerveau chez l’homme
qui permet d’appréhender les problèmes de variabilité intra- et inter-individuelles. Après une
description de la cartographie du cerveau ex-vivo, l’étude de la structure de la matière blanche
par imagerie de diffusion a été présenté. Seule l’IRM de diffusion permet aujourd’hui d’imager
in vivo les fibres de la substance blanche. Des algorithmes de suivi de fibres (ou tractographie)
sont utilisés pour reconstruire les trajets des faisceaux de fibres nerveuses. La partie suivante
présente la problématique et les différentes méthodes pour la parcellisation du cerveau in-vivo
à partir de la connectivité.
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De l’anatomie cérébrale à la modélisation des faisceaux de fibres
Bibliographie

[29] M. A. Koch, D. G. Norris et M. Hund-Georgiadis : An investigation of functional
and anatomical connectivity using magnetic resonance imaging. Neuroimage, 16(1):241–250,
2002.

[30] B. Kreher, I. Mader et V. Kiselev : Gibbs tracking : a novel approach for the recons-
truction of neuronal pathways. Magnetic Resonance in Medicine, 60(4):953–963, 2008.

[31] M. Lazar et A. L. Alexander : Bootstrap white matter tractography (boot-trac).
NeuroImage, 24(2):524–532, 2005.

[32] D. Le Bihan, R. Turner, C. T. Moonen et J. Pekar : Imaging of diffusion and
microcirculation with gradient sensitization : design, strategy, and significance. Journal of
Magnetic Resonance Imaging, 1(1):7–28, 1991.

[33] J. G. Malcolm, M. E. Shenton et Y. Rathi : Filtered multitensor tractography. Medical
Imaging, IEEE Transactions on, 29(9):1664–1675, 2010.

[34] J.-F. Mangin, C. Poupon, C. Clark, D. Le Bihan et I. Bloch : Distortion correction
and robust tensor estimation for mr diffusion imaging. Medical image analysis, 6(3):191–198,
2002.

[35] H. McIlwain : Biochemistry and the central nervous system. The Journal of Nervous
and Mental Disease, 122(5):499, 1955.

[36] L. Minati et W. P. Weglarz : Physical foundations, models, and methods of diffusion
magnetic resonance imaging of the brain : A review. Concepts in Magnetic Resonance Part
A, 30(5):278, 2007.

[37] S. Mori, B. J. Crain, V. Chacko et P. Van Zijl : Three-dimensional tracking of axonal
projections in the brain by magnetic resonance imaging. Annals of neurology, 45(2):265–269,
1999.

[38] T. P. Naidich, A. G. Valavanis et S. Kubik : Anatomic relationships along the low-
middle convexity : Part i–normal specimens and magnetic resonance imaging. Neurosurgery,
36(3):517–532, 1995.

[39] M. Ono, S. Kubik, C. D. Abernathey et al. : Atlas of the cerebral sulci. Thieme, 1990.
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Introduction

L a deuxième partie traite de la thématique centrale de cette thèse : la parcellisation du
connectome structurel du cortex entier. La parcellisation corticale via la connectivité

de la substance blanche est fondée sur l’hypothèse que, comme l’anatomie détermine une or-
ganisation fonctionnelle, les régions ayant différents rôles fonctionnels devraient démontrer des
résultats de connectivité dissociables. Plusieurs approches différentes de parcellisation ont été
développées, recherchant des liens significatifs parmi un ensemble de régions cérébrales dans le
but d’inférer des réseaux de connectivité.

Le premier chapitre présente un état de l’art général sur la parcellisation du cortex ou de
régions du cortex. Cet état de l’art permet d’explorer les différentes méthodes de parcellisation
(anatomique, fonctionnelle et anatomo-fonctionnelle), puis s’intéresse plus particulièrement à
la parcellisation du connectome structurel à l’aide de l’imagerie de diffusion. Le deuxième
chapitre est consacré à la description des différentes étapes élaborées dans le cadre de cette
thèse (reposant sur celles de [4]) pour la parcellisation anatomique. Cette dernière peut être
appliquée à différents jeux de données et sera mise en œuvre dans la suite de ce manuscrit pour
la parcellisation automatique de la surface corticale à partir de données de diffusion.

49



Parcellisation in vivo du cerveau
Introduction

50



Chapitre 3
Parcellisation structurelle et fonctionnelle du
cortex humain

Sommaire
3.1 La parcellisation de la connectivité anatomique . . . . . . . . . . . 51

3.1.1 Le connectogramme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.1.2 La parcellisation structurelle du cortex . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.2 Les parcellisations de la connectivité fonctionnelle . . . . . . . . . 54

3.3 Les parcellisations anatomo-fonctionnelles . . . . . . . . . . . . . . 55

L a connectivité cérébrale peut être structurelle ou fonctionnelle. Des graphes construits
à partir de mesures spécifiques et dont les nœuds représentent des régions neuronales

décrivent les connexions anatomiques ou fonctionnelles. Les parcellisations structurelles de la
connectivité peuvent être effectuées en utilisant des méthodes de cartographie des faisceaux de
la matière blanche du cerveau : soit en injectant des traceurs, soit en utilisant des algorithmes
de tractographie (cf. section 2.4). Ces méthodes ne s’intéressent qu’à la structure du cerveau
sans se soucier de l’activité cérébrale associée. D’autres méthodes de parcellisation fonctionnelle
de la connectivité permettent de mettre en avant des corrélations d’activation entre différentes
zones cérébrales. Finalement, les parcellisations anatomo-fonctionnelles donnent accès à une
modélisation du fonctionnement du réseau cérébral : de l’activité fonctionnelle au substrat qui
transporte cette information (les faisceaux de fibres de la substance blanche).

3.1 La parcellisation de la connectivité anatomique

Dans cette partie nous tâcherons de délimiter des régions corticales anatomiquement similaires.
Pour ce faire, seule l’IRMd permet aujourd’hui d’imager in vivo les fibres de la substance
blanche. L’organisation des connexions de la substance blanche est usuellement décrite par un
connectogramme contenant des profils de connexion qu’il est possible de regrouper pour former
des régions homogènes. Les enjeux associés sont importants puisqu’il est possible d’inférer les
fonctions à partir des régions anatomiques ainsi définies.
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3.1.1 Le connectogramme

Considérons une région r constituée de N points que l’on cherche à relier avec M autres points
du cerveau (ou points cibles). Un point peut se matérialiser comme un voxel de l’image, un
point de la surface corticale ou un amer neuroanatomique. Il est possible de calculer pour
chaque point de r un profil de connectivité contenant la force de connexion avec les M autres
points cibles du cerveau. En regroupant les N profils de connectivité obtenus, on obtient le
connectogramme de la région r représenté par une matrice de taille N ×M .

Dans la littérature, plusieurs méthodes ont été proposées pour calculer le profil de connectivité.
Ces méthodes mettent en œuvre différentes stratégies d’échantillonnage du cerveau définissant
les points cibles. Certaines méthodes, sans a priori, utilisent tous les points de la substance
blanche ou du cortex pour définir un connectogramme global du cerveau. D’autres stratégies
introduisent un a priori pour définir des points cibles ayant un intérêt neuroanatomique et
définissent ainsi un connectogramme réduit. Ces deux stratégies utilisent un recalage inter-
individuel pouvant donner lieu à des erreurs de localisation des points d’intérêt. La littérature
recommande d’utiliser un connectogramme réduit pour obtenir des résultats reproductibles qui
minimisent les erreurs induites par les variabilités inter-individuelles [7, 32]. Toutefois, aucun
consensus n’a été trouvé pour définir le nombre optimal de points cibles et leurs localisations
spatiales [7, 32]. L’originalité de la méthode proposée est de définir automatiquement ces points
cibles. Pour ce faire, une méthode hybride a été imaginée (cf. chapitre 4). L’information conte-
nue dans un connectogramme global a été compressée de manière automatique pour ne garder
que les points cibles avec suffisamment de connexions. Un connectogramme réduit est ainsi
construit sans a priori. Cette stratégie de compression est d’autant plus valable que la région
à parcelliser est petite (i.e., N << M). En effet, moins de connexions anatomiques sont ex-
plorées pour former le connectogramme global du cerveau dont la représentation matricielle est
essentiellement creuse (ou “sparse”).

La force de connexion entre deux points peut être estimée de différentes façons :

 le profil de connectivité binaire : un point est connecté ou non connecté à un autre.

 le profil de comptage : chaque connexion est représentée par le nombre de fibres (ou
“tracts”) passant par deux points ou éventuellement la probabilité de connexion si une
tractographie probabiliste est calculée.

 le profil de densité de connexions : un profil de comptage est normalisé par unité de sur-
face ou de volume.

Dans le cadre de ce travail de thèse, des profils de comptage permettent d’établir les matrices
de connectivité structurelle utilisées.

3.1.2 La parcellisation structurelle du cortex

Il est possible de calculer des mesures de similarité entre les différents profils de connectivité
définis pour chaque point à parcelliser. Des algorithmes de classification permettent ensuite
de définir des régions partageant des profils de connexions similaires. Dans la littérature de
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nombreuses méthodes ont été appliquées pour résoudre ce problème de classification, citons
l’algorithme des k-moyennes [1, 18], la classification hiérarchique [14] ou des méthodes de per-
mutation [2]. Toutes ces méthodes ne garantissent pas la cohérence spatiale des régions obtenues.
De plus elles souffrent chacune de limitations :

 l’algorithme des k-moyennes n’est pas robuste au choix initial des k-centroides et demande
comme a priori de choisir k le nombre de classes [5, 25, 23, 7].

 la méthode hiérarchique construit une hiérarchie complète qu’il faut couper à un certain
niveau choisi empiriquement.

 les méthodes de permutation ne reposent sur aucun critère statistique. À partir de ma-
trices de connectivité réordonnées, un choix arbitraire (visuel) permet de déterminer une
classification optimale.

Nous venons de lister les méthodes classiques ayant été utilisées pour parcelliser le cortex en
fonction de la connectivité cortico-corticale. D’autres nouvelles approches ont été récemment
mises au point, par exemple, l’analyse en composantes indépendantes [27] ou les k-moyennes
flous [7]. Il a également été proposé de réduire l’information de connexion avant d’utiliser un
algorithme standard de classification [17]. Cette dernière stratégie est reprise dans ce travail
de thèse. L’objectif commun de toutes ces méthodes repose sur l’utilisation d’un algorithme
de classification cherchant à former des régions corticales cohérentes d’un point de vue de la
connectivité anatomique (aucun critère ne garantissant la cohérence spatiale) en minimisant
la variabilité intra-classe et en maximisant la variabilité inter-classes. Dans ce travail de thèse,
nous n’avons pas cherché à garantir la cohérence spatiale des classes obtenues à la sortie du
classifieur. Nous pensons que des configurations de ce type sont peu probables et qu’un post-
traitement d’analyse en composantes connexes permet d’aborder cette situation.

Dans la littérature ces méthodes ont permis de parcelliser un certain nombre de structures
corticales ou sous-corticales dont voici une liste non-exhaustive :

 le cortex frontal médial [13, 20, 18, 3, 25, 8]

 le cortex frontal inférieur [1, 18, 9]

 le gyrus pré-central [31, 5, 9]

 le gyrus post-central [4]

 le cortex pariétal inférieur [23, 7]

 la jonction temporo-pariétale [25]

 l’insula [11]

 le cortex cingulaire [5]

Finalement, les méthodes de parcellisation structurelle permettent d’attribuer des rôles fonc-
tionnels aux sous-régions identifiées à partir de leurs connexions cortico-corticales. Par exemple,
la parcellisation structurelle du cortex cingulaire a permis de relier une sous-région du gyrus
cingulaire antérieur vers le corps calleux ayant été associée à l’émotion et au comportement
social[5]. Il semble donc possible de déduire des rôles fonctionnels dans des régions où la fonction
reste encore mal comprise à partir des segmentations de la connectivité structurelle.
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3.2 Les parcellisations de la connectivité fonctionnelle

Dans la partie précédente, une parcellisation du cortex a été menée à partir de la connectivité
anatomique caractérisant la présence de connexions axonales. Il est alors possible de remonter
à la fonction à partir de ces segmentations. Toutefois, des modalités d’imagerie permettent
de mesurer l’activité cérébrale. À partir de l’IRM fonctionnelle (IRMf), on mesure le décours
temporel de l’activité cérébrale. Il est alors possible de définir une mesure des relations qui
existent dans le cerveau par l’intermédiaire d’une matrice de connectivité fonctionnelle (ou de
corrélations). Elle décrit les dépendances statistiques entre les décours temporaux de l’activité
cérébrale mesurées en chaque point de l’image. Ces mesures s’effectuent soit au repos (“resting
state”), soit lors de paradigmes de stimulation. Des méthodes similaires à celles utilisées pour
les parcellisations de connectivité structurelle peuvent alors être mises en œuvre pour définir
les profils de connectivité fonctionnelle des aires d’une région cérébrale donnée.

L’analyse de données se fait généralement en testant à travers une population de sujets la
présence d’une activation. Cette approche souffre de limites liées à différentes difficultés :

 Il faut établir une correspondance fiable entre l’anatomie cérébrale des différents sujets.

 Il faut tenir compte des variabilités inter-individuelles de localisation des activations
cérébrales.

 Il faut tenir compte des différences d’intensité mesurées lors d’une activation. En ef-
fet, l’intensité mesurée est proportionnelle à l’oxygénation du sang, celle-ci pouvant être
différente d’un individu à l’autre pour une même activation.

Pour résoudre ce problème, des parcelles sont construites, c’est-à-dire des zones fonctionnelle-
ment homogènes et spatialement connexes à travers les sujets. En utilisant de telles méthodes,
des études ont segmenté avec succès un nombre important de régions :

 le frontal [16, 17, 15]

 le pariétal [22, 26, 3]

 le temporal [7]

 le cingulaire [21, 40]

Toutefois dans la littérature chez l’homme, il a été montré que les segmentations structurelles
et fonctionnelles donnent des résultats différents [38, 6, 35]. Ces méthodes ne sont donc pas
encore totalement validées. Récemment, chez le singe, il a été montré que les connectogrammes
fonctionnels et structurels sont identiques lorsque le niveau de conscience est bas (anesthésie
forte) et divergent lorsque le niveau de conscience augmente [4]. Finalement, une parcellisa-
tion unique du cortex n’existe probablement pas. Ce dernier se découpe selon plusieurs axes,
plusieurs critères et plusieurs points de vue : les fonctions sont localisées et définissent des
aires, mais certaines fonctions, distinctes à certains niveaux, peuvent faire appel à des réseaux
similaires (i.e., passer par des zones du cortex de nature (cytoarchitectonique) identique). Par
ailleurs des transitions continues peuvent exister entre des régions. Typiquement les fonctions
sensorimotrices primaires traitent probablement les “inputs” sensitifs, à bas niveau, de la même
manière (i.e. dans une même aire de Brodmann), mais dispatchent le traitement plus intégratif
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selon la partie du corps (somatotopie et homoncule de Penfield). De cette façon, la connectivité
diffère et les parties du corps sont réparties sur des aires fonctionnelles qui se répartissent sur
ces 2 axes.

3.3 Les parcellisations anatomo-fonctionnelles

Un certain nombre d’études ont commencé à coupler les informations de connectivité structu-
relle et fonctionnelle au repos [30, 10] (par exemple pour la parcellisation du thalamus [42]).
Toutefois, comme expliqué précédemment, le lien entre la connectivité structurelle et fonction-
nelle n’est pas évident [19, 36, 4]. En effet, des études ont observé des connexions fonctionnelles
entre des régions non connectées structurellement [34, 41, 33]. Ainsi, il semble que les connecti-
vités structurelle et fonctionnelle du cerveau ne sont pas identiques mais complémentaires. Un
des enjeux majeur va consister à étudier les interactions entre ces deux réseaux de connectivité.
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P our relier les connexions anatomiques à des fonctions dans le cerveau, une compréhension
détaillée de l’organisation structurelle du cerveau est nécessaire. Cette information struc-

turelle est obtenue en utilisant notre méthode de parcellisation structurelle de la connectivité
de l’ensemble du cortex cérébral humain à l’échelle d’un groupe de sujets, sans aucun a priori
neuroanatomique. Ce travail se situe dans la continuité des travaux de P. Roca [4]. La méthode
proposée est un compromis entre les méthodes utilisant un connectogramme complet ou réduit
(cf. section 3.1). Son originalité réside dans la définition des points cibles directement en ex-
ploitant les données de connectivité au niveau du groupe de sujets (cf. section 4.1). Pour une
région d’entrée à segmenter, les points cibles sont identifiés comme étant fortement reliés aux
points de la région d’entrée à travers les sujets (cf. section 4.2). Afin de réaliser cette analyse
de groupe prenant en compte la variabilité inter-individuelle, une correspondance point-à-point
de la surface corticale est nécessaire.

4.1 Extraction des profils de connectivité

4.1.1 Le profil de connectivité individuel

Rappelons que les tractogrammes contiennent les connexions entre les points de la région étudiée
et les points de la surface corticale. Un comptage du nombre de fibres passant par un point de
la région étudiée et un point cible de la surface corticale permet d’évaluer la force de connexion
entre ces deux points. Les matrices de connexion associées aux tractogrammes peuvent être
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formalisées de la manière suivante : considérons une région r constituée de N points dont on
cherche à établir la connexion avec M autres points du cerveau (ou points cibles). Il est possible
de calculer pour chaque point de r un profil de connectivité contenant la force de connexion
avec les M autres points du cerveau. En regroupant les N profils de connectivité on obtient
le connectogramme de la région r représenté par une matrice de connectivité Cr, r ∈ [1, R]
de dimension (N ×M) (cf. figure 4.1). Dans ce travail de thèse, R représente le nombre de
gyri. Cette matrice est calculée pour chaque sujet s présent dans la cohorte d’étude contenant
S sujets : Cr,s, r ∈ [1, R], s ∈ [1, S]. Les matrices individuelles ainsi calculées contiennent les
connexions anatomiques estimées à partir des données de tractographie.

Figure 4.1 – Représentation schématique de la matrice de connectivité individuelle Cr,s d’une
région r. La palette de couleur représente la densité de connexion entre les N points de la région
r et les M points du cerveau.

Les incertitudes liées aux algorithmes de tractographie et à la correspondance des points de la
surface corticale à travers les sujets ne peuvent pas être négligées. Pour tenir compte de ces
imprécisions, un lissage spatial est appliqué sur les matrices de connectivité. Le lissage utilisé
exploite la géométrie du maillage et résout l’équation de la chaleur (ou diffusion du Laplacien)
pour conserver au mieux les densités de connexions. Cette méthode est préférée au lissage
Gaussien [4] car plus adaptée. En effet, la diffusion du Laplacien déplace légèrement certaines
connexions pour modéliser leur incertitude spatiale tout en conservant le nombre de connexions
total. Afin d’obtenir des matrices de connectivité reproductibles à travers les sujets, une trac-
tographie dense doit nécessairement être calculée.

Une matrice de connectivité individuelle est constituée de N profils de connectivité pour les N
points contenus dans la région r à segmenter. Un profil de connectivité P r,s, représentatif de
la région r, est calculée en additionnant tous ces profils de connectivité (cf. figure 4.2). Cette
projection peut s’écrire ainsi :

P r,s =
N∑
i=1

Cr,s
i , où P r,s est un vecteur de taille M et Cr,s

i est la ligne i de Cr,s

58



Parcellisation in vivo du cerveau
Parcellisation du connectome structurel

Figure 4.2 – Représentation schématique du profil de connectivité P r,s d’une région r. La
palette de couleur se définit de la même façon que celle présentée dans la figure 4.1.

Chaque profil de connectivité individuel P r,s est filtré pour enlever les connexions à l’intérieur
de la région r. Cette procédure évite la sélection de points cibles à l’intérieur de la région à
segmenter (cf. figure 4.1).

4.1.2 Le profil de connectivité moyen

La prochaine étape de notre méthode est réalisée à l’échelle du groupe. Ce dernier est constitué
de S sujets. Ainsi, un profil de connectivité moyen P r

group (i.e., un profil de connectivité moyenné
à travers les sujets) est calculé pour identifier les régions du cortex fortement connectées de
manière reproductible entre les sujets. Les points cibles sont ainsi déterminés automatiquement
(cf. figure 4.2). Ce profil moyen peut-être défini ainsi :

P r
group =

S∑
s=1

P r,s.B

Un masque B est utilisé pour écarter les points ayant de faibles connexions (B est un vecteur
binaire de longueur M). Le ieme élément de ce masque est égal à 1 si, pour la moitié des sujets,
la densité de connexions correspondante est plus grande qu’un seuil tr,s. En pratique ce seuil est
choisi pour garder seulement les points avec au moins 1% de la valeur maximale de connexions
de chaque profil de connectivité individuel P r,s. La construction du masque peut-être résumée
ainsi :

Figure 4.3 – Représentation schématique du profil de connectivité de groupe P r
group d’une

région r et du masque binaire B pour un groupe de sujets.

Bj = #

{
(

1

N

N∑
i=1

Cr,s
i,j ) > tr,s

}
>
S

2

où tr,s =
1

100
maxj={1,M}P

r,s
j et # {A} représente le cardinal d’un ensemble A.
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Figure 4.4 – Exemple de profils de connectivité et de régions cibles pour un ensemble de
4 sujets. Première ligne (de gauche à droite) : exemple de profils de connectivité de 4 sujets
et du profil de groupe correspondant à la moyenne de ces profils pour le gyrus post-central.
Chacun de ces profils est projeté sur la surface corticale moyenne du groupe. Deuxième ligne :
les 4 même profils de connectivité individuels, mais projetée sur la surface corticale individuelle
de chaque sujet, grâce à la correspondance point-à-point. Deux sommets (V1 et V2) ont été
représentés pour illustrer cette correspondance. Troisième ligne (de gauche à droite) : Exemple
de 3 régions cibles R1, R2 et R3 obtenues à partir de l’algorithme de partage des eaux projetées
sur les quatre surfaces corticales individuelles, et sur la surface corticale moyenne du groupe.

4.2 Analyse des connexions principales du profil moyen

de connectivité

4.2.1 Extraction des régions d’intérêt

À partir du profil de connectivité de groupe P r
group d’une région r, des zones ayant des valeurs de

connexions suffisamment fortes sont définies en utilisant un algorithme de partage des eaux (ou
“watershed”) sur la surface du cortex. Cet algorithme découpe le cortex en T bassins, chaque
bassin contenant un maximum local de connectivité. Les bassins de profondeur trop faible sont
filtrés. En conservant les points les plus profonds (i.e., les points de forte connectivité) des
bassins restants et en les moyennant, on arrive à définir, sans a priori, les poids de connexion
associés à chaque bassin (cf. figure 4.4). Un connectogramme réduit Cr,s

reduite de dimension (N ×
M ′) avec M ′ << M est ainsi défini où M ′ est égal au nombre de bassins T issu de l’algorithme
de partage des eaux. On arrive ainsi à intégrer la variabilité inter-individuelle à l’intérieur de ces
bassins, définissant ainsi nos points cibles (cf. figure 4.5). Le choix de l’algorithme de partage
des eaux repose sur le fait qu’il peut pallier les erreurs de recalage entre les sujets ou résumer
l’information inter-individuelle de manière moins arbitraire qu’un simple lissage. En effet, les
bassins sont créés en fonction du taux de recouvrement à travers les sujets à partir de deux
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critères : soit les bassins sont suffisamment profonds, soit ils sont suffisamment grands pour
être définis comme points cibles de la région à segmenter.

Figure 4.5 – Représentation schématique des profils de connectivité anatomique des quatre
sujets Si avec i ∈ [1, 4] et les profils de connectivité réduits associés en fonction des régions
cibles R1 et R2. La palette de couleurs (en bas) correspond à la force de connexions à chaque
sommet de la surface corticale (pour les profils de connectivité anatomique) ou chaque zone
cible (pour les profils de connectivité réduits). Dans ce cas, la réduction augmente la similarité
entre les profils de connectivité, en supprimant les zones où seule une minorité de sujets ont
des connexions et en résumant des informations de connectivité de chaque région cible à un
seul poids.

4.2.2 Sur-segmentation de la région de départ

Deux méthodes peuvent-être mises en œuvre pour l’analyse des connexions issues de la réduction
des profils de connectivité. Il est possible de moyenner l’ensemble des matrices réduites Cr,s

reduite,
ou de les concaténer pour obtenir une matrice de taille (N.S ×M ′).

 Considérons le premier cas de figure. Les matrices de connectivité réduites individuelles
Cr,s

reduite sont moyennées à travers les sujets pour obtenir une matrice de connectivité
réduite de groupe Cr

groupe,reduite (cf. figure 4.6-b).

Cr
groupe,moyenne =

1

S

S∑
s=1

Cr,s
reduite de taille (N ×M ′)
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Figure 4.6 – Représentation schématique des matrices de connectivité réduite individuelle (a),
moyennée à travers le groupe (b) et concaténée selon l’axe des points N de la région r de chacun
des sujets (c).

Cette matrice réduite de groupe est injectée dans un algorithme de classification non su-
pervisée pour regrouper les profils réduits de connectivité similaires. Un profil réduit de
faible dimension (égal au nombre de bassins T ) favorise une classification robuste. Nous
avons utilisé l’algorithme de partitionnement k-médoid avec une distance Euclidienne (cf.
Annexe A) pour comparer les profils de connexion réduits. Pour faciliter l’inspection vi-
suelle de la matrice réduite moyenne Cr

groupe,moyenne, il est possible de la réordonner par
rapport aux classes obtenues lors de la classification. De la même façon, la matrice des
distances Euclidiennes associée et réordonnée permet de vérifier si les classes obtenues
sont bien séparées les une des autres (cf. figure 4.7).

Figure 4.7 – (b) La matrice de connectivité réduite réordonnée (a) selon les classes identifiées
(d) du résultat de segmentation du gyrus post-central gauche et (c) la matrice de distance
Euclidienne réordonnée associée.

 Considérons maintenant le deuxième cas de figure. Les matrices de connectivité réduites
individuelles Cr,s

reduite sont concaténées à travers les sujets pour obtenir une matrice réduite
de groupe Cr

groupe,reduite (cf. figure 4.6-c) :

Cr
groupe,concatenee = ∪sC

r,s
reduite de taille (N.S ×M ′)
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Les profils de connectivité issus de chaque point de la région r à segmenter à travers
les sujets sont injectés dans un algorithme de classification hiérarchique. La matrice de
distance inhérente à la méthode hiérarchique est calculée en considérant une distance Eu-
clidienne entre ces profils. De plus, la distance entre deux classes est calculée en utilisant
la méthode de Ward [37, 39]. En seuillant la hiérarchie obtenue, on obtient une segmen-
tation dont les labels sont appariés entre les sujets qu’il faut rétroprojeter sur chaque
cortex individuel. Par conséquent les classes se correspondent entre les sujets et peuvent
être directement comparées. Les mesures de validité et le choix optimal du nombre de
classes sont discutés dans le chapitre 6.

Le choix des méthodes de clustering

Les méthodes de classification non supervisée peuvent être regroupées en algorithmes de parti-
tionnement (où une partition globale est subdivisée) ou en algorithmes hiérarchiques (où une
série de partitions imbriquées est calculée). Nous avons utilisé l’algorithme k-médoid pour par-
titionner la matrice de connectivité réduite de groupe. Le nombre de profils et la dimension de
la matrice étaient suffisamment petit pour appliquer cet algorithme simple à mettre en œuvre.
Cependant, une classification hiérarchique est mieux adaptée pour caractériser les similitudes
de connectivité du cerveau entier.

Les algorithmes hiérarchiques sont subdivisés en algorithmes agglomératifs (ascendants) et di-
visifs (descendants). L’algorithme agglomératif commence par considérer chaque point comme
une classe distincte. Ensuite, il fusionne la paire de classes les plus proches, selon un critère
de similitude, et itère jusqu’à ce que tous les points appartiennent à une seule classe. D’autre
part, l’algorithme divisif fonctionne dans le sens opposé. À partir d’une classe unique couvrant
l’ensemble des données, des subdivisions supplémentaires sont obtenus de manière itérative en
utilisant un deuxième algorithme de partition. Ainsi, cet algorithme est conceptuellement plus
complexe que l’algorithme agglomératif.

L’inconvénient de ces deux types de classification hiérarchique repose sur l’irréversibilité de la
fusion ou de la division des points dans une classe. De plus, toutes les erreurs de classification
s’accumulent lors des étapes suivantes du processus hiérarchique. Dans certains cas, où seuls
des niveaux de détails grossiers sont souhaités, la méthode descendante a l’avantage d’être
plus efficace, car elle permet d’arrêter les divisions en appliquant des critères d’arrêt. Toute-
fois, pour les très grands ensembles de données, l’algorithme de partitionnement inhérent à la
méthode descendante est plus susceptible d’avoir d’importantes erreurs durant les premières
étapes, ou d’exiger des calculs plus complexes. Ceci en réduit ou annule l’avantage mentionné
précédemment. Pour cette raison, une approche agglomérative a été choisie.
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Conclusion partielle

La parcellisation du cortex à partir des connectogrammes anatomiques est un enjeu majeur
pour la compréhension du fonctionnement cérébral. Dans cette partie, nous avons introduit les
différentes méthodes développées dans la littérature pour résoudre ce problème. Deux classes
de méthodes se distinguent et exploitent respectivement un connectogramme global ou réduit.
L’utilisation d’un connectogramme réduit donne de meilleurs résultats expérimentaux. Toute-
fois cette stratégie nécessite un a priori sur la partie du connectogramme à conserver. Dans ce
travail de thèse, nous avons proposé une méthode permettant de réduire ce connectogramme
automatiquement. De plus, deux approches ont été proposées pour obtenir une segmentation
de groupe ou individuelle. Aucune contrainte spatiale n’a été imposée lors de la classification,
des régions avec des profils de connectivité similaires mais spatialement séparées n’ayant, selon
nous, pas de vérité anatomique. Dans la partie suivante, les deux approches proposées vont
être mises en œuvre dans une châıne de traitement complète et automatisée permettant une
analyse robuste des cohortes étudiées.
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Introduction

L a troisième partie décrit l’ensemble des développements et des contributions apporté par
ce travail de thèse dans le domaine de la parcellisation structurelle de la surface corticale

chez l’homme adulte. L’IRM de diffusion permet de reconstruire l’architecture de la substance
blanche et le réseau de connectivité sous-jacent. Combinée à l’IRM anatomique, l’IRMd permet
d’accéder à la connectivité anatomique du cortex cérébral. Chaque élément anatomique d’une
région est associé à un profil de connexion, représentant le poids de ses connexions à un en-
semble de régions cibles. Cette information peut être utilisée par les algorithmes de classification
non supervisée, générant une parcellisation d’une région corticale donnée en un ensemble de
classes possédant chacune une connectivité homogène (les points ayant des tendances similaires
sont regroupés dans la même parcelle et les points avec des motifs distincts dans des parcelles
différentes).

Tout d’abord, le premier chapitre décrit les prétraitements communs aux différentes châınes
de traitement proposées pour la parcellisation structurelle et surfacique du connectome. Les
prétraitements permettent de corriger certains artefacts et de recaler les différentes images uti-
lisées à partir de différentes modalités. Ensuite, dans le deuxième chapitre, différentes métriques
sont présentées pour évaluer le nombre optimal de clusters et pour comparer deux résultats de
segmentation. Finalement, dans le troisième chapitre, deux châınes de traitement sont pro-
posées pour répondre à la problématique de parcellisation du cortex entier. Ces techniques sont
élaborées autour de la compression des profils de connectivité corticaux de façon à maximiser
les similarités entre les sujets, et s’appuient sur les concepts présentés précédemment.

L’objectif de cette partie est de présenter toutes les briques des deux châınes de traitements,
des prétraitements à l’analyse des résultats.
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Chapitre 5
Les prétraitements des images et les données
utilisées
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5.2 Prétraitements des images anatomiques . . . . . . . . . . . . . . . . 78

5.2.1 La segmentation de la surface corticale . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

5.2.2 Le système de coordonnée surfacique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

5.2.3 La segmentation en gyri . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

5.3 Une cohorte de sujets sains . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

A fin de pouvoir quantifier les différences inter-sujets dans le cadre d’une parcellisation du
connectome structurel et surfacique, différents prétraitements sont requis. En effet, en

IRMd certains artefacts liés à l’acquisition doivent être corrigés : la détection et la correction
des coupes aberrantes, les distorsions géométriques induites par les courants de Foucault, les
non-linéarités du système de gradients et les effets de susceptibilité magnétique. Ensuite, afin
de prendre en compte la variabilité corticale inter-individuelle, la surface corticale est recalée
pour aligner les principaux plis corticaux entre tous les sujets. Finalement, une parcellisation
automatique du cortex en gyri avec une correspondance point-à-point à travers les sujets est
requise pour comparer plus facilement les connectivités structurelles sous-jacentes.

Toutes châınes de traitement commencent par l’acquisition des données brutes, suivie par
une châıne de traitement complexe. Chaque étape de ces châınes peut entrâıner un biais
plus ou moins significatif pouvant altérer la précision des résultats, d’où l’importance des
prétraitements. Les images T1 sont prétraitées avec le logiciel FreeSurfer-5 1 [5, 13] pour l’ex-
traction des surfaces corticales et des segmentations du cortex en gyri. Les images de diffusion

1. http://freesurfer.net/
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sont quant à elle, pré-traitées en utilisant l’outil Connectomist-2.0 [10] et la suite logicielle
BrainVISA 2.

5.1 Prétraitements des images de diffusion

5.1.1 Les artefacts en imagerie de diffusion

La correction des coupes aberrantes

Lors de l’acquisition, les mouvements rapides du sujet ont pour conséquence de créer des coupes
aberrantes. Ces coupes doivent être détectées et corrigées. Pour ce faire, l’information mutuelle
est calculée entre chaque coupe des volumes pondérés en diffusion et la coupe sans pondération
en diffusion associée [9]. Une analyse de la distribution de ces mesures permet de détecter les
coupes aberrantes qui sont alors remplacées par une coupe reconstruite à partir du modèle de
diffusion choisi. Ce dernier est estimé sans les coupes aberrantes.

Les courants de Foucault

Les courants de Foucault sont des courants électriques induits par des changements rapides du
champ magnétique. Lors de l’acquisition des images de diffusion, ces courants sont responsables
de distorsions géométriques dans les images (chaque coupe pouvant être décalée, compressée
ou étirée). Ces artefacts peuvent être minimisés à l’acquisition ou être en partie corrigés après
l’acquisition.

Même si ces distorsions ont été minimisées dès l’acquisition, une correction commune est ap-
pliquée à la fois pour corriger les courants de Foucault résiduels et le mouvement tempo-
rel entre chaque volume de la série de diffusion. Chaque direction de diffusion est également
réorientée en appliquant une rotation extraite à partir de chacune des transformations calculées
précédemment.

Les non-linéarités du système de gradients

Ces distorsions sont corrigées en utilisant une décomposition en harmoniques sphériques du
profil du gradient qui permet ensuite l’utilisation de techniques de rééchantillonnage. Ces cor-
rections sont généralement implantées dans la plupart des systèmes IRM.

L’effet de susceptibilité magnétique

Chaque élément constituant la région étudiée est caractérisé par une susceptibilité magnétique
spécifique. Le champ magnétique est localement modifié provoquant un effet non local dans
les images. Les plus grandes distorsions sont localisées au niveau des interfaces os/tissus ou
air/tissus. Plus la différence de susceptibilité magnétique entre les tissus est élevée, plus la dis-
torsion est importante. Ces déformations induites par les inhomogénéités de champ magnétique

2. http://brainvisa.info/
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au niveau des zones d’interface provoquent des déphasages. Ainsi, une carte de phase doit être
acquise pour corriger l’effet de susceptibilité magnétique.

Dans le cadre de cette thèse, une correction des distorsions géométriques induites par des effets
de susceptibilités est appliquée en utilisant l’acquisition d’une carte de champ statistique B0 [18]
donnant à un facteur près le champ des déplacements à utiliser dans la direction de phase.

5.1.2 La modélisation locale du phénomène de diffusion

Le modèle utilisé dans le cadre de cette thèse est le modèle Q-Ball analytique [7]. Ce modèle
utilise une décomposition en harmoniques sphériques modifiées du signal. La reconstitution de
l’ODF de diffusion est exprimée dans cette base d’harmoniques sphériques. Cette modélisation
permet d’accéder à l’ODF de fibres par déconvolution de l’ODF de diffusion en utilisant la
représentation en harmoniques sphériques d’un noyau gaussien représentant la réponse moyenne
(ou impulsionnelle) d’un faisceau de fibres homogène au phénomène de diffusion. L’ODF de
fibres est de meilleure résolution angulaire que l’ODF de diffusion. En outre, ce modèle per-
met de bien recouvrir les croisements de fibres (les maxima sont alignés sur les directions des
populations sous-jacentes de fibres) tout en nécessitant des temps d’acquisition et de calcul
raisonnables.

5.1.3 Les algorithmes de tractographie

Tout algorithme de tractographie va permettre de reconstruire une approximation de la trajec-
toire de chaque faisceau de fibres (ou tractogramme) à partir des ODF de diffusion ou de fibres.
Le résultat d’un algorithme de tractographie peut se présenter sous deux formes : des trajec-
toires tridimensionnelles représentant les connexions ou des cartes de probabilité de connexion
entre un voxel du cerveau et le reste du cerveau. Dans le cadre de ce travail de thèse, nous
avons utilisé la première forme de représentation : la tractographie par ligne de courant (ou
streamlining) [21] où les trajectoires obtenues sont des approximations numériques des fibres
réelles (axones).

En pratique, nous avons utilisé une tractographie probabiliste par ligne de courant (cf. sec-
tion 2.4.1). Un ensemble de graines de départ est initialisé aléatoirement au sein de chaque
voxel d’un masque robuste de la substance blanche. Ce masque robuste définissant le domaine
de propagation des fibres a été calculé en utilisant une segmentation gris/blanc pondérée en
T1 (ce qui ne nécessite pas l’utilisation de cartes d’anisotropie fractionnelle seuillées) [16]. Les
graines se déplacent à l’intérieur de ce masque et les trajectoires s’arrêtent lorsque les graines
sortent de ce masque. Une tractographie probabiliste par ligne de courant a été réalisée sur
l’ensemble du masque de la matière blanche du cerveau en utilisant un pas de propagation
de 0, 4 mm et un échantillonnage dense (27 graines par voxel à la résolution de l’image T1).
Pour évaluer la robustesse des méthodes proposées, une tractographie déterministe par ligne
de courant a également été réalisée avec 27 graines par voxel. La quantité de données obtenues
dépend de la taille de l’échantillonnage (dans notre cas environ 25 millions de trajectoires par
sujet de la base de données “ARCHI”). Chaque jeu de données a ensuite été filtré pour éliminer

77



Parcellisation structurelle de la surface corticale : prétraitements, outils et mise
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Figure 5.1 – Maillages individuels (à droite), moyens (au centre) et gonflés (à gauche) de la
matière blanche de l’hémisphère gauche, segmentés avec FreeSurfer.

les fibres de longueur inférieure à 30 mm, représentant environ 20% de l’ensemble des trajec-
toires. En dessous de ce seuil, les fibres obtenues sont plus diffuses et les faisceaux reconstruits
seront donc beaucoup moins dense. Pour éviter une possible source de biais, nous avons choisi
de traiter uniquement les fibres principales.

Finalement, les tractogrammes obtenus avec une tractographie probabiliste correspondent da-
vantage à la réalité anatomique du connectome structurel que le tractogramme obtenu en
utilisant uniquement une technique déterministe.

5.2 Prétraitements des images anatomiques

5.2.1 La segmentation de la surface corticale

La surface corticale est définie comme l’interface entre la matière grise du cortex et la matière
blanche. La segmentation de la surface corticale vise à obtenir un maillage de topologie sphérique
correspondant aux limites de cette interface. La méthode de maillage ou tesselation de la surface
est proposée par Dale [5]. Afin d’éviter un maillage fortement dentelé, une étape de lissage sur
la segmentation de la surface corticale est requis sans pour autant modifier la topologie d’origine.

Pour chaque sujet, les surfaces corticales obtenues pour chaque hémisphère sont fusionnées pour
former ce que nous appellerons la surface corticale individuelle. Dans la pratique, nous utilisons
une surface composée d’un ensemble d’environ n = 80 000 noeuds ou sommets. En outre, à des
fins de visualisation, une surface corticale moyenne inter-sujets gonflée a également été créée
[13] (cf. figure 5.1).

5.2.2 Le système de coordonnée surfacique

Le système de coordonnées surfaciques de FreeSurfer repose sur la topologie sphérique de chaque
hémisphère en omettant les structures sous-corticales. La surface de chaque hémisphère est
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Figure 5.2 – La déformation de chaque sphère individuelle vers un modèle sphérique et leur ré-
échantillonnage a permis d’obtenir, pour chaque hémisphère, des surfaces corticales individuelles
avec une correspondance nœud-à-nœud à travers des sujets (Si, i ∈ [1, 4]). L’utilisation du
logiciel FreeSurfer fournit un moyen direct pour effectuer la parcellisation au niveau du groupe.

gonflée en une sphère. Les deux sphères (hémisphères gauche et droit) sont ensuite déformées
pour être alignées sur un atlas caractérisant l’organisation sulco-gyrale de la surface [5, 13].

5.2.3 La segmentation en gyri

Les méthodes de parcellisation en gyri sont nombreuses [15, 8, 25, 2]. Dans le cadre de ce tra-
vail de thèse, notre choix s’est porté sur la parcellisation automatique du cortex en gyri (cf.
figure 5.3) présente dans FreeSurfer [15, 8]. La méthode repose sur une base d’apprentissage
de données de gyri étiquetées à la main. Un système de coordonnées intrinsèque au cortex est
utilisé pour introduire des informations a priori sur les positions des gyri [14, 13]. De cette
façon, des contraintes neuroanatomiques sont ajoutées sur la forme du cortex pour arriver à
segmenter les gyri. Finalement un champ de Markov modélise les relations entre les gyri de la
base d’apprentissage.

La motivation principale de l’utilisation de la parcellisation en gyri de FreeSurfer repose sur la
correspondance inter-sujets présente dans le système de coordonnées sphériques. De cette façon,
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(a) (b)

Figure 5.3 – (a) Parcellisation en gyri de l’hémisphère gauche d’un cerveau humain et (b)
labélisation des gyri sur un maillage gonflé.

une correspondance point-à-point à travers les sujets permet de comparer plus facilement la
connectivité structurelle sous-jacente. Cependant, malgré ce référentiel commun, le nombre de
points au sein des maillages diffère d’un sujet à un autre. De cette façon, une correspondance
inter-individuelles est absente. Pour pallier ce problème, une normalisation du nombre de points
et leur indexation sont réalisées afin de faciliter les analyses de groupe (cf. figure 5.2). Une fois
les points des surfaces corticales de chaque individu alignés, la moyenne des points à la surface
corticale permet d’obtenir un maillage moyen, représentatif d’un groupe de sujets (cf. figure 5.3).

5.3 Une cohorte de sujets sains

Les méthodes développées dans ce travail de thèse ont été appliquées sur des données réelles de
cerveau humain, acquises à NeuroSpin, dans le cadre du projet européen CONNECT ou “AR-
CHI database” dirigé par le Dr. Cyril Poupon [1, 11, 24]. Ce projet consistait en l’acquisition
d’une base de données IRM de cerveau humain sain avec la meilleure résolution possible à 3
teslas. La base comporte des données couvrant de nombreuses modalités (6 modalités et des
variantes) de haute qualité acquises sur l’IRM 3 teslas Magneton TimTrio (Siemens Healthcare,
Erlangen, Germany) :

 IRM anatomique T1 millimétrique et haute résolution (0.75 mm isotrope),
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en pratique
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images pondérées en T1 images de diffusion
160 coupes 70 coupes
FOV (Field Of View) 256 mm FOV (Field Of View) 220 mm
phase FOV 93.8% phase FOV 100%
épaisseur des coupes 1.1 mm épaisseur des coupes 1.7 mm
TE = 2.98 ms, TR = 2300 ms TE = 93 ms, TR = 14 s
TI = 900 ms
FA (Flip Angle) 9◦ FA 90◦

matrice 256× 240 matrice 128× 128
RBW (Read BandWidth) 240 Hz/pixel RBW 1502 Hz/pixel

ES (echo spacing) ES = 0.75ms
1 excitation
PF (Partial Fourier factor) 6/8
GRAPPA (Parallel Acceleration factor) 2
temps du scan 16 min 46 s

Table 5.1 – Les différents paramètres d’acquisition de la base de données ARCHI.

 IRM de diffusion à haute résolution angulaire,

 imagerie de diffusion radiale (RDI),

 relaxométrie T1/T2/T2*,

 IRM fonctionnelle et “resting state”,

 des données génétiques pour chaque sujet ont également été collectées.

Cette base de données est unique, d’une part par le large spectre des modalités d’imagerie
collectées pour chaque sujet, et d’autre part par la présence de modalités de pointe en image-
rie de diffusion. Les images de diffusion acquises permettent non seulement de reconstruire le
trajet des fibres axonales de la substance blanche avec une grande précision, mais également
d’accéder à des informations permettant de révéler des caractéristiques microstructurelles de la
substance blanche tels que le diamètre axonal moyen et la densité axonale (travail en collabo-
ration avec l’équipe des Pr Daniel Alexander (UCL, Londres) et Geoffrey Parker (Université de
Manchester) selon le protocole ActiveAx). En outre, 79 sujets sains majoritairement droitiers
(32 femmes, âge moyen de 23.65 ans avec un écart type de 5.16) ont participé à ce projet. Par
conséquent, cette base de données est adaptée pour les études en diffusion et motive ce présent
travail de thèse.

Le protocole IRM utilisé dans cette étude inclut des images pondérées en T1 avec une résolution
spatiale isotropique de 1 mm, une carte de phase pour corriger les effets de susceptibilité
magnétique, et des images de diffusion à haute résolution angulaire (HARDI pour High Angular
Resolution Diffusion Imaging) avec 60 directions optimisées, une b-valeur de 1 500 s/mm2 et
une résolution spatiale isotropique de 1, 7×1, 7×1, 7 mm3. Les autres paramètres d’acquisition
sont listés dans le tableau 5.1.
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La classification non supervisée est un ensemble de méthodes utilisé pour l’analyse de données.
L’objectif de ces méthodes est de trouver les structures intrinsèques des données en les orga-
nisant en groupes homogènes et distincts, appelés classes. Il y a diverses façons de procéder
pouvant conduire à des résultats différents. De ce fait, pour construire un regroupement de
ces données, trois choix méthodologiques doivent être fait : choisir une mesure de ressem-
blance entre les données, choisir le type de structure à obtenir (partition, hiérarchie, arbre,
...) et choisir la méthode permettant d’obtenir la structure désirée. L’objectif d’une méthode
de classification repose sur la recherche d’une typologie, ou segmentation, c’est-à-dire d’une
partition, ou répartition des individus en classes. Ceci est fait en optimisant un critère visant
à regrouper les individus dans des classes, chacune la plus homogène possible et, entre elles,
les plus distinctes possible. Cet objectif est à distinguer des procédures de discrimination, ou
encore de classification pour lesquelles une typologie est a priori connue, au moins pour un
échantillon d’apprentissage. Nous sommes dans une situation d’apprentissage non-supervisé.
Les algorithmes de classification non-supervisée ont de nombreux inconvénients. Ils sont sou-
vent sensibles aux points aberrants ce qui ne facilite pas la recherche d’une structure optimale.
Pour pallier ce problème, des techniques approximatives comme la recherche d’optima locaux,
l’utilisation d’heuristiques ou de modèles probabilistes sont utilisés. Comme l’apprentissage non
supervisé cherche à organiser les données en classes, inconnues au départ, exclusivement à partir
d’un ensemble de points non préalablement classés, cela a pour conséquence que l’application
de ces différents algorithmes sur les mêmes données donneront des regroupements différents. Il
est donc important de réaliser une phase de prétraitements pour éliminer l’impact de ce type
de points.
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6.1 Les mesures de validité d’une classification

Une problématique des algorithmes de classification non-supervisée est le problème de la vali-
dation des classes obtenues. En effet, ces classes doivent représenter des structures propres aux
données. Cependant, ils peuvent parfois être le produit d’artefacts. Les algorithmes peuvent
être sensibles aux petites variations dans les données pouvant entrâıner une très grande varia-
bilité des classes obtenues.

Il existe deux types de mesures de validité de classification.

 Les indices de validité interne mesurent la qualité du résultat à partir d’un résultat de
classification et de l’information intrinsèque dans la base de données.

 Les indices de validité externe reposent sur la comparaison entre la classification obtenue
et une autre classification, soit déjà connue ou soit obtenue par une autre méthode.

6.1.1 Les indices de validité interne

L’objectif de ces différents indices est d’estimer si une segmentation des données correspond
à sa structure interne. En l’absence de connaissances a priori cette segmentation peut tou-
jours être évaluée par des critères internes comme l’homogénéité intra-groupe (similarité) et la
séparation entre groupes (dissimilarité). L’ensemble des critères présentées ont été essayé sur
nos parcellisations.

L’indice de Davies-Bouldin

L’indice de Davies et Bouldin [6] évalue la séparation entre groupes et l’homogénéité intra-
groupe, pour différentes valeurs de K (ou nombre de classes). Il est défini par :

DB(K) =
1

K

K∑
k=1

maxk 6=l
Sk + Sl

dkl

où :

K est le nombre de classes (K ≥ 2)

k, l = 1, ..., K classes

Ck, Cl = kieme, lieme classe

dkl =

√√√√ p∑
j=1

|ckj − clj|v est la distance entre les centröıdes des classes Ck et Cl (avec v = 2

pour une distance Euclidienne et p le nombre de variables)

ck = (ck1, ..., ckp) est le centröıde de la classe Ck
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Sk = u

√√√√ 1

nk

∑
i∈Ck

p∑
j=1

|xij − ckj|u est la mesure de dispersion de la classe Ck (avec u = 2

la déviation standard de la distance des observations de la classe Ck vers le centröıde de
cette classe)

nk et nl sont respectivement le nombre d’observations dans les classes Ck et Cl

L’indice de Davies-Bouldin [20] dont la complexité en O(K× (n+K)) est raisonnable, favorise
les groupes hypersphériques et il est donc particulièrement bien adapté pour une utilisation
avec la méthode des K-moyennes. Par conséquence, la partition de meilleure qualité sera celle
qui minimisera l’indice de Davies-Bouldin. En outre, cet indice peut être utilisé pour trouver
le nombre optimal de classes (cf. section 6.2).

L’indice de Calinski-Harabasz

L’indice de Calinski et Harabasz [4] est largement utilisé dans les méthodes de classification
classiques. Il est défini par :

CH(K) =
trace(BK)/(K − 1)

trace(WK)/(n−K)

où :

WK =
K∑
k=1

∑
i∈Ck

(xi−ck)(xi−ck)T est la matrice de dispersion intra-groupe pour les données

regroupées en K classes

B(K) =
K∑
k=1

nk ∗ (ck − x̄)(ck − x̄)T est la matrice de dispersion inter-groupes pour les

données regroupées en K classes

xi est le vecteur d’observations p-dimension de l’objet iieme dans la classe K

cK est le centröıde de la classe K

x̄ est le centröıde de la matrice

nk est le nombre d’objets dans la classe Ck

La partition de meilleure qualité sera celle qui minimisera l’indice de Calinski-Harabasz [20].
En outre, cet indice peut être utilisé pour trouver le nombre optimal de classes (cf. section 6.2).

L’indice de Dunn

L’indice de Dunn [12] définit le ratio entre la distance minimale inter-classes (séparabilité) et
la distance maximale intra-classe (compacité). La valeur de cet indice est d’autant plus faible
que les groupes sont compacts et bien séparés. Il est défini par :
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Dunn =
min1≤i<j<Kd(Ci, Cj)

max1≤k≤Kdiam(Ck)

où :

K est le nombre de classes

d(Ci, Cj) est la distance de dissimilarité entre deux classes Ci et Cj définie comme :

d(Ci, Cj) = maxx∈Ci,y∈Cj
d(x, y)

diam(C) est le diamètre de la classe définit comme :

diam(C) = maxx,y∈Cd(x, y)

Notons que la complexité de l’indice de Dunn devient prohibitive dès que l’on manipule de
grands ensembles d’objets, il est par conséquent rarement utilisé.

La largeur de la silhouette

La valeur de la silhouette [19] pour une observation xi se définit :

S(i) =
bi − ai

max(ai, bi)

où ai est la distance de dissimilarité moyenne de l’objet iieme vers tous les autres de la classe Ck.

ai =
1

nk − 1

∑
j∈Ck

dij.

bi est la distance de dissimilarité moyenne de l’objet iieme vers tous les autres de la classe Cl :

bi = min
l 6=k

1

nl

∑
j∈Cl

dij.

La largeur de la silhouette est la moyenne de toutes les valeurs de la silhouette et définie par :

S =
1

n

n∑
i=1

S(i), S ∈ [−1, 1]

où :

Ck et Cl sont respectivement kieme et lieme classes

nk et nl sont respectivement le nombre d’objets dans les classes Cr et Cs

La largeur de la silhouette [19] est un nombre qui est toujours compris entre −1 et 1 et doit être
maximisée. Une valeur de S(i) négative indique que l’individu n’est pas dans “la bonne classe”
et pourrait être déplacé vers la classe la plus proche. En outre, cet indice peut être utilisé pour
trouver le nombre optimal de classes dans les données (cf. section 6.2).
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6.1.2 Les indices de validité externe

Le coefficient Dice

Le coefficient Dice entre deux classes C et C ′ est défini comme la taille de leur intersection
divisée par la moyenne de leur taille. Il compare le recouvrement entre deux classes :

D =
2|C ∩ C ′|
|C|+ |C ′|

L’indice de Rand

Une partition de n observations définit une variable qualitative dont les catégories sont les
classes de la partition. Une comparaison de deux partitions P et P ′ est obtenue en construisant
la table de contingence croisant ces deux variables. Les numéros des classes étant arbitraires,
un indice quantitatif a été proposé en considérant toutes les paires d’individus, selon qu’ils
appartiennent à la même classe dans les deux partitions, qu’ils sont dans la même classe pour
l’une mais pas pour l’autre, et enfin qu’ils sont séparés dans les deux partitions.
L’indice de Rand (RI) s’écrit :

Rand =
|V P |+ |V N |

|V P |+ |V N |+ |FP |+ |FN |

où :

les vrais positifs (VP) : les deux observations sont dans la même classe dans P et P ′

les vrais négatifs (VN) : les deux observations sont dans des classes différentes dans P et
P ′,

les faux positifs (FP) : l’algorithme a classé les observations dans la même classe dans P ′

alors qu’elles ne le sont pas dans P

les faux négatifs (FN) : l’algorithme a classé les observations dans des classes différentes
de P ′ alors qu’elles le sont dans P

Le nombre total d’assignations (|V P |+ |V N |+ |FP |+ |FN |) vaut n(n−1)/2 où n est le nombre
d’observations. Plus généralement, il s’agit d’une relation entre les observations étudiées dans
les données : pour chaque paire d’observations, elles ont soit la même classe, soit des classes
différentes. Pour un jeu de données de n observations, il y a n(n− 1)/2 paires d’observations,
il y a n(n− 1)/2 couples de décisions différents. L’indice de Rand s’écrit :

Rand(P, P ′) =
n1 + n2

n(n− 1)/2

où :

P est la partition produite par l’algorithme de classification automatique utilisé.
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P ′ est la vraie partition (ou la partition estimée ou recherchée).

n1 et n2 donnent le nombre total d’accords ou de décisions correctes entre les deux par-
titions P et P ′.

n1 fournit le nombre d’accords positifs où Xi et Xj appartiennent à la même classe dans
P et P ′.

n2 fournit le nombre d’accords négatifs où Xi et Xj sont dans des classes différentes dans
P et P ′.

Il permet d’estimer l’exactitude de classification en calculant le pourcentage global de paires en
accord. L’indice de Rand donne cependant un poids égal aux faux positifs et aux faux négatifs.
Une version ajustée de l’indice de Rand (ARI) est donc plus souvent utilisée [?]. On compare la
valeur de l’indice de Rand avec sa valeur attendue en cas d’indépendance de la classe engendrée
et de la classe retrouvée :

ARI =
RI − ERI

max(RI)− ERI
avec ERI le score attendu de l’indice de Rand (RI)

6.2 Déterminer le nombre optimal de classes

Lorsque l’on souhaite découvrir de nouveaux objets et les regrouper en classes, un problème
est de savoir combien de classes sont nécessaires pour bien représenter ces objets. Pour les
classifications hiérarchiques, la décision de couper la hiérarchie est souvent arbitraire. Pour les
partitions comme les k -moyennes, le nombre de classes est indiqué à l’initialisation. Cependant,
lorsque l’on dispose d’un grand nombre de données, il sera de plus en plus difficile de déterminer
le nombre de classes ou de déterminer un critère d’arrêt de la classification. Il existe également
des critères statistiques, des heuristiques ou des formules qui permettent de déterminer ce
nombre, sans toutefois pouvoir garantir que le résultat soit optimal. Pour déterminer le nombre
de classes, on peut aussi poser des contraintes : comme le nombre maximum d’éléments dans
une classe ou effectuer plusieurs partitions avec un nombre de classes différent, puis choisir la
partition qui minimise le critère d’inertie...

Chaque élément peut être défini par les valeurs de ses attributs, ou d’un point de vue mathémati-
que par un vecteur ou un point. Le nombre de composantes de ce vecteur est le même pour
tous les éléments et est appelé la dimension du vecteur, notée n. Étant donnés deux vecteurs
n1 et n2, il faut définir la distance entre ces deux éléments d(n1, n2).

La statistique de Gap

L’estimation de la statistique de Gap est calculée de cette façon :

Gap(p) =
1

p

∑
b=1

BlogWKb − logWK

où :

B est le nombre de jeux de données référant utilisant une prescription uniforme
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WKb =
∑K

k=1

∑
i∈Ck

(xi − x̄k)(xi − x̄k)T est la matrice de dispersion intra-groupe pour les
données classées en K classes, K ∈ (1, ..., n− 2)

Le nombre optimal de classes est choisi en utilisant les plus petit K comme tel :

Gap(K) ≥ Gap(K + 1)− sK+1, (K = 1, ..., n− 2) où sK = sdK
√

1 + 1/B

sdK est l’erreur standard de logWKb, b = 1, ..., B :

sdK =

√√√√ 1

B

B∑
b=1

(logWKb − l̄)2

avec l̄ = 1
B

∑B
b=1(logWKb)

Deux situations peuvent se présenter :

 Un très grand nombre de classes peut entrâıner une grande confusion car certaines classes
sont � artificielles �, c’est-à-dire qu’elles ne représentent aucune réalité du domaine étudié.

 Un nombre de classes faible peut cacher des aspects importants présents dans les données.

Dans la suite de ce manuscrit, nous avons essentiellement utilisé trois mesures : le coefficient
de Dice et l’indice de Rand Ajusté pour estimer la séparabilité inter-classes et la compacité
intra-classe, et la largeur de la silhouette pour déterminer le nombre optimal de classe.
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Chapitre 7
Les deux châınes de traitement proposées pour
une parcellisation structurelle du cortex

Sommaire
7.1 Parcellisation de la surface corticale à l’échelle du groupe . . . . . 92

7.2 Parcellisations individuelles du cortex entier à partir d’un groupe
de sujets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

D ans cette partie, nous décrivons deux châınes de traitement permettant d’effectuer
la parcellisation du connectome structurel du cortex entier. Les données de connecti-

vité anatomique pour chaque sujet sont modélisées par des profils de connectivité en chaque
point de la surface corticale. Les points clés dans ces châınes de traitement sont la manière de
résumer l’information des connexions principales du profil moyen de connectivité par l’identifi-
cation automatique de régions d’intérêt [17] et la méthode de classification associée. Le profil de
connectivité d’un point de la surface corticale est défini comme un vecteur représentant sa force
de connexion vers l’ensemble des points de cette même surface. Deux châınes de traitement sont
envisagées dans ce chapitre : la parcellisation de la surface corticale à l’échelle du groupe et la
parcellisation individuelle à partir d’un groupe de sujets.

Ces deux châınes de traitement (présentées dans les sections suivantes 7.1 et 7.2) sont génériques
et peuvent être utilisées pour des cohortes de sujets sains ou de patients. Dans le cadre de cette
thèse, les régions de départ utilisées sont les gyri, définies par la segmentation en gyri de Free-
Surfer [15, 8]. Cependant, ces régions peuvent être délimitées autrement et être construites
sans critères anatomiques ou fonctionnels. En effet, le principal objectif de ces deux châınes de
traitement est de sur-segmenter une région de départ en fonction des données de connectivité
sous-jacente.

Afin d’obtenir une parcellisation de toute la surface corticale, les différents résultats de segmen-
tation pour tous les gyri seront concaténés sur la surface corticale moyenne pour la première
châıne de traitement, ou sur les surfaces corticales individuelles pour la deuxième châıne de
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Figure 7.1 – Étapes à suivre pour effectuer une parcellisation du cortex entier pour les deux
châınes de traitements proposées. Les encadrés de couleur bleu représentent les étapes à réaliser
sujet par sujet, tandis que ceux de couleur orange mettent en évidence les étapes à exécuter à
l’échelle du groupe.

traitement. Une parcellisation unique est alors obtenue pour la parcellisation à l’échelle du
groupe (cf. figure 7.2) et un nombre de parcellisations individuelles équivalent au nombre de
sujets présents dans le groupe d’étude pour l’approche individuelle.

Figure 7.2 – Parcellisation moyenne de la surface corticale complète à l’échelle du groupe. La
frontière des gyri est montrée par les lignes blanches.

7.1 Parcellisation de la surface corticale à l’échelle du

groupe

La parcellisation de la surface corticale à l’échelle du groupe suit le schéma général présenté en
figure 7.3. En entrée, une séquence de diffusion de chacun des sujets est dans un premier temps
prétraitée afin de corriger les artefacts causés par l’acquisition (avec les méthodes présentées
dans la section 5.1.1). Ensuite, un algorithme de tractographie permet de créer une modélisation
des fibres de la substance blanche (i.e., les tracts). En fonction de la région de départ étudiée,
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Les deux châınes de traitement proposées pour une parcellisation structurelle du cortex

Figure 7.3 – Étapes à suivre pour effectuer la parcellisation de la surface corticale à l’échelle
du groupe pour une région de départ donnée. Les encadrés de couleur bleue représentent les
étapes à réaliser sujet par sujet, tandis que ceux de couleur orange mettent en évidence les
étapes à exécuter à l’échelle du groupe (sur l’ensemble des sujets). Les pointillés verts isolent
les étapes à itérer lors de la parcellisation du cortex entier.

les tracts peuvent être filtrés selon trois critères : seuls les tracts connectés à la région de départ
sont conservés (critère obligatoire), les fibres de longueur inférieure à un seuil sont supprimées
(critère non obligatoire) et les fibres intra-région ne sont pas gardées (critère non obligatoire).
La motivation des choix de ces critères sera présentée dans le chapitre 8.4. En parallèle, une série
de prétraitements est réalisée sur l’image anatomique T1 du sujet (avec les méthodes présentées
dans la section 5.2). Une méthode de maillage ou tesselation de la surface de la matière blanche
permet d’obtenir un maillage de topologie sphérique correspondant aux limites de la matière
grise (ie. une surface correspondant à l’interface entre la matière grise et la matière blanche).
Les surfaces obtenues doivent représenter fidèlement la surface du cortex et être topologique-
ment corrects. Pour garantir la comparaison des structures anatomiques sur plusieurs sujets,
un système de coordonnées surfacique est basé sur la topologie sphérique de chaque hémisphère
(comme expliqué dans la section 5.2.2). Les avantages de ce système de coordonnées sphériques
sont nombreux : la topologie intrinsèque de la surface corticale est respectée, les distorsions
métriques introduites par le recalage sont minimisées et le système de coordonnées est bijectif
(i.e., chaque point de la surface à une coordonnée unique et chaque coordonnée renvoie à un
seul point de la surface). Malgré cette étape de référentiel commun, la correspondance entre les
indices des points et leur localisation physique sur la surface corticale diffère d’un sujet à un
autre. Pour pallier ce problème, une correspondance point-à-point entre les sujets est réalisée
afin de permettre une analyse des résultats de groupe (une région anatomique chez un sujet
correspond à la même région anatomique chez un autre sujet). Ensuite, une parcellisation du
cortex en gyri est générée à partir d’une base d’apprentissage de données de gyri étiquetées
manuellement, en utilisant un système de coordonnées intrinsèque au cortex pour introduire
des paramètres a priori sur les coordonnées des gyri (cf section 5.2.3). À cette étape, trois
données définissent chacun des sujets (les “tracts”, la surface corticale et la segmentation en
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gyri). Ensuite, la matrice de connectivité corticale individuelle (“creuse”) est calculée à par-
tir de la surface corticale et des tracts associés à la région de départ (cf. section 4.1.1). Un
profil de connectivité individuel de la région de départ est calculé en additionnant tous les pro-
fils de connectivité disponibles en chaque point (cf. section 4.1.1). Un profil de connectivité à
l’échelle du groupe de sujets est ensuite calculé pour identifier les régions fortement connectées
de manière reproductible à travers les sujets (cf section 4.1.2). À partir de ce profil de connecti-
vité de groupe, seules les aires fortement connectées et homogènes sont agglomérées en utilisant
un algorithme de partage des eaux. Ces informations groupées sont ensuite projetées sur les
matrices de connectivité individuelles afin de réduire la dimension du problème (cf 4.2). Ces
matrices ainsi réduites sont moyennées entre les sujets. Les caractéristiques de connectivité
résultantes sont injectées dans un algorithme classique (k-médoid) afin d’obtenir une parcelli-
sation des points de la région de départ. La parcellisation résultante résume l’information de
tous les sujets, et peut être projetée sur la surface corticale moyenne du groupe. Finalement,
pour apprécier la qualité des résultats de segmentation obtenus, une procédure de validation
tout au long de la châıne de traitement a été mise en place (choix du nombre optimal de clus-
ters, comparaison de plusieurs résultats de segmentation et/ou avec des données aléatoires, ...).
La procédure de validation est présentée dans le chapitre 8.

7.2 Parcellisations individuelles du cortex entier à partir

d’un groupe de sujets

Figure 7.4 – Étapes à suivre pour effectuer une parcellisation individuelle de la surface corticale
à partir d’un groupe de sujets pour une région de départ donnée. Les encadrés de couleur bleue
représentent les étapes à réaliser sujet par sujet, tandis que celui de couleur orange met en
évidence l’étape à exécuter à l’échelle du groupe (sur l’ensemble des sujets). Les pointillés verts
isolent les étapes à itérer lors de la parcellisation du cortex entier.

La parcellisation individuelle de la surface corticale à partir d’un groupe de sujet suit le schéma

94



Parcellisation structurelle de la surface corticale : prétraitements, outils et mise
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général présenté en figure 7.4. La procédure est identique à celle de la châıne de traitement pro-
posée dans la section précédente (section 7.1) jusqu’à l’étape de la construction de la matrice de
connectivité réduite individuelle. Ensuite, la principale contribution ici est de concaténer plutôt
que de moyenner les matrices de connectivité réduites individuelles à travers les sujets (cf. sec-
tion 4.2.2). Les caractéristiques de connectivité résultantes sont injectées dans un algorithme de
classification hiérarchique pour agréger des profils de connectivité réduits similaires (cf 4.2.2).
De cette façon, une classe est inter-sujets (i.e., chaque point de chaque sujet est classifié). Ceci
permet la création d’une parcellisation individuelle de la région de départ pour un sujet. Les
classes sont appariées entre les sujets et sont donc comparables. Finalement, pour apprécier la
qualité des résultats de segmentation obtenus, une procédure de validation a également été mise
en place pour cette châıne de traitements (choix du nombre optimal de classes, comparaison
de plusieurs résultats de segmentation et/ou avec des données aléatoires, etc). La procédure de
validation est présentée dans le chapitre 8.

Toutes les images de ce manuscrit ont été produites à partir d’un software local : Anatomist 1.
Des outils de visualisation ont également été développés afin de faciliter l’interprétation des
résultats (cf. les vidéos résumant ces outils http://brainvisa.info/doc/constellation/

video/). Ces deux châınes de traitement ont été développées dans une nouvelle toolbox de
l’environnement BrainVisa : Constellation (pour Connectivity-based Structural Parcellation).

1. http://brainvisa.info/index.html
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Conclusion partielle

À l’ère des grands ensembles de données, l’automatisation, la stabilisation et la validation des
traitements proposés est un enjeu majeur. Dans ce contexte, nous avons proposé deux châınes de
traitement permettant une parcellisation de groupe ou individuelle guidée par l’information de
connectivité structurelle. Pour remonter à cette information, des techniques récentes d’imagerie
cérébrale sont utilisées. Les images obtenues sont entachées d’artefacts d’acquisition que nous
avons adressé dans nos châınes de traitement. De plus, des mesures de validation ont été définies
pour évaluer la qualité des résultats de segmentation obtenus. La partie suivante met en œuvre
ces deux châınes de traitement dans un contexte expérimental.
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Introduction

L a quatrième partie décrit une procédure de validation qui permet d’analyser les pa-
ramètres initiaux optimaux des deux châınes de traitement proposées pour la parcelli-

sation du cortex entier à partir de données de connectivité structurelle. Le premier chapitre
présente les validations réalisées pour obtenir une parcellisation de groupe reproductible pour
certaines régions corticales. Pour ce faire, la base “ARCHI” a été utilisée pour effectuer cette
procédure de validation. Le deuxième chapitre propose de confronter la parcellisation de groupe
à celles individuelles pour valider cette dernière. De plus, une étude de cas clinique est réalisée
afin de tester nos méthodes sur une autre base de sujets : une base de patients atteints de
troubles bipolaires. Les acquisitions de la base “ARCHI” et de la base bipolaire ont été réalisées
à NeuroSpin sur la même IRM.
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Chapitre 8
Evaluation de la parcellisation de groupe
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L’ objectif de ce chapitre est d’évaluer la robustesse des résultats issus de la parcel-
lisation de groupe (cf. section 7.1) sur la base de données “ARCHI”. La principale

contribution est la mise en œuvre d’une procédure de validation permettant de révéler une
segmentation reproductible pour certaines régions corticales. Pour tester la reproductibilité de
la méthode et choisir un ensemble de paramètres initiaux optimaux, différentes simulations
sur nos données réelles ont été menées. Un ensemble de données de qualité a été utilisé pour
effectuer ces validations croisées. La châıne de traitement proposée a été appliquée sur tous
les gyri alors que les études précédentes ne s’intéressaient qu’à un seul gyrus [10]. Elle per-
met de traiter de grands et divers ensembles de données (de nombreux sujets et de grandes
données de connectivité). Les algorithmes associés ont été entièrement automatisés, optimisés,
et partiellement parallélisés, ce qui a permis une validation intensive sur l’ensemble de la base
“ARCHI”.

8.1 Procédure de validation

Pour illustrer la procédure de validation précédente, deux gyri ont été sélectionnés : le gyrus
post-central et le gyrus pré-central situés de part et d’autre du sillon central.
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(a) (b)

Figure 8.1 – (a) Comparaison des résultats de parcellisation entre deux groupes d’une même
partition (b) Comparaison des différents paramètres de la méthodes sur le même groupe.

La cohorte de sujets utilisée est composée de 79 sujets sains (cf. section 5.3). Afin d’évaluer la
robustesse de la méthode de groupe, ce jeu de données est découpé en deux groupes G1 et G2.
Le premier groupe G1 est construit en tirant aléatoirement sans remise 40 sujets. Le deuxième
groupe G2 est quant à lui constitué des 39 sujets restants. Cette opération est répétée trois
fois. De cette façon, trois partitions A, B, et C sont construites. Elles sont chacune constituées
de deux groupes G1 et G2. Les résultats de la sur-segmentation d’une région de départ sur
les différentes partitions sont ensuite comparés afin d’évaluer le degré de stabilité des classes
identifiées. Lors de cette procédure de validation, plusieurs paramètres sont testés afin d’étudier
l’influence de ces derniers sur les résultats de la parcellisation de groupe et de choisir un pa-
ramètrage optimal de la méthode.

Les différents paramètres testés sont :

 L’algorithme de tractographie utilisé pour calculer les fibres : déterministe vs probabiliste.

 Les fibres d’entrée doivent avoir une longueur minimale : 20 mm vs 30 mm vs 60 mm.

 La matrice de connectivité est lissée (méthode du Laplacien) : écoulement (équivalent du
noyau Gaussien) de 0 mm vs 3 mm vs 5 mm.

 La taille des groupes G1 et G2 : 40 et 39 sujets vs 10 et 10 sujets.

 L’influence des régions de départ sur la parcellisation.

Deux séries de tests sont réalisées visant à comparer les segmentations des deux groupes (G1 et
G2) (cf figure 8.1(a)) et à tester l’influence des paramètres de la méthode sur la segmentation
d’un groupe (G1 ou G2) (cf figure 8.1(b)). Afin de comparer les résultats de la segmentation,
l’indice de Rand ajusté est mis en œuvre (cf. section 6.1.2).
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Cette procédure peut être appliquée sur tous les gyri de la segmentation proposée par FreeSurfer
(cf. section 5.2.3) ou sur d’autres régions.

8.2 Sélection du nombre optimal de classes

Afin d’évaluer le nombre optimal de classes, l’algorithme k-médoids a été relancé pour un
nombre de classes K variant entre 2 et 12. Pour chacune de ces valeurs de K, la largeur de
la silhouette (cf. section 6.1.1) est calculée sur chaque résultat de parcellisation de tous les
groupes G1 et G2 (cf. figure 8.9). Pour les gyri post- et pré-central des deux hémisphères, le
critère précédent moyenné à travers les groupes et les partitions identifie un nombre optimal
de cinq classes parmi les 11 niveaux testés (cf. figure 8.9). Les résultats de la segmentation du
gyrus post-central pour différentes valeurs de K sont présentés en figure 8.2.

Figure 8.2 – Evolution des résultats de parcellisation pour un nombre différents de classes,
pour le gyrus post-central droit de tous les groupes G1 et G2.

8.3 Évaluation de la robustesse des résultats

Pour évaluer la robustesse des résultats de la parcellisation à l’échelle du groupe, la procédure
de validation présentée en section 8.1 est appliquée à la région centrale (i.e., les gyri post- et
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Figure 8.3 – Parcellisation de toute la surface corticale pour deux groupe G1 et G2 de la
partition B.

Figure 8.4 – Parcellisation sur l’hémisphère droit du gyrus frontal moyen (caudal), de la pars
opercularis, de la pars triangularis, de la pars orbitalis et du gyrus supra-marginal pour une
partition A divisée en deux groupes G1 et G2 sans recouvrement.

pré-central). Notons toutefois que la segmentation a été réalisée sur l’ensemble du cortex (i.e.,
tous les gyri) (cf. figure 8.3).

8.3.1 La parcellisation de groupe de toute la surface corticale

La méthode de parcellisation à l’échelle du groupe a été appliquée sur tous les gyri issus
de la segmentation FreeSurfer pour les groupes G1 et G2 de la partition B. Rappelons que
notre méthode traite un gyrus à la fois et que les résultats de la segmentation sont ensuite
tous concaténés (cf. chapitre 7). On obtient ainsi une parcellisation complète du connectome
structurel du cortex pour chacun des groupes G1 et G2 (cf. figure 8.3). Le nombre total de
classes optimal pour tous les gyri du cortex est estimé à 238 et 235 pour le groupe G1 et
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G2 respectivement, pour les deux hémisphères. Visuellement, les différentes classes associées à
la sur-segmentation des gyri sont spatialement cohérentes : chaque classe est composée d’un
nombre limité de composantes connexes (souvent une seule composante connexe). Ce point
valide l’hypothèse émise section 3.1.2 sur la non nécessité d’intégrer un critère géométrique
dans l’algorithme de classification. La figure 8.4 montre trois régions où les parcellisations des
deux groupes sont particulièrement similaires. La valeur de l’indice de Rand mésuré entre ces
deux groupes à travers tous les gyri, est de 0.62 pour l’hémisphère gauche et de 0.65 pour
l’hémisphère droit. Les résultats de segmentation obtenus sont donc reproductibles entre les
individus. Une organisation commune de la connectivité anatomique semble se dessiner où les
parcelles obtenues sont des briques élémentaires du réseau fonctionnel humain.

8.3.2 Parcellisation du gyrus post-central

Considérons le gyrus post-central comme région de départ à parcelliser avec notre méthode
de parcellisation de groupe (cf. section 7.1). Cette méthode est appliquée sur un groupe G1
(i.e., un groupe de 40 sujets). De nouveau, chaque classe est constituée d’une seule composante
connexe confirmant l’hypothèse émise en section 3.1.2 sur la non-nécessité d’intégrer un critère
géométrique dans l’algorithme de classification (cf. figure 8.5(b)). Pour visualiser le résultat
de la classification, la matrice de connectivité réduite du groupe G1 est réordonnée par classes
(cf. figure 8.5(c)). De cette façon, on remarque que chaque classe est associée à des profils de
connectivité homogènes fortement discriminants (i.e., différents des profils des autres classes).
Ces observations sont confirmées par la matrice de distance Euclidienne entre les profils de
connectivité réordonnés : les classes sont représentées par des “blocs” bien séparés contenant
des distances homogènes (cf. figure 8.5(d)). Les profils de connectivité réduits de chaque classe
sont projetés sur les points du cortex associés à chaque point cible (i.e., les bassins issus de
l’algorithme de partage des eaux). Les différences de ces profils entre les classes sont ainsi
mises en évidence (cf. figure 8.5(a)). L’organisation de la connectivité corticale diffère d’une
classe à l’autre et les réseaux de fibres associés, expliquant ces différences, sont présentés (cf.
figure 8.5(a)-(e)). Afin de comparer les points cibles obtenus (ou bassins) pour chacun des
groupes G1 et G2, le coefficient de Dice global a été calculé à partir des bassins du gyrus post-
central. Le coefficient de Dice moyen correspondant est de 88% à travers toutes les partitions.

8.3.3 Reproductibilité de la parcellisation de groupe sur les gyri
post- et pré-central

La procédure de validation présentée dans la section 8.1 a été appliquée sur les deux gyri de la
région centrale sur les deux hémisphères. La figure 8.6 montre les résultats pour les trois par-
titions A, B et C sur les deux hémisphères. Visuellement, les parcellisations des groupes G1 et
G2 de chaque partition sont comparables : les classes ont des formes et des frontières similaires
(rappelons que cette observation a également été faite sur d’autres régions (cf. figure 8.4)). De
plus, des continuités entre des frontières inter-classes sont observées pour les différents groupes
et partitions (cercles rouges sur la figure 8.7).

Le coefficient de Dice et l’indice de Rand ont été utilisés pour évaluer la reproductilbilité spa-
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Figure 8.5 – Parcellisation du gyrus post-central pour un groupe G1. (a) Profils de connecti-
vité de chaque classe de la sur-segmentation. (b) Les classes de la parcellisation du gyrus. (c)
La matrice de connectivité réduite et réordonnée par classe. (d) La matrice de distance Eucli-
dienne. (e) Les faisceaux de fibres connectant quelques régions cibles pour chaque classe. Pour
des raisons de clarté, seulement quelques régions cibles sont montrées. La palette de couleur
représente la distribution de connexions entre chaque région cible.
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Figure 8.6 – Parcellisation des gyri post- (dégradé de bleu) et pré-central (dégradé de rouge)
sur les deux hémisphères. Trois partitions divisées en deux groupes sans recouvrement : A-
G1/A-G2, B-G1/B-G2 et C-G1/C-G2. La parcellisation est présentée avec un nombre de clusters
K = 5

tiale des résultats de parcellisation (cf. section 6.1.2). Ces coefficients ont été appliqués sur les
paires de classes appariées des deux groupes G1 et G2 de chaque partition. Ensuite, ces mesures
ont ensuite été moyennées. Ainsi, nous obtenons une valeur moyenne du coefficient de Dice de
88% pour une parcellisation à 5 classes. Puis, le coefficient de Dice diminue quand le résultat de
parcelliation passe de 5 à 6 classes (cf. figure 8.8). Pour une parcellisation à 5 classes, la valeur
de l’indice de Rand est comprise entre 0.7 et 0.9 pour les deux gyri de chaque hémisphère (cf.
figure 8.9). Ces valeurs relativement élevées reflètent une bonne reproductibilité des parcellisa-
tions.

Une expérience de validation supplémentaire a été réalisée afin d’explorer la jonction entre
deux régions de départ adjacentes : ici, les gyri post- et pré-central ou région centrale. L’algo-
rithme de segmentation globale est appliqué sur la région centrale (cf. section 7.1). Pour une
région à segmenter plus grande, le nombre optimal de classes doit de nouveau être estimé. Sept
classes sont utilisées pour parcelliser la région centrale. La parcellisation obtenue de la région
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Figure 8.7 – Continuité des frontières des classes au niveau des gyri adjacents. Les même
résultats que dans la figure. 8.6 avec une juxtaposition des parcellisations des gyri pré- et
post-central sur la même figure. Les cercles rouges mettent en évidence les continuités.

centrale est comparée à celle obtenue pour chacun des gyri pris indépendamment. Afin de fa-
ciliter la comparaison, les gyri post- et pré-central ont été regroupés sur la figure. Les classes
issues de la segmentation des gyri post- et pré-central pris indépendamment sont retrouvés
dans les résultats de la segmentation de la région centrale (cf. figure 8.10(a)). Si on super-
pose les frontières des deux segmentations (i.e., en rouge les gyri post-central et pré-central
et en bleu la région centrale), on remarque que globalement elles se correspondent. Certaines
classes de la région centrale fusionnent deux classes des gyri associés pris indépendamment
(cf. figure 8.10(b)) laissant entrevoir une continuité inter-classes et validant ainsi notre choix
initial de segmentation du cortex pour réduire les coûts de calcul. Toutefois, quelques frontières
diffèrent au niveau de la zone de chevauchement des deux gyri. Ces différences de résultats
peuvent être expliquées par la suppression des fibres intra-classe lors de la construction de la
matrice de connectivité (cf. section 4.1.1). Ces fibres relient les zones sensorielles et motrices
de la région centrale et ne sont pas filtrées au départ de la châıne de traitement (i.e., elles ont
une longueur significative).
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Figure 8.8 – Mesures de validité appliquées sur l’ensemble des groupes G1 et G2 des trois
partitions sur les deux hémisphères. La silhouette a été mesurée pour une parcellisation de 2 à
12 classes. Le coefficient de Dice a été mesuré uniquement sur le gyrus post-central gauche de
chaque partition pour une parcellisation de 5 et 6 classes. À droite, les classes sont associées
visuellement d’un gyrus à l’autre afin de montrer la reproductibilité des parcellisations.

Figure 8.9 – Évolution de la largeur de la silhouette et de l’indice de Rand en fonction du
nombre de classes. Pour chaque gyrus, la silhouette est mesurée pour chaque groupe des trois
partitions, puis moyennée entre les groupes. L’indice de Rand est calculé entre les deux groupes
G1 et G2 de chaque partition, puis moyenné entre les partitions. Les barres d’erreurs montrent
les déviations standard.
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(a) (b)

Figure 8.10 – Comparaison des résultats de parcellisation du gyrus post- et pré-central (à
gauche) et de la région centrale (au centre) pour un nombre différent de classes. Le nombre
optimal de classes est représenté par l’encadré rouge (la région centrale, le pré- et le post-central
ont K = 7, 5 et 5 classes respectivement). Les classes similaires entre la région centrale et les
deux gyri sont mises en évidence par des frontières blanches. (à droite) Les frontières de la
région centrale (en rouge) et des deux gyri (en bleu) sont superposées.

8.4 Évaluation de l’influence des paramètres de la méthode

Pour étudier l’influence des paramètres de la châıne de traitement proposée sur les résultats
de la parcellisation, chaque paramètre est considéré indépendamment (cf. figure 8.1(b)). Deux
séries de tests sont réalisées.

 Pour un groupe G1 de la partition A, le gyrus post-central est parcellisé en faisant varier
un paramètre à chaque fois : l’algorithme de tractographie, le nombre de sujets dans le
groupe G1, la longueur minimale des fibres ou le lissage du connectogramme. Les résultats
obtenus reflétant l’influence du paramètre testé sur la segmentation de la région étudiée
sont comparés en utilisant l’indice de Rand (cf. l’encadré bleu de la figure 8.11).

 L’influence des paramètres listés dans le point précédent sur la reproductibilité des résultats
de parcelliation entre les deux groupes G1 et G2 de la partition A est évaluée en utilisant
également l’indice de Rand (cf. l’encadré rouge de la figure 8.11). Ci-dessous les résultats
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obtenus pour chacun des paramètres testés :

Figure 8.11 – Influence des paramètres de classification. L’encadré vert représente les condi-
tions de référence utilisées pour présenter les résultats. Le gyrus post-central gauche des groupes
de la partition A est présenté pour chaque paramètre, pour 5 et 6 classes. Dans l’encadré rouge,
l’indice de Rand est calculé pour comparer les groupes A-G1 et A-G2 pour le même paramètre.
Dans l’encadré bleu, chaque parcellisation est calculée pour un paramètre donné et comparée
avec l’ensemble des résultats produits. L’unique paramètre variant est spécifié.
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Les algorithmes de tractographie

Les données de la base “ARCHI” ont été traitées par la méthode de parcellisation de groupe
proposée en utilisant deux types de tractographie locale : un algorithme déterministe ou proba-
biliste. La méthode de segmentation à l’échelle du groupe proposée, appliquée sur un connecto-
gramme anatomique déterministe (construit à partir des fibres d’un algorithme de tractographie
déterministe) ou probabiliste (construit à partir d’un algorithme probabiliste), ne donne pas les
mêmes résultats de parcellisation se traduissant par un indice de Rand faible (RI ≤ 0.6)) (cf.
l’encadré bleu de la figure 8.11). Cette observation est confirmée lors de l’étude de la stabilité
de notre méthode à travers les groupes pour ce paramètre. Dans cette configuration, l’approche
probabiliste (27 graines) produit des résultats de segmentation reproductibles entre les groupes
avec un indice de Rand se situant dans l’intervalle [0, 6 : 0, 8]. Pour la tractographie déterministe
(27 graines), cet indice est en dessous de 0, 6 (cf. l’encadré rouge de la figure 8.11).

Le filtrage de la longueur des fibres

Dans les prétraitements, les fibres sont filtrées afin d’éliminer les plus petites. Trois longueurs
minimales de fibres ont été testées : 20, 30 et 60 mm. Le choix de ce paramètre va conduire
à des segmentations différentes (cf. l’encadré bleu de la figure 8.11). Une longueur de 30 mm
permet d’accrôıtre la stabilité de la méthode se traduisant par des valeurs de l’indice de Rand
plus élevées que pour les autres longueurs testées (cf. l’encadré rouge de la figure 8.11). Nous
avons remarqué que pour une longueur de 60 mm, les résultats de la segmentation sont très
différents (cf. l’encadré bleu de la figure 8.11). Cette différence peut être expliquée par la
suppression des connexions entre les zones sensorielles et motrices. Ce problème avait déjà été
discuté lors du filtrage des fibres à l’intérieur de la région centrale. De plus, le filtrage des
fibres de 60 mm produit un découpage le long de l’axe du sillon central, donnant l’impression
de suivre la somatotopie. Nous pourrions l’expliquer par le fait que les connexions longue
distance discriminent les parties du corps (topie) (étant ensuite traitées par des voies spécifiques,
distinctes), sans distinguer le type de traitement bas-niveau dans les aires primaires, puisque
les connexions courtes (intra-régions primaires) ont été enlevées.

Le lissage de la matrice de connectivité

L’impact du lissage appliqué sur la matrice de connectivité structurelle est évalué pour différents
degrés de lissage. Ce paramètre a une influence directe sur le résultat de la segmentation (cf.
l’encadré bleu de la figure 8.11). Au niveau de l’analyse de groupe un lissage de 3 mm donne
les résultats les plus reproductibles (cf. l’encadré rouge de la figure 8.11). Les résultats de
segmentations obtenues pour K = 5 classes et les différents lissages testés sont présentés en
figure 8.12. Visuellement les parcellisations sont comparables avec une subdivision plus marquée
du bas du gyrus pour le filtrage de 3 mm (classe verte sur la figure 8.12). À titre d’information,
les matrices de connectivité réduites avec les profils réordonnées suivant les classes obtenues et
la matrice de distance entre ces profils sont proposées figure 8.12. Il est important de noter que
si on change le degré de lissage, l’ordre et le nombre des bassins changent. La correspondance
entre les matrices de connectivité réduites n’est donc pas possible.
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Figure 8.12 – Effet du lissage sur la parcellisation du gyrus post-central gauche. La palette
de couleur représente la distribution de connexions entre chacune des régions cibles.

Le nombre de sujets dans le groupe

Dans ce paragraphe, des groupes de 10 ou 40 sujets sont formés. La taille des groupes considérés
à un impact sur les résultats de la segmentation (cf. l’encadré bleu de la figure 8.11). Toute-
fois l’analyse inter-groupes nous montre que les résultats sont reproductibles avec les deux
échantillonnages de départ (cf. l’encadré rouge de la figure 8.11). En utilisant moins de su-
jets certaines connexions ne sont pas suffisamment explorées par l’algorithme de tractographie
menant à des fluctuations légères dans les tractogrammes et finalement à des différences de
segmentation (cf. figure 8.11).

L’influence des régions de départ sur le résultat de la parcellisation

Tous les résultats présentés jusqu’ici sont réalisés sur les gyri issus de la segmentation FreeSur-
fer. Rappelons que le principal avantage de cette segmentation repose sur la correspondance
des points de la surface corticale à travers les sujets. L’objectif ici est de tester l’influence de
ces régions de départ sur le résultat de la parcellisation structurelle. Pour ce faire, nous avons
couplé des gyri adjacents de FreeSurfer pour former une nouvelle région à segmenter (présenté
section 8.3.3).

Nous reproduisons ici la procédure de la section 8.3.3 où les gyri post- et pré-central sont
fusionnés pour former la région centrale du cerveau. Afin de valider la sur-segmentation de cette
région (on utilise ici K = 7 classes (cf. section 8.3.3)) par rapport à celles obtenues séparément
pour les deux gyri la constituant (K = 5), une distance Euclidienne entre les différentes classes
issues de la segmentation est calculée. Pour ce faire, les matrices de connectivité individuelles
de taille N ×M (cf. section 4.1.1) sont moyennées à travers les sujets d’un même groupe (G1

ou G2). Les profils moyennés associés aux K classes issues de la parcellisation de groupe sont
additionnés pour former une matrice de connectivité moyenne de classes de taille K × M .
Les trois matrices ainsi calculées (une pour la région centrale, une pour le gyrus post-central
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Figure 8.13 – Matrices de distances Euclidiennes entre les profils de classes des gyri post- et
pré-central et la région centrale, pour les groupes G1 et G2 des trois partitions. Un exemple
est donné à partir de la partition B. Les fléches noires continues montrent toutes les relations
entre les différentes classes mises en évidence par la matrice de distance. Les flèches vertes
illustre deux relations entre la matrice et les classes associées. Les flèches noires en pointillées
définissent des relations moins évidentes que les autres relations.

et une pour le gyrus pré-central) sont concaténées de façon à obtenir une matrice unique de
taille ((K1 + K2 + K3) × M) (K est différent selon la région). Finalement, une matrice de
taille ((K1 +K2 +K3)× (K1 +K2 +K3)) contenant les distances Euclidiennes entre les profils
de classe est calculée. La figure 8.13 montre ces matrices de distance pour les groupes G1 et
G2 des trois partitions A, B et C. Les distances entre les profils de classe sont représentées
par une palette de couleur tronquée à 0.46 (ce seuil est déterminé de façon à ne garder que
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les distances entre les classes n’appartenant pas à la même région de départ) allant du bleu
(distance faible) au rouge (distance importante) : ce qui est noir représente donc des distances
trop importantes pour qu’un appariement entre classes soit envisageable. De cette façon, il est
possible d’interpréter en les confrontant les résultats des trois segmentations. Par exemple pour
la partition B :

 la classe 5 du gyrus pré-central devient la classe 7 de la région centrale : la région associée
est donc incluse dans le gyrus pré-central

 les classes 3 du gyrus pré-central et 5 du gyrus post-central deviennent la classe 5 de la
région centrale, les classes 4 du gyrus pré-central et 2 du gyrus post-central deviennent la
classe 4 de la région centrale : la région associée s’étend entre les gyri post-et pré-central
et est concaténée lors de la segmentation de l’union pour devenir une région élémentaire.

 les classes 1 du gyrus pré-central et 1 du gyrus post-central deviennent la classe 2 de la
région centrale

Les régions ainsi associées présentent des distances faibles. Nous pouvons remarquer qu’il y
a très peu d’outliers et que les différentes classes sont reproductibles entre les groupes pour
chaque partition. Les différences observées sont souvent des cas limites (recouvrement partiel).
Finalement, nous pourrions envisager d’utiliser cette matrice de profils de classe pour raccorder
des classes entre régions adjacentes dans la parcellisation de l’ensemble de la surface corticale.

À titre indicatif, pour obtenir une parcellisation du gyrus post-central pour un groupe de sujet,
le temps de calcul est estimé à une heure en utilisant 40 processeurs d’un cluster de calcul.
Spécifiquement, nous pouvons comparer nos résultats sur plusieurs groupes dans un délai de
deux heures. Cette châıne de traitement ainsi que toute la procédure de validation ont été
soumises au journal MedIA (juillet 2015 : en cours de révision).
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Chapitre 9
Évaluation des parcellisations individuelles à
partir d’un groupe de sujet
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D ans ce chapitre nous proposons de valider les résultats de parcellisations individuelles
du connectome structurel issus d’un groupe de sujet (cf. section 7.2). La méthodologie

proposée s’inspire des stratégies de validation proposées dans le chapitre 8. En exploitant de
nouveau les données de la base “ARCHI”, des validations ont permis de mettre en évidence la
stabilité de la méthode de parcellisation de groupe. De ce fait, il est possible de se baser sur
cette analyse afin de valider la méthode des parcellisations individuelles. Une étude d’un cas
clinique s’est interessée aux patients bipolaires. Cette étude a permis de mettre en évidence une
segmentation différente du gyrus cingulaire antérieur gauche entre des patients et des contrôles.

9.1 Comparaison des résultats de segmentation issus des

deux approches proposées

La méthode de parcellisations individuelles présentée en section 7.2 a été appliquée sur un
groupe de sujets de la base “ARCHI” pour segmenter le gyrus post-central. L’ensemble des
segmentations individuelles obtenues a été “moyenné” pour obtenir une parcellisation moyenne
à l’échelle du groupe. Pour chaque point, un label avec le plus de votes est affecté à la région ainsi
segmentée. La parcellisation obtenue est alors comparée aux résultats de segmentation issus de
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Figure 9.1 – Evolution du nombre de classes pour (à gauche) une parcellisation à l’échelle du
groupe et (à droite) une parcellisation moyennée à travers les parcellisations individuelles

Figure 9.2 – Valeur de l’indice de Rand pour trois tests sur le groupe B-G1 : (test1) compa-
raison des segmentations individuelles avec la parcellisation de groupe (test2) comparaison des
segmentations individuelles avec la segmentation moyennée à travers les résultats individuels
(test3) comparaison entre la segmentation de groupe et la segmentation individuelle moyennée.

la méthode de parcellisation de groupe (cf. section 7.1). En utilisant la méthodologie décrite en
section 6.1.1, mettant en œuvre un critère sur la largeur de la silhouette d’un gyrus, un nombre
optimal de 5 classes est évalué. La figure 9.1 montre les résultats des deux segmentations pour
différents nombres de classes. La comparaison des frontières de segmentation est présentée en
figure 9.2. On remarque que les parcellisations de groupe et individuelles moyennées donnent
des résultats de segmentation comparables (test3). Ces résultats sont différents de ceux obtenus
pour les parcellisations individuelles (tests 1 et 2). Ainsi la parcellisation individuelle proposée
permet réellement d’obtenir des résultats spécifiques, permettant d’augmenter la précision des
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méthodes d’analyse qui en découlent. Pour ce faire, des validations sur les résultats individuels
pourraient être envisagées. Par exemple, l’étude de la variabilité conjointe avec le sillon central
serait intéressante [10]. L’ensemble des parcellisations individuelles du groupe est présenté en
Annexe D. Le premier test compare les segmentations individuelles avec la parcellisation de
groupe pour un nombre de classes évoluant de 2 à 8 classes. Les valeurs de l’indice de Rand se
situent entre 0.35 et 0.5 (cf. figure 9.2). Le second test compare les segmentations individuelles
avec la segmentation moyennée à partir de celles-ci. Les valeurs de l’indice de Rand se situent
entre 0.35 et 0.5 (cf. figure 9.2).

9.2 L’étude d’un cas clinique : le trouble bipolaire

L’objectif de cette étude est d’obtenir une parcellisation du connectome structurel à partir d’une
cohorte de patients bipolaires, et de mettre en évidence des profils de connectivité localement
différents en comparaison avec des sujets sains.

9.2.1 Description de la pathologie

Le trouble bipolaire est une maladie psychiatrique chronique (ou trouble de l’humeur chronique)
marquée par une alternance d’épisodes de dépressions, d’épisodes maniaques et d’épisodes de
rémissions.

 Un épisode maniaque est défini par une période durant laquelle l’humeur est élevée de
façon anormale et persistante, avec retentissement socio-professionnel ou personnel.

 Un épisode dépressif est défini par une altération du fonctionnement socio-professionnel,
une souffrance significative et la présence de plusieurs symptômes (insomnie ou hyper-
somnie, gain ou perte de poids...).

 Une période de rémission réunit les critères des deux premiers épisodes mais sans sévérité
suffisante pour une altération marquée du fonctionnement socio-professionnel.

Le trouble bipolaire est actuellement considéré comme d’origine multifactorielle, avec des fac-
teurs génétiques et environnementaux [11]. Ces facteurs de risques altéreraient le développement
cérébral, conduisant à la maladie bipolaire. À ce jour, son diagnostic est uniquement clinique.

Marqueurs du trouble bipolaire en imagerie anatomique

Les premières études de neuro-imagerie du trouble bipolaire ont porté sur des changements
anatomiques identifiables en tomodensitométrie (TDM) et en imagerie anatomique (T1 et T2).
Des modifications de la substance blanche ont été identifiées. Par exemple, la fréquence des
hypersignaux IRM en pondération T2 est augmentée chez les patients bipolaires [1]. Concernant
la substance grise, des changements de volume ont été identifiés au niveau du cortex pré-frontal
et du cortex cingulaire, mais aussi en particulier dans l’amygdale, l’insula et le thalamus. Par
exemple, chez les enfants atteints de troubles bipolaires la taille de l’amygdale est diminuée
alors qu’elle est plus volumineuse chez les adultes bipolaires [8].
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Marqueurs du trouble bipolaire en imagerie fonctionnelle

Les sujets bipolaires sont dans l’incapacité de réguler leurs états émotionnels. De ce fait, les
études en IRM fonctionnelle ont pour la plupart exploré les réseaux neuronaux impliqués dans
les processus de régulation émotionnelle. Lors de tâches à valence émotionnelle (“go/no go”
émotionnels, reconnaissance des émotions...), les sujets bipolaires présentent une hyperacti-
vité des structures temporales médiales gauche (amygdale et gyrus para-hippocampique), non
exprimée pour les sujets contrôles. On note aussi une hypoactivité de régions corticales [15].

9.2.2 Description des données utilisées

Les images de patients atteints de troubles bipolaires ont été acquises à NeuroSpin (CEA Saclay
France). Ces patients venaient du CHU Chenevier - Mondor (Pr. Leboyer, Créteil France) et
du CHU Lariboisière (Pr. Lépine et Dr. Delavest, Paris France). Dans cette étude, nous avons
29 patients bipolaires et 54 contrôles.

Les images de patients bipolaires et des sujets contrôle ont été acquises sur un IRM Siemens
3 Tesla Tim Trio. Le protocole incluait l’acquisition d’une image T1 et d’une série d’images
de diffusion du cerveau avec 41 directions de gradient et une b-valeur de 1000 s/mm2 (2 mm
isotropes).

Pour la reconstruction des fibres de la substance blanche, les corrections présentées en sec-
tion 5.1.1 sont appliquées et un algorithme de tractographie déterministe est ensuite calculé
sur tout le cerveau à partir d’un modèle Q-Ball [14].

Ce travail se fait en collaboration avec le Dr. J. Houenou (médecin psychiatre, UNIACT, Neu-
roSpin, CEA Saclay).

9.2.3 Interprétation des résultats

Le cortex cingulaire permet de ressentir une émotion provoquée par un stimulus, d’en relayer
l’information vers le cortex cérébral et d’en renvoyer les effets. Par exemple, le cortex cingu-
laire est impliqué dans le self-control durant l’adolescence [16]. En effet, en cas de syndrôme
hyperactif, une hypoactivité de cette région est rapportée [2]. Le gyrus cingulaire antérieur
est innervé par les amygdales qui relaieraient des sensations désagréables comme la peur [21].
Plusieurs études ont souligné le rôle de ce gyrus dans l’anxiété et la résolution de problèmes
[12, 20]. Son activation augmenterait avec la difficulté des problèmes à résoudre [13]. La partie
ventrale du gyrus cingulaire antérieur serait impliquée dans la formation d’émotion alors que
sa partie dorsale jouerait un rôle dans le processus de mémorisation [2]. En conséquence, une
atteinte du gyrus cingulaire dans sa partie antérieure contribue à désorganiser les processus
émotionnels complexes et encore peu élucidés. Le cortex préfrontal subgénual représente une
sous-division du gyrus cingulaire antérieur, qui se situe en dessous du genou du corps calleux.
Il est formé par la partie distale des aires 24 et 32 selon Brodmann. L’aire 24 projette sur
les amygdales, la substance grise péri-aqueducienne et les noyaux du système autonome du
tronc cérébral [4]. L’aire 32 quant à elle projette sur plusieurs noyaux du thalamus, le noyau
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Figure 9.3 – Les résultats de segmentation pour K = 2, 3 ou 4 classes du gyrus cingulaire
antérieur pour (à gauche) les patients bipolaires et (à droite) les sujets contrôle. Le k optimal
estimé par la largeur de la silhouette est K = 2 ou K = 3 classes pour les contrôles et les
patients bipolaires.

caudé, le striatum et les amygdales [19]. Ces aires ont été plus spécifiquement impliquées dans
la régulation de l’émotion et contribuent à l’élaboration de la pensée [3, 5, 6, 7]. Une étude a
montré une diminution significative du volume de la région du cortex subgénual chez les bipo-
laires par rapport à un groupe témoin [5, 9]. Cette altération sélective ne portait alors que sur le
cortex cingulaire subgénual gauche, alors qu’à droite, il n’y avait pas de différence significative.
Sur un plan morphologique, ce phénomène pourrait refléter une perte cellulaire ou un défaut
neurodéveloppemental. Cette observation pourrait alors être utilisée en clinique afin de faciliter
le diagnostic voire de servir de critère de vulnérabilité neuroanatomique chez des patients ne
présentant pas de symptômes mais étant à risque de développer la maladie. Dans ce contexte,
nous avons fait l’hypothèse que la connectivité anatomique au niveau d’une partie du gyrus
cingulaire antérieur gauche serait modifiée chez les patients, en comparaison à une population
contrôle. L’étude se concentre ainsi sur les faisceaux reliés au gyrus cingulaire antérieur dans
sa partie rostrale.

Dans un premier temps, la méthode de parcellisation du connectome structurel à l’échelle du
groupe (cf. section 7.1) est appliquée à la fois sur les sujets contrôles et sur les sujets de la
base “ARCHI”. Cette étape permet de valider la méthode sur une autre cohorte de sujets. Les
résultats obtenus confirment la stabilité et la robustesse de notre méthode(cf. Annexe B et
Annexe C : il y a 54 sujets contrôles. Deux partitions A et B contenant deux groupes G1 et G2

ont été créées avec 27 sujets chacun.)

La méthode de parcellisation de groupe a été appliquée sur les patients bipolaires. La figure 9.3
montre le résultat de la segmentation du gyrus cingulaire antérieur pour les patients bipolaires
et les contrôles. Les résultats dans l’hémisphère gauche sont différents. Sur l’hémisphère droit,
il ne semble pas y avoir de différences entre les patients et les contrôles. L’indice de Rand est
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Figure 9.4 – L’indice de Rand est calculé pour comparer les résultats de la segmentation
contrôle entre les groupes G1 et G2, et avec celle des patients bipolaires pour différents nombre
de classes sur le gyrus cingulaire gauche et droit.

calculé pour comparer les résultats des segmentations contrôle entre le groupe G1 et G2, puis
entre un groupe contrôle et les patients bipolaires (cf. figure 9.4). Deux classes représentent le
nombre optimal estimé par la largeur de la silhouette pour les contrôles et les patients. L’indice
de Rand est entre 0.50 et 0.55 lorsque les segmentations des groupes G1 et G2 des contrôles
sont comparées (cf. la ligne du haut de la figure 9.4). Tandis que cet indice est faible lors de la
comparaison de la segmentation du gyrus cingulaire antérieur gauche des patients bipolaires à
celle des contrôles (cf. la ligne du bas de la figure 9.4). Il est également montré que pour une
segmentation à 4 classes chez les bipolaires, l’indice de Rand est faible (0.34). Cette dernière
observation n’est pas retrouvée sur le gyrus cingulaire droit des patients. Ces premiers résultats
sont confirmées par certains articles de la littérature [5, 9]. Cependant, si nous nous intéressons
à la connectivté sous-jacente au gyrus (cf. figure 9.5), il est difficile de déceler visuellement une
réorganisation anatomique.

La méthode proposée trouve dans cette application clinique une première validation expérimentale
dans le sens où elle est capable de mettre en évidence des segmentations différentes entre des
patients bipolaires et contrôles, et ainsi de confirmer certaines discussion de la littérature.
Cependant, cette étude réalisée n’est qu’une amorce du travail à venir. Par exemple, des tests
statistiques sous hypothèse nulle serait envisageable pour analyser les différentes segmentations
individuelles entre elles et entre différentes cohortes.
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Figure 9.5 – Visualisation des fibres reliées au gyrus cingulaire antérieur en vue coronale et
sagittale pour les contrôles et les patients bipolaires.
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Conclusion partielle

Dans cette partie, les châınes de traitement sont validées sur deux cohortes de sujets : la base
“ARCHI” avec ses 79 sujets sains et la base bipolaires contenant 29 patients et 54 contrôles. Les
résultats de validation nous montrent qu’il semble préférable d’utiliser un algorithme de tracto-
graphie probabiliste pour modéliser la connectivité anatomique et de supprimer les connexions
courtes qui sont difficilement reconstruites par les algorithmes de tractographie actuels. De
plus, un lissage de la matrice de connectivité structurelle permet d’éviter de tomber dans des
solutions locales lors de la réduction de la dimension de cette matrice. Des tests ont permis de
mettre en avant la stabilité des méthodes de parcellisation proposées au regard de la taille des
groupes de sujets utilisés pour construire notre modèle inter-individuel de connectivité anato-
mique. Il a également été montré que la parcellisation d’une segmentation du cortex en gyri
permet de remonter à la segmentation de la structure anatomique d’intérêt en utilisant des
ressources de calcul raisonnables. Sur une étude de cas clinique, la méthode de parcellisation de
groupe a permis de mettre en avant des différences notables de segmentation du gyrus cingu-
laire antérieur gauche entre des patients bipolaires et des contrôles. Les régions obtenues après
segmentation sont caractérisées par un profil de connectivité structurelle et une fonction. Dans
la partie suivante, nous allons explorer le lien existant entre ces deux caractéristiques.

129



Validations et étude d’un cas clinique
Conclusion partielle

130



Bibliographie

[1] J. L. Beyer, R. Young, M. Kuchibhatla et K. R. R. Krishnan : Hyperintense mri
lesions in bipolar disorder : a meta-analysis and review. International review of psychiatry,
21(4):394–409, 2009.

[2] G. Bush, J. A. Frazier, S. L. Rauch, L. J. Seidman, P. J. Whalen, M. A. Jenike,
B. R. Rosen et J. Biederman : Anterior cingulate cortex dysfunction in attention-
deficit/hyperactivity disorder revealed by fmri and the counting stroop. Biological psy-
chiatry, 45(12):1542–1552, 1999.

[3] A. R. Damasio : Descartes’ error and the future of human life. Scientific American,
271(4):144, 1994.

[4] O. Devinsky, M. J. Morrell, B. A. Vogt et al. : Contributions of anterior cingulate
cortex to behaviour. Brain, 118(1):279–306, 1995.

[5] W. C. Drevets, J. L. Price, J. R. Simpson, R. D. Todd, T. Reich, M. Vannier et
M. E. Raichle : Subgenual prefrontal cortex abnormalities in mood disorders. 1997.

[6] L. J. Freedman, T. R. Insel et Y. Smith : Subcortical projections of area 25 (subgenual
cortex) of the macaque monkey. Journal of Comparative Neurology, 421(2):172–188, 2000.

[7] S. N. Haber : The primate basal ganglia : parallel and integrative networks. Journal of
chemical neuroanatomy, 26(4):317–330, 2003.

[8] T. Hajek, M. Kopecek, J. Kozeny, E. Gunde, M. Alda et C. Höschl : Amygdala
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Introduction

L a cinquième et dernière partie de ce manuscrit propose une nouvelle approche permet-
tant d’apporter une première validation neuroscientifique à notre méthode de segmenta-

tion de la surface corticale. L’imagerie cérébrale par IRM permet d’obtenir différents types de
données qui sont utilisées pour étudier l’architecture et le fonctionnement du cerveau humain.
Chaque modalité (IRM anatomique, imagerie de diffusion, IRM fonctionnelle) est jusqu’ici
analysée indépendamment des autres car chacune comporte ses spécificités et est sujette à
des traitements dédiés. La combinaison multi-modale des différents types d’information offre
un potentiel d’investigation qui est encore peu exploité dans la littérature. Chaque modalité
donne lieu à des analyses et des mesures spécifiques exploitant des informations différentes :
l’anatomie sulco-gyrale, les fibres de la matière blanche, la connectivité entre aires corticales, les
microstructures du cortex, de la matière blanche, les aires fonctionnelles. Mises ensemble, ces
informations doivent permettre d’inférer un modèle du connectome anatomo-fonctionnel dont
la richesse promet des résultats d’analyses intra- et inter-sujets plus complets et plus robustes.
L’étude développée dans cette partie a pour objectif d’apporter de premiers éléments pour une
meilleure définition d’un modèle anatomo-fonctionnel de l’architecture du cerveau humain.

Le chapitre 10 présente une variabilité concomitante entre les caractéristiques morphologiques
de l’anatomie du sillon central et les profils de connectivité anatomique établis à partir des
données d’IRM de diffusion. Nous verrons que la position de “l’encoche” (forme caractéristique
en oméga) du sillon central, connu pour être liée à la région motrice de la main [14], est en
corrélation avec les parcellisations structurelles des gyri adjacents. Le second chapitre propose
une première approche pour enquêter sur le sens neuroscientifique des segmentations struc-
turelles obtenues, en les couplant avec les activations fonctionnelles. En outre, “l’encoche” du
sillon central et l’aire fonctionnelle définissant la région motrice de la main présentent également
des corrélations [13].
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Chapitre 10
Corrélation entre les caractéristiques
morphologiques du sillon central et la
connectivité du cortex

Sommaire
10.1 La forme caractéristique du sillon central . . . . . . . . . . . . . . . 138

10.2 Le modèle de segmentation lié à la position de “l’encoche” du
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10.3 La morphologie du sillon central associée aux parcellisations struc-
turelles des gyri adjacents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

E xplorer le lien précis entre le plissement cortical et la connectivité du cortex est
une tâche difficile en raison de la grande variabilité des modèles de plissements et

des profils de connectivité. Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser au sillon central.
Il s’agit d’un sillon stable du cerveau humain séparant les aires motrices des aires somatosen-
sorielles. Le sillon central présente une forme caractéristique définissant l’aire motrice de la
main, appelée “hand knob” (encoche/point de repère de la main) [14, 11]. Plusieurs études
ont révélé des liens concomitants entre la morphologie de ce sillon et la latéralité des sujets
(droitier/gaucher) [1, 6, 2, 4, 12]. En parallèle, des approches de parcellisation structurelle
obtenues à partir des données d’IRMd ont été développées au cours de ces dernières années
[3, 10, 7]. Les travaux présentés dans ce chapitre se basent sur la connaissance de ces études.
Nous démontrons que “l’encoche” caractéristique du sillon central est en corrélation avec les
parcellisations structurelles des gyri adjacents (pré- et post-central).

Les parcellisations individuelles de la connectivité structurelle sont mises en œuvre sur les gyri
pré- et post-central (cf. section 4.2.2). Les classes individuelles sont appariées entre les sujets.
Les travaux de Z.Y. Sun [12] sont mis en œuvre pour trier les sillons en fonction de la position
des “encoches” du sillon en utilisant une technique de réduction de dimension (l’Isomap). Les
résultats de cette procédure sont appliqués pour trier de la même façon les classes individuelles
des deux gyri adjacents à travers tous les sujets.
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Figure 10.1 – (À gauche) Forme caractéristique en oméga du sillon central sur le plan axial
ou (à droite) d’une encoche sur le plan sagittal (convention radiologique).

10.1 La forme caractéristique du sillon central

Le sillon central définit la limite entre le lobe frontal et le lobe pariétal avec, en avant le cortex
moteur primaire et, en arrière, le cortex sensitif primaire (cf. section 1.1). Dans le plan axial, ce
sillon a une forme caractéristique en oméga inversé par le relief du cortex moteur primaire de la
main. Dans le plan sagittal, le sillon central se situe juste en avant de la branche marginale du
sillon cingulaire et forme une “encoche” (cf. figure 10.1). Sachant que des mouvements simples
de la main droite activent le cortex sensorimoteur gauche, cette encoche du sillon central définit
la région motrice de la main (ou “hand knob”) [14].

10.2 Le modèle de segmentation lié à la position de “l’en-

coche” du sillon central

Une façon originale de classer le sillon central à partir de sa forme est proposée dans [12]. Le
sillon central de chaque hémisphère et de chaque sujet est extrait de l’image T1 avec la bôıte à
outils Morphologist de BrainVisa [6, 8]). Chacun d’eux est représenté par un nuage de points
échantillonnant la surface médiale du liquide céphalo-rachidien remplissant ce pli. Pour tenir
compte des différences de volumétrie entre cerveaux, chaque sillon central est ramené dans
un espace commun (l’atlas de Talairach) en utilisant une transformation affine. De plus pour
s’affranchir du paramètre de latéralité, une symétrie par rapport au plan inter-hémisphérique
est appliquée pour ramener les sillons de l’hémisphère droit vers l’hémisphère gauche. À partir
de cet ensemble constitué de N sillons, une matrice de similarité est calculée pour chaque paire
(toute la combinatoire est explorée soit N(N + 1)/2 mesures de similarité). Un algorithme
“Iterative Closest Point” permet d’aligner les deux sillons considérés. La similarité entre deux
sillons est alors mesurée en considérant la moyenne des distances quadratiques entre leurs points

138



Vers une analyse multi-modale de la parcellisation du cerveau humain
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Figure 10.2 – Représentation schématique de la méthode de Z.Y.Sun qui permet de trier les
sillons suivant l’axe Isomap représentatif de leur forme. (source : Z.Y.Sun 2012)

appariés deux-à-deux (cf. Annexe A). Pour S = N/2 sujets, la matrice de similarité formée est
de dimension (N × N) (en considérant les sillons des deux hémisphères). Un algorithme de
réduction de la dimension, l’Isomap permet de réorienter les données selon un jeu d’axes de
variabilité décroissante, dont on ne regarde que le premier (cf. figure 10.2). Les coordonnées uni-
dimensionnelles obtenues capturent l’axe principal de variabilité des sillons centraux (appelé
dans la suite axe Isomap). La représentation volumique des sillons est ensuite discrétisée pour
former des images tri-dimensionnelles (cf. figure 10.3(a)). Une moyenne pondérée de ces images
permet d’obtenir un modèle géométrique d’un sillon défini à une position particulière sur l’axe
Isomap. La pondération est obtenue en utilisant un noyau Gaussien localisé sur le point de l’axe
Isomap choisi. Finalement, il a été montré que l’Isomap permet de trier les sillons en fonction
de la position de “l’encoche”, cette dernière étant associée à l’aire motrice de la main.

Une fois l’axe Isomap construit, il est possible de l’utiliser pour positionner de la même façon
nos résultats de parcellisations individuelles basées sur la connectivité. Pour les deux gyri
adjacents au sillon central, nous avons considéré des parcellisations à 5 classes. Il est alors
possible d’obtenir, en utilisant la méthode de moyennage précédente, un modèle de segmentation
lié à la position de “l’encoche” du sillon central.[12].

10.3 La morphologie du sillon central associée aux par-

cellisations structurelles des gyri adjacents

La méthode précédente (cf. section 10.2) est appliquée sur la cohorte “ARCHI” comportant 79
sujets sains. Une segmentation en 5 classes des gyri post- et pré-central (cf section 4.2.2) est
mise en relation avec la position de “l’encoche” du sillon central par l’intermédiaire de l’axe
Isomap (représentatif de la position de “l’encoche” du sillon central). Ce nombre de classes
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(a) (b)

Figure 10.3 – (a) Chaque classe d’une parcellisation individuelle est placée sur l’axe de l’iso-
map. La moyenne locale de chaque classe le long de cet axe est ensuite calculée. (b) Le cercle
rouge met en évidence la position la plus basse de l’encoche sur l’image binaire du sillon central.

s’est avéré être optimal [5]. En chaque point de cet axe Isomap, une visualisation dédiée per-
met d’investiguer les frontières des parcellisations obtenues en regard de la forme des sillons
centraux (cf. figure 10.4).

Afin de quantifier l’évolution de nos segmentations par rapport à “l’encoche” du sillon central, le
centröıde de chaque classe et les points tangentiels entre les différentes classes sont calculés. Ces
points tangentiels sont déterminés en considérant les centröıdes des intersections inter-classes
(quand cette dernière existe). Le sillon central est quant à lui caractérisé par la position la plus
basse de l’encoche (cf. figure 10.3(b)). Cette dernière est localisée automatiquement comme
étant l’endroit où le sillon est le plus épais et se déplace dorsalement le long de l’axe Isomap
[12]. Les sections orthogonales au squelette du sillon central sont calculées pour estimer son
épaisseur. Les projections orthogonales des caractéristiques précédentes sur l’axe principal du
sillon central (ou axe d’inertie) sont confrontées à la caractéristique géométrique choisie pour
le sillon central.

Figure 10.4 – Les moyennes locales des formes du sillon central et celles du gyrus post- et
pré-central sont calculées en utilisant un SPAM pondéré à différentes position sur l’axe Isomap.
L’ensemble des données utilisé est de 40 sujets. L’observation visuelle souligne que la classe
verte sur chaque gyrus post-central se déplace dorsalement de bas en haut le long de l’axe
Isomap, ainsi que la position du hand knob sur le sillon.
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Figure 10.5 – Evolution des centröıdes de chacune des classes le long de l’isomap (correspon-
dant à la classe verte et rouge de la figure 10.4). La courbe bleue montre les frontières entre les
deux classes. Les cercles jaunes montrent la position la plus basse de l’encoche du sillon central.

Cette simulation a été effectuée sur un groupe constitué à partir d’un tirage aléatoire sans
remise de 40 sujets sur les 79 de la base, un deuxième groupe est composé des 39 sujets res-
tants (ces deux premiers groupes n’ont ainsi aucun sujet en commun) et un troisième groupe
contenant tous les sujets (cf. figure 10.4).

Lors de l’inspection visuelle, une frontière entre deux classes du gyrus post-central (avec un
label vert et rouge sur la figure 10.4) varie de la même façon que “l’encoche” du sillon central
(avec des cercles blancs sur la figure 10.4). Il est plus difficile de faire cette observation sur le
gyrus pré-central où les classes voisines de “l’encoche” sont disposées verticalement. Ces ob-
servations sont confirmées par les simulations précédentes (cf. figure 10.5). Il est intéressant de
noter que cette méthode fonctionne dès 40 sujets.

Les résultats montrés sont prometteurs, sachant que l’axe Isomap est construit uniquement sur
la forme du sillon central et que l’on ajoute des données différentes, à savoir des classes basées
sur la connectivité structurelle. La corrélation ainsi mise en évidence n’est donc pas un biais
de l’axe Isomap.
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Chapitre 11
Corrélation entre les activations fonctionnelles
et la connectivité anatomique
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11.1 Corrélation entre l’encoche du sillon central et l’aire motrice de

la main . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143
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E xplorer le lien entre les activations fonctionnelles et la connectivité anatomique ap-
porte des informations uniques sur le fonctionnement du réseau cérébral. Dans le cha-

pitre 10, nous avons mis en évidence que la position de “l’encoche” du sillon central, connue
pour être liée à la région motrice de la main [14], est liée aux parcellisations structurelles des
gyri adjacents. De plus, cette “encoche” et l’aire fonctionnelle définissant la région motrice de la
main présentent également des corrélations [13]. Ce chapitre 11 propose une première approche
pour amorcer l’interprétation neuroscientifique de nos résultats de parcellisations structurelles,
en les couplant avec des données d’activations fonctionnelles.

11.1 Corrélation entre l’encoche du sillon central et l’aire

motrice de la main

L’étude mise en œuvre par Z.Y. Sun [13] a été réalisée sur des données IRM recueillies auprès
de 252 volontaires adultes sains de langue maternelle française. Un protocole d’acquisition fonc-
tionnelle expérimental de type “localizer” d’une durée de 5 minutes est utilisé [9]. Les images
IRM fonctionnelles ont été analysées avec SPM 2 1. Deux contrastes fonctionnels sont définis :
test d’une tâche motrice “clic main droit - clic main gauche”, test d’une tâche de lecture “phrase
visuelle - damiers”.

1. www.fil.ucl.ac.uk
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Figure 11.1 – Les aires fonctionnelles étudiées autour du sillon central (des deux hémisphères
avec symétrisation). L’activation fonctionnelle de la lecture est labelisée en vert, l’aire motrice
de la main en rouge. Le gyrus pré-central se trouverait à gauche du sillon central et le gyrus
post-central à droite. (source : Z.Y. Sun 2012)

Afin d’évaluer les variations de localisation des aires motrices le long du sillon central, les cartes
statistiques obtenues pour chaque contraste et chaque sujet ont été moyennées et projetées sur
la surface de la région centrale en utilisant la procédure du chapitre 10. Afin de reconstruire
une parcellisation fonctionnelle surfacique, un clustering hiérarchique de Ward est appliqué
sur la matrice de connectivité (contraste) construite à partir du maillage individuel pour un
gyrus donné. Après un seuillage des cartes statistiques associée au paradigme de lecture (en
tenant compte des comparaisons multiples), l’aire motrice est sélectionnée comme étant les plus
grandes composantes connexes situées dans un volume d’intérêt de 2 cm autour du sillon central.

L’axe Isomap défini en section 10.2 est utilisé pour classer les segmentations et les activations
corticales selon la postion de “l’encoche” du sillon central. La zone d’activation reflétant une
fonction motrice de la main (en rouge sur la figure 11.1) se déplace avec l’évolution de la posi-
tion de l’encoche . Cette caractéristique anatomique permet donc de localiser l’aire motrice de
la main avec précision et la localisation de l’activation fonctionnelle de la lecture (en vert sur
la figure 11.1), situés respectivement au-dessus et en dessous de l’encoche du sillon.

11.2 Étude de la connectivité anatomo-fonctionnelle

Les données de la base “ARCHI”, avec 17 contrastes fonctionnels, sont également utilisées pour
cette étude sur les gyri post- et pré-central. La figure 11.2 montre les résultats obtenus pour
le sujet 1 (figure 11.2-a) de la base “ARCHI”. La classe 1 du gyrus post-central issue de la
segmentation de groupe bouge avec la position de l’encoche du sillon central (cf. section 10.3).
Cette dernière est retrouvée sur la parcellisation individuelle du sujet 1 (cf. classe 2 de la fi-
gure 11.2-b). La région définie par la classe 1 partage également un même signal fonctionnel
comme le montre la classe 3 de la figure 11.2-c. L’hypothèse reposant sur l’idée que, comme
l’anatomie détermine une organisation fonctionnelle, les régions ayant différents rôles fonction-
nels devraient démontrer des résultats de connectivité dissociables. Dans notre étude, un lien
semble exister entre nos différentes parcellisations (cf. figure 11.2).
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Figure 11.2 – (a) La parcellisation structurelle de groupe (B − G1), (b) la parcellisation
structurelle individuelle du sujet 1 à partir du même groupe (B − G1) et (c) la parcellisation
fonctionnelle pour le sujet 1, sur les gyri post- et pré-central de l’hémisphère gauche.

Ce travail n’est qu’à ces débuts. Nous pourrions imaginer d’étendre les travaux de [12] sur les
données fonctionnelles et structurelles pour les mêmes sujets, puis comparer.
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Conclusion partielle

La combinaison des différents types d’information offre un potentiel d’investigation qui est
encore peu exploité dans la littérature. Dans cette partie, nous avons établi un lien entre la po-
sition de “l’encoche” du sillon central, liée à la région motrice de la main, et les parcellisations
structurelles des gyri adjacents. Dans la littérature, une corrélation a déjà été faite entre cette
“encoche” et l’aire fonctionnelle définissant la région motrice de la main. De ce fait, nous avons
également confronté notre parcellisation structurelle à une parcellisation des activations fonc-
tionnelles au niveau de la région centrale. Les corrélations ainsi mises en évidence permettent
d’inférer un modèle du connectome anatomo-fonctionnel plus fin.
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Synthèse des travaux

C e travail de thèse propose pour la première fois un cadre complet pour obtenir une
parcellisation du connectome structurel de groupe de l’ensemble de la surface corti-

cale humaine, testé sur une cohorte de 79 sujets sains : des prétraitements à une visualisation
avancée des résultats définitifs de parcellisation. Ce cadre a été mis en œuvre dans un pipeline
entièrement automatique et parallélisable, incluant des procédures de validation, de visualisa-
tion intra- et inter-individuelle.

Un recalage des surfaces corticales permet d’obtenir une correspondance des points entre les
données de connectivité à travers les sujets, et de réduire les profils de connexion utilisés pour
la classification sans a priori anatomique. De cette façon, la variabilité inter-individuelle et les
erreurs de précision propagées par les algorithmes de tractographie sont prises en compte. En
effet, la projection des données de connectivité sur la surface corticale hérite des incertitudes
induites par les fibres tangentes au cortex [3]. Notre réduction de dimension identifie des régions
cibles qui sont adaptées à cette problématique et intègre une partie de la variabilité interindi-
viduelle des données de connectivité.

Les parcellisations obtenues sont reproductibles entre les groupes G1 et G2 (constitués respec-
tivement de 40 et 39 sujets sans recouvrement). À partir de nos connaissances, ce travail est
le premier à étudier la reproductibilité inter-groupe d’une parcellisation du connectome struc-
turel. En outre, cette reproductibilité est renforcée par le fait que notre méthode n’utilise pas
des régions cibles a priori pour compresser les profils de connectivité, ce qui pourrait limiter et
biaiser les résultats. Cette méthode semble être robuste, même pour les petits groupes, tel que
démontré par nos tests sur des groupes de 10 sujets sur les gyri pré- et post-central gauche.

Sur les gyri pré- et post-central, les résultats de la parcellisation révèlent une segmentation
similaire à travers les différents groupes, avec un nombre optimal de cinq classes observé pour
les trois partitions utilisées pour la validation. Ce nombre de classes est comparable à celui
trouvé dans [5] pour le gyrus pré-central, bien que les parcellisations soient difficiles à com-
parer entre les études. Ceci pourrait s’expliquer par le fait que cette autre étude présente les
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résultats de parcellisations individuelles. Dans notre parcellisation de groupe, chaque groupe
est généralement composé d’une seule composante connexe bien définie (i.e., les classes sont
clairement distinctes). Le lissage des données de connectivité rend ces classes moins bruitées,
comme indiqué lors de la procédure de validation. En neuro-imagerie, le lissage est souvent
utilisé dans les études de groupe afin de réduire la variabilité inter-individuelle. Dans notre
étude, la faible influence du lissage sur nos résultats démontre que notre méthode de réduction
de dimension surmonte une partie de la variabilité inter-individuelle des données de connec-
tivité. En outre, des continuités cohérentes entre les frontières des classes à travers les gyri
adjacents et entre les groupes sont trouvées. Il est important de noter que cette parcellisation
obtenue présente des subdivisions hiérarchiques quand le nombre de classes augmente, alors
que l’algorithme de classification non-supervisé utilisé dans cette étude était non hierarchique.
Ainsi, cette hiérarchie de nos classes n’est pas induite par l’algorithme, mais pourrait être in-
trinsèquement présente dans les données anatomiques. Toutefois, les parcellisations obtenues
ne correspondent pas aux zones cytoarchitectoniques [1]. Cette différence n’est pas surprenante
étant donnée la nature différente des informations de la cytoarchitectonie par rapport à celle
de la connectivité pondérée en diffusion. À titre d’illustration, la zone 4 de Brodmann (au
niveau du gyrus pré-central), correspondant au cortex moteur primaire, est également divisée
en plusieurs régions en fonction de l’organisation somatotopique, et ces régions sont reliées à
différentes aires. D’autre part, les aires sensorielles (zones 1, 2, 3 de Brodmann) sont organisées
le long d’une topie similaire, les régions pouvant partager la connectivité similaire avec des aires
motrices correspondantes.

Bien que nous ne prétendons pas avoir longuement étudié tous les paramètres présents dans
notre méthodologie, l’analyse de l’influence des principaux paramètres sur le gyrus pré- et
post-central permet de facilement choisir un ensemble optimal de paramètres initiaux : une
tractographie probabiliste, un filtrage des faisceaux de fibres inférieures à 30 mm, et un lis-
sage spatial des données de connectivité de 3 mm. En outre, le résultat de la segmentation est
relativement robuste aux variations de ces paramètres. Tous les gyri ont été parcellisés avec
succès en utilisant cet ensemble de paramètres : des résultats reproductibles ont été obtenus
sur différents groupes. Étant donné le grand nombre de test effectués avec des initialisations
aléatoires du k-medoids, les résultats de la segmentation semblent être relativement insensibles
à cette initialisation.

D’autres contributions méthodologiques ont également été proposées, notamment pour appor-
ter une première validation neuroscientifique à notre méthode de segmentation de la surface
corticale. Une des méthodes proposées permet de mettre en évidence un lien entre les ca-
ractéristiques morphologiques du sillon central et la connectivité structurelle du cortex. Une
approche permet également de confirmer la première stratégie en confrontant la segmentation
du connectome structurel à celle établie à partir des activations fonctionnelles. Ces observa-
tions couplées confirment les variabilités concomittantes de la position de l’aire motrice de la
main associée à l’encoche du sillon central et à un profil de connectivité structurel spécifique
au niveau du gyrus post-central.

Enfin, un point important de ce travail a été la mise en place d’un cadre de validation des
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différentes châınes de traitement proposées. En l’absence de vérité terrain, le recours à diverses
simulations sur nos données réelles a permis de valider ces stratégies. Ces dernières ont ensuite
été appliquées sur des images d’une base de patients atteints de troubles bipolaires. L’étude de la
base de données constituée de 27 patients bipolaire a montré la capacité de la méthode à mettre
en évidence des modifications des profils de connectivité des régions étudiées, d’apparence
normale chez les contrôles. Ces méthodes de parcellisation du connectome structurel pourraient
ainsi offrir de nouvelles informations pour le diagnostic des pathologies neurodégénératives.

Perspectives

L e travail entrepris lors de cette thèse et présenté dans ce mémoire laisse place à de nom-
breuses perspectives afin d’améliorer les prétraitements et/ou les méthodes proposées

pour la parcellisation du connectome structurel, de coupler des informations multimodales, ou
encore de mener des études plus poussées des données cliniques et des résultats associés.

Filtrage des fibres : Les méthodes de parcellisation du connectome structurel proposées
filtrent les faisceaux de fibres connectés uniquement à l’intérieur de la région à segmenter et
supprime ainsi une partie non négligeable des données de connectivité. Par exemple, des classes
de fortes connexions internes à cette région pourraient potentiellement manquer (surtout quand
la région est grande). Le choix de les retirer repose sur le fait que des bassins à l’intérieur
de la région à segmenter pourrait biaiser le résultat de segmentation. Par conséquent, l’algo-
rithme de classification non-supervisée ne peut être appliqué directement sur l’ensemble de la
surface corticale, parce que toutes les informations de connectivité seraient supprimées. Pour
cette raison, nous devons travailler sur de plus petites parcelles, puis concaténer les résultats
indépendants sur la même figure. Finalement, nous avons retiré les connexions intra-région par
mesure de précaution très conservative. Toutefois, ces fibres peuvent être gardées moyennant
une validation supplémentaire. De cette façon la parcellisation de l’ensemble du cortex entier
est envisageable.

Les faisceaux de fibres : Lors de l’étude de patients bipolaires, la structure des faisceaux de
fibres n’a pas été finement étudiée. Il est difficile de déceler visuellement une réorganisation de
la connectivité anatomique (couplée à notre méthode de parcellisation), il serait intéressant de
regrouper les fibres en faisceaux et de les projeter ensuite sur la surface corticale pour la seg-
menter. Cette étude mérite d’être poussée et validée avec des test statistiques avant d’affirmer
des différences existent.

Segmentation en gyri : Dans ce travail, nous avons utilisé une segmentation en gyri de Free-
Surfer comme régions de départ. Cela introduit des frontières artificielles définies par le gyrus,
comme pour les gyri pré- et post-central fusionnés (cf. section 8.3.3). Pour contourner cette
limitation, nous pourrions définir une région de départ plus grande en gardant les faisceaux
de fibres internes, ou appliquer un deuxième algorithme de classification afin de regrouper les
classes voisines (en terme de frontières) qui ont des profils de connectivité semblables. Ce re-
groupement pourrait également se baser sur les distances entre les profils de classes présentées
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à la fin du chapitre 8. Une autre segmentation en gyri pourrait également être utilisée (par
exemple la segmentation HIP-HOP (Annexe E)) afin d’évaluer l’influence des régions de départ.

Validation des résultats : les résultats ont été validés en interne avec notre propre base de
données, nos propres algorithmes et nos réglages des paramètres. Cependant, une comparaison
avec d’autres travaux de recherche est difficile. Dans la littérature, ces études ont travaillé avec
différents ensembles de données et différentes données de diffusion, et en général, chacun est
basée sur une analyse individuelle. La variabilité des résultats de segmentation pourrait être ex-
pliquée par ces différences. Les résultats dépendent également de la précision de la tractographie,
qui est connue pour avoir des problèmes d’incertitude, en particulier au niveau des croisements
de fibres et à proximité du cortex. Typiquement, les fibres réelles se trouvant le long d’un gyrus
tournent soudainement à quatre-vingt dix degrés vers une zone corticale spécifique. La tracto-
graphie a des difficultés par rapport à l’emplacement exact de ces importants changements de
direction, et les fibres reconstruites à partir des algorithmes de tractographie ont tendance à
aller directement au niveau de la crête du gyrus [3]. Ainsi, des informations de connectivité se
mélangent dans ces régions et les résultats de la parcellisation peut dépendre de cette confusion
de l’information. Heureusement, même si des biais de tractographie pourraient influencer nos
résultats, ces biais sont compensés en partie dans l’étude de groupe : la classification utilise la
partie commune de l’information de connectivité structurelle entre les sujets, même si certains
profils peuvent être inexacts. Ce biais supplémentaire non reproductible ne devrait donc pas
avoir un poids élevé dans les résultats. Ainsi, les résultats se sont avérés reproductibles entre
les groupes. L’extension directe de cette méthode de parcellisation de groupe est l’approche
concaténée ([4]). Ce genre de méthode a l’avantage de fournir une parcellisation spécifique par
sujet avec une correspondance directe entre les classes à travers les sujets.

Les connexions cortico-sous-corticales : Les connexions cortico-sous-corticales pourraient
également être ajoutées aux connexions cortico-corticales actuelles, comme cela a été fait dans
une étude récente de connectome [2]. Ces structures sont en effet d’une importance cruciale
pour caractériser la connectivité. Ce travail de thèse ne comprend pas actuellement de telles
structures, principalement pour des raisons pratiques : en utilisant les maillages de FreeSurfer
fondés sur une approche surfacique, seul le cortex est inclus. Les structures sous-corticales ne
sont pas fournies sous forme de maillage avec la correspondance point-à-point entre les su-
jets. Toutefois, l’ajout de ces structures sous-corticales peut être réalisé dans le même cadre.
Par exemple, des segmentations volumiques de ces structures sont fournies par FreeSurfer. Il
serait intéressant de les utiliser pour couper les fibres et de construire les matrices de connec-
tivité associées. Comme il n’y a pas de correspondance entre les sujets sur ces structures, nous
pourrions simplement utiliser chaque structure sous-corticale comme un “noeud unique”, addi-
tionnant toutes les données de connectivité allant d’un point du cortex à la structure choisie.
Cette perspective nécessite de régler le poids relatif des caractéristiques sous-corticales par rap-
port à celles des régions corticales.

Analyse de groupe : Dans ce mémoire de thèse, une corrélation entre les parcellisations du
connectome structurel obtenues par les châınes de traitement et des modifications de celles-ci
chez les patients bipolaires, avec la position de l’encoche du sillon central et avec les parcelli-
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sations fonctionnelles ont été établies. Ces études ont permis de dégager de grandes tendances.
Pour confirmer ces premiers indices, des études statistiques de groupe pourraient permettre
d’expliquer qualitativement ces tendances. De plus les applications de notre méthode pour-
raient inclure des analyses fondées sur les graphes du connectome structurel, où les nœuds du
graphe seront les classes résultant de notre méthode [6].

Multimodalité : Dans ce manuscrit, différentes modalités sont comparées (IRMd, IRMf).
Pour réellement parler de multimodalité, il serait intéressant de les combiner. Par exemple,
nous pourrions faire une parcellisation anatomo-fonctionnel, en utilisant des vecteurs de “fea-
tures” qui combinent connectivité et fonctionnel. Techniquement, les deux se présentent sous
la même forme et utilisent une classification hiérarchique de Ward. La combinaison des deux
pourrait compenser les faiblesses de l’un par les forces de l’autre (moyennant un réglage d’une
pondération entre les deux modalités), et songer ainsi à produire des atlas.
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Annexe A : Les mesures de similarité

Les mesures de similarité sont utilisables dans le cas de la classification supervisée ou non-
supervisée d’images ou de données au sens général. D’après [3], � tout système ayant pour but
d’analyser ou d’organiser automatiquement un ensemble de données ou de connaissances doit
utiliser, sous une forme ou une autre, un opérateur de similarité dont le but est d’établir les
ressemblances ou les relations qui existent entre les informations manipulées �.

Il existe un grand nombre de mesures de similarité. Certaines sont des distances, c’est-à-dire
des mesures qui ont les propriétés de non-négativité, réflexivité, symétrie et qui respectent
l’inégalité triangulaire, alors que d’autres sont spécifiques aux histogrammes ou aux distribu-
tions. Dans [22], une étude propose de comparer 9 mesures de similarité.

Propriétés des mesures de distance :

 symétrie : d(x, y) = d(y, x) pour tout x, y

 non-négativité : d(x, y) ≥ 0 pour tout x, y

 réflexivité : d(x, y) = 0 if x = y

 inégalité triangulaire : d(x, y) ≤ d(x, z) + d(y, z) pour tout x, y, z

La distance euclidienne

Une distance classique est la Lp − norme (ou distance de Minkowski) :

Lp − norme(~x, ~y) =
( n∑

i=1

|xi − yi|p
) 1

p

où p est le paramètre de la norme. La L1 − norme est appelée distance de Manhattan ou dis-
tance City-Block. La L2 − norme est la distance euclidienne.

Dans le cadre de ce travail de thèse, la distance euclidienne entre deux profils de connectivité
est calculée, formant ainsi des matrices de distance euclidienne (cf. section 4.2.2).

Les distances quadratiques

L’inconvénient de la distance euclidienne est qu’elle compare les composantes des vecteurs une
par une, sans prendre en compte les autres composantes. Pour remédier à ce problème, on peut
utiliser la distance quadratique [17], définie comme telle :

δQ(~x, ~y) =
√

(~x− ~y)AT (~x− ~y).
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La matrice A permet de pondérer le poids des composantes voisines en fonction de leur distance
à la composante considérée. Cependant, cette mesure a une complexité quadratique. Un cas
particulier de distances quadratiques est la distance de Mahalanobis où A correspond à la ma-
trice de covariance des données d’apprentissage. Cette distance nécessite donc la connaissance
d’un ensemble de données d’apprentissage. Lorsque A est la matrice identitaire alors δQ est
équivalente à la distance euclidienne.

Cette mesure de similarité est utilisée dans la châıne de traitement pour l’étude de corrélation
entre les caractéristiques morphologiques des sillons et la connectivité du cortex (cf. cha-
pitre 11).
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Annexe B : Parcellisation du gyrus cingulaire antérieur

de la base ARCHI
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Annexe C : Parcellisation du gyrus cingulaire antérieur

de la base contrôle de l’étude bipolaire
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Annexe D : Parcellisations individuelles du gyrus post-

central d’un groupe de sujets de la base ARCHI.
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Annexe E : Méthode HIP-HOP

Figure 11.3 – Présentation de la méthode des méridiens et parallèles. Rangée du haut : l’ex-
traction du fond des sillons à l’aide de la toolboxe Morphologist de BrainVisa. Rangée du
milieu à gauche : modèle d’organisation des sillons corticaux dans les méridiens et parallèles.
Au centre : principe général de la méthode HIP-HOP. A droite : une surface corticale avec
des lignes sulcales, une cartographie à plat de la même surface (lignes sulcales et courbure
moyenne de la surface d’origine), résultat du recalage avec le modèle, résultant d’un système
de coordonnée.
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Résumé

L’IRM de diffusion est une modalité d’imagerie médicale qui suscite un intérêt croissant dans
la recherche en neuro-imagerie. Elle permet de caractériser in vivo l’organisation neuronale
et apporte par conséquent de nouvelles informations sur les fibres de la matière blanche. En
outre, il a été montré que chaque région corticale a une signature spécifique pouvant être
décrite  par  des  mesures  de connectivité.  Notre  travail  de  recherche a  ainsi  porté  sur  la
conception d’une méthode de parcellisation du cortex entier à partir de ces métriques. En se
basant sur de précédents travaux du domaine (thèse de P. Roca 2011), ce travail propose une
nouvelle  analyse  de  groupe  permettant  l’obtention  d’une  segmentation  individuelle  ou
moyennée sur la population d'étude. Il s’agit d’un problème difficile en raison de la variabilité
interindividuelle présente dans les données. La méthode a été testée et évaluée sur les 80
sujets  de  la  base  ARCHI.  Des  aspects  multimodaux  ont  été  abordés  pour  comparer  nos
parcellisations  structurelles  avec  d’autres  parcellisations  ou  des  caractéristiques
morphologiques calculées à partir des modalités présentes dans la base de données. Une
correspondance avec la variabilité de l’anatomie corticale, ainsi qu’avec des parcellisations de
données  d’IRM  fonctionnelle,  a  pu  être  montrée,  apportant  une  première  validation
neuroscientifique.

Diffusion MRI is a medical imaging modality of great interest in neuroimaging research. This
modality enables the characterization in vivo of neuronal organization and thus providing
information on the white matter fibers. In addition, each cortical region has been shown to
have a specific signature, which can be described by connectivity measures. Our research has
focused on the design of a whole cortex parcellation method driven by these metrics. Based
on the  previous  work  of  P.  Roca  2011,  a  new group analysis  is  proposed to  achieve  an
individual  or  population  averaged  segmentation.  This  is  a  difficult  problem  due  to  the
interindividual variability present in the data. The method was tested and evaluated on the
80 subjects of the ARCHI database. Multimodal aspects were investigated to compare the
proposed structural parcelliations with other parcellations or morphological characteristics
derived from the modalities present in the database. A connection between the variability of
cortical anatomy and parcellations of the functional MRI data was demonstrated, providing a
first neuroscientist validation.
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