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Introduction

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) s’est imposée comme la modalité de ré-
férence pour l’exploration in vivo des tissus humains. Dans le domaine des neurosciences,
sa place est d’autant plus importante que le cerveau est un organe vital, non régénératif
et difficile d’accès. Les séquences d’IRM à visée anatomique permettent en particulier
de distinguer la substance blanche, composée principalement de fibres axonales myelini-
sées, de la substance grise, composée principalement des corps cellulaires des neurones.
La structure tridimensionnelle (3D) des images acquises en fait un outil indispensable
pour l’étude de la morphologie du cerveau humain. De nombreux algorithmes de traite-
ment ont été développés depuis la fin des années 1980 afin d’en extraire des paramètres
morphométriques quantitatifs. Citons, entre autres, le volume des substances grise et
blanche – voire de régions anatomiques plus précises telles que l’hippocampe ou le stria-
tum –, l’épaisseur du ruban cortical ou encore l’ouverture des plissements corticaux. Ces
méthodes ont rapidement trouvé un champ d’application d’une part dans l’étude des
maladies psychiatriques, suivant l’idée ancienne d’un lien entre comportement et organi-
sation corticale, et d’autre part dans l’étude des maladies neurodégénératives, qui sont
notamment caractérisées par une atrophie cérébrale plus ou moins locale.

Dans le domaine biomédical, la recherche dite préclinique regroupe l’ensemble de
la recherche s’appliquant en amont des patients, que ce soit sur des modèles in vitro ou
animaux. Elle peut-être à visée mécanistique ou prédictive (de toxicité ou d’efficacité). Les
modèles animaux, outre qu’ils présentent souvent, par sélection, un fond génétique moins
variable que les humains, permettent l’étude ex vivo des tissus et de leur composition
moléculaire, grâce à l’histologie et la biochimie. L’imagerie in vivo présente toutefois
un intérêt pour les études précliniques puisqu’elle autorise un suivi longitudinal que ne
permettent pas les analyses histologiques réalisées post mortem. Elle est cependant moins
précise que chez l’Homme du fait de la petite taille des organes des rongeurs et primates
non-humains (PNHs) habituellement étudiés. Dans le cas de l’IRM, seul un allongement
de la durée d’acquisition ou une montée en intensité des champs magnétiques (au-delà
de 7 Tesla (T)) permet d’atteindre en un temps raisonnable une résolution comparable
à celle des images acquises chez l’Homme, ce qui rend ces équipements coûteux et donc
peu accessibles. De plus, ces hauts champs provoquent des artefacts absents des images
acquises à plus basse intensité (1,5 et 3 T). De ce fait, le domaine de l’analyse d’IRMs
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précliniques est bien moins développé que son équivalent clinique et les logiciels efficaces
sont rares.

Pourtant, dans le contexte d’une recherche translationnelle visant à accélérer le pas-
sage en clinique des thérapies développées chez l’animal, il est nécessaire de travailler
avec des méthodes d’analyse et des biomarqueurs également translationnels. Le dévelop-
pement de tels biomarqueurs fait l’objet d’une validation exhaustive grâce à l’utilisation
de techniques de mesures invasives difficilement disponibles chez l’Homme, et améliore
la prédictibilité des résultats obtenus chez l’animal.

Ce travail de thèse résulte d’une collaboration entre deux centres d’imagerie de
l’Institut d’Imagerie Bio-Médicale (I2BM) du Commissariat à l’Énergie Atomique et aux
Énergies Alternatives (CEA).
NeuroSpin est un centre de neuroimagerie par résonance magnétique qui abrite plusieurs
imageurs à très hauts champs, atteignant 11,7 T en clinique et 17 T en préclinique. En son
sein, l’équipe Neuroimagerie Assistée par Ordinateur (NAO) dirigée par Jean-François
Mangin est spécialisée dans l’analyse de données d’imagerie principalement acquises chez
l’Homme et est à l’origine de la plateforme de développement BrainVISA 1 qui coordonne
les efforts en traitement d’images de plusieurs laboratoires français (I2BM, MeCA, Ara-
mis, etc.). Elle distribue en particulier la chaîne de traitement Morphologist qui permet
l’extraction et l’analyse des sillons corticaux, ces cavités enfouies dans les circonvolutions
du cortex cérébral.
Le Molecular Imaging Research Center (MIRCen) est un centre d’imagerie mo-
léculaire préclinique. Il possède deux aimants de 7 T et 11,7 T, respectivement dédiées à
l’IRM du PNH et du rongeur, deux appareils de tomographie par émission de positons
(TEP) et des laboratoires de biochimie, histologie et virologie. L’unité de recherche qu’il
abrite – unité mixte de recherche n°9199 regroupant le CEA, le CNRS et les universi-
tés Paris-Sud et Paris-Saclay – est dédiée à l’étude des maladies neurodégénératives et
son équipe de traitement d’images, dirigée par Thierry Delzescaux, est spécialisée dans
la reconstruction 3D d’images histologiques et dans la co-analyse de données cérébrales
acquises in vivo et post mortem.

Les PNHs prennent une place particulière dans un processus de recherche translation-
nelle, tant par la similarité génétique qu’ils présentent avec l’Homme que par la similarité
morphologique de leur cerveau. Les circonvolutions corticales sont en effet totalement
absentes de l’encéphale des rongeurs, interdisant de fait toute étude morphologique par
analyse des sillons. Chez le macaque, PNH le plus couramment étudié en laboratoire, plu-
sieurs sillons sont apparents. Il est de plus possible d’apparier ces sillons à des équivalents
humains, ouvrant la voie à des analyses comparatives entre espèces.

L’objectif premier de cette thèse était en conséquence triple : (1) développer des outils
de segmentation des tissus et d’extraction des sillons dans des images de cerveaux de ma-
caques acquises à MIRCen ; (2) identifier de potentiels biomarqueurs pour le phénotypage

1. www.brainvisa.info

http://brainvisa.info
www.brainvisa.info
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de modèles de maladies neurodégénératives ; (3) utiliser ces biomarqueurs pour l’évalua-
tion de thérapies dans ces modèles. La mise en place et l’automatisation de chaînes de
traitement pour la reconstruction de volumes histologiques chez le macaque, suivi de leur
mise en correspondance avec des données d’imagerie in vivo, constituait un autre enjeu
ouvrant la voie à une évaluation des biomarqueurs morphologiques par histologie.
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Première partie

Contexte et état de l’art
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Chapitre 1

Le système nerveux central

Le système nerveux est un élement bien conservé au cours de l’évolution puisqu’on le
retrouve aujourd’hui aussi bien chez le ver C. elegans que chez l’Homme. La forme du
cerveau est par contre un marqueur très prononcé de l’espèce, et même de l’individu. Trois
cents ans de recherches dans le domaine des neurosciences ont permis de mettre à jour
le lien étroit qui existe entre la structure et la fonction du cerveau, en particulier au sein
du cortex cérébral. Ce chapitre pose quelques bases de neuroanatomie et retrace l’histoire
de l’étude morphologique et fonctionnelle du cerveau humain et de sa variabilité.

1.1 Types cellulaires du système nerveux central

Le cerveau est l’organe principal du système nerveux central (SNC). Il est composé
de quatre types cellulaires :

Les neurones assurent la transmission de l’influx nerveux. Ils sont composés d’un
corps cellulaire, le soma, et d’une structure arborescente servant aux connexions ner-
veuses dont les prolongements sont appelés neurites et se décomposent en deux catégo-
ries : (1) l’ axone, qui peut atteindre un mètre de longueur, est entouré d’une gaine de
myéline qui accélère la transmission de l’influx nerveux et permet les connexions longues ;
(2) l’arbre dendritique, recouvert de synapses, permet les connexions avec de nombreux
axones issus d’autres neurones. Les neurones forment ainsi un réseau nerveux permettant
la transmission et le traitement de l’information. La découverte de ce type cellulaire est
principalement due à Santiago Ramon y Cajal (1852-1934). Cet histologiste espagnol étu-
dia de nombreuses coupes de tissu cérébral humain et animal colorées par une méthode à
base de nitrate d’argent développée par Camillo Golgi (1843-1926). Alors que ce dernier
pensait que le système nerveux était un réseau continu, semblable au réseau veineux,
Ramon y Cajal démontra qu’il est en fait formé de cellules individualisées contiguës,
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8 1. Le système nerveux central

les neurones. Golgi et Ramon y Cajal reçurent tous deux le prix Nobel de Médecine et
Physiologie en 1906 pour les travaux ayant mené à cette découverte.

Ces cellules nerveuses ne sont cependant pas le seul composant du tissu cérébral : au
moins trois autres types cellulaires, regroupés sous la dénomination de cellules gliales,
représentent plus de la moitié des cellules du cerveau humain (Azevedo et al., 2009).

Les astrocytes sont des cellules étoilées qui, étroitement collées aux neurones, forment
l’essentiel du tissu extra-neuronal. Entre autres fonctions de support, elles participent
au maintien de la barrière hémato-encéphalique, régulent l’apport en nutriments aux
neurones et maintiennent l’homéostasie de l’encéphale. Elles jouent également un rôle
immunitaire et réparateur en cas d’atteinte des neurones, participant à la création des
cicatrices gliales.
Les cellules microgliales ont une fonction similaire à celle des macrophages dans le
reste du corps. Elles forment la principale défense immunitaire du système nerveux et
ont pour rôle de détecter et phagocyter les débris neuronaux et les agents infectieux
présents dans le cerveau.
Les olygodendrocytes forment les gaines de myéline qui entourent les axones dans le
SNC (ce rôle est joué par les cellules de Schwann dans le système nerveux périphérique).
Ces gaines accélèrent la vitesse de transmission de l’influx nerveux dans les axones.

La plupart des neurones ont perdu toute capacité de prolifération à l’âge adulte –
outre des phénomènes localisés de neurogénèse adulte – rendant la neurodégénérescence
globalement irréversible.

1.2 Développement du système nerveux central

Très tôt au cours du développement de l’embryon – pendant la quatrième semaine
de gestation – un tube neural se forme à partir de cellules de l’ectoderme (l’un des trois
types cellulaires primitifs de l’embryon). C’est l’étape de neurulation, qui est à l’origine
de l’ensemble du SNC. La moelle épinière et l’encéphale (la partie du SNC contenue à
l’intérieur de la boîte crânienne) font donc partir des organes dont la formation est la plus
précoce. Au 25ème jour de gestation, le tube neural, alors qu’il est encore ouvert, se renfle
en trois vésicules primaires : prosencéphale, mésencéphale et rhombencéphale (Fi-
gure 1.1). Le tube neural est à ce moment tapissé d’une couche de cellules souches qui,
dès la fermeture du tube neurale au 30ème jour de gestation, se mettent à proliférer à
très grande vitesse jusqu’à la 12ème semaine de gestation, causant un épaississement du
tube.

Les vésicules primaires se divisent encore au cours de la cinquième semaine pour
former cinq vésicules secondaires : le prosencéphale donne naissance au télencéphale
qui formera les hémisphères cérébraux et au diencéphale qui comprendra les structures
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Figure 1.1 – Étapes du développement du SNC (d’après la Society for Neuroscience et
la Société des Neurosciences).

thalamiques et sous-thalamiques ; le rhombencéphale se sépare en métencéphale (pont
et cervelet) et en myélencéphale (bulbe rachidien) tandis que le mésencéphale reste in-
changé (Figure 1.2). S’ensuit de façon quasi simultanée une différenciation de ces cellules
souches neurales en neurones ou en cellules gliales ainsi qu’une migration vers les couches
périphériques de l’encéphale. Le pic de migration a lieu entre les 12ème et 20ème semaines
de gestation et se termine entre les semaines 26 et 29 (Tau et Peterson, 2010). Bien que
tous les évènements décrits s’effectuent de façon séquentielle au sein de chaque région,
ils ont cours simultanément lorsqu’on s’intéresse à l’ensemble de l’encéphale. Suivent la
création des synapses et la mise en place des premiers circuits cérébraux mais égale-
ment un phénomène d’apoptose, i.e. de mort neuronale. En effet, environ la moitié des
neurones générés au cours du développement meurent avant la fin de l’adolescence, avec
deux vagues d’apoptose survenant pendant la gestation au cours des semaines 7-12 et
19-23 (Tau et Peterson, 2010). Enfin, les axones sont myélinisés par les olygodendrocytes.
Les premières traces de myéline sont détectables entre les semaines 20 et 28, mais même
à la naissance, la plupart des axones apparaissent non-myélinisés. La myélinisation se
poursuit durant les deux premières années de l’enfance (Dubois et al., 2014).

L’encéphale est enveloppé par un système de membranes protectrices. La surface
de l’encéphale est tout d’abord étroitement tapissée d’un tissu conjonctif appelé pie-
mère. Elle est liée à une seconde couche, l’arachnoïde, dont les liens avec la pie-mère
forment une structure alvéolée au sein de laquelle circule le liquide céphalo-rachidien
(LCR). L’arachnoïde est enfin recouverte par la dure-mère, une membrane plus rigide
qui s’interface avec l’os crânien.
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Figure 1.2 – Division développementale de l’encéphale.

1.3 Les origines de la neuroanatomie

Les neuroanatomistes séparent habituellement le tissu cérébral en deux types prin-
cipaux : la matière grise (MG), composée principalement des corps cellulaires neu-
ronaux, et la matière blanche (MB), composée essentiellement des fibres axonales
myélinisées. Cette classification est basée sur la teinte naturelle du tissu cérébral, obser-
vable post mortem lors d’une autopsie et qui est due à la couleur blanche de la myéline.

Les observations anatomiques par dissection remontent au moins à la Grèce antique,
bien que les fonctions des différents organes ne soient pas toutes connues à l’époque.
On doit ainsi à Hérophile de Chalcédoine (IVème siècle av. J.-C.), surnommé le père de
l’anatomie, de nombreuses dissections et observations du corps humain. Il décrivait déjà
les régions correspondant au cervelet et aux deux hémisphères cérébraux et distinguait
les nerfs sensitifs des nerfs moteurs. Un second précurseur antique fut Galien de Pergame
(IIème siècle ap. J.-C.), médecin et chirurgien extrêmement habile. En raison de l’inter-
diction des dissections humaines dans l’empire romain, il étudia intensément les singes
macaques ainsi que d’autres animaux. Bien qu’inspirées par la théorie des humeurs, ses
connaissances anatomiques restèrent longtemps en Europe des travaux de référence. Il
fallu attendre André Vésale (1514-1564) au XIVème siècle pour assister à une évolution
drastique des connaissances anatomiques. Ce médecin flamand a publié le premier at-
las complet du corps humain en 1543, De humani corporis fabrica libri septem (Vesalii,
1543), accompagné de nombreuses gravures anatomiques. On y trouve des dessins du
cerveau humain de très grande précision (Figure 1.3a) sur lesquels on distingue les ven-
tricules latéraux ainsi que des structures grises telles que le cortex ou les noyaux caudés.
Vésale a en outre démontré de nombreuses erreurs dans les descriptions de Galien et,
sans s’y opposer personnellement, a participé à l’effondrement des théories galéniques.
Le fondateur de la neuroanatomie moderne est sans doute Thomas Willis (1621-1675) qui
publia le premier ouvrage de neuroanatomie, Cerebri anatome (Willis, 1664), dans lequel
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sont décrits les fibres du corps calleux, le thalamus ou encore le striatum (Figure 1.3b).
Enfin, Félix Vicq d’Azyr (1748-1794) a été le premier à procéder à des coupes coronales,
axiales et sagittales du cerveau pour mieux étudier les structures internes (Vicq d’Azyr,
1786) (Figure 1.3c). Il a notamment décrit la substance noire, le cervelet, les noyaux gris
centraux et donné le nom de gyri aux circonvolutions cérébrales.

(a) Coupe axiale du cer-
veau d’après Vesalii (1543)

(b) Vue externe ventrale
du cerveau d’après Willis
(1664)

(c) Coupe coronale du cer-
veau d’après Vicq d’Azyr
(1786)

Figure 1.3 – Planches issues des ouvrages précurseurs de la neuroanatomie.

1.4 La matière grise

Le cortex est constitué des corps neuronaux qui tapissent les couches externes du
télencéphale, formant ainsi l’écorce du cerveau. Ce cortex périphérique est en fait divisible
en deux catégories : les palléocortex sont constitués des régions évolutivement anciennes
telles que l’hippocampe ou le système olfactif ; le néocortex ou isocortex est composé
du reste de l’écorce cérébrale et présente une même organisation architecturale en six
couches neuronales. C’est à cette région que l’on fera référence par l’utilisation du simple
mot cortex dans la suite de ce manuscrit.

D’un point de vue macroscopique, on peut diviser l’isocortex en quatre lobes externes
(Figure 1.4a) et un lobe interne, caché sous les plissements du cerveau (Figure 1.4b) :

• le lobe frontal abrite les fonctions motrices et prémotrices (i.e, de plannification
motrices) ainsi que la plupart des fonctions cognitives dites supérieures telles que
le langage et le raisonnement ;

• le lobe pariétal situé en arrière du lobe frontal abrite les fonctions associatives,
c’est à dire qui intègrent les informations sensorielles ;

• le lobe occipital, tout à l’arrière du cerveau, est formé des aires visuelles primaires ;
• le lobe temporal traite les informations auditives mais également des processus

émotionnels plus complexes, telle que la mémoire ; il est ainsi anatomiquement lié
au complexe hippocampique et au système limbique ;
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• le lobe insulaire ou insula, recouvert par les lobes temporal, frontal et pariétal, est
le siège de plusieurs fonctions limbiques.

Au sein de l’archicortex (un des palléocortex), l’hippocampe est une structure du
système limbique connectée à l’isocortex via le cortex parahippocampique au niveau de
la face interne du lobe temporal. Cette structure est impliquée dans la plupart des tâches
mnésiques. Au sein du même lobe, en avant de l’hippocampe, se trouve l’amygdale, une
autre région du système limbique qui joue également un rôle dans l’apprentissage des
émotions (Figure 1.4c).

Lobe frontal
Lobe pariétal

Lobe temporal

Lobe occipital

(a)

Lobe insulaire

(b)

Amygdale

Hippocampe

(c)

Figure 1.4 – Les cinq lobes corticaux (a) externes et (b) interne du cerveau humain
(d’après Bear et al., Neuroscience - Exploring the Brain). (c) Hippocampe et amygdale
en vue sagittale (d’après Mai, Paxinos et Voss, Atlas of the Human Brain (thehuman-
brain.info)).

1.5 Les noyaux gris centraux

Les premières régions grises du cerveau à avoir été décrites sont les noyaux gris cen-
traux (ou ganglions de la base) en raison de leurs frontières nettement discernables
à l’échelle macroscopique d’une dissection. Ce sont majoritairement des structures bi-
latérales situées à proximité du plan inter-hémisphérique (PIH). Elles sont formées du
striatum (noyau caudé et putamen), du pallidum, du noyau sous-thalamique et de
la substance noire (Figure 1.5). Ces noyaux sont impliqués dans les systèmes moteurs
et limbiques. On notera la présence d’une autre structure bilatérale, le thalamus, qui
possède principalement des fonctions relais et régulatrices des voies sensorielles périphé-
riques. Il est notamment impliqué dans la transition entre états de veille et de sommeil.
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Noyau caudé

Putamen

Pallidum

Claustrum

Thalamus

Hippocampe

Figure 1.5 – Noyaux gris centraux d’un hémisphère en vue axiale. D’après Henry Gray,
Anatomy of the Human Body. (Domaine public)

1.6 Structure et fonction

L’hypothèse de la localisation des fonctions cérébrales remonte à Franz Joseph Gall
(1758-1828) qui fonda le domaine de la phrénologie. Cette pseudoscience présente la
particularité d’avoir été inspirée par des observations fausses, d’avoir eu des conséquences
désastreuses mais également d’avoir inspiré l’une des plus grandes révolutions du domaine
des neurosciences. Gall pensait observer une corrélation entre la forme du crâne et certains
traits de caractère. Considérant que la morphologie crânienne était influencée par la
pression exercée par le cerveau au cours du développement et donc par la forme de celui-
ci, il en conclut que les différentes fonctions cérébrales telles que le langage, la mémoire ou
le calcul était localisées à des endroits précis du cerveau : c’est l’origine de la fameuse bosse
des maths. Deux visions s’opposèrent alors au sein du monde scientifique, convaincues ou
non par la localisation fonctionnelle cérébrale. Jean-Pierre Flourens (1794-1867), chargé
par Napoléon Bonaparte d’évaluer la théorie de Gall, procèda à l’ablation de certaines
parties du cerveau chez des lapins et des pigeons. Il montra ainsi le rôle des hémisphères
cérébraux dans la perception, la motricité et le jugement, celui du cervelet dans l’équilibre
et la coordination motrice et que le bulbe rachidien contrôlait les fonctions vitales telles
que la respiration. Il échoua cependant à détecter des régions associées à des fonctions plus
précises comme la mémoire ou la cognition et pensa donc avoir démontré l’inexactitude
de la localisation des fonctions. À la même période, Jean-Baptiste Bouillaud (1796-1881)
en était au contraire un ardent défenseur et il postula la localisation dans le lobe frontal
du centre du langage. Pour vérifier sa théorie, il proposa de s’intéresser post mortem aux
lésions cérébrales des patients : seule une atteinte frontale devait causer une aphasie.
Inspiré par Gall et Bouillaud, et alors que la polémique avait encore cours, Paul Broca
(1824-1880) étudia intensément les patients aphasiques. Il présenta à partir de 1861
les cas de 12 patients supportant la théorie de Bouillaud et localisa avec précision les
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fonctions du langage au sein de la troisième convolution du lobe frontal (Broca, 1865).
Paul Wernicke (1848-1905) montra peu après qu’un deuxième type d’aphasie était dû à
des lésions localisées au sein du gyrus temporal supérieur. La distinction entre les aphasies
de Broca (incapacité à produire les mots) et de Wernicke (incapacité à les comprendre
et les mémoriser) avait déjà été réalisée d’un point de vue clinique par Bouillaud.

Une fois la localisation des fonctions acquise, une seconde révolution dans l’étude du
cortex cérébral fut de s’attacher à la cytoarchitectonique, c’est-à-dire son organisation
cellulaire. Le pionnier de cette discipline est l’un des maîtres de Wernicke, Theodor
Meynert (1833-1892). Il forma entre autres Paul Flechsig (1847-1929) qui proposa une
division du cortex cérébral en 36 aires basées sur leur degré de myelinisation (Flechsig,
1901) (Figure 1.6a).

(a) (b) (c)

Figure 1.6 – Parcellation du cortex externe selon Flechsig (1901) (a), Brodmann (1909)
(b) et von Economo et Koskinas (1925) (c)

Élèves de Flechsig, Oskar Vogt (1870-1959) et sa femme Cécile (1875-1962) ont pour-
suivi ce travail. On leur doit la distinction entre iso- et allocortex sur des bases cytoar-
chitectoniques ainsi que la description histologique du thalamus et du striatum et de
leurs subdivisions. Surtout, ils furent les mentors de Korbinian Brodmann (1868-1918)
qui, suivant le modèle de Flechsig, a établi le partitionnement du cortex cérébral en 52
aires cytoarchitectoniques (Brodmann, 1909) (Figure 1.6b). Ces aires se sont révélées
être extrêmement colocalisées avec des découpages uniquement fonctionnels. Ainsi, l’aire
de Broca est entièrement située au sein des aires 44 et 45 de Brodmann tandis que le
cortex visuel primaire est formé de l’aire 17. Ce travail fut poursuivi par Constantin
Von Economo (1876-1931) et Georg Koskinas (1885-1975) qui publièrent en 1925 un at-
las monumental du cerveau humain résultant en un découpage du cortex en 107 aires
cytoarchitectoniques (von Economo et Koskinas, 1925) (Figure 1.6c).

1.7 Variabilité cérébrale

Il est important de différencier deux facteurs de variabilité de la morphologie du
cerveau.
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La première est due à la présence d’asymétries dans l’organisation corticale. L’asymé-
trie fonctionnelle est connue depuis Broca et sa description de la localisation, dans le cas
général, de l’aire du langage dans l’hémisphère gauche (Broca, 1865). Broca était cepen-
dant persuadé que le cerveau était anatomiquement symétrique et que cette latéralisation
fonctionnelle, tout comme la latéralisation motrice, étaient dues à la précocité du déve-
loppement de l’hémisphère gauche comparé à l’hémisphère droit. La première description
d’une asymétrie anatomique a été celle de la fissure sylvienne réalisée par Oscar Ebers-
taller (Eberstaller, 1884, 1890) ainsi que par D.J. Cunningham (Cunningham et Horsley,
1892). Ces asymétries ont depuis été finement étudiées et retrouvées chez d’autres pri-
mates (Hopkins et al., 2010a; Bogart et al., 2012). Chez l’Homme, l’asymétrie la plus
importante est retrouvée au niveau du planum temporale et est corrélée à la latéralisa-
tion motrice des individus (Geschwind et Levitsky, 1968; Habib et al., 1995). Un second
niveau d’asymétrie est dû à la torsion du cerveau autour d’un axe dorso-ventral, appelée
torque de Yakovlev, qui pousse un hémisphère à être un peu plus antérieur et l’autre à
être un peu plus postérieur. Le sens de cette torque est complètement indépendant de
la latéralisation motrice des individus (Toga et Thompson, 2003; LeMay, 1976). Tout
comme il y a des gauchers et des droitiers moteurs, il y a des gauchers et des droitiers du
langage ainsi que des gauchers et des droitiers anatomiques, sans qu’aucune association
parfaite ne puisse être trouvée entre ces différents types de latéralisation.

La seconde variabilité est inter-individuelle et elle est extrêmement importante lors-
qu’on s’intéresse à une population d’individus, notamment dans le cas de la construction
d’atlas du cerveau ou d’études de groupes. Cette variabilité dans la morphologie globale
du cerveau est frappante et connue des premiers neuroanatomistes. Historiquement, la
variabilité morphologique inter-individuelle était étudiée via celle des sillons cérébraux
(ou fissures, sulci) : occurence, position, longueur, interruption, etc. Des études de va-
riabilités ont été réalisées par Eberstaller (1884, 1890), Cunningham et Horsley (1892)
et Retzius (1896) au sein de populations locales, puis par Bailey et von Bonin (1951)
de façon systématique entre différentes populations intra- et extra-européennes. Cette
variabilité concerne les petits sillons et gyri dont l’existence même dépend du sujet, mais
également les sillons principaux dont la forme et la position sont extrêmement variables.
Ainsi, au sein d’un même repère, la position de l’axe médian du sillon central peut différer
de plusieurs millimètres (Zilles et al., 1997; Mangin et al., 2003). La Figure 1.7 illustre
la variabilité des principaux sillons lorsque les cerveaux sont alignés dans un référentiel
commun (voir section 1.9).

1.8 Observation du cerveau par IRM

L’IRM anatomique est une technique d’imagerie non-invasive qui, étant basée sur les
qualités magnétiques de l’atome d’hydrogène, est extrêmement sensible aux propriétés
des tissus moux. Sa capacité à distinguer les différents tissus cérébraux en a fait un
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Figure 1.7 – Position des principaux sillons de 50 sujets dans le référentiel de Talairach
(Mangin et al., 2003)

examen fondamental en neurosciences. L’IRM se base sur le moment magnétique de
spin des noyaux, conséquence d’une propriété quantique propre à toute particule : le
spin. Le moment magnétique de spin peut être perçu comme un aimant microscopique
qui, étant un élément quantique, ne peut prendre qu’un nombre fini d’états dépendants
du niveau d’énergie de l’atome. L’IRM se base plus particulièrement sur le phénomène
de résonance magnétique nucléaire (RMN) dont les propriétés fondamentales ont été
décrites en 1946 par Purcell et al. (1946) et Bloch (1946), ce qui leur valut le Prix Nobel
de Physique en 1952. Contrairement à la radiographie par rayon X ou à la TEP, cet
examen n’est pas source de rayonnements ionisants et peut donc être subit presque sans
limite de temps ou de répétition. La capacité de l’IRM à acquérir in vivo des images
haute résolution représentant l’anatomie du cerveau a permis le suivi longitudinal de
celle-ci et révolutionné l’étude morphologique du cerveau.

Les séquences anatomiques classiquement utilisées consistant en l’excitation du proton
de l’atome d’hydrogène 1H, on se limitera à ce cas dans la description théorique ci-après.

Bases quantiques de la résonance magnétique nucléaire

Notre présentation du fonctionnement de la RMN est inspirée par celle réalisée par
Hanson (2008) ainsi que par le site ReviseMRI 1. En conséquence, nous nous appuierons
principalement sur une représentation classique du moment magnétique de spin.

Rappelons tout de même que Ŝ, le moment cinétique de spin, est une grandeur quan-
tique qui respecte donc le principe d’indétermination énoncé par Heisenberg (1927). Selon
cette loi, seule la distribution statistique d’une grandeur quantique peut être parfaite-
ment déterminée, puisque toute observation d’une telle grandeur interagit avec elle et la
modifie. Ŝ prend donc la forme d’un opérateur hermitien dont les composantes Ŝx, Ŝy
et Ŝz sont des observables dont les valeurs possibles sont limitées aux valeurs propres de
l’opérateur associé. La RMN n’implique cependant aucune mesure de spins individuels

1. www.revisemri.com

http://www.revisemri.com
www.revisemri.com


1.8. Observation du cerveau par IRM 17

mais seulement du vecteur de magnétisation généré par la somme d’un grand nombre de
particules. Une description classique permet de décrire parfaitement ce phénomène. On
notera ~S la valeur du moment magnétique de spin au sens classique. Dans le cas général,
l’orientation des spins des noyaux est uniformément distribuée.

Au moment cinétique de spin est associé un moment magnétique qui lui est colinéaire :

~µ = γ~S , (1.1)

où γ est le rapport gyromagnétique du noyau, qui vaut 42,576 MHz.T−1 dans le cas de
l’atome d’hydrogène 1H. Lorsque l’atome est placé dans un champ magnétique ~B, il y a
une interaction magnétique et le moment magnétique ~µ subit un couple ~C :

~C = ~µ ∧ ~B . (1.2)

Le mouvement introduit par ce couple est décrit par :

d~S

dt
= ~C , (1.3)

ce qui implique :
d~µ

dt
= γ~µ ∧ ~B . (1.4)

Dans le cas de l’IRM, le champ statique ~B0 dans lequel les particules sont plongées
est unidirectionnel. Nous l’orienterons dans la direction ~uz comme c’est la convention :
~B0 = B0~uz. On note alors θ = ~̂µ, ~uz, φ = ~̂µ, ~ux et l’on réécrit ~µ = µz~uz + µxy~uφ. Dans
ce contexte, l’équation 1.2 s’écrit :

~C = B0µxy~uφ ∧ ~uz (1.5)

et la dérivée de ~µ peut être exprimée par :

d~µ

dt
=
dµz
dt

~uz +
dµxy
dt

~uφ + µxy
d~µφ
dt

. (1.6)

L’équation 1.4 donne alors :
d~uφ
dt

= γB0~uφ ∧ ~uz . (1.7)

Les spins présentent donc un mouvement de précession autour de l’axe ~uz à la fréquence
de rotation de Larmor ω0 = γB0, qui s’exprime en radians par seconde. On utilise plus
souvent la fréquence scalaire de Larmor, exprimée en Hertz et définie par :

ν0 =
γB0

2π
. (1.8)

Intéressons nous maintenant à un petit volume (à l’échelle macroscopique) contenant
une population de particules. Si l’orientation des spins était absolument uniforme, la
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magnétisation de ce volume, caractérisée par le vecteur ~M, serait nulle. Or, elle ne l’est
pas, et c’est grâce à cela que le phénomène de RMN est possible. Cela est dû à la
répartition non égale, bien qu’extrêmement proche, des spins entre deux états d’énergie
faible E−1/2 et fort E1/2 : c’est l’effet Zeeman (que l’on ne décrira pas en détail dans ce
manuscrit). Au sein du champ ~B0, les composantes transversales des spins se compensent
et le vecteur ~M est donc aligné avec ~B0 : ~M = M0~uz (Figure 1.8). Il est possible de
déterminer la valeur deM0, que ce soit par une approche quantique ou classique (Hanson,
2008) :

M0 = (γ~)2
(
NB0

4kBT

)
, (1.9)

où N est le nombre de particules considérées, kb est la constante de Boltzmann, T est la
température du milieu (en Kelvin) et ~ est la constante de Planck réduite.

Figure 1.8 – Population de spins et vecteur de magnétisation ~M. Les spins précessent
comme indiqué par la flèche rouge (Hanson, 2008)

Principe de la résonance magnétique nucléaire

La RMN consiste à fournir aux spins une énergie excitatrice qui modifie leur distribu-
tion puis à observer l’effet de leur retour à l’équilibre. L’impulsion utilisée est un champ
oscillant dans le plan (~ux, ~uy) à la fréquence de Larmor. En coordonnées polaires dans
le plan transverse, l’intensité de ce champ s’écrit :

~B1(t) = B1~uν0t. (1.10)

L’application de ce champ magnétique écarte la direction du vecteur magnétique de celle
du champ ~B0 et le fait précesser autour de ~uz à la fréquence de Larmor. Cela est causé
par plusieurs effets différents : un équilibrage de l’effet Zeeman entre les deux états E1/2

et E−1/2 et une mise en cohérence des spins (Figure 1.9). Il en résulte une diminution
de l’amplitude de la composante longitudinale Mz et une augmentation de celle de la
composante transverse Mxy = Mν0t.
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Figure 1.9 – Rotation de la population de spins et du vecteur de magnétisation ~M.
Notons qu’il ne s’agit pas d’une synchronisation de la rotation des spins, comme parfois
décrit (Hanson, 2008).

L’intensité et le temps d’application de ~B1 impacte directement l’angle ~̂M, ~uz. Deux
impulsions particulières sont à la base des constructions de séquence : l’impulsion d’exci-
tation qui correspond à une rotation de ~M de 90˚et l’impulsion d’inversion qui provoque
une rotation de 180˚et donc une inversion du vecteur magnétique.

Le signal RMN correspond au champ magnétique (ou onde radiofréquence) généré
par l’échantillon lui-même. Il est capté par une antenne, souvent la même que celle
servant à l’émission de ~B1. L’intensité et la phase de la composante transverse ~Mxy sont
enregistrées, bien que la phase soit en théorie proportionnelle à la fréquence de précession
ν0.

Lorsque le champ ~B1 est coupé, on observe un retour de l’aimantation transverse à
0 et un retour de l’intensité Mz à la valeur d’équilibre M0. L’évolution temporelle des
aimantations longitudinale et transverse après la fin d’une excitation de 90˚suivent une
exponentielle de temps caractéristiques respectifs T1 et T2 (Figure 1.10) :

Mz(t) = M0 + (Mz,t=0 −M0) e
−t/T1 , (1.11)

Mxy(t) = M0e
−t/T2 . (1.12)

Mesure du signal et pondération

L’amplitude et la phase du signal de relaxation sont mesurées dans le plan transverse
(~ux, ~uy). La séquence d’imagerie la plus simple consiste en un enchaînement d’excitations
à 90˚et de relaxations. Le temps après excitation auquel le signal est mesuré est appelé
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(a) Evolution (de temps caractéristique) T2,
de la magnétisation transverse après excita-
tion. (www.revisemri.com)

(b) Evolution (de temps caractéristique) T1,
de la magnétisation longitudinale après ex-
citation. (www.revisemri.com)

Figure 1.10 – Évolution des composantes du vecteur de magnétisation après excitation.

temps d’écho (TE) et le temps entre deux séquences excitatrices est appelé temps de
répétition (TR). La relaxation transversale étant dirigée par le T2 des tissus, une image
en pondération T2 s’acquiert en choisissant un temps de mesure TE qui maximise la
différence entre le signal transverse émis par les différents types de tissus (Figure 1.11a).

Une image en pondération T1 est plus complexe à obtenir. En effet, la composante
longitudinale du vecteur de magnétisation est extrêmement faible par rapport à l’intensité
du champ ~B0 et ne peut donc être mesurée avec précision. Il faut donc faire en sorte que
le signal transversal soit rendu dépendant du T1 des tissus. La façon classique de réaliser
une telle manipulation est de répéter l’excitation avant que les vecteurs de magnétisation
aient retrouvé leur état d’équilibre. Ainsi, les ~M des différents tissus ne sont pas alignés
dans le même plan lors de la seconde excitation, ce qui pondère le signal transversal par
le T1 des tissus (Figure 1.11b).

(a) Temps d’echo optimal pour une pondé-
ration T2. (www.revisemri.com)

(b) Temps de répétition optimal pour une
pondération T1. (www.revisemri.com)

Figure 1.11 – Paramètres d’acquisiton optimaux pour une pondération T1 ou T2.

Notons qu’en raison du déphasage progressif des spins et des inhomogénéités de
champ, l’évolution réelle du signal transverse est paramétrée par une constante T ∗2 6= T2.
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Ces deux valeurs sont liées par l’équation :
1

T ∗2
=

1

T2
+

1

2
γ∆B , (1.13)

où ∆B représente la variation entre la valeur moyenne du champ magnétique et sa valeur
locale.

Reconstruction d’une image

Nous n’avons pas encore parlé de la localisation du signal. En effet, jusqu’à présent,
l’excitation et la mesure du signal étaient globales, ce qui ne permet pas de reconstruire
des images. Il est donc nécessaire que le signal encode l’espace afin d’extraire du signal
mesuré la contribution des différents points de l’espace.

Une première façon de réaliser un tel encodage est par l’intermédiaire de la sélection
de coupe : un gradient de sélection est appliqué au moment de l’excitation afin de
moduler l’intensité du champ ~B0 le long de l’axe ~uz. Ainsi, la fréquence de Larmor des
spins dépend également de leur localisation le long de l’axe ~uz, et le choix de la fréquence
du champ ~B1 permet de n’exciter qu’une bande particulière au sein du volume imagé.
L’épaisseur de coupe dépend alors de la force du gradient appliqué et de la bande passante
du signal excitateur (Figure 1.12.A).

Figure 1.12 – Localisation du signal. (A) Gradient de sélection de coupe : l’intensité
effective du champ Bc

0 varie autour de l’intensité nominale B0. La fréquence de Larmor
varie donc le long de l’axe z, et la bande passante de l’onde excitatrice Bt

1 commande
la sélection de la coupe et son épaisseur. (B) Gradient d’encodage de fréquence : Au
moment de l’acquisition, le gradient modifie la fréquence de Larmor des spins émetteurs
le long de l’axe x.

L’encodage de l’espace dans une des deux directions restantes, disons l’axe ~ux, est
réalisé par un encodage de fréquence à l’aide d’un autre gradient appliqué le long de
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l’axe ~ux pendant l’acquisition du signal du tissu. De cette manière, la fréquence du signal
émis dépend de sa localisation le long de cet axe (Figure 1.12.B). La contribution des
différentes fréquences au signal peut ensuite être mesurée à l’aide d’une transformée de
Fourier.

La sélection dans la dernière direction de l’espace est réalisée par encodage de
phase. Il s’agit d’utiliser un troisième gradient dans la direction ~uy, après la sélection de
coupe mais avant l’acquisition du signal. La fréquence de Larmor varie alors également le
long de cette direction, ce qui accélère les spins situés à une extrémité de l’axe et ralentit
ceux situés à l’autre extrémité. Une fois ce gradient coupé, les spins retrouvent la même
fréquence de Larmor d’un bout à l’autre de l’axe, mais ne sont plus synchronisés : leur
phase est différente. Pour acquérir une image, il est nécessaire d’acquérir le signal un
grand nombre de fois, en faisant varier l’intensité du gradient de phase.

Pour chaque valeur de déphasage, le signal est acquis et stocké dans une matrice afin
d’associer à chaque voxel le signal associé à une combinaison phase × fréquence (Fi-
gure 1.13.A). Cette matrice, appelée espace réciproque ou K-space, contient les données
dans le domaine fréquentiel. L’image bidimensionnelle (2D) peut ensuite être reconstituée
par transformation de Fourier (Figure 1.13.B).

Figure 1.13 – (A) Remplissage de l’espace réciproque par numérisation du signal. Une
acquisition par phase est réalisée. (B) Reconstruction de l’image par transformée de
Fourier. (Librement adapté de www.revisemri.com)
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1.9 Normalisation et paramétrisation du cerveau

Coordonnées volumiques

La variabilité cérébrale a rendu nécessaire la mise en place d’un système de coordon-
nées cérébrales indépendant du sujet. Ce besoin était au départ guidé par la planification
des chirurgies, dans le but d’assurer la répétabilité des interventions. Ce concept est
nommé stéréotaxie. Le premier système stéréotaxique a été mis au point par Horsley et
Clarke (1908) pour faciliter la neurochirurgie du petit animal (chat et singe rhésus). Un
atlas du cerveau, mis au point à partir de photographies des coupes sériées d’un spé-
cimen cryogénisé, était muni d’un système de coordonnées cartésiennes ajustables à la
taille du sujet. Un cadre stéréotaxique muni du même système de cordonnées permettait
ainsi de localiser avec précision un point donné du cerveau (Schurr et Merrington, 1978).
En raison de la plus grande variabilité inter-individuelle du cerveau humain, il a été
nécessaire d’attendre les années 1950 pour réaliser des interventions stéréotaxiques chez
l’Homme, avec des applications au traitement de tumeurs et à la maladie de Parkinson,
pour lesquelles les structures visées étaient sous-corticales et donc peu variables.

Jean Talairach (1911-2007) était un neurochirurgien spécialiste du traitement de l’épi-
lepsie qui, associé à Pierre Tournoux, a commencé à s’intéresser aux méthodes stéréo-
taxiques. Il proposa en 1957 un système de coordonnées permettant de compenser une
partie des différences inter-individuelles à l’aide d’une transformation affine par morceaux
dont les paramètres étaient déterminés à l’aide de deux repères anatomiques (la commis-
sure antérieure (CA) et et la commissure postérieure (CP)) et de la boîte englobante du
cerveau (Talairach et al., 1957) (Figure 1.14a). Ce système a ensuite été affiné deux fois,
en 1967 avec Szikla dans le cadre de la chirurgie de l’épilepsie (Talairach et Szikla, 1967,
1980) puis en 1988 avec ce qui restera comme le référentiel de Talairach (Talairach et
Tournoux, 1988).

Le référentiel de Talairach n’est cependant pas libre de critiques. Tout d’abord, l’at-
las (Figure 1.14b) vers lequel devaient être transformés les sujets étudiés était loin de
représenter un cerveau moyen. Il a en effet été établi à partir d’un unique individu, une
femme française âgée de 60 ans à sa mort (Brett et al., 2002). Afin d’obtenir un espace
standard plus représentatif de la population, Evans et al. (1992, 1993, 1994), du Montreal
Neurological Institute (MNI), ont proposé de construire un cerveau moyen, ou template,
en recalant et en moyennant itérativement un grand nombre d’images acquises grâce
à l’IRM. Bien que muni d’un système de coordonnées volumiques, la mise en registre
d’un nouveau sujet ne se fait ensuite (la plupart du temps) plus par sélection de repères
anatomiques mais à l’aide de méthodes automatiques qui maximisent un critère de si-
milarité entre le template et le cerveau cible. Plusieurs versions de cet espace ont été
proposées au cours des années (Evans et al., 1992, 1993; Mazziotta et al., 2001; Fonov
et al., 2011). La première version a été construite en deux étapes à partir d’images ac-
quises chez 305 sujets sains. Un premier template a été constitué en recalant chaque IRM
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(a) (b)

Figure 1.14 – (a) Représentation schématique du référentiel de Talairach en vue sagittale
oblique. On peut distinguer les deux plans verticaux passant par les les commissures
antérieure (Plan VCA) et postérieure (Plan VCP), ainsi que le plan horizontal, orthogonal
au plan inter-hémisphérique, qui contient ces deux commissures (Plan CA-CP). (b) Coupe
coronale issue de l’atlas de Talairach.

dans un pseudo référentiel de Talairach à l’aide d’une simple similitude (9 paramètres) et
non d’une transformation affine par morceaux. Dans un second temps, chaque IRM était
automatiquement recalée vers ce premier template à l’aide d’une méthode automatique
déterminant la similitude qui optimise la corrélation croisée entre l’image et le template.
Les images étaient enfin à nouveau moyennées pour générer l’image finale (Evans et al.,
1993) (Figure 1.15).

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

Figure 1.15 – Cerveau moyen du MNI (a) et cartes de probabilités des régions MG (b),
MB (c) et LCR (d) fournies avec SPM8 (www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm).

Coordonnées surfaciques

Les systèmes de coordonnées volumiques souffrent cependant de plusieurs défauts.
Premièrement, la très grande variabilité inter-individuelle de la morphologie du cortex ne
permet pas, malgré les évolutions récentes des techniques de recalage d’images, d’aligner
parfaitement deux cerveaux différents. La conséquence est d’autant plus grande que dans

http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm
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un tel cas, en raison du fort plissement cortical, une petite erreur en terme de distance
cartésienne peut résulter en une très grande erreur en terme de distance corticale, comme
illustré Figure 1.16a. Or, comme rappelé section 1.6, la spécificité fonctionnelle varie
principalement le long de la surface corticale. Il est donc important de posséder un
système de cordonnées propre au cortex pour établir une correspondance entre deux
cerveaux différents.

La première proposition d’un tel système de coordonnées est attribuable à Drury
et al. (1996). La méthode proposée reposait sur la mise à plat de la surface corticale
à l’aide d’incisions localisées dans la surface corticale et d’une transformation de cette
surface 3D en une surface 2D en minimisant la distorsion des distances entre ces deux
espaces. Les surfaces obtenues chez différents individus pouvaient ensuite être alignées
à l’aide de techniques de recalage guidées par des repères (Van Essen et al., 1998) ou
des caractéristiques anatomiques (Fischl et al., 1999b). Il est alors possible d’associer un
système de coordonnées cartésiennes 2D au cortex aplati d’un individu de référence et
de propager ce système à n’importe quel individu : c’est ce qu’ont fait Drury et Van
Essen (Drury et Van Essen, 1997; Van Essen et al., 1998) avec un atlas du cortex visuel
(Figure 1.16c).

(a) (b)

(c) (d)

Figure 1.16 – (a) Distances euclidienne (bleu), géodésique le long de la surface corticale
interne (vert) et géodésique le long des fibres de matière blanche (rouge) entre deux points
situés sur les bords opposés d’un sillon (Wagstyl et al., 2015). Systèmes de coordonnées (b)
sphérique (Fischl et al., 1999a) (c) à plat (Drury et Van Essen, 1997) et (d) géographique
(Clouchoux et al., 2010).

L’inconvénient majeur de cette méthode est la nécessité d’inciser le cortex afin de
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passer d’une topologie de sphère à une topologie de feuille. La localisation de ces inci-
sions doit être faite manuellement et dépend de l’aire corticale étudiée afin de ne pas
inciser au milieu de celle-ci. Fischl et al. (1999a) proposa pour contourner ce problème
de transformer la surface corticale en une sphère unitaire tout en minimisant les dis-
torsions induites. Le recalage entre individus est cette fois-ci guidé par la courbure locale
de la surface corticale qui est caractéristique de ses plissements (Fischl et al., 1999b). Un
système de coordonnées associé à la sphère unitaire moyenne peut ensuite être partagé
par les individus (Figure 1.16b).

Une troisième façon de paramétriser la surface corticale repose sur la théorie des
racines sulcales postulée par Régis et al. (1995, 2005), selon laquelle les motifs du plis-
sement cortical sont conduits par les premières incises anténatales qui sont, elles, stables
entre individus. A partir de cette théorie, les auteurs ont mis au point un système de
coordonnées géographiques dans lequel les racines des principaux sillons sont position-
nées de façon quasi orthogonale et définissent ainsi les axes géodésiques d’une sphère
dont les pôles sont définis par les cortex insulaires et cingulaires. Plusieurs méthodes
permettant de paramétriser le cerveau suivant ce modèle ont été proposées, le difféomor-
phisme entre le modèle géométrique et le cerveau cible pouvant être estimé par recalage
surfacique (Toro et Burnod, 2003), par équation de la chaleur (Clouchoux et al., 2010)
ou par estimation d’une application harmonique (Auzias et al., 2013) (Figure 1.16d).

Conclusion

Le cerveau est un organe complexe au sein duquel les neurones forment un im-
mense réseau fonctionnel. Il est intéressant de souligner que les neurones qui
participent aux mêmes fonctions sont de plus localisés dans les mêmes régions
anatomiques : c’est la localisation fonctionnelle. Il en résulte un lien très
étroit entre la structure du cerveau et sa fonction. Ainsi, lorsque l’on cherche à
comparer les cerveaux de deux individus, il est nécessaire de s’assurer que l’asso-
ciation de deux points proches dans l’espace correspondent également sur le plan
anatomo-fonctionnel. Dans ce contexte, l’étude de la morphologie du cerveau per-
met d’accéder directement à de précieuses informations concernant les fonctions
cérébrales que ce soit chez le sujet sain ou dans un cadre pathologique. Il faut
pour cela être capable de synthétiser l’information morphologique sous la forme
de mesures quantitatives exploitables : c’est le domaine de la morphométrie
cérébrale.



Chapitre 2

Morphométrie du cerveau humain

La morphologie du cerveau humain étant un marqueur de l’individu presque aussi fort
que son génome, sa caractérisation a constitué un domaine de recherche très précoce au
sein des neurosciences. L’étude de la longueur et de la position des sillons corticaux re-
monte au XIXème siècle, et la gamme des mesures morphométriques disponibles n’a cessé
d’augmenter depuis. L’importance des études de groupes, tant en recherche fondamentale
que pour le développement de thérapies, a conduit au développement de méthodes auto-
matiques applicables à grande échelle. Ce chapitre en présente les plus courantes, et les
illustre à travers quelques applications cliniques.

2.1 Paramètres morphométriques

Outre des mesures globales comme le poids ou le volume du cerveau, les premiers
paramètres morphologiques finement analysés ont été les sillons corticaux – en tout cas
ceux visibles extérieurement, les sillons enfouis étant plus difficiles à atteindre. Ils per-
mettent en effet, en creux, de caractériser les gyri qu’ils entourent, gyri dont les frontières
sont fortement liées à celles des régions cytoarchitectoniques sous-jacentes. Des études de
la variabilité des sillons corticaux – de leur existence même à leur longueur et position –
ont été conduites par Eberstaller (1884, 1890), Cunningham et Horsley (1892), Retzius
(1896), Smith (1907) et Bailey et von Bonin (1951). L’étude du cortex cérébral dans son
épaisseur a, elle, été réalisée au niveau cellulaire. Flechsig (1901), Brodmann (1909) et
von Economo et Koskinas (1925), entre autres, ont décrit l’organisation neuronale par
couches, ainsi que la spécificité de cette organisation selon les régions du cerveau, que ce
soit le nombre (différent entre iso- et allocortex) ou l’épaisseur des couches. Dans leur
atlas de l’isocortex humain, Bailey et von Bonin (1951) ont réalisé des mesures systéma-
tiques de l’épaisseur des différentes couches corticales à partir de coupes histologiques.

27



28 2. Morphométrie du cerveau humain

L’étude des maladies psychiatriques, et surtout des maladies neurodégénératives a
conduit à s’écarter de ces mesures purement descriptives du cerveau normal pour s’in-
téresser à la mesure du cerveau anormal. Dans la maladie d’Alzheimer (MA), qui est
caractérisée par une perte progressive des neurones corticaux selon un circuit qui évolue
du cortex enthorinal et de l’archicortex vers les cortex frontal et pariétal, la mesure et
la localisation des atrophies cérébrales est importante pour la caractérisation de la pa-
thologie. Cette maladie ne pouvant être diagnostiquée avec certitude que post mortem, il
ne pouvait au début y avoir de mesures longitudinales. Or, nous l’avons vu, il existe une
très forte variabilité inter-individuelle de la taille, du poids et de la forme du cerveau.
La caractérisation de la pathologie doit donc être réalisée sur un nombre suffisamment
grand d’individus pour obtenir une puissance statistique suffisante. Réaliser des mesures
aussi précises que celles de Bailey et von Bonin sur un très grand nombre de cerveaux
n’étant pas envisageable, les premières mesures d’atrophie cérébrale ont été réalisées de
façon macroscopique. Hubbard et Anderson (1981) ont pour cela mesuré le ratio entre le
volume intra-cranien et le volume cérébral de sujets atteint de démences de type Alzhei-
mer et de sujets contrôles du même âge. Duyckaerts et al. (1985) ont utilisé, pour leur
part, des mesures de l’aire et du périmètre du cortex à partir de photographies de coupes
épaisses du cerveau.

2.2 Morphométrie computationnelle

L’avènement des techniques d’imagerie permettant d’observer le cerveau in vivo a
constitué une avancée majeure autorisant un suivi cérébral longitudinal. Ces évolutions
ont conduit au développement de méthodes informatiques de morphométrie. En rendant
possible les études à grande échelle, ces nouvelles technologies ont révolutionné l’explo-
ration de la morphologie du cerveau, notamment pathologique. Auparavant, celle-ci ne
pouvait être réalisée que sur un petit nombre de sujets étudiés post mortem.

2.2.1 Volumétrie

La première application a été la segmentation des tissus cérébraux et leur classifica-
tion en MG et MB. En effet, s’il est aisé d’étudier l’ensemble du cerveau post mortem, la
délinéation manuelle du cortex est fastidieuse. Or, sur des photographies de coupes du
cerveau, le contraste entre ces deux types tissulaires est très élevé. Miller et al. (1980)
ont donc utilisé un seuillage informatique des photographies pour les segmenter. Le vo-
lume total de chaque classe a ensuite été calculé en multipliant l’aire estimée sur chaque
photographie par l’épaisseur de coupe. Des méthodes similaires ont été développées pour
les images acquises par RMN, avec la difficulté supplémentaire que celles-ci sont moins
résolues, plus bruitées et moins contrastées. De plus, les images étant acquises in vivo, le
cerveau est entouré du signal issu des tissus périphériques (peau, graisse, etc.). De nom-
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breuses méthodes de plus en plus évoluées permettant la segmentation des tissus seront
présentées dans le chapitre 3.

Aujourd’hui, les mesures purement volumétriques sont en général restreintes aux
structures sous-corticales. En particulier, le volume hippocampique est un biomarqueur
reconnu de la MA (Hill et al., 2014) et son suivi longitudinal a permis de caractériser
l’évolution de la maladie. De même, le volume striatal est une donnée importante dans
le cadre de la maladie de Huntington (MH) et de la maladie de Parkinson (MP). Une
première famille de méthodes repose sur le recalage non-linéaire d’un ou plusieurs atlas
(Crum et al., 2001; Heckemann et al., 2006; Yushkevich et al., 2010), pouvant être suivi
par la déformation contrainte d’un maillage (Chupin et al., 2009b; Patenaude et al., 2011;
Van Leemput et al., 2009). D’autres méthodes reposent sur une segmentation par modèle
de mélanges gaussiens (MMG) et Markov Random Fields (MRFs) (Fischl et al., 2002;
Visser et al., 2015).

2.2.2 Morphométrie voxel-à-voxel

Les analyses statistiques voxel-à-voxel ont été introduites pour l’analyse de don-
nées d’imagerie TEP fonctionnelles par Fox et Mintun (1989) et popularisées par Friston
et al. (1990, 1991) dans le cadre du logiciel Statistical Parametric Mapping (SPM). Le
prérequis pour ce type d’examen est la mise en registre de toutes les données d’ima-
gerie de l’étude dans un référentiel commun afin de faire correspondre en chaque voxel
des points identiques du cerveau. La qualité de la mise en registre a suivi celle des mé-
thodes de référence (voir section 1.9 et chapitre 4). Aujourd’hui, un template propre
à chaque étude est constitué et toutes les images sont recalées vers ce référentiel par
transformation non-linéaire difféomorphique. Les signaux d’imagerie fonctionnelle étant
intrinsèquement quantitatifs, les tests statistiques peuvent être réalisés directement. La
morphologie n’étant pas une donnée quantitative – elle est caractérisée par les contrastes
de l’IRM – une étape supplémentaire est nécessaire. La première méthode de morpho-
métrie voxel-à-voxel (voxel-based morphometry (VBM)) transformait l’IRM en une
image quantitative en lissant la segmentation de la MG avec un noyau gaussien (Wright
et al., 1995). Cette méthode a ensuite été très fortement raffinée (Ashburner et Friston,
2000) : la quantification de la MG a été réalisée à partir de cartes de probabilités a poste-
riori obtenues par segmentation automatique (Ashburner et Friston, 1997, 2005), recalées
non-linéairement (Friston et al., 1995; Ashburner, 2007). Afin de prendre en compte les
changements locaux de volume induits par la transformation non-linéaire, les cartes de
probabilité ont également été modulées par le Jacobien du champ de transformation.

Dans sa thèse, Ashburner (2000) présente deux autres méthodes de morphométrie
voxel-à-voxel. La morphométrie de déformation (deformation-based morphometry
(DBM)) se base sur la déformation locale du champ de transformation, après que ce
dernier ait été délesté de l’effet de la transformation affine de façon à ce que seule la
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forme, et non la taille ou la position, soit évaluée. Les tests sont réalisés directement
sur les coefficients des fonctions de base qui encodent la transformation non-linéaire, il
ne s’agit donc pas per se d’une analyse voxel-à-voxel. La morphométrie tensorielle
(tensor-based morphometry (TBM)) s’appuie soit sur le Jacobien, en chaque voxel, du
champ de transformation, soit sur le tenseur de déformation. Les tests statistiques sont
cette fois réalisés, comme pour la VBM, en chaque voxel.

2.2.3 Morphométrie des sillons

Comme nous l’avons vu précédemment, l’étude de la forme des sillons cérébraux est
une pratique très ancienne de la neuroanatomie. Au sein d’un cortex humain extrême-
ment variable, ils servent de repères qui sont pour certains quasi immuables. Les zones
de rupture de la courbure corticale sont d’ailleurs très souvent co-localisées avec les fron-
tières des zones cytoarchitectoniques telles que celles décrites par Brodmann. Pourtant, si
de nombreux atlas ont été développés, il faut attendre Ono et al. (1990) pour obtenir un
atlas entièrement dédié aux sillons. En se basant sur l’étude de 25 cerveaux, les auteurs
ont annoté les différents sillons qui courent sur la surface cérébrale et noté la variabilité
de leur forme, leur position et même leur présence. Ce travail a servi de base pour le dé-
veloppement d’un grand nombre de méthodes permettant l’extraction automatique des
sillons ainsi que leur analyse. Plusieurs équipes ont travaillé simultanément sur ce type
d’algorithmes. Citons pour la segmentation des sillons, qui constitue la première étape
incontournable pour leur analyse, Mangin et al. (1995a,b) (dont les travaux sont à la
base de l’outil d’analyse des sillons Morphologist intégré à BrainVISA), Desvignes et al.
(1994) et Le Goualher et al. (1996). La deuxième étape permettant l’automatisation de
l’analyse consiste à reconnaître et annoter les sillons segmentés. Morphologist s’appuie
sur les méthodes de Rivière et al. (2002), qui reposent sur un apprentissage par réseaux
de neurones à partir de leurs caractéristiques morphométriques (localisation, forme...) et
relationnelles (connectivité) et de Perrot et al. (2011), qui s’appuie sur un atlas probabi-
liste construit par normalisation et recalé vers l’image cible (Figure 2.1a). Une méthode
basée sur l’annotation d’un graphe relationnel des sillons avait déjà été présentée par
Royackkers et al. (1999) tandis que l’approche probabiliste avait été proposée par Le
Goualher et Collins (1998). La troisième étape de l’analyse consiste à extraire de chaque
sillon un ensemble de paramètres descriptifs : longueur, volume, valeur minimale, maxi-
male ou moyenne de la profondeur et de la largeur, etc. (Royackkers et al., 1999; Zhou
et al., 1999; Mangin et al., 2004b). L’extraction de paramètres plus fins nécessite cepen-
dant une paramétrisation des sillons de la même façon qu’il est possible de paramétriser
la surface corticale. Un tel référentiel a été développé pour le sillon central par Coulon
et al. (2006) à partir des lignes de crêtes supérieures et inférieures et les deux points
antérieur et postérieur extrêmes (Figure 2.1b). Il a été mis en pratique pour l’étude de
l’asymétrie du sillon central par Cykowski et al. (2008b), montrant qu’il était alors pos-
sible de mesurer des paramètres tels que la profondeur ou la courbure du sillon en chaque
point de son axe longitudinal et ainsi de détecter la position d’un éventuel pli de passage
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(i.e le passage de fibres de MB transversalement au sillon central).

(a) (b)

Figure 2.1 – (a) Atlas probabiliste de la position des sillons corticaux dans le référentiel
du MNI (Perrot et al., 2011) et (b) paramétrisation du sillon central (Cykowski et al.,
2008b).

2.2.4 Cartographie de l’épaisseur corticale

Les mesures de l’épaisseur corticale reposent sur plusieurs observations : (1) d’un
point de vue fonctionnel, le déplacement le long de la surface corticale est plus informatif
que le déplacement dans la profondeur du cortex ; (2) les frontières des régions cytoar-
chitecturales et les plissements corticaux sont très fortement corrélés, or la plupart des
algorithmes de recalage sont trop contraints pour aligner avec précision ces derniers ; il est
donc plus aisé d’estimer une transformation dans le référentiel des surfaces corticales que
dans un référentiel volumique ; (3) du point de vue des comparaisons de groupes, effectuer
des tests statistiques en chaque nœud du maillage cortical évite un grand nombre de tests
inutiles et augmente donc la puissance statistique, après correction pour comparaisons
multiples, en comparaison des tests voxel-à-voxel.

Ces méthodes reposent en premier lieu sur l’extraction des surfaces LCR/MG (sur-
face piale ou externe) et MG/MB (surface interne). Elles s’appuient souvent sur une
première segmentation des tissus cérébraux suivie du calcul des surfaces. Cette étape est
hélas gênée par les erreurs locales de segmentation et est contrainte par la résolution
de l’IRM. Des méthodes à base de surfaces actives ont donc été développées, intégrant
éventuellement des contraintes de régularité et de topologie afin d’éviter le croisement
des deux surfaces (Dale et Sereno, 1993; MacDonald et al., 1994; Zeng et al., 1999; Mac-
Donald et al., 2000; Fischl et Dale, 2000). L’inconvénient principal de ces méthodes est
la possibilité d’être bloquées par un minimum local de la fonction d’énergie. Il est donc
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nécessaire d’initialiser les surfaces au plus proche de leur position finale.

Il faut ensuite estimer l’épaisseur du cortex en chaque nœud du maillage. MacDonald
et al. (2000) ont présenté trois méthodes permettant de définir cette épaisseur pour
chaque nœud de la surface piale : (1) la distance au point de la surface interne le plus
proche ; (2) la distance à la surface interne dans la direction du vecteur normal à la
surface piale ; (3) la distance au nœud correspondant de la surface interne. Cette dernière
méthode n’est possible que si les deux surfaces sont obtenues à partir de la déformation
d’un même maillage, afin que l’appariement des nœuds soit connu. Cette façon de faire
est extrêmement peu coûteuse du point de vue calculatoire et s’avère plus robuste que
la distance normale pour laquelle un faible changement dans la direction de recherche
peut résulter en une grande différence d’épaisseur. Elle est par contre très dépendante
de l’algorithme de déformation. Une façon courante d’utiliser un même maillage pour
obtenir les surfaces interne et externe est de commencer par l’extraction de la surface
de la MB puis de la déformer vers la surface piale. Une amélioration possible des trois
épaisseurs proposées est l’utilisation d’une distance laplacienne plutôt qu’une distance
euclidienne (Jones et al., 2000). Cette distance se mesure suivant un chemin courbé dans
le référentiel euclidien et prend en compte la courbure de la surface initiale. Elle a été
intégrée à la plupart des algorithmes de mesure de l’épaisseur corticale (Kim et al., 2005;
Hutton et al., 2008).

2.3 Applications cliniques

Une grande partie des méthodes que nous venons de présenter sont désormais ma-
tures et ont été appliquées à l’étude de la morphologie cérébrale chez l’Homme sain et
à la caractérisation phénotypique de différentes maladies. Un des enjeux majeurs de la
décennie passée et de celle future est de permettre leur utilisation dans le cadre d’essais
cliniques. C’est l’un des objectifs assumés de l’Alzheimer’s Diseases Neuroimaging Initia-
tive (ADNI) qui a participé à la mise en place de standards d’imagerie et à l’évaluation
de la qualité et de la robustesse des analyses morphologiques automatiques dans le cadre
de la MA (Mueller et al., 2005).

2.3.1 Sexe et latéralisation

En raison de la grande variabilité de la morphologie cérébrale dans la population
humaine, des mesures morphométriques ont très rapidement été effectuées dans le but
de comprendre les effets du sexe ou de la latéralisation motrice sur l’organisation ana-
tomique du cerveau. Good et al. (2001) ont étudié par VBM les différences locales de
matières grise et blanche entre droitiers et gauchers et entre hommes et femmes. Les dif-
férences de morphologie de différents sillons entre droitiers et gauchers et entre hommes



2.3. Applications cliniques 33

et femmes ont également été décrites par Mangin et al. (2004b). Auparavant, l’extrac-
tion du sillon central associée à une analyse fonctionnelle TEP avait permis de localiser
précisément la zone motrice associée à la main chez un individu donné (Sastre-Janer
et al., 1998). Une étude plus précise du sillon central s’intéressant à ses repères morpho-
logiques (pics de courbure et de profondeur, pli de passage) avait également permis de
caractériser finement les différences de morphologie dues au sexe et à l’âge (Cykowski
et al., 2008a). Récemment, Maingault et al. (2016) ont réalisé une étude de plusieurs
paramètres morphométriques surfaciques (épaisseur, surface et volume corticaux) chez
250 sujets sains dont la moitié étaient des gauchers afin d’étudier finement les différences
liées à la latéralisation motrice.

2.3.2 Développement et vieillesse non-pathologiques

La caractérisation de la population saine est extrêmement importante dans le but
d’extraire des données normatives permettant, par comparaison, de détecter les profils
anormaux et pathologiques. Deux périodes de la vie présentent en particulier une forte
évolution de la morphologie cérébrale : (1) le développement qui couvre les périodes de
gestation, de l’enfance et de l’adolescence, au cours desquelles la neurogénèse est forte et
résulte en une augmentation du volume cérébral et (2) le vieillissement qui débute presque
immédiatement après et est caractérisé par le fait que le rapport entre mort et naissance
des neurones s’inverse. De très nombreuses études se sont intéressées à ces sujets, et nous
n’en citerons donc qu’une sélection non-exhaustive à titre d’exemple. La morphologie
cérébrale au cours du développement a ainsi été étudiée par VBM (Sowell et al., 1999),
volumétrie (Makropoulos et al., 2015), sillons (Glasel et al., 2011) et épaisseur corticale
(Vandekar et al., 2015). L’étude du vieillissement normal est un domaine de recherche
extrêmement actif, entraîné par l’étude des maladies neurodégénératives : des mesures
de volume et d’épaisseur corticale ont ainsi été réalisées à des âges recouvrant toute une
vie par Sowell et al. (2003), des données normatives du volume de différentes structures
sous-corticales ont été données par Potvin et al. (2016) et des mesures morphologiques
liées aux sillons corticaux ont été évaluées par Kochunov et al. (2005, 2008) et Liu et al.
(2010).

2.3.3 Maladies psychiatriques

La VBM étant par essence destinée aux études de groupes, elle a été très tôt ap-
pliquée à l’étude des différences structurelles entre individus, notamment dans le cadre
de maladies psychiatriques. La toute première étude de VBM a ainsi été réalisée pour
détecter des régions dont les volumes de matières grise ou blanche corrélaient avec les
scores cliniques de patients schizophrènes (Wright et al., 1995). La morphologie cérébrale
de patients schizophrènes a également été étudiée via l’épaisseur corticale (White et al.,
2003; Kuperberg et al., 2003; Narr et al., 2005), les sillons corticaux (Rametti et al.,
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2010) et la DBM (Gaser et al., 1999). On peut également citer des applications de la
VBM à l’épilepsie (Richardson et al., 1997; Woermann et al., 1999) et des applications
de l’analyse des sillons corticaux aux troubles bipolaires (Coyle et al., 2006; Penttilä
et al., 2009).

2.3.4 Maladies neurodégénératives

Ces méthodes automatiques d’analyse morphométrique ont évidemment trouvé un
champ d’application dans le domaine des maladies neurodégénératives, le principal symp-
tôme de ces maladies étant une atrophie cérébrale plus ou moins localisée. Leur étude
par des méthodes automatiques a cependant longtemps posé problème en raison de la
morphologie très anormale du cerveau des patients qui rendait difficile l’utilisation d’atlas
anatomiques et probabilistes.

Maladie de Huntington

Rosas et al. (2002, 2005, 2008) ont collaboré relativement tôt avec l’équipe de Bruce
Fischl pour appliquer les traitements de FreeSurfer 1 à une cohorte de patients souffrants
de la MH. Cette maladie héréditaire est caractérisée par une répétition anormalement
élevée du triplet CAG (codant l’acide aminé glutamine) sur le gène HTT codant pour la
protéine Huntingtine (Bates et al., 2015). Celle-ci est exprimée de façon ubiquitaire dans
les neurones, mais en raison d’une vulnérabilité particulière, les neurones GABAergiques
du striatum sont principalement touchés par la toxicité de sa forme mutée, ce qui cause
leur mort. Cela provoque, d’un point de vue macroscopique, une atrophie des ganglions
de la base. Cette atrophie sous-corticale entraîne également, en raison de la dégradation
du réseau neuronal, une atrophie corticale. C’est ce que Rosas et al. ont montré en
cartographiant l’épaisseur du ruban cortical sous la surface piale de 11 patients souffrant
de la MH et 13 sujets contrôles d’âges identiques. Les surfaces de tous les patients ont
été mises en registre par alignement des plissements corticaux (Fischl et al., 1999a) et
une comparaison groupe à groupe par un test de Student a été réalisée en chaque nœud
du maillage. Il est apparu Figure 2.2a que les zones les plus touchées impliquent les
régions motrices et somatosensorielles qui sont connues pour projeter sur le putamen
(Figure 2.2b).

Maladie de Parkinson

Comme la MH, la MP est caractérisée par une dégénérescence des neurones des
ganglions de la base, ici les neurones dopaminergiques situés dans la substance noire

1. www.freesurfer.net

http://www.freesurfer.net
www.freesurfer.net


2.3. Applications cliniques 35

(a) Différence locale d’épaisseur corticale entre le groupe MH et le groupe
contrôle. Cartographie des p-values obtenues par t-test sur la surface moyenne
de chaque hémisphère (Rosas et al., 2002).

(b) Boucle cortico-striatale impliquant les régions corticales motrices et soma-
tosensorielles ainsi que le putamen. (D’après Jacob L. Driesen, lecerveau.
mcgill. ca )

Figure 2.2 – L’atrophie corticale dans la maladie de Huntington est co-localisée avec les
régions impliquées dans la boucle cortico-striatale.

http://lecerveau.mcgill.ca
lecerveau.mcgill.ca
http://lecerveau.mcgill.ca
lecerveau.mcgill.ca
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(Lotharius et Brundin, 2002). Dans le cas général, elle n’est pas d’origine génétique,
contrairement à la MH. Elle présente une évolution lente caractérisée par une propagation
d’agrégats de corps de Lewy, composés principalement de la protéine α-synucléine, du
tronc cérébral vers les hémisphères cérébraux et l’isocortex . Elle cause donc en dernier
lieu une mort de neurones corticaux. Des mesures d’épaisseur corticale ont donc été
réalisées chez des patients atteints de la MP (Lyoo et al., 2010; Jubault et al., 2011;
Ibarretxe-Bilbao et al., 2012). La morphologie cérébrale au cours de la MP a également
été caractérisée par morphométrie des sillons (Pereira et al., 2012) et par VBM (Pereira
et al., 2012; Cerasa et al., 2013). Outre la simple caractérisation longitudinale de la
dégénérescence corticale au cours de la maladie, il est également possible de détecter les
régions pour lesquelles le niveau d’atrophie corrèle avec certains scores cliniques. Lyoo
et al. (2011) ont étudié 142 patients parkinsoniens non atteints de démence et, après
avoir reconstruit les surfaces des matières grise et blanche avec FreeSurfer, ont localisé
les zones du cortex dont l’épaisseur corrélait avec la durée de la maladie et 3 scores
cliniques (parmis 5 scores étudiés) décrivant la sévérité de l’atteinte motrice des patients
(Figure 2.3).

Figure 2.3 – Zones du cortex dont l’épaisseur corrèle avec la durée de la maladie.
L’échelle de couleur représente le logarithme de la p-value (Lyoo et al., 2011).

Maladie d’Alzheimer

La MA est une maladie neurodégénérative qui touche plus de 35 millions de personnes
dans le monde (Querfurth et LaFerla, 2010). D’un point de vue clinique, elle se caractérise
par un déclin des capacités cognitives, notamment mnésiques. Elle est caractérisée par
deux lésions moléculaires : des agrégats constitués du peptide β-amyloïde (Aβ), issu du
clivage de l’Amyloid Precursor Protein (APP), et des enchevêtrements neurofibrillaires
composés de la protéine Tau sous une forme hyperphosphorylée. La présence de ces deux
lésions est nécessaire pour diagnostiquer avec certitude la MA, diagnostic qui ne peut
donc être posé que post mortem. D’un point de vue macroscopique, la maladie se caracté-
rise par une très forte atrophie cérébrale, en particulier de l’hippocampe. La localisation
des lésions évolue progressivement selon un modèle décrit par Braak et Braak (1995) : les
plaques amyloïdes apparaissent dans le cortex enthorinal et diffusent vers l’hippocampe
et les aires corticales occipitales, pariétales et frontales ; les dépôts neurofibrillaires ap-
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paraissent dans l’hippocampe et évoluent vers les différents lobes corticaux. Dans les
deux cas, le cortex moteur est l’aire touchée la plus tardivement. En raison de sa forte
prévalence, de son caractère sporadique (seuls 5% des cas sont d’origine génétique) et du
caractère peu spécifique de ses symptômes cliniques, la MA est un sujet d’application
tout à fait adapté pour les méthodes automatiques de morphométrie. Dans le cadre du
développement de thérapies et de leur évaluation au sein d’essais cliniques, un diagnos-
tic robuste et fiable est nécessaire. Or, comme précisé précédemment, aucun diagnostic
exact ne peut être posé in vivo. Outre un score clinique, les symptômes permettant l’in-
clusion d’un patient dans un essai clinique sont : (1) un taux anormal des différentes
formes d’Aβ et de Tau dans le LCR, (2) une imagerie TEP positive pour les dépots céré-
braux amyloïdes et Tau, (3) une atrophie de l’hippocampe visible par IRM. Ces mêmes
biomarqueurs sont également utilisés pour étudier l’effet d’un traitement, bien qu’une
amélioration des scores cliniques soit la seule mesure permettant la délivrance d’une
autorisation de mise sur le marché. L’échec récent de deux essais d’immunothérapie anti-
amyloïde pour absence d’amélioration cognitive malgré une réduction claire des niveaux
d’amyloïde et de Tau (Doody et al., 2014; Salloway et al., 2014) montre que ces biomar-
queurs ne peuvent être utilisés comme preuve d’efficacité. Alors que la MA possède un
des taux d’attrition les plus forts (sur la période 2002-2012 : 92% en phase II et 98,2% en
phase III d’après Cummings et al. (2014)), le développement de biomarqueurs robustes
pour le diagnostic et pour l’évaluation de l’efficacité des traitements est primordial. Dans
ce contexte, les mesures morphologiques par IRM possèdent un potentiel certain.

Les premières applications de ces méthodes dans le contexte de la MA ont été réa-
lisées au début des années 2000 : Baron et al. (2001) en VBM, Thompson et al. (2001)
pour l’épaisseur corticale et Crum et al. (2001) pour le volume de l’hippocampe. Le défi
suivant a été l’utilisation des mesures de volumétrie pour le diagnostic. Il s’agissait alors
d’être capable de séparer les patients diagnostiqués comme souffrant de la MA de sujets
contrôle du même âge et de sujets dits en déficit cognitif léger (Lerch et al., 2008; De-
sikan et al., 2009; Chupin et al., 2009a; Khan et al., 2015; Hamelin et al., 2015; Long
et al., 2013). En comparant le pouvoir discriminant de plusieurs biomarqueurs (sillons
et volume hippocampique) chez différents types de patients (phase prodromale ou phase
démente, diagnostic précoce ou tardif), Hamelin et al. (2015) ont montré que, si dans le
cas général, le volume de l’hippocampe est un excellent prédicteur de la MA, l’ouverture
des sillons inférieur temporal, supérieur temporal et rhinal est bien plus discriminante
lorsqu’il s’agit de diagnostiquer des sujets en phase prodromale de la maladie. Or, c’est
à ce stade que les patients ont les meilleures chances de répondre aux traitements, mais
également que le diagnostic est le plus difficile à poser. Cela montre l’intérêt de disposer
de différentes classes de mesures morphométriques pour le diagnostic. La validation de la
robustesse des méthodes automatiques de mesure et des prédicteurs proposés constitue
l’étape suivante vers leur reconnaissance comme biomarqueurs de diagnostic et d’efficacité
thérapeutique par les autorités du médicament, ce qui ouvrirait la voie à leur utilisation
au cours d’essais cliniques.
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Conclusion

Un grand nombre de méthodes mathématiques permettant de quantifier et de
comparer des paramètres morphométriques du cerveau humain de façon automa-
tique ont été développées au cours de ces vingt dernières années. Il est cependant
important de souligner que le passage d’une telle application du domaine de la
recherche clinique à une application en routine (pour le diagnostic ou l’évalua-
tion thérapeutique) reste extrêmement compliqué à mettre en œuvre et nécessite
une validation préalable très rigoureuse. Ces méthodes reposent pour la plupart
sur l’une de ces deux thématiques : la segmentation des tissus cérébraux et
le recalage d’images. Ces deux domaines de recherche majeurs, qui sont au
cœur de ce travail de thèse, seront approfondis dans les chapitres 3 et 4 de ce
manuscrit.



Chapitre 3

Segmentation des tissus cérébraux

La segmentation des différentes classes de tissus cérébraux dans des IRMs est un pro-
blème courant en traitement d’images biomédicales. Cette étape est à la base de la plupart
des méthodes de morphométrie computationnelle (volumétrie, VBM, épaisseur corticale).
Au cours des années, les méthodes de segmentation automatique ont été affinées, tout
comme le cadre mathématique dont elles sont issues. Une très grande majorité des algo-
rithmes utilisés aujourd’hui repose sur un modèle statistique par mélange gaussien. Ce
chapitre reprend les bases de ce modèle et expose ses différentes variations.

3.1 Notations mathématiques

Dans la suite de ce manuscrit, on suivra en général les règles de notations suivantes :

• Les ensembles sont notés sous forme calligraphique (I) ;
• Les données scalaires sont notées en fonte simple (x), les vecteurs en fonte grasse

(x = (xi ; i ∈ I)) et les matrices en majuscule (X = (xi,j ; i ∈ I, j ∈ J )) ;

• Les variables aléatoires sont notées en majuscule (Θ = (Θi ; i ∈ I)) et leurs
réalisations en minuscule (θ = (θi ; i ∈ I)) ;

• Selon les situations, les images et volumes peuvent être notés sous forme de vecteurs
(avec connectivité bi- ou tridimensionnelle implicite : y = (yi ; i ∈ I)) ou de
tableaux (y = (yi,j,k ; i ∈ I, j ∈ J , k ∈ K)) ;

• On dénomme généralement les intensités par la lettre y, les classes par la lettre x
et les paramètres par la lettre θ ;

• Sauf précision, les intensités log-transformées sont toujours utilisées ;

• Les images sont composées de n (dans la notation vecteur) ou nx × ny × nz voxels
(dans la notation tableau) ;

39
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• On note I l’ensemble des indices de l’image ;

• Les intensités se réalisent dans I = R (R∗+ si non log-transformées), les classes se
réalisent dans X = [0, L].

De plus, on parlera de pixels en 2D ou de voxels en 3D pour désigner les éléments
discrets constitutifs d’une image ou d’un volume.

3.2 Classifications supervisée et non-supervisée

On peut dater au début des années 1990 les premières contributions à la segmen-
tation automatique des tissus à partir d’une IRM cérébrale. En raison de la faiblesse
des champs de l’époque (0,5 T) et donc de la faible résolution des images, et s’inspirant
des travaux menés en analyse d’images satellitaires, les premières applications se sont
appuyées sur des images multi-contrastes. Une procédure classique était, en effet, d’ac-
quérir lors d’un même examen plusieurs pondérations d’image (densité de proton, T1,
T2), ou une même séquence multi-paramétrée, par exemple une séquence spin-écho avec
plusieurs temps d’écho différents. Vannier et al. ont ainsi adapté un logiciel de classifica-
tion développé par la NASA à une image multispectrale acquise chez un patient atteint
d’une tumeur cérébrale (Stoner et al., 1981; Vannier et al., 1988, 1991). L’image a été
segmentée en plusieurs classes (d’un modèle simple cerveau/LCR à un plus complexe
incluant la tumeur et du volume partiel) à l’aide de plusieurs classifieurs supervisés (ma-
chine learning) ou non (clustering). Le classifieur non-supervisé utilisé était une variante
des k-moyennes (k-means). Les classifieurs supervisés utilisés étaient une variante super-
visée des k-moyennes, une classification par maximum de vraisemblance dans un MMG
et un classifieur parallélépipèdique, i.e. un seuillage multispectral. Les paramètres de
ces classifieurs (centroïdes, moyenne/covariance, seuils) ont été estimés sur un ensemble
d’apprentissage, c’est-à-dire un ensemble de voxels segmentés manuellement. De façon
intéressante, les meilleurs résultats ont été obtenus avec le MMG, ce qui valide l’idée
d’une répartition normale du signal au sein des différentes classes de tissu.

3.3 Modèle de mélanges gaussiens et maximum de vraisem-
blance

Bien qu’il soit aisément extensible à des données multidimensionnelles, nous présen-
terons la formulation mathématique unidimensionnelle du problème par soucis de clarté.
Ce problème de classification se formule de façon probabiliste, avec µ et σ2 les moyenne
et variance d’un MMG dont les valeurs sont obtenues sur un ensemble d’apprentissage.
La fonction de probabilité de l’intensité, lorsqu’elle est issue de la classe j, s’écrit ainsi :

p(yi | Xi = j) = g(yi | µj , σj) (3.1)



3.4. Espérance-maximisation 41

avec :

g(y | µ, σ) =
1

σ
√

2π
exp

(
−(y − µ)2

2σ2

)
. (3.2)

La segmentation est obtenue par maximum de vraisemblance (MV) :

x̂i = argmax
j∈X

p(yi | Xi = j) (3.3)

D’autres approches de classification ont été proposées à la même période. Citons no-
tamment, en opposition aux modèles par maximum de vraisemblance, le partitionnement
flou (fuzzy C-means) (Bensaid et al., 1991; Hall et al., 1992), qui est une version aléatoire
des k-moyennes, ainsi que les premières approches par réseau de neurones (Bensaid et al.,
1991; Hall et al., 1992; Amartur et al., 1992). Pour toutes ces techniques, cependant, il
est nécessaire de réaliser auparavant une correction manuelle du biais dû aux inhomogé-
néités de champ. De plus, les images étant non-quantitatives, les paramètres appris chez
un patient ne peuvent être appliqués à d’autres images, à moins de réaliser au préalable
une normalisation de l’intensité.

3.4 Espérance-maximisation

L’algorithme d’espérance-maximisation (EM) est une méthode mathématique itéra-
tive permettant d’obtenir l’estimation MV des paramètres d’un modèle statistique bayé-
sien avec données manquantes. Il s’agit d’une méthode convergente assurant qu’à chaque
itération la vraisemblance du modèle augmente. Elle fut décrite dans sa forme générale
par Dempster et al. (1977) mais était déjà appliquée au problème des mélanges gaus-
siens finis dès 1966 par Hasselblad. L’algorithme consiste à calculer à chaque itération
l’estimation MV des paramètres du modèle conditionné à l’estimation précédente. Ma-
thématiquement, soit Θ le vecteur de paramètres du modèle, Y un ensemble de variables
aléatoires, y sa réalisation connue et X un ensemble de variables aléatoires cachées dont
la réalisation impacte celle de Y. La méthode cherche à déterminer le vecteur θ̂ qui
maximise la vraisemblance du modèle :

L(θ; y) = p(y | θ) =
∑
x

p (x,y | θ) . (3.4)

La méthode est initialisée avec un vecteur de paramètres donnés (sélection aléatoire,
fixé par l’utilisateur, etc.) puis deux étapes sont itérées :

Espérance
La fonction de l’espérance de la log-vraisemblance sous l’hypothèse Θ = θ(t) est
calculée selon :

Q(θ | θ(t)) = E
[
log p (x,y | θ) | y,θ(t)

]
. (3.5)
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Maximisation
L’estimée du vecteur de paramètre est mise à jour en maximisant la fonction pré-
cédente selon :

θ(t+1) = argmax
θ

Q(θ | θ(t)). (3.6)

Notons que ces deux étapes ne sont pas numériques mais analytiques. Il est nécessaire
de déterminer analytiquement la fonction de maximisation à partir de la formulation du
problème étudié. Dans le cadre d’une implémentation informatique, l’itération numérique
est ensuite réalisée autour de la fonction θ(t+1) = f(θ(t)) = argmaxθQ(θ | θ(t)).

3.5 Modèle de mélanges gaussiens et espérance-maximisation

Bien que l’on sache depuis Vannier et al. (1988) que la classification par MMG est
particulièrement efficace pour la segmentation d’IRMs et alors que l’algorithme EM est
un outil connu de l’arsenal mathématique, il a fallu attendre Liang et al. (1992) pour voir
son application dans ce domaine. Contrairement à Vannier et al., qui effectuaient une
classification MV, le cadre bayésien de l’algorithme EM a poussé les auteurs à inclure
un a priori global d’observer chacune des classes et à choisir en conséquence une classi-
fication par maximum a posteriori (MAP). Dans le cadre unidimensionnel, le vecteur de
paramètres du modèle est θ = (µ,σ,α) avec αj la probabilité a priori que la classe j se
réalise et µj et σj la moyenne et l’écart type de la j-ème gaussienne. D’après la formule
de Bayes, la probabilité a posteriori d’observer une classe donnée au voxel i s’énonce
alors :

P (Xi = j | yi,θ) ∝ αjg(yi | µj , σj). (3.7)

Dans ce cadre,

Q(θ | θ(t)) =
∑
i∈I

∑
j∈X

Z
(t)
i,j logαj + Z

(t)
i,j log g(yi | µk, σk) (3.8)

avec :

Z
(t)
i,j = P (Xi = j | yi,Θ = θ(t)) =

α
(t)
j g(yi | µ(t)j , σ

(t)
j )∑

k∈X α
(t)
k g(yi | µ(t)k , σ

(t)
k )

. (3.9)

Les valeurs qui maximisent cette fonction sont obtenues par la méthode des multiplica-
teurs de Lagrange :

α
(t+1)
j =

1

n

∑
i∈I

Z
(t)
i,j , (3.10)

µ
(t+1)
j =

∑
i∈I Z

(t)
i,j yi∑

i∈I Z
(t)
i,j

, (3.11)
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(σ
(t+1)
j )2 =

∑
i∈I Z

(t)
i,j

(
yi − µ(t+1)

j

)2
∑

i∈I Z
(t)
i,j

. (3.12)

La Figure 3.1 montre le résultat de la segmentation d’une IRM de cerveau humain
en trois classes obtenu par cette méthode.

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

Figure 3.1 – Segmentation EM par MMG. IRM masquée et corrigée (a), probabilité a
posteriori des régions MG (b), MB (c) et LCR (d) et classification MAP (e).
(Donnée de test fournie avec Morphologist, traitement personnel)

3.6 Correction de biais

Fonctions de base

L’article fondateur de la correction de biais a été présenté par Dawant et al. (1993).
Les auteurs ont proposé de modéliser les inhomogénéités de champ à l’aide d’une surface
continue et régulière définie par un ensemble de fonctions de base polynomiales réparties
dans l’espace de l’image. Plusieurs fonctions de base ont été évaluée avec un choix final
se portant sur Fi(x, y) = d2i log(di) avec d2i =

√
(x− xi)2 + (y − yi)2, le champ de biais

valant alors B(x, y) =
∑

iwiFi(x, y). Deux méthodes d’estimation des paramètres wi sont
possibles. Le biais est tout d’abord calculé en m points par un opérateur sélectionnant
des voxels d’une même classe répartis dans l’espace de l’image. Les coefficients sont
ensuite estimés soit par interpolation, lorsque le nombre de points sélectionnés est égal
au nombre de fonctions de base, soit par la méthode des moindres carrés, lorsqu’ils sont
plus nombreux. Cette seconde méthode présente l’avantage supplémentaire d’être robuste
à de potentielles erreurs de sélection par l’opérateur.

La seconde innovation fondamentale des auteurs est l’entremêlement des étapes de
classification par réseau de neurones et des étapes de corrections de biais, les segmenta-
tions intermédiaires permettant de mettre à jour l’estimation du champ de biais. Cette
méthode a ouvert la voie aux approches intégrées (section 3.10).
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Filtre passe-bas

Peu après, Wells et al. (1994, 1996) ont proposé d’utiliser la méthode EM pour estimer
le biais sous le modèle d’intensité d’un MMG aux paramètres déjà fixés. Dans ce cadre, le
vecteur de paramètres θ = β = (βi ; i ∈ I) est composé de la valeur du biais en chaque
voxel. Il est supposé que ce champ suit une loi de probabilité normale multidimensionnelle
de moyenne nulle et de matrice de covariance Σβ . Les paramètres du mélange ne sont
pas ici des paramètres bayésiens à optimiser mais des valeurs déjà fixées. La probabilité
a posteriori d’appartenir à une classe j est alors

P (Xi = j | yi, βi) ∝ g(yi − βi | µj , σj)P (Xi = j). (3.13)

On note qu’ici, l’a priori n’est pas obligatoirement stationnaire (dans la mixture de Liang
et al. (1992), ∀i P (Xi = j) = αj). En dérivant la fonction d’espérance Q(θ | θ(t)), les
auteurs trouvent l’estimation de MV

β(t+1) = H r̄ (3.14)

avec r̄ le vecteur de résidus

r̄i =
∑
j∈X

Z
(t)
i,j

(yi − µj)
σ2j

(3.15)

et H le filtre optimal
H = (Σ−1 + Σ−1β )−1 (3.16)

où Σ−1 est une matrice diagonale telle que

Σ−1i,i =
∑
j∈X

Z
(t)
i,j σ

−2
j . (3.17)

Le filtre optimal H est en pratique incalculable, Σβ étant une matrice non connue de
taille n× n. Deux hypothèses peuvent simplifier ce résultat. En posant Σβ = LLT , avec
L un filtre passe-bas à réponse impulsionnelle finie arbitraire, Σβ devient une matrice
bande et on obtient le système soluble

(I + ΣβΣ−1)β(t+1) = Σβ r̄. (3.18)

Une seconde hypothèse est de supposer égales les covariances de la mixture, ce qui en-
traîne

Σ−1i,i =
∑
j

Z
(t)
i,j σ

−2 (3.19)

et
(I + σ2Σ−1β )β(t+1) = Σ−1

−1
r̄; (3.20)



3.7. A priori non stationnaire et atlas probabilistes 45

S’il est en théorie possible de déterminer un filtre linéaire optimal qui approche H au
sens des moindres carrés, les auteurs proposent d’utiliser un filtre passe-bas arbitraire
qui est en pratique une bonne approximation de H. Les auteurs proposent ainsi

β
(t+1)
i =

[F r̄]i

[FΣ−1
>

1]i
(3.21)

où F est un filtre passe-bas arbitraire. Bien que ce résultat soit ici montré pour des
mélanges de covariances égales, notons que Zhang et al. (2001) ont étendu en pratique
ce résultat à des covariances quelconques. Un exemple d’une telle correction est fourni
Figure 3.2.

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

Figure 3.2 – Estimation EM du biais par filtrage passe-base. IRM originale (a), résidus
r̄ (b), champ de biais estimé (c) et IRM corrigée (d).
(Donnée de test fournie avec Morphologist, traitement personnel)

Notons que lorsque le biais est modélisé par un champ multiplicatif lisse, le fait qu’il
soit en réalité dépendant du T1 ou du T2 du tissu n’est pas pris en compte . Autrement
dit, dans une même image, le biais n’est pas identique dans les matières grise et blanche.
Pour dépasser cette limite, Marroquin et al. (2002) ont proposé d’estimer un champ de
biais différent pour chaque classe.

3.7 A priori non stationnaire et atlas probabilistes

Comme précisé précédemment, dans le contexte d’un MMG, la probabilité a priori
qu’un voxel soit issu d’une classe donnée, notée P (Xi = j), peut être ou non stationnaire.
Dans la méthode de Liang et al., présentée section 3.4, elle l’était, ce qui a permis
d’en faire un paramètre pouvant être optimisé. Ce choix semble logique, les probabilités
locales d’appartenance à une classe n’étant a priori pas disponibles. Evans et al. (1992,
1993, 1994), du MNI, ont alors proposé de construire un tel a priori local à partir de
statistiques de population. L’idée était de recaler dans un même espace, en l’occurrence
celui de Talairach (Talairach et Tournoux, 1988), les IRMs d’un nombre suffisamment
grand de sujets et de les segmenter. Ici les auteurs ont choisi les classes suivantes :
MG, MB, LCR ventriculaire, LCR externe et fond. L’utilisation de cet atlas probabiliste
comme a priori de segmentation a été présentée par le même groupe (Kamber et al.,
1995). Dans cet article, la carte de probabilité est utilisée pour la sélection d’ensembles
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d’apprentissages de classifieurs supervisés (distance minimale, classifieur bayésien, arbre
de décision). Cependant, son intérêt dans un cadre EM paraît évident. Une version plus
récente de cet atlas, utilisée dans SPM8, est présenté Figure 3.3.

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

Figure 3.3 – Cerveau moyen (a) et cartes de probabilités des régions MG (b), MB (c)
et LCR (d) fournies avec SPM8.

Ashburner et Friston (1997) ont été les premiers à utiliser l’atlas probabiliste du MNI
dans ce contexte. L’approche utilisée était quasi identique au MMG classique. Notons
A = (Ai,j | i ∈ I, j ∈ X ) les valeurs de l’atlas probabiliste en chaque voxel de l’image à
segmenter. La probabilité a priori P (Xi = j) s’écrit alors

P (Xj = j | yi,θ) =
αjAi,j∑
j∈X αjAi,j

, (3.22)

avec toujours θ = (µ,σ,α). Cette notation, plutôt que d’utiliser directement l’atlas
probabiliste comme probabilité a priori, permet de normaliser cette probabilité par l’es-
timation de la quantité globale de voxels appartenant à chaque classe, et donc de ne pas
biaiser celle-ci vers celle de l’atlas.

La méthode présentée par Ashburner et Friston ne nécessite en fait pas que l’atlas pro-
babiliste soit mis en registre avec l’image à segmenter avant l’utilisation de l’algorithme
EM, cette procédure y étant intégrée. Cette méthode optimise ainsi simultanément les
paramètres du mélange gaussien et ceux de la transformation affine entre l’IRM et l’atlas.
Nous reviendrons sur ce type d’approche intégrative ultérieurement.

La Figure 3.4 montre le résultat d’une segmentation EM intégrant un tel a priori
non-stationnaire.

3.8 Champ aléatoire de Markov

Outre le biais d’intensité, un problème majeur pour la segmentation est posé par le
bruit instrumental. En raison de celui-ci, deux voxels voisins composés du même type
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 3.4 – Segmentation EM par MMG avec a priori non-stationnaire. IRM masquée
et corrigée (a), probabilité a posteriori des régions de MG (b), MB (c) et LCR (d) et
classification MAP (e). En comparant avec la Figure 3.1, on remarque que les probabilités
des MB (resp. MG) sont bien plus hautes au sein des voxels réellement blancs (resp. gris)
et plus basses au sein des voxels réellement gris (resp. blancs).
(Donnée de test fournie avec Morphologist, traitement personnel)

de tissu peuvent présenter une valeur d’intensité différente. Une première approche pour
contourner ce phénomène est de filtrer l’IRM. Il a été montré que le bruit est issu d’une
distribution ricienne, qui est quasi gaussienne lorsque le rapport signal sur bruit est
supérieur à 2 (Gudbjartsson et Patz, 1995). Un filtrage passe-bas peut donc en diminuer
l’effet. Un tel filtrage atténue cependant toutes les fréquences hautes, y compris celles
dues à l’anatomie du cerveau et notamment aux interfaces entre classes de tissu.

Les méthodes présentées jusqu’à présent supposent une indépendance des variables
aléatoires Xi. Seule l’utilisation d’un a priori anatomique inclut de façon implicite l’in-
formation que deux voxels voisins ont de grandes chances d’appartenir à la même classe.
Il est pourtant possible d’intégrer la non-indépendance de voxels voisins tout en gardant
une complexité algorithmique acceptable : en supposant que X est un champ aléatoire
de Markov (MRF).

Un MRF est un ensemble de variables aléatoires muni d’une structure de graphe non
orienté (i.e. une connectivité) dont l’interdépendance est limitée aux variables voisines
dans ce graphe. On dit que ce champ aléatoire vérifie une propriété de Markov (du
mathématicien russe Andrey Markov). Dans notre cas, on s’intéressera à la propriété de
Markov locale

P (Xi = j | XI\{i}) = P (Xi = j | XNi) (3.23)

où Ni est l’ensemble des indices connectés à i dans l’espace de l’image.

Une propriété importante des MRFs est la factorisation par clique. Une clique est
un couple d’indices connectés (i, k) et on note C l’ensemble des cliques de l’image. Tout
ensemble de variables aléatoires X pour lequel il existe une fonction φ telle que sa fonction
de densité puisse s’écrire

P (x) =
∏

(i,k)∈C

φ(xi, xk) (3.24)



48 3. Segmentation des tissus cérébraux

est un MRF.

Comme montré par le théorème de Hammersley et Clifford (1971), la réciproque n’est
vraie que si P (x) est positive, en d’autres termes, si aucune configuration x n’est a priori
impossible. Ce théorème montre en outre que dans ce cas, la densité de probabilité P (x)
est une mesure de Gibbs (d’après Josiah Willard Gibbs) que l’on écrit usuellement sous
la forme

P (x) ∝ exp(−E(x)). (3.25)

Une autre écriture, plus utile dans un soucis d’estimation est

P (xi | xNi) ∝ exp(−U(xNi+{i})). (3.26)

Le pionnier de l’application des MRFs à la segmentation d’images bruitées est Besag
(1986). Les intensités sont supposées issues d’un MMG aux paramètres fixés dont les
variables cachées (les labels) forment un MRF. La probabilité conditionnelle a posteriori
s’écrit

P (Xi = j | yi,xNi) ∝ g(yi | µjσj)P (Xi = j | xNi) (3.27)

L’inconvénient des MRFs dans ce contexte est le grand nombre d’états possibles et leur
dépendance, rendant, par sa complexité, le calcul exact de P (x | y) impossible en pra-
tique. Dans l’équation 3.27, la difficulté vient de l’interdépendance de xi et xNi . Si l’on
connaît une bonne estimation x̂ de x, cette fonction peut cependant être approchée par

P (Xi = j | yi, x̂Ni) ∝ g(yi | µj , σj)P (Xi = j | x̂Ni). (3.28)

Besag introduit la méthode des modes conditionnels itératifs (Iterated Conditional Modes
(ICM)) qui met itérativement à jour x̂ avec le MAP de l’équation 3.28.

Deux travaux ont initié l’application des MRFs à la segmentation d’images biomédi-
cales. Karssemeijer (1990) appliqua une méthode étonnemment complète à la segmen-
tation de scanners abdominaux. Les auteurs disposaient d’un atlas probabiliste A des
organes de l’abdomen positionnés manuellement sur l’image cible. Les distributions d’in-
tensité ont été estimées par lissage d’histogramme et les labels étaient issus d’un MRF
sous sa forme non-dégénérée (équation 3.25, équation 3.26). L’énergie de Gibbs choisie
est

U(xNi+{i}) = logAi,xi +
∑
k∈Ni

Bxi,xk (3.29)

où Bi,j est le potentiel stationnaire de la clique (i, j), c’est-à-dire inversement propor-
tionnel à la probabilité a priori que les labels i et j se réalisent côte-à-côte. Ici, B est
déterminé expérimentalement et contient des valeurs dans [−0.5, 2] ∪ {∞}. La segmen-
tation finale est réalisée par ICM initialisé par le maximum a posteriori sans prendre en
compte le champ aléatoire :

x̂
(0)
i = max

j∈X
p(yi | Xi = j)Ai,j . (3.30)
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De plus, les distributions d’intensités p(y | x) sont mises à jour après chaque itération
ICM, toujours par lissage des histogrammes obtenus après classification MAP. L’optimi-
sation par ICM est ainsi appliquée à la fois au MRF et aux paramètres d’intensité.

Goldbach et al. (1991) ont ensuite appliqué cette méthode à une IRM 3D du cerveau.
L’énergie de Gibbs est ici écrite sous la forme

U(xNi+{i}) = β
∑
k∈Ni

(1− δxkxi )γi,k (3.31)

avec δji , le symbole de Kronecker qui vaut 1 si i = j et 0 dans les autres cas, et γ un filtre
passe-bas définissant par son support une connectivité N pondérée (les voxels éloignés
du centre ont moins d’importance que les voxels proches). Dans cet article, l’IRM 3D est
traitée coupe après coupe, l’état du champ de Markov étant initialisé par le résultat de
la coupe précédente.

Enfin, Liang et al. (1994) ont intégré un MRF à leur MMG présenté en 1992. L’énergie
de Gibbs est identique à celle de Goldbach et al. (1991)

U(xNi+{i}) = β
∑
k∈Ni

(1− δxkxi )γi,k (3.32)

avec Ni contenant les 6 voisins de premier ordre (pour lesquels γi,k = 1) et les 12 voisins
de second ordre (pour lesquels γi,k = 0, 5). Les auteurs fixent β = 1. À chaque itération
de l’algorithme EM visant à optimiser les paramètres du MMG, la probabilité a priori
du MRF est déterminée par ICM.

Un exemple de segmentation EM à l’aide d’un MMG intégrant un MRF est présenté
Figure 3.5.

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

Figure 3.5 – Segmentation EM par MMG avec MRF. IRM masquée et corrigée (a),
probabilité a posteriori des régions de MG (b), MB (c) et LCR (d) et classification
MAP (e). On retrouve un résultat similaire à la Figure 3.4 sans avoir besoin d’atlas
probabiliste.
(Donnée de test fournie avec Morphologist, traitement personnel)
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3.9 Atlas probabiliste markovien

La méthode présentée par Fischl et al. (2002) forme le cœur du logiciel FreeSurfer.
Cette méthode repose sur la construction d’un atlas probabiliste plus complet que celui
présenté section 3.7. Outre l’a priori P (Xi = j) = A

(i)
j , sont calculés en chaque point

et pour chaque classe la moyenne µ(i)j et l’écart-type σ(i)j du signal IRM, soit 2× n× L
paramètres. Sont également calculées en chaque point les probabilités de chaque clique
P (Xi = j | Xj∈Ni = k) = B

(i)
j,k. Ici, les classes utilisées sont anatomiques et plus uni-

quement MB et MG et possèdent ainsi leur propre label (cortex, hippocampe, noyau
caudé, putamen, etc.) et leurs propres paramètres. La quantité d’information stockée
n’est en pratique pas aussi grande qu’elle le semble. En effet, en une position donnée de
l’espace moyen, peu de classes possèdent une probabilité a priori non nulle d’apparaître
(autour de 3 ou 4).

Les labels sont supposés issus d’un champ de Markov possiblement dégénéré de fonc-
tion de probabilité

P (Xi = j | xNi) ∝
∏
k∈Ni

B
(i)
j,xk

. (3.33)

Cette probabilité est estimée par ICM initialisé par la classification MAP

x̂
(0)
i = argmax

j∈X
g(yi | µ(i)j , σ

(i)
j )A

(i)
j . (3.34)

La segmentation finale est alors obtenue par le maximum a posteriori de

P (Xi = j | yi,xNi) = g(yi | µ(i)j , σ
(i)
j )P (Xi = j | xNi). (3.35)

Notons qu’ici, aucun paramètre n’est optimisé par EM. Pour pouvoir appliquer les
paramètres du MMG à la segmentation d’une IRM cible, il est nécessaire d’adapter la
dynamique de cette dernière à celle des images utilisées lors de la construction de l’atlas.

3.10 Méthodes intégrées

L’évolution des méthodes de segmentation EM a ensuite conduit à des approches
intégrées, mêlant dans un même système l’optimisation de différents paramètres. Nous
avons déjà mentionné Ashburner et Friston (1997) qui optimisent simultanément les
paramètres du MMG et de la transformation de normalisation.
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Modèle de mélanges gaussiens, biais et atlas probabiliste

Van Leemput et al. (1998, 1999) ont été les premiers à proposer une réelle approche
intégrée comprenant MMG, atlas probabiliste et correction de biais, le tout au sein d’un
même cadre EM. Le biais est une fonction continue modélisée comme chez Dawant et al.
(1993) par un ensemble de fonctions de bases polynomiales indexées par G :

b(z) =
∑
k∈G

ckφk(z). (3.36)

Le vecteur de paramètres optimisés est ici θ = (µ,σ, c) où c = (ck ; k ∈ G) est l’ensemble
des coefficients du champ de biais. On note b = (bi ; i ∈ I) les valeurs du champ de
biais en chaque point discret du domaine de l’image. La probabilité a posteriori du voxel
i s’écrit alors

p(Xi = j | yi,θ) = g(yi − bi | µj , σj)P (Xi = j). (3.37)

Les probabilités P (Xi = j) sont issues d’un atlas probabiliste A = (ai,j ; i ∈ I, j ∈ X )
mis en registre avec l’IRM cible, et restent entièrement fixes. Contrairement à Ashburner
et Friston (1997), aucun paramètre non-stationnaire α n’est optimisé ici. Le calcul des
paramètres maximisant l’équation 3.5 donne alors

µ
(t+1)
j =

∑
i∈I Z

(t)
i,j (yi − b(t)i )∑
i∈I Z

(t)
i,j

(3.38)

et

(σ
(t+1)
j )2 =

∑
i∈I Z

(t)
i,j

(
yi − b(t)i − µ

(t+1)
j

)2
∑

i∈I Z
(t)
i,j

, (3.39)

avec

Z
(t)
i,j = P (Xi = j | yi,θ(t)) =

a
(t)
i,jg(yi − b(t)i | µ

(t)
j , σ

(t)
j )∑

k∈X a
(t)
i,kg(yi − b(t)i | µ

(t)
k , σ

(t)
k )

(3.40)

et
c(t+1) =

(
Φ>Z̄(t+1)Φ

)−1
Φ>Z̄(t+1)r(t+1) , (3.41)

avec Φ l’évaluation discrète dans l’espace de l’image des fonctions polynomiales de base,
Z̄ les poids d’appartenance à chaque classe normalisés par leur écart type et r le vecteur
des résidus :

Φi,k = φk(i), (3.42)

Z̄
(t+1)
i,j =

Z
(t)
i,j

(σ
(t+1)
j )2

, (3.43)

r
(t+1)
i =

∑
j∈X Z

(t)
i,j (yi − µ(t+1)

j )∑
j∈X Z

(t)
i,j

. (3.44)
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c est calculé de telle sorte que le champ b soit le plus proche possible, au sens des
moindres carrés, de l’image des résidus r. Notons également qu’avec cette méthode, les
paramètres du MMG sont initialisés à l’aide de l’atlas probabiliste.

Modèle de mélanges gaussiens, biais et Markov Random Field

Suivant un principe similaire, Zhang et al. (2001) ont proposé de fusionner les ap-
proches de Liang et al. (1992), Wells et al. (1996) et Besag (1986) au sein d’un cadre
EM. Les labels sont issus d’un MRF non dégénéré dont l’énergie de Gibbs s’écrit

U(xNi+{i}) = −
∑
k∈Ni

δxkxi . (3.45)

A chaque itération EM, la probabilité P (xi | y,xNi ,θ) est estimée par ICM. L’optimisa-
tion des paramètres du MMG et du biais est réalisée itérativement plutôt que de façon
synchronisée :

1. Le biais est d’abord estimé selon la méthode de Wells et al. (1996). On peut voir
cette étape comme une itération EM d’optimisation du biais à MMG fixé :

b
(t+1)
i =

[F r̄(t)]i

[F (Σ(t))−1
>

1]i

. (3.46)

2. Le MRF est ensuite estimé à l’aide de plusieurs itérations de ICM

P (t+1)(xi = j | xNi) = ICM(g(yi − b(t+1)
i | µ(t)

j ,σ
(t)
j )). (3.47)

3. On se retrouve enfin dans le cadre d’un MMG plus classique

Z
(t)
i,j = P (Xi = j | yi,µ(t),σ(t),b(t+1))

∝ g(yi − b(t+1)
i | µ(t)j , σ

(t)
j )P (t+1)(j | xNi),

(3.48)

µ
(t+1)
j =

∑
i∈I Z

(t+1)
i,j (yi − b(t+1)

i )∑
i∈I Z

(t+1)
i,j

, (3.49)

(σ
(t+1)
j )2 =

∑
i∈I Z

(t+1)
i,j

(
yi − b(t+1)

i − µ(t+1)
j

)2
∑

i∈I Z
(t+1)
i,j

. (3.50)

3.11 Autres approches

En raison de l’activité foisonnante dans ce domaine de recherche, il est impossible de
réaliser une descritpion exhaustive de la variété de méthodes existantes pour segmenter
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les tissus cérébraux. Nous n’aborderons, par exemple, pas ici les méthodes de segmen-
tation dites « multi-atlas », basées sur le recalage d’un grand nombre de segmentations
vers l’IRM cible et la fusion optimale de leurs labels (Rohlfing et al., 2004; Warfield
et al., 2004), ni celles s’appuyant sur la déformation de maillages (Chupin et al., 2007;
Patenaude et al., 2011; Van Leemput et al., 2009).

Notons tout de même que plusieurs méthodes ont été proposées pour s’attaquer au
problème posé par le volume partiel. Ruan et al. (2000) ont proposé d’ajouter des classes
de volume partiel à un MMG, passant d’un modèle à trois classes (MB, MG, LCR) à
un modèle à cinq classes (ajout des classes MB/MG et MG/LCR).Van Leemput et al.
(2003) ont proposé de détecter les régions où l’effet du volume partiel est probable avec
une étape de sous-échantillonage effectuée à la suite d’une première classification par
MMG plus classique, générant ainsi une carte (moins résolue) de l’effet de volume partiel
permettant d’adapter ensuite localement le processus de classification. Cardoso et al.
(2011) ont proposé une méthode associant ces deux approches en générant pour chaque
IRM cible une carte de probabilité de l’effet du volume partiel spécifique du patient
utilisée comme a priori pour un MMG avec des classes de volume partiel.

L’inconvénient des méthodes de segmentation basées sur un MMG est qu’elles n’in-
cluent pas de contraintes topologiques fortes. C’est pourquoi Mangin et al. (1995a,b) ont
proposé d’utiliser plutôt des opérations morphomathématiques qui conservent la topolo-
gie pour segmenter les tissus par ce qu’on pourrait décrire comme un contour actif discret.
Bazin et Pham (2007, 2008) ont proposé d’utiliser un atlas topologique pour initialiser
une telle segmentation.

Conclusion

La segmentation des tissus cérébraux est une étape incontournable de la plupart
des algorithmes de morphométrie puisqu’elle permet de catégoriser les observa-
tions de l’image, ce qui représente le premier palier vers l’obtention de données
quantitatives. Ce domaine de recherche foisonnant a donné naissance à un grand
nombre d’approches populaires et robustes, dont beaucoup sont basées sur la mo-
délisation de la distribution du signal IRM par un mélange gaussien, éventuel-
lement associé à des modèles de régularisation spatiale et de biais d’intensité.
Un des principaux défis est alors l’estimation optimale des paramètres du modèle
qui peut être réalisée par espérance-maximisation. Toutefois, la variabilité de
la distribution du signal dans les tissus peut ne pas être totalement saisie par de
tels modèles et il est alors intéressant d’adjoindre un a priori sur la morphologie
du cerveau. Cela peut être réalisé par la mise en registre des IRMs avec un atlas
anatomique. Ce domaine de recherche et les méthodes qui en résultent seront
présentées au chapitre 4 de ce manuscrit.
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Chapitre 4

Recalage d’images

Le recalage d’images est un domaine important en imagerie biomédicale, que ce soit
pour comparer des individus, étudier les variations longitudinales ou mettre en registre
des données d’imagerie multimodales. Dans le cadre de la segmentation avec a priori
non-stationnaire, le recalage du sujet vers le template (on parle de normalisation) ou
du template vers le sujet est une étape inévitable. Dans de très nombreux cas, c’est une
étape fondamentale qui assure l’automatisme de la méthode, et sa qualité influence très
fortement le résultat de la segmentation. Les recalages manuels ou semi-automatiques –
par sélection de points de repère – utilisés aux débuts de l’analyse d’images ont laissé place
à des méthodes automatiques sophistiquées permettant d’estimer en un temps toujours
plus court des transformations complexes.

4.1 Formulation du problème

Les problèmes de recalage se formulent comme des problèmes d’optimisation nu-
mérique. Soient IR et IM les espaces de deux images R et M (en général, des sous-
ensembles de R2 ou R3), il s’agit de déterminer la transformation spatiale T̂ : IM → IR,
issue d’un espace de transformations T , qui maximise un critère de similarité f entre R,
qui est fixe, et M , qui est transformée :

T̂ = max
T∈T

f(R, T (M)) (4.1)

La transformation est donc en théorie entièrement caractérisée par le critère f et l’en-
semble T . En pratique, lorsqu’elle est estimée automatiquement, elle dépend également
du système d’optimisation choisi. En effet, les critères classiquement utilisés sont non-
linéaires et les systèmes d’optimisation globale, qui assurent de trouver l’optimum
global de la fonction cible, ont un coût de calcul extrêmement élevé. En pratique, on
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utilise le plus souvent des optimiseurs locaux, qui assurent de trouver un optimum
local, associés à un cadre multi-résolution afin d’éviter les optimums non-globaux.

4.2 Critères de similarité

La plupart des critères de similarité sont calculés sur un ensemble de points d’estima-
tion, souvent le centre des voxels de l’image fixe. On note X cet ensemble d’estimation
et |X | son cardinal. Dans les faits, on restreint souvent cet ensemble aux points tels
que T−1(x) ∈ IM , c’est-à-dire qu’ils tombent dans le champ de vue de M . Il est donc
dépendant de la transformation T courante. Dans les formulations qui vont suivre, on
supposera M recalée et ré-échantillonnée dans l’espace IR .

Le critère de similarité le plus basique, mais également le moins coûteux, dépend de
la différence en tout point entre les intensités des deux images. On peut le trouver sous
plusieurs formes :

• la somme absolue des différences (SAD)

f(R,M) =
∑
x∈X
|R(x)−M(x)| ; (4.2)

• la somme des carrés des différences (SCD)

f(R,M) =
∑
x∈X

(R(x)−M(x))2 ; (4.3)

• la moyenne des carrés des différences (MCD)

f(R,M) =
1

|X |
∑
x∈X

(R(x)−M(x))2 . (4.4)

Les deuxième et troisième formes possèdent l’avantage d’être deux fois différentiables,
ce qui présente un intérêt, on le verra, lors du choix de la méthode d’optimisation. La
troisième est de plus normalisée par le cardinal de l’ensemble d’estimation qui peut varier
d’une itération à l’autre. Parmi les méthodes utilisant les différences comme critère de
similarité, citons Unser et al. (1993c), Thevenaz et al. (1995), Collins et al. (1996) et
Vercauteren et al. (2009).

Deux inconvénients majeurs accompagnent ces deux méthodes : elles nécessitent que
les images aient des contrastes et des intensités similaires et elles sont extrêmement
sensibles aux valeurs aberrantes, conduisant parfois à privilégier des transformations
qualitativement sous-optimales. Un critère de similarité plus raffiné est le coefficient de
corrélation (CC), qui mesure la relation linéaire qui existe entre les intensités des deux
images :

CC(R,M) =
cov(R,M)2

var(R)var(M)
(4.5)
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où
cov(R,M) =

1

|X |
∑
x∈X

(R(x)− R̄)(M(x)− M̄) (4.6)

et
var(R) =

1

|X |
∑
x∈X

(R(x)− R̄)2, (4.7)

R̄ étant la moyenne de R calculée sur l’ensemble d’estimation X . Ce critère présente
l’avantage d’être indépendant des dynamiques des images et d’être également applicable
à des données anticorrélées, i.e. dont les contrastes sont inversés. Cette métrique est très
largement utilisée pour les recalages inter- ou intra-modalité (Bajcsy et Kovačič, 1989;
Avants et al., 2008).

Le recalage d’images issues de modalités différentes, telles que la TEP et l’IRM, a
poussé au développement de nouvelles métriques qui n’infèrent pas une relation linéaire
entre les intensités. La plus populaire est l’information mutuelle (IM), issue de l’arsenal
de la théorie de l’information. Elle appartient plus largement à une famille de critères
basés sur l’entropie de l’histogramme conjoint normalisé (HCN)

pR,M =
hR,M
|X |

(4.8)

comprenant |L| et |K| classes de taille ∆R et ∆M . L’idée générale étant qu’en cas d’aligne-
ment parfait, les plages d’intensités correspondantes dans les deux images se retrouvent
groupées dans l’histogramme conjoint, et que toute autre déformation ne pourrait qu’aug-
menter la dispersion de ce dernier. Citons entre autres critères :

• les moments de l’histogramme conjoint (MHCs), introduits par Hill et al.
(1994) dans le contexte du recalage d’images, se formulent pour tout ordre n

Tn(R,M) =
∑
λ∈L

∑
κ∈K

pR,M (λ, κ)n ; (4.9)

• l’entropie conjointe (EC), introduite comme critère pour le recalage d’images
par Collignon et al. (1995b)

H(R,M) = −
∑
λ∈L

∑
κ∈K

pR,M (λ, κ) log pR,M (λ, κ) ; (4.10)

• l’information mutuelle (Collignon et al., 1995a; Viola et Wells, W.M., 1995) qui
normalise l’EC par l’entropie de chaque histogramme marginal

IM(R,M) =
∑
λ∈L

∑
κ∈K

pR,M (λ, κ) log
pR,M (λ, κ)

pR(λ)pM (κ)
, (4.11)

que l’on peut encore écrire IM(R,M) = H(R) + H(M) −H(R,M), où H(M) et
H(R) correspondent à l’entropie des histogrammes marginaux de R et M ;
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• l’information mutuelle normalisée (IMN) (Studholme et al., 1999) qui vise
à supprimer la dépendance entre l’IM et le champ de vue des images. En effet, X
est dépendant de la transformation T appliquée à M . Les auteurs proposent donc
d’utiliser

IMN(R,M) =
H(M) +H(N)

H(M,N)
; (4.12)

• le coefficient de corrélation entropique (CCE) (Maes et al., 1997)

CCE(R,M) =
2MI(R,M)

H(R) +H(M)
(4.13)

Notons également, sans entrer dans les détails, l’existence de deux autres métriques
visant à généraliser le CC. Leur but est de quantifier la prédictivité des intensités de
l’image M à partir des intensités de l’image R. Il s’agit du critère de Woods (Woods
et al., 1993) et du rapport de corrélation (RC) (Roche et al., 1998), le lien formel
entre ces deux critères ayant été réalisé par Roche et al.. Ces métriques ont la particularité
d’être asymétriques, i.e. f(R,M) 6= f(M,R).

4.3 Classes de transformation

La transformation optimale T̂ est évidemment contrainte par son type, c’est-à-dire
l’ensemble T duquel elle émane. On sépare habituellement les transformations en deux
grandes classes : les applications affines et non-linéaires (Figure 4.1).

Transformations affines

En dimension finie, les transformations affines sont constituées de toutes les trans-
formations qui peuvent s’écrire comme la composition d’une translation et d’une ap-
plication linéaire, cette dernière pouvant s’écrire sous forme matricielle T : x 7→ Ax.
Une autre définition d’une transformation affine est de s’écrire sous forme matricielle en
coordonnées homogènes. Dans ce système de coordonnées, le point x = (x, y, z)> s’écrit
x̄ = (x, y, z, 1)>, et la transformation affine peut s’écrire T : x̄ 7→ Ax̄.

Des contraintes supplémentaires permettent de définir des sous-types additionnels de
transformations affines :

• La transformation la plus simple est dite rigide ou isométrique car elle conserve
les distances. En trois dimensions, elle est définie par 6 paramètres : 3 translations
et 3 rotations.
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Figure 4.1 – Effet d’une transformation rigide (a), affine (b) et non-linéaire (c) sur un
objet 3D.

• En ajoutant 3 paramètres de multiplication des distances, on obtient une simili-
tude. Dans ce cas, les rapports des distances et les angles sont conservés.

• Les transformations affines quelconques sont caractérisées par 3 paramètres supplé-
mentaires dits de cisaillement. Dans ce dernier cas, seul le parallélisme est conservé.

L’écriture matricielle de différents sous-types de transformations est spécifiée Ta-
bleau 4.1. Les cas plus complexes sont obtenus par composition (ou produit) de ces
différentes transformations (ou matrices) de base. Notons que sans contrainte supplé-
mentaire, ces transformations incluent également des réflexions (ou transformations
de Householder).

translation rotation autour de x homothétie affine quelconque
1 0 0 tx
0 1 0 ty
0 0 1 tz
0 0 0 1




1 0 0 0
0 cos(θ) − sin(θ) 0
0 sin(θ) cos(θ) 0
0 0 0 1



sx 0 0 0
0 sy 0 0
0 0 sz 0
0 0 0 1



a11 a12 a13 tx
a21 a22 a23 ty
a31 a32 a33 tz
0 0 0 1


Tableau 4.1 – Différents cas particuliers de transformations linéaires

Une transformation affine est inversible si et seulement si son déterminant est non-
nul. Dans ce cas, c’est un isomorphisme (elle est bijective), et même un difféomor-
phisme (elle est différentiable, tout comme son inverse).
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Transformations non-linéaires

Toute transformation qui ne respecte pas au moins les caractéristiques d’une trans-
formation affine est dite non-affine, ou non-linéaire par abus de langage. Plusieurs
particularités permettent de les classifier. Elles peuvent être définies comme des dé-
formations locales qui s’ajoutent à la transformation-identité et sont définies sur IR
(T : x 7→ x+ d(x)) ou définies plus largement comme une transformation globale. On
fait également la différence entre les modèles permettant de petites déformations ou
de grandes déformations. La transformation (ou le champ de déformation) peut égale-
ment être encodée par un nombre fini de paramètres – par exemple à l’aide d’un ensemble
de fonctions de bases, on parle de modèle paramétrique – ou posséder une valeur en
chaque voxel IM , on parle alors de modèle libre. Pour chacune de ces approches, une
caractéristique supplémentaire est celle de leur inversibilité, c’est-à-dire de l’existence
pour une transformation T de son inverse T−1 telle que T ◦ T−1 = Id. L’existence d’une
telle fonction réciproque assure qu’à chaque point de l’espace de départ est associé un
unique point de l’espace d’arrivée, et vice versa. En particulier, si T et T−1 sont toutes
deux différentiables, on parle de difféomorphisme.

Le caractère lisse et régulier de la transformation peut être intrinsèque au modèle
– c’est le cas de certains modèles paramétriques (Mattes et al., 2003) – et/ou encodé
au sein de la fonction objective du schéma d’optimisation sous la forme d’un terme
de pénalisation (Rueckert et al., 1999). Les transformations libres reposent souvent
sur un modèle issu de la mécanique des milieux continus à travers les équations de
Navier (déformations plastiques) (Bajcsy et Kovačič, 1989) et de Navier-Stokes (fluides
newtoniens) (Christensen et al., 1996), ou de la physique des champs et en particulier
des flux optiques (Thirion, 1998). Les équations de Navier sont utilisées pour modéliser
de petites déformations, et la régularisation dépend de caractéristiques géométriques du
champ de déformation, ce qui pénalise les grandes déformations. Les équations de Navier-
Stokes sont, quant à elles, utilisées pour modéliser les grandes déformations. Elles incluent
une composante temporelle pour le cheminement dynamique des points de l’imageM vers
l’état R, et la régularisation se fait sur la géométrie du champ de vélocité. Ce champ
de vélocité peut lui-même être paramétrique (Ashburner, 2007) ou non (Avants et al.,
2008).

4.4 Consistance inverse et symétrie

Le recalage est un problème théoriquement symétrique : dans le cas des transforma-
tions inversibles, on s’attend à ce que le choix des images fixe R et libre M n’influence
pas le résultat. Or, cette symétrie théorique n’est pas obligatoirement respectée par les
algorithmes de recalage, la formulation de la fonction objective f(R, T (M)) étant intrin-
sèquement différente de la forme inverse f(T−1(R),M). Cachier et Rey (2000) listent
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trois causes possibles à l’asymétrie d’un algorithme de recalage :
1. fonction objective sans consistance inverse :

∃ (R,M, T1, T2) t.q.

{
f(R, T1(M)) < f(R, T2(M))

f(M,T−11 (R)) ≥ f(M,T−12 (R))
; (4.14)

2. espace de transformation non-stable :

∃ T , T ∈ T t.q. T−1 /∈ T ; (4.15)

3. minimums locaux différents : dans le cas où l’algorithme n’assure pas la détection
d’un optimum global, les optimums direct et inverse peuvent être des optimums
locaux différents.

La deuxième cause est intrinsèque à la plupart des transformations paramétriques,
en particulier lorsqu’elles sont paramétrisées par des splines. La troisième est systéma-
tiquement un artefact d’optimisation. Les procédés de symétrisation s’attachent donc
habituellement à supprimer la première cause qui implique la fonction objective.

La première façon de symétriser le processus de recalage est d’intégrer un critère à
consistance inverse (Christensen, 1999; Christensen et Johnson, 2001). Il s’agit d’esti-
mer simultanément deux transformations TR→M et TM→R et de pénaliser les différences
entre TR→M et T−1M→R et entre T−1R→M et TM→R. Le recalage n’est cependant pas entiè-
rement symétrique : supposons que les sorties soient nommées h et g, une inversion des
images d’entrées R et M résultera en une inversion des sorties ; de plus TR→M 6= T−1M→R.
Cachier et Rey (2000) proposent de symétriser analytiquement les énergies de similarité
et de régularisation, un simple changement de variable permettant d’éviter le recours à
une inversion explicite de la transformation. Avants et al. (2006, 2008) utilisent les carac-
téristiques temporelles d’un modèle difféomorphique dynamique pour assurer la symétrie
de la transformation. La transformation finale ainsi que son inverse se trouvent en pra-
tique être la concaténation de deux difféomorphismes inverses transformant chacune des
images vers un espace intermédiaire théorique situé à mi-distance temporelle des deux
images. Cette idée d’espace intermédiaire a également été appliquée, de façon différente,
au recalage affine (Reuter et al., 2010) et non-linéaire (Aganj et al., 2015).

4.5 Optimisation

Dans le cas de transformations paramétriques, la plupart des méthodes de recalage
reposent sur des algorithmes classiquement dédiés à l’optimisation de fonctions multi-
paramétriques non-linéaires. Ces algorithmes assurent donc en général une convergence
vers un de leurs optimums locaux. On peut les catégoriser en trois grandes familles :

1. les algorithmes heuristiques qui n’exigent pas de la fonction objective qu’elle soit
différentiable ;
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2. les algorithmes à direction de descente qui se déplacent de point en point, à
partir d’une valeur initiale, et améliorent itérativement la fonction objective en
sélectionnant d’abord une direction, souvent basée sur la valeur locale du gradient,
puis une amplitude de déplacement ;

3. les algorithmes à régions de confiance qui se déplacent de point en point et qui,
à chaque itération, approximent localement la fonction objective par un modèle
simple pour y appliquer un schéma d’optimisation linéaire.

On sépare en outre les optimisations sans et avec contrainte sur le domaine de l’optimum.

On note f la fonction objective définie sur Rd et xk l’estimation de l’optimum à
une itération donnée. Lorsque f est D1 (continue et différentiable) ou C1 (de dérivée
continue), on note g le gradient de f , exprimé en notation matricielle comme le vecteur
des dérivées partielles de premier ordre :

g(x) =

(
∂f

∂xi
(x)

)
16i6d

. (4.16)

Lorsque f est D2, le hessien de f est noté H, exprimé comme la matrice des dérivées
partielles de second ordre :

H(x) =

(
∂2f

∂xi∂xj
(x)

)
16i,j6d

. (4.17)

Dans le cas où f est C2, c’est-à-dire que les dérivées secondes de f sont continues, alors
pour tout x, H(x) est une matrice symétrique.

La liste ci-après énumère un ensemble non-exhaustif de méthodes d’optimisation, de
celles ayant le plus de contraintes sur la différentiabilité de la fonction objective à celles
en ayant le moins.

Newton

La méthode de Newton repose sur le fait que dans le cas où f est une fonction
quadratique, i.e. un polynôme homogène du second degré, alors les optimums peuvent
être obtenus analytiquement. Prenons le cas où f est univariée et supposons que nous
sommes en un point x0 : on cherche le déplacement u tel que x = x0 +u soit un optimum
de f . Alors par développement de Taylor :

f(x0 + u) = f(x0) + f ′(x0)u+
1

2
f ′′(x0)u

2 . (4.18)

x0 + u est un optimum si et seulement si la dérivée de f en ce point est nulle :

0 = f ′(x0 + u) = f ′(x0) + f ′′(x0)u , (4.19)
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d’où
u = − f

′(x0)

f ′′(x0)
. (4.20)

Dans le cas multivarié, cela se généralise en

u = −H(x0)
−1g(x0) . (4.21)

Pour l’appliquer à une fonction non-quadratique, on choisit un point de départ x0 et on
se déplace d’optimum théorique en optimum théorique selon l’équation 4.21 :

xn+1 = xn −H(xn)−1g(xn) . (4.22)

Lorsqu’elle peut s’appliquer, la méthode de Newton converge extrêmement rapide-
ment (en une unique itération dans le cas d’une fonction quadratique univariée). Cepen-
dant, l’approximation réalisée est souvent trop forte, ce qui peut pousser l’algorithme à
diverger de l’optimum. Une solution est de transformer la méthode de Newton, qui est
non-paramétrique, en une méthode à direction de descente. H(xn)−1g(xn) est alors uni-
quement utilisée pour sélectionner la direction de déplacement, l’amplitude étant choisie
selon d’autres critères : on parle alors de méthode de Newton relâchée, dont l’itéra-
tion s’écrit

xn+1 = xn − αnH(xn)−1g(xn) . (4.23)

Le choix de αn peut être réalisé selon plusieurs méthodes classiquement utilisées en
optimisation par direction de descente (voir section Recherche linéaire et conditions de
Wolfe, ci-après)

Un deuxième inconvénient de la méthode de Newton est qu’elle nécessite de calculer
à chaque itération la matrice hessienne, de taille d! (i.e. factorielle de d, lorsqu’elle est
symétrique) ou d2. Les méthodes de quasi-Newton sont un ensemble de méthodes qui
proposent d’appliquer les équations 4.22 et 4.23 avec une approximation de H(xn), de
H(xn)−1 ou de H(xn)−1g(xn).

Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno

L’algorithme de Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno (BFGS) (Broyden, 1970; Flet-
cher, 1970; Goldfarb, 1970; Shanno, 1970) est à la fois une méthode de quasi-Newton
et une méthode à direction de descente. Une approximation Bn de H(xn) est obtenue à
chaque itération, et un paramètre αn modulant l’amplitude de descente est estimé :

xn+1 = xn − αnB−1n g(xn) . (4.24)

Bn+1 est obtenue à partir de l’itération précédente Bn en lui ajoutant deux matrices
dépendant du pas de descente un = −αnB−1n g(xn) et de la différence des gradients
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dn = g(xn+1)− g(xn) :

Bn+1 = Bn +
dnd

>
n

d>n un
+
Bnunu

>
nBn

u>nBnun
. (4.25)

L’inconvénient de l’utilisation de la matrice hessienne n’est pas seulement son coût
de calcul, mais aussi sa taille, en particulier pour des problèmes de grande dimension.
Des variantes du BFGS, visant à baisser son empreinte mémoire, existent : on parle de
limited memory BFGS (L-BFGS) (Liu et Nocedal, 1989). Dans ce cas, c’est la direction
de descente H(xn)−1g(xn) qui est approximée à partir des m derniers un et dn.

Descente du gradient

La méthode du gradient nécessite de f qu’elle soit D1. Il s’agit également d’une
méthode par direction de descente pour laquelle cette dernière est toujours donnée par
l’opposée du gradient −g(xn) (dans le cas d’une minimisation). Elle repose sur le fait
qu’il existe au moins une suite (αn) qui assure la convergence de l’algorithme vers un
minimum local de f . Une itération de cette méthode se formule :

xn+1 = xn − αng(xn) . (4.26)

Si pour un αn assez petit la convergence est assurée, cette méthode présente l’inconvénient
de posséder une convergence assez lente pour certains problèmes, notamment ceux dont
la fonction objective contient une vallée forçant l’algorithme à converger de façon non-
directe vers la solution.

Recherche linéaire et conditions de Wolfe

Dans le cadre des méthodes à direction de descente, la meilleure optimisation se
réalise en sélectionnant, à chaque itération, le coefficient α̂n qui minimise (ou maximise)
la fonction objective le long de la direction de descente :

α̂n = min
α
f(xn + αpn) , (4.27)

où pn est la direction de descente à l’itération n. L’optimum parfait n’est pas, en pratique,
trouvable à faible coût et on choisit en général un coefficient qui minimise « suffisamment »
la fonction objective. La méthode la plus simple est de choisir une valeur fixe assez faible
pour que l’approximation linéaire ou quadratique tienne. On s’assure ainsi de ne pas
diverger de l’optimum mais en pratique, cette valeur doit être adaptée à chaque problème
et entraîne une convergence lente.

Deux problèmes différents apparaissent donc : une amplitude de descente trop grande
risque de « dépasser » l’optimum, tandis qu’une amplitude trop faible entraîne un surcoût
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computationnel. Une série (αn) qui convergerait vers 0 pourrait même entraîner une non-
convergence de l’algorithme d’optimisation.

Dans un cas idéal, l’amplitude de déplacement choisie permettrait de se placer à la
frontière du voisinage au sein duquel l’approximation réalisée (linéaire ou quadratique)
est acceptable. Wolfe (1969, 1971) proposa deux conditions pour se prononcer sur l’adé-
quation d’une amplitude de descente, ajustées par deux paramètres 0 < c1 < c2 < 1.
Soit pn la direction de descente choisie.

1. la condition d’Armijo assure que le gain effectif sur f est proche du gain prédit
par le gradient dans la direction pn. Elle permet d’éviter une amplitude trop grande
et s’exprime :

f(xn + αnpn) 6 f(xn) + c1αnp
>
n g(xn) (4.28)

2. la condition sur la courbure assure que la prochaine direction de descente est
suffisamment différente de l’actuelle. L’idée est qu’il n’est pas optimal de recalcu-
ler une direction de descente alors que l’actuelle assure toujours une amélioration
de la fonction objective. Elle permet donc d’éviter une amplitude trop courte et
s’exprime :

p>n g(xn + αnpn) > c2p
>
n g(xn) (4.29)

Il existe ensuite un grand nombre d’heuristiques permettant de déterminer une am-
plitude de descente respectant ces conditions :

• le retour sur trace d’Armijo débute par une amplitude très grande et la diminue
en la multipliant par un facteur inférieur à 1 (par exemple 1/2) jusqu’à ce que le
critère Armijo soit respecté. Les trop petites amplitudes sont évitées par cette
recherche décroissante. Elle peut cependant être peu efficace si l’initialisation est
très éloignée de l’optimum.

• le retour sur trace de Wolfe débute de façon identique au retour sur trace
d’Armijo mais fonctionne de façon récursive jusqu’à ce que les deux critères de
Wolfe soient respectés. Un premier arrêt est réalisé dès qu’une des deux conditions
de Wolfe est respectée. Si seul le critère d’Armijo est alors respecté, l’amplitude est
augmentée jusqu’à ce que le critère de courbure soit respecté. Si seul le critère de
courbure est respecté, l’amplitude continue à décroître.

• une recherche parabolique peut être intégrée aux deux approches précédentes.
En plus de f(xn) et p>n g(xn), à chaque itération de la recherche linéaire sont
obtenus f(xn+αkpn) (et p>n g(xn+αkpn) si le second critère de Wolfe est estimé).
h : α 7→ f(xn+αpn) peut alors être approximée par un polynôme d’ordre inférieur
à k+ 2 (souvent cubique), et la nouvelle amplitude αk+1 est obtenue de telle sorte
qu’elle optimise ce polynôme.
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Powell

La méthode de Powell (1964) est un des algorithmes les plus populaires pour l’op-
timisation de fonctions multivariées parmi ceux ne nécessitant pas que f soit dérivable.
Elle consiste à réaliser N recherches linéaires selon N directions de descentes (pin)16i6N
(de norme 1) à partir d’un point xn. L’approximation de l’optimum est alors mise à jour
par combinaison linéaire des optimums xn + uinp

i
n :

xn+1 = xn +

N∑
i=1

uinp
i
n (4.30)

La direction de recherche ayant le moins contribué au déplacement, i.e. de plus faible∥∥uin∥∥, est remplacée par la nouvelle direction de norme 1 :

pn+1 ∝
N∑
i=1

uinp
i
n (4.31)

Le vecteur des directions de recherche est habituellement initialisé par la base ortho-
normée euclidienne. La recherche linéaire peut être réalisée à l’aide de n’importe quelle
méthode d’optimisation univariée, bien qu’on se restreigne habituellement à celles ne né-
cessitant pas que h : α 7→ f(xn + αpn) soit dérivable. Un choix populaire est celui de la
méthode de Brent (1971) qui combine interpolation linéaire, interpolation quadratique
inverse et méthode de la bissection.

Conclusion

La formulation très générique du problème de recalage a permis le développement
de nombreux algorithmes permettant de répondre à la diversité des questions po-
sées. Ainsi, on peut généralement caractériser une méthode de recalage par trois
choix techniques majeurs : (1) un critère de similarité entre images, (2) un
modèle de transformation géométrique et (3) un algorithme d’optimi-
sation. Ces choix doivent être réalisés spécifiquement en fonction du problème
à résoudre : recalage inter- ou intra-sujet, inter- ou intra-modalité, transfor-
mation simple ou complexe, temps de calcul acceptable, etc. Les éléments de
contexte donnés ici éclaireront les choix techniques que nous avons réalisés à
l’occasion de notre travail de thèse, que ce soit dans le cadre du traitement de
données d’IRM, au chapitre 6, ou de données d’histologie, au chapitre 9, chez le
primate non-humain.



Deuxième partie

Analyse morphologique du cerveau
de primate par IRM
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Chapitre 5

Problématique de la morphométrie
chez le Primate non-humain

Les primates non-humains représentent 0,1% des animaux utilisés pour la recherche
scientifique. Pourtant, leur apport est non négligeable. Leur proximité phylogénétique avec
l’Homme autorise l’étude de fonctions cognitives avancées, ce qui leur permet de jouer
un rôle important dans la recherche fondamentale en neurosciences. Dans le cadre des
maladies neurodégénératives, pour lesquelles la translation des thérapies de l’animal à
l’Homme est très souvent infructueuse, l’utilisation des PNHs est primordiale. Le suc-
cès du transfert chez l’Homme de résultats obtenus en préclinique nécessite cependant
de maximiser la similarité des procédures et des outils utilisés. Dans le cas du traite-
ment d’images biomédicales, les applications précliniques sont les parents pauvres de la
recherche et la plupart des méthodes développées pour l’Homme ne possèdent pas d’équi-
valent pour les Rongeurs et les PNHs. La plus petite taille de leur cerveau ainsi que les
champs magnétiques utilisés rendent l’acquisition plus complexe et interdisent l’utilisa-
tion des séquences anatomiques standardisées en clinique. Le traitement et l’analyse des
images sont alors plus compliqués, de par leurs plus faibles résolution et contraste.

5.1 Les Primates non-humains dans la recherche

L’étude de l’anatomie et de la physiologie animale afin de mieux comprendre le fonc-
tionnement des organes du corps humain est ancienne. Bien avant la découverte de l’acide
désoxyribonucléique (ADN), de son génome, et de leur rôle héréditaire (Avery et al., 1944;
Hershey et Chase, 1952), avant même la théorie de l’évolution de Darwin (1859), Galien
effectuait des dissections de singes macaques de Barbarie (Macaca sylvanus) et, devant la
proximité anatomique de leurs organes, extrapolait ses résultats à l’Homme. Cependant,
contrairement à ce que pouvait penser Galien, le fonctionnement des organes animaux
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peut sensiblement différer de celui de leurs homologues humains. L’évolution génétique
à partir d’ancêtres communs n’empêche pas les dérives dues à l’apparition de différentes
mutations génétiques provoquant des différences localisées de l’ADN qui peuvent aller
d’une simple base nucléique à l’apparition de gènes entièrement spécifiques d’une espèce.
Dans le cadre du développement de thérapies, les modèles animaux sont généralement
utilisés pour prédire l’effet, désirable ou indésirable, d’une drogue ou d’une chirurgie lors-
qu’elle sera appliquée chez l’Homme. Le choix de l’animal modèle dépend en premier lieu
de l’organe ciblé : le Porc est par exemple le modèle le plus courant pour développer et va-
lider les techniques de chirurgie cardiaque. La constitution moléculaire et la morphologie
du cerveau sont au contraire très spécifiques de l’espèce, et toutes les fonctions cérébrales
de l’Homme ne sont pas apparues à la même période de l’évolution. Le choix de l’animal
modèle dépend donc, dans le domaine des neurosciences, des fonctions cérébrales d’intérêt
ainsi que des composants moléculaires impliqués. Un critère technique supplémentaire est
celui du cycle de vie et de reproduction de l’espèce qui impacte très fortement le temps
nécessaire aux études. Des modèles fonctionnellement très éloignés de l’Homme, tels que
le ver de laboratoire (Caenorhabditis elegans) (Sengupta et Samuel, 2009) ou la mouche
du vinaigre (Drosophila melanogaster) (Bellen et al., 2010), sont très utilisés en labora-
toire. Les PNHs restent cependant indispensables pour l’étude à l’échelle cellulaire des
fonctions cognitives dites supérieures (mémoire de travail, raisonnement, planification)
(Roelfsema et Treue, 2014). L’enregistrement de l’activité électro-physiologique de neu-
rones individuels est par exemple impossible dans la population générale chez l’Homme.
Seuls certains patients épileptiques ayant reçu l’implantation d’électrodes dans le cadre
d’une thérapie peuvent, sur la base du volontariat, être soumis à ce type d’expériences
(Engel et al., 2005). La mise en pratique de telles expériences chez le Macaque a par
exemple été utilisée pour l’étude des mécanismes cérébraux de l’attention sélective (Mo-
ran et Desimone, 1985). Mais c’est dans le cadre des maladies neurodégénératives, que
ce soit pour l’étude de leurs mécanismes ou pour le développement et l’évaluation de
thérapies, que l’apport des PNHs est le plus évident (Capitanio et Emborg, 2008). Ces
maladies touchent plusieurs millions de personnes dans le monde : il est par exemple
estimé que 4,7 millions de personnes souffraient de la MA aux États-Unis en 2010 (He-
bert et al., 2013), maladie dont l’impact social est le plus important. Pourtant, aucun
traitement efficace n’est pour le moment disponible, les thérapies actuelles permettant
au mieux – dans le cas de la stimulation profonde pour la MP – une limitation tempo-
raire des symptômes. Le taux d’attrition des essais cliniques est extrêmement élevé (voir
sous-section 2.3.4), ce qui montre que le processus de filtrage des stratégies peu efficaces,
censé être effectué au stade préclinique, n’est pas optimal.
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5.2 Recherche translationnelle et maladies neurodégénéra-
tives

Les maladies liées à l’âge sont en général une spécificité humaine, et si quelques symp-
tômes similaires peuvent être détectés chez certaines espèces, ils ne sont pas associés au
phénotype complet des maladies observées chez l’Homme. Les pathologies amyloïdes,
telles que celles rencontrées dans le cadre de la MA, sont par exemple complètement
absentes des cerveaux de rongeurs en raison d’une différence de trois acides aminés dans
la séquence du peptide Aβ qui l’empêche de fibriller pour donner naissance aux plaques
amyloïdes (Dyrks et al., 1993; Otvos et al., 1993). Une grande partie de la recherche
préclinique consiste donc à comprendre les mécanismes moléculaires responsables de la
maladie afin de générer des modèles fidèles au phénotype clinique, que ce soit par l’inter-
médiaire de lésions excitotoxiques (Dong et al., 2009) ou à travers l’intégration de gènes
humains par génie génétique (Onos et al., 2016) ou transduction virale (Platt et al., 2013)
(Figure 5.1). Aucun de ces modèles ne mime parfaitement la maladie et il est donc impor-
tant de connaître les limites de chacun afin d’interpréter de façon adéquate les résultats
obtenus (Jucker, 2010).

(a) (b) (c)

Figure 5.1 – Création de modèles animaux par lésion excitotocique (a), génie génétique
(b) et transfection de vecteur viral (c).

En raison de leur proximité phylogénétique avec l’Homme, les PNHs permettent de
pallier certaines faiblesses des modèles rongeurs. Si la création de modèles génétiques est
en pratique impossible chez le Primate, les méthodes basées sur l’utilisation de lésions
excitotoxiques ou de vecteurs viraux leur sont tout à fait applicables. De plus, certains
symptômes des maladies étudiées, qui sont absolument absents des souris et rats sauvages,
sont détectables chez certains PNHs. Dans le cas de la MA, grâce à une plus grande
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homologie du gène de l’APP (Adroer et al., 1997), des dépôts amyloïdes vasculaires et
cérébraux ont pu être détectés chez plusieurs espèces de grands singes âgés (Heuer et al.,
2012; Gearing et al., 1994; Kimura et al., 2001; Gearing et al., 1997) ainsi que chez le
Macaque (Sani et al., 2003), dont une des isoformes de l’APP est complètement identique
à celle de l’Homme tandis les deux autres isoformes, plus communes, ne diffèrent que d’un
et quatre acides aminés (Podlisny et al., 1991). La présence d’agrégats neurofibrillaires de
la protéine Tau est par contre beaucoup plus rare : il en a été détecté uniquement chez une
femelle chimpanzé âgée ayant subit un accident vasculaire cérébral (AVC) (Rosen et al.,
2008), malgré une présence commune de la forme phosphorylée de Tau habituellement
associée à ce type d’agrégats (Oikawa et al., 2010). Enfin, le microcèbe (Microcebus
murinus), un petit lémurien, a la particularité de présenter de très forts dépôts de plaques
amyloïdes après 10 ans (Mestre-Francés et al., 2000) associés à une atrophie cérébrale
(Dhenain et al., 2000) ainsi qu’à un déclin cognitif concernant notamment la mémoire
spatiale (Picq, 2007; Picq et al., 2012). Un avantage supplémentaire des PNHs les plus
proches de l’Homme, comme le Macaque, est la plus grande ressemblance morphologique
de leur cerveau. En particulier, ils présentent des circonvolutions cérébrales aux motifs
proches (Figure 5.2) sur lesquels sont basés plusieurs des paramètres morphométriques
présentés chapitre 2 : morphométrie des sillons, recalage entre surfaces corticales, etc.

Figure 5.2 – Indice de gyrification, défini comme le rapport entre la surface visible du
cerveau et sa surface totale, pour différentes espèces de rongeurs et primates (Rogers
et al., 2010; Zilles et al., 2013; Sawiak et al., 2014). Les cerveaux donnés pour illustration
ne sont pas tous à la même échelle.

L’étude de ces modèles animaux peut viser à comprendre la mécanistique moléculaire
qui commande l’évolution de la maladie, à évaluer l’effet de nouvelles approches théra-
peutiques ou à valider des outils diagnostiques ou thérapeutiques (modalités d’imagerie,
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agents de contraste, biomarqueurs, etc.). L’adéquation entre le modèle et la question
posée est primordiale, et les échecs translationnels sont souvent imputables à une mau-
vaise interprétation des résultats et/ou à un manque de recul sur les limites du modèle
(Jucker, 2010). Les modèles « naturels » de maladies, qui ne nécessitent pas de mani-
pulation particulière, sont donc plus simples à interpréter. Une des recommandations
pour maximiser le succès de la translation des résultats de recherche précliniques vers la
clinique est d’assurer la reproductibilité des mesures d’une espèce à une autre (Wehling,
2015). Dans le cas de la MA par exemple, les résultats de comportement chez l’animal
sont variables et peu prédictifs des scores cliniques chez l’Homme. Les mesures d’atrophie
cérébrale sont des biomarqueurs bien plus robustes de la progression de la maladie. Si de
nombreuses méthodes automatiques permettent de quantifier avec précision l’évolution
des atrophies corticales et hippocampiques chez l’Homme (Frisoni et al., 2007; Chupin
et al., 2009a; Dickerson et al., 2009; Reiner et al., 2012), leur adaptation pour les ani-
maux de laboratoire sont généralement absentes. Cela est principalement dû à la grande
différence de taille qui existe entre leur cerveau et celui de l’Homme. Par exemple, dans le
cas du Macaque, la meilleure résolution permise par l’IRM haut champ ne permet pas de
compenser le rapport 20 entre la taille des deux cerveaux (Figure 5.3), ce qui crée plus de
volume partiel. En outre, les structures sous-corticales occupent une partie plus grande
du volume de l’encéphale que chez l’Homme, tandis que celle de la matière blanche est
bien plus réduite. Toutes ces différences morphologiques compliquent la segmentation de
ce type d’images.

5.3 Morphométrie automatique chez le Primate non-humain

Les algorithmes de morphométrie applicables aux images 3D du cerveau humain sont
nombreux et leur utilisation ne fait que croître. Bien que moins fournie que chez l’Homme,
la littérature chez le PNH n’est pas vide pour autant. La première segmentation auto-
matique des tissus cérébraux dans des IRMs de PNHs a été réalisée par Andersen et al.
(1999) à l’aide d’un MMG à trois classes dont les paramètres ont été initialisés à partir
d’un sous-ensemble de voxels manuellement segmentés puis mis à jour itérativement au
sein d’un schéma pseudo-EM. Cet algorithme a été utilisé pour étudier différents volumes
cérébraux (cerveau, MB, MG, LCR) chez des macaques (Macaca mulatta) âgés de 5 à
27 ans à partir d’IRMs multispectrales (pondération T1, T2 et densité de protons). Il a
fallu attendre Rogers et al. (2007), qui ont étudié l’héritabilité du volume cérébral global
(par segmentation automatique) et local (par VBM) au sein d’une colonie de babouins
(Papio hamadryas), pour observer de nouvelles mesures automatiques de volumétrie chez
un PNH. Wisco et al. (2008) ont ensuite mené une étude à l’objectif similaire à celui de
Andersen et al. (1999) au cours de laquelle les trois classes principales de tissus ont été
segmentées à l’aide d’un MMG et les structures sous-corticales ont été segmentées par
recalage d’atlas. Les outils de segmentation de Morphologist (Mangin et al., 2004a), asso-
ciés à des traitements ad hoc, ont été appliqués à différentes espèces de primates (Ouistiti,
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Figure 5.3 – Différence entre l’IRM cérébrale de l’Homme et du Macaque à différentes
intensités de champ magnétique. La meilleure résolution absolue permise par l’IRM 7 T
ne permet pas de compenser entièrement la différence de résolution relative due à la plus
petite taille du cerveau de Macaque, ce qui cause un plus grand effet de volume partiel.

Macaque, Babouin, Chimpanzé, Homme) par Rogers et al. (2010) afin d’étudier l’héri-
tabilité de l’indice de gyrification, défini comme le rapport entre surface « visible » du
cerveau et surface totale. Toujours avec BrainVISA, des études portant sur la morpho-
métrie des sillons corticaux, comme décrit par Cykowski et al. (2008a), ont été réalisées
chez le Babouin (Kochunov et al., 2010b,a), le Chimpanzé (Hopkins et al., 2010a; Bogart
et al., 2012, 2014) et le Macaque (Bogart et al., 2012). Une étude évolutive portant sur
un plus grand nombre d’espèces – Macaque, Chlorocebus, Babouin, Hylobates, Orang-
Outan, Gorille, Chimpanzé, Homme – a également été conduite par Hopkins et al. (2014).
Des études portant sur l’épaisseur corticale ont aussi été réalisées afin d’étudier l’effet
de l’âge (Koo et al., 2012) et de la spécificité régionale (Hopkins et Avants, 2013). Des
corrélations entre l’épaisseur des aires corticales visuelles et leur niveau hiérarchique ont
également été réalisées par Wagstyl et al. (2015). Des mesures du volume local de matière
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grise par VBM ont été réalisées dans le cadre de l’étude des asymétries corticales chez
le Chimpanzé (Hopkins et al., 2008, 2010b), de l’effet de l’apprentissage (Quallo et al.,
2009) et de la restriction calorique (Willette et al., 2010) chez le Macaque, du vieillis-
sement normal chez le Microcèbe (Sawiak et al., 2014) et de l’épilepsie chez le Babouin
(Szabó et Salinas, 2016). En raison de l’absence de bases d’IRM segmentées, comme il en
existe chez l’Homme, les approches de segmentation par recalage de multiples atlas sont
beaucoup plus rares chez les espèces de PNHs (Ballanger et al., 2013; Maldjian et al.,
2015).

Figure 5.4 – William Hopkins, en collaboration avec des équipes spécialisées dans la
morphométrie automatique chez l’Homme, a mené de nombreuses études morphomé-
triques chez le Chimpanzé. (A) Épaisseur corticale moyenne dans une population de
chimpanzés (Hopkins et Avants, 2013). (B) Segmentation des sillons d’un chimpanzé et
paramétrisation du sillon central (Hopkins et al., 2014).

La plupart de ces approches restent cependant peu automatiques et mal intégrées
aux logiciels de référence (SPM, FreeSurfer, BrainVISA) et exigent un traitement ma-
nuel des données et/ou le développement de procédures spécifiques. Par exemple, peu
d’algorithmes efficaces permettent l’extraction automatique du cerveau, et les méthodes
développées chez l’Homme ne sont pas applicables en raison des muscles épais qui ta-
pissent le crâne des PNHs (Figure 5.5). L’utilisation de FreeSurfer est rendue difficile
par le rééchantillonnage forcé des données à une résolution de 1 mm isotrope, qui est
bien trop faible pour le cerveau d’un petit animal. De plus, l’absence d’atlas a priori
adapté empêche un traitement robuste et efficace. Cette absence est également un frein
pour l’utilisation de SPM, bien que des probabilités a priori aient été proposées pour le
Macaque (McLaren et al., 2009) et le Babouin (Love et al., 2016). Enfin, à notre connais-
sance, presque aucune des méthodes utilisées ci-avant n’ont été validées, comme il est
standard de le faire chez l’Homme. Une exception notable est l’évaluation de la méthode
d’extraction de la surface corticale du Macaque présentée par Oguz et al. (2015), qui a été
validée en comparant ses résultats avec ceux issus de segmentations manuelles d’experts.
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5.4 IRM cérébrale du Macaque à MIRCen

Un problème additionnel dans le cadre du traitement d’images acquises chez les PNH,
et en ce qui nous concerne, chez le Macaque, est la non standardisation des séquences
d’IRM. L’ADNI a par exemple conclu que la meilleure séquence d’imagerie pour l’ana-
lyse automatique des données est une séquence en pondération T1 à écho de gradient
ultra-rapide avec préparation de l’aimant (Magnetization Prepared Rapid Gradient Echo
(MP-RAGE)) (Mugler et Brookeman, 1990), qu’il faut préférer aux séquences sans pré-
paration (Spoiled Gradient Echo (SPGR)) (Jack et al., 2008). La petite taille du cerveau
de Macaque (50 cm3, Figure 5.3) rend ce type de séquence peu adapté en raison de la
faible résolution spatiale qu’elle procure et on leur préfère généralement, en tirant parti
de l’anesthésie de l’animal, des séquences avec un temps d’acquisition plus long. De plus,
en cas d’utilisation d’un champ magnétique élevé, ce qui est le cas à MIRCen où l’image-
rie du Macaque est réalisée sur un aimant Varian 7 T (Agilent, Santa Clara, CA, USA),
les séquences en pondérations T1 présentent un fort biais d’intensité dû aux inhomogé-
néités du champ B1 (Seiger et al., 2015). Des séquences auto-correctrices dédiées aux
hauts-champs ont bien été développées (Van de Moortele et al., 2009; Marques et al.,
2010), mais leur utilisation n’est pas systématique et il est courant de travailler plutôt
avec des séquences à écho de spin rapides pondérées en T2 (Figure 5.5).

Figure 5.5 – Vues coronale, axiale et sagittale d’une IRM de Macaque pondérée en T2
acquise à MIRCen avec une séquence à écho de spin rapide.

À MIRCen, les utilisations principales de l’IRM anatomique correspondent (1) au
repérage de coordonnées anatomiques pour planifier les injections stéréotaxiques dans le
cadre de la création de modèles ou d’évaluation de thérapies, (2) à l’analyse des don-
nées d’imagerie TEP par segmentation manuelle de régions d’intérêt ou de référence
et (3) à l’étude longitudinale de la morphologie par segmentation manuelle de régions
anatomiques d’intérêt. L’équipe de Marc Dhenain réalise également des études de mor-
phométrie par VBM chez le Microcèbe dans le cadre de l’étude de la MA. Au cours
des études chez le Macaque, en raison du très faible nombre d’animaux pouvant être in-
clus, des IRMs sont systématiquement acquises de manière longitudinale afin de détecter
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d’éventuelles lésions qu’elles soient souhaitées, dans le cadre d’une création de modèle,
ou non (saignements, tumeurs, etc.). Les maladies étudiées peuvent toucher des struc-
tures corticales (MA) ou sous-corticales (MH, MP). La mise au point d’une chaîne de
traitement pour la segmentation automatique des différentes régions anatomiques per-
mettrait donc d’éviter de fastidieuses délinéations manuelles des structures et assurerait
une meilleure reproductibilité des mesures. Elle permettrait également de déceler des va-
riations morphologiques plus fines à l’aide de descripteurs locaux (sillons, surfaces, voxels)
par rapport à ce qu’il est possible de détecter manuellement. Il est donc important de
développer un algorithme qui soit robuste aux changements de contraste, bien validé sur
les images typiquement acquises au laboratoire et capable de subdiviser le cerveaux en
régions anatomiques précises.

Conclusion

La recherche préclinique est aujourd’hui incontournable et extrêmement précieuse
pour améliorer notre compréhension des mécanismes moléculaires mis en jeu
dans les maladies neurodégénératives et pour développer et valider de nouvelles
approches thérapeutiques. En particulier, en raison de leur grande proximité gé-
nétique avec l’Homme, les PNHs peuvent être considérés comme un pont entre les
petits mammifères tels que les rongeurs, très étudiés en biologie, et la recherche
clinique. Dans ce contexte, le développement de méthodes robustes et automa-
tiques permettant d’accéder à des données de morphométrie à partir d’IRMs
précliniques constitue un enjeu majeur pour améliorer les chances de transfé-
rer avec succès à l’Homme les résultats obtenus chez le PNH en laboratoire.
C’est ce qu’on appelle la recherche translationnelle. Les différences impor-
tantes de champs magnétiques, de morphologie et de taille des cerveaux entre les
images typiquement acquises chez l’Homme et celles acquises chez le Macaque
constituent autant de défis en traitement d’images qui restent encore aujourd’hui
insuffisamment relevés. Notre travail de thèse vise à apporter une contribution
significative dans ce domaine à travers une méthode complète et robuste proposée
pour la segmentation des tissus cérébraux chez le Macaque. Nous présente-
rons en détail cette méthode et les résultats obtenus dans le chapitre 6.
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Chapitre 6

Segmentation des tissus cérébraux
chez le Macaque

Notre méthode de segmentation des tissus cérébraux repose sur un modèle statistique
de la distribution d’intensité par mélange gaussien issu d’un champ aléatoire de Markov
dont l’a priori est non-stationnaire. L’utilisation d’un atlas anatomique probabiliste assure
l’automatisme et la robustesse de la méthode, tandis que le champ Markovien permet
d’intégrer des notions de compacité et de voisinage entre structures. Ce chapitre expose
notre méthodologie, notre implémentation ainsi que le rationnel qui a motivé ces choix.

6.1 Développement dans BrainVISA

Les efforts en traitement d’image de l’I2BM sont coordonnés au sein de la plate-
forme BrainVISA (Cointepas et al., 2010). Derrière ce nom se cachent plusieurs briques
logicielles sur lesquelles reposent les développements :

• Anatomist (Figure 6.1) est un logiciel de visualisation scientifique dédié aux neu-
rosciences. Il est écrit en C++ et en Python et repose sur la librarie Qt. Son déve-
loppement a commencé à la fin des années 1990 et a été réalisé au sein de l’équipe de
Jean-François Mangin par Denis Rivière et Dimitri Papadopoulos-Orfanos Rivière
et al. (2011). Lors de sa création, son objectif premier était de permettre la seg-
mentation et la visualisation des sillons corticaux (Frouin et al., 1994). Après plus
de vingt ans de développement et de maintenance, il est désormais un puissant
outil de visualisation de données scientifiques. Il est ainsi capable de lire la plu-
part des formats utilisés dans le monde biomédical, et traite aussi bien les volumes
de voxels que les maillages 3D. Un grand nombre d’applications sont possibles :
co-visualisation de données de nature différente, fusion de ces données ou encore
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texturage d’un maillage. Ces outils sont particulièrement utiles pour visualiser des
segmentations ou des informations fonctionnelles. Il est également très adapté à la
segmentation manuelle de régions d’intérêt (ROIs).

Figure 6.1 – Visualisation de la segmentation d’une IRM de Macaque dans Anatomist.

• Axon (Figure 6.2), ou BrainVISA par abus de langage, supporte l’ensemble des
processus de traitement et d’analyse. Son développement a été initié par Yann
Cointepas en 2000 avec pour objectif de faciliter le partage des algorithmes à l’aide
d’un système de pipelining et d’une interface graphique unifiée (Cointepas et al.,
2010). Il gère à la fois les bases de données, les processus unitaires de traitement
d’images et leur association au sein d’une chaîne de traitement. Il permet égale-
ment de distribuer l’exécution des processus par l’intermédiaire de Soma-Workflow
(Laguitton et al., 2011). BrainVISA et Soma-Workflow sont écrits en Python.

• AIMS (Figure 6.3) est à la fois une librairie C++ et une collection de commandes
exécutables réalisant un grand nombre de fonctions mathématiques ou morpho-
logiques pour le traitement d’images. Ces commandes peuvent alors être appelées
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depuis les processus Axon en tant que brique bas-niveau. AIMS maîtrise l’ensemble
de la chaîne de traitement : lecture et écriture des images ou des maillages, struc-
tures de données en mémoire, traitement mathématique. Il fonctionne de façon
autonome et peut donc également être utilisé en ligne de commande.

Les différents projets développés au sein de l’I2BM ou de laboratoires partenaires
reposent donc sur ces briques de base. Le projet Morphologist (Fischer et al., 2012)
contient les développements dédiés à l’extraction et à l’analyse des sillons corticaux chez
l’Homme décrits dans plusieurs articles (Mangin et al., 1995a; Rivière et al., 2002; Mangin
et al., 2004a; Perrot et al., 2011). Tous les travaux réalisés au cours de cette thèse l’ont été
dans cet environnement : les développement bas-niveaux ont été inclus dans la librairie
AIMS tandis que les commandes binaires et les chaînes de traitement ont été intégrés
dans un nouveau projet nommé Primatologist, avec pour objectif une diffusion publique
des outils.

6.2 Modèle et optimisation

Supposons que l’IRM (log-transformée) étudiée soit définie comme un vecteur y =
(yi ; i ∈ [1, N ]), avec N le nombre de voxels dans l’image, associé à une connectivité N
(rappelons que les notations mathématiques utilisées dans ce manuscrit sont résumées
dans la section 3.1). Nous avons choisi de modéliser son signal par un MRF gaussien
(Figure 6.4), dont l’adaptation à ce type de problème fait consensus. Nous avons fait
l’hypothèse que la fonction de densité de ce champ aléatoire pouvait se factoriser de telle
sorte que

P (xi | xNi) ∝
∏
j∈Ni

P (xi | xj) (6.1)

où la probabilité d’observer chaque clique est stationnaire :

P (Xi = l | Xj = m) = Cm,n. (6.2)

De plus, dans notre modèle, la probabilité a priori non conditionnelle d’observer une
classe en un voxel donné est non-stationnaire :

P (Xi = l) = Ai,l (6.3)

Le « vrai » signal est lui supposé issu d’un MMG :

p(yi | Xi = l) = g(yi | µl, σl) (6.4)

mais en raison des inhomogénéités de champ magnétique, nous avons ajouté l’effet d’un
champ de biais additif b issu comme chez Wells et al. (1996) et Zhang et al. (2001) d’une
loi normale multidimensionnelle de moyenne nulle :

p(yi | bi, Xi = l) = g(yi − bi | µl, σl). (6.5)
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Figure 6.2 – Interface graphique Axon de notre chaîne de traitement.

AIMS

SOMA

Anatomist
visualisation

Axon
traitement

Workflow
calcul parallèle

AIMS Algo
traitement

AIMS Data
structures de données

CartoData
volumes 4D

Graph
graphes

CartoBase
utilitaires bas niveau

Soma IO
entrées/sorties

• Logiciel - Python/C++ • Librairie - C++ • Projet indépendant

Figure 6.3 – Environnement de développement BrainVISA.



6.2. Modèle et optimisation 83

Figure 6.4 – Représentation schématique d’un MRF gaussien avec a priori station-
naire des cliques et a priori non-stationnaire des labels. La première ligne représente les
probabilités a priori du MRF X dont sont issus les xi.

Selon ces mêmes auteurs, les paramètres de cette loi peuvent être entièrement caractérisés
par le filtre passe-bas F de l’équation 3.21.

Paramètres du modèle

Au sein de ce modèle, les paramètres sont :
• le nombre de classes L ;
• les paramètres des gaussiennes µ = (µj ; j ∈ [1, L]), σ = (σj ; j ∈ [1, L]) ;
• les probabilités a priori non-stationnaires A = (Ai,l ; i ∈ [1, N ], l ∈ [1, L]) ;
• la matrice de probabilité des cliques C ;
• le filtre passe-bas F qui paramétrise le champ de biais.
Parmi eux
• L est fixé par l’atlas utilisé à 18 labels (17 labels anatomiques plus le fond, voir

section 6.3) ;
• A est obtenu par recalage non-linéaire de l’atlas (section 6.6) et lissage gaussien.

La taille du noyau gaussien Σ est également un paramètre que nous avons fixé
arbitrairement de telle sorte que sa largeur totale à mi-hauteur (LTMH) soit égale
à trois fois la largeur d’un voxel ;

• C = ((cj,k)
β ; (j, k) ∈ [1, L]2) où les cj,k sont estimés à partir de l’atlas et β est

un paramètre permettant de compenser les différences de résolution entre l’atlas et
l’IRM cible ;
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• F est un filtre gaussien dont la taille du noyau est fixée arbitrairement ;

• les paramètres des gaussiennes et le champ de biais sont estimés pour chaque image
cible par EM ;

• b est également estimé par EM comme décrit par Wells et al. (1996) et Zhang et al.
(2001).

Autrement dit, F , Σ et β sont fixés arbitrairement, A et C sont appris à partir de
la population représentative constitutive de l’atlas, b, µ et σ sont estimés par EM pour
chaque IRM à segmenter.

Formulation de la fonction de probabilité du MRF

On indicera par (t) les estimations de maximum de vraisemblance obtenues à la t-ème
itération de l’algorithme EM. Une étape primordiale est l’estimation de la probabilité a
posteriori du MRF. Une estimation par ICM est basée sur des classifications MAP et
peut donc avoir tendance à trop favoriser la compacité des structures lorsque l’effet du
volume partiel est fort. De plus, l’ICM étant un algorithme itératif, son résultat dépend
de plusieurs paramètres (nombre d’itération ou critère d’arrêt) qui doivent être arbitrai-
rement fixés, ce que nous souhaitions éviter. Nous avons choisi de formuler le problème
différemment, en supposant que la probabilité a posteriori pouvait être exprimée :

P (Xi = l | y,µ(t),σ(t),b(t)) ∝ g(yi − bi | µ(t)l , σ
(t)
l ) PMRF(Xi = l | y,µ(t),σ(t),b(t))

(6.6)
avec

PMRF(Xi = l | y,µ(t),σ(t),b(t))

∝
∏
j∈Ni

∑
16m6L

P (Xi = l | Xj = m) PMMG(Xj = m | yj , µ(t)m , σ(t)m , b
(t)
j )

∝
∏
j∈Ni

∑
16m6L

Cl,m g(yj − bj | µ(t)m , σ(t)m ) P (Xj = m)

∝
∏
j∈Ni

∑
16m6L

Cl,m g(yj − bj | µ(t)m , σ(t)m ) Aj,m .

(6.7)

Cette écriture, bien que formellement inexacte, produit dans les faits des résultats simi-
laires à l’ICM, tout en adoucissant les contraintes topologiques intégrées à la matrice des
cliques C, puisque pour tout (j,m), Aj,m 6= 0. Du point de vue du coût algorithmique,
avec une connectivité d’ordre 1 (6 voisins), l’ICM nécessite une classification MAP par
itération (L opérations) suivie de l’estimation de PMRF (6 opérations), soit un coût total
de NICM × (L+ 6) avec NICM le nombre d’itérations ; notre approximation utilise 6× L
opérations. Notre approche est donc moins coûteuse lorsque NICM > 6×L

6+L . Dans notre
cas, L = 18 et notre méthode devient plus efficace à partir de 5 itérations d’ICM.
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Itération EM

Dans notre implémentation, une itération EM s’écrit donc, en gardant les notations
de la section 3.10 (modèle de mélanges gaussiens, biais et MRF) :

1. Calcul des probabilités a posteriori d’appartenance aux classes :

Z
(t+1)
i,j = P (Xi = j | y,µ(t),σ(t),b(t)) ; (6.8)

2. Mise à jour des paramètres du MMG :

µ
(t+1)
j =

∑
i∈I Z

(t+1)
i,j (yi − b(t)i )∑
i∈I Z

(t+1)
i,j

, (6.9)

(σ
(t+1)
j )2 =

∑
i∈I Z

(t+1)
i,j

(
yi − b(t)i − µ

(t+1)
j

)2
∑

i∈I Z
(t+1)
i,j

; (6.10)

3. Estimation du champ de biais :

(a) Calcul du vecteur de résidus et de la matrice symétrique de covariance :

r̄
(t+1)
i =

∑
j∈X

Z
(t+1)
i,j

(yi − µ(t+1)
j )

(σ
(t+1)
j )2

, (6.11)

Σ−1
(t+1)

i,i =
∑
j∈X

Z
(t+1)
i,j (σ

(t+1)
j )−2 ; (6.12)

(b) Estimation du champ de biais par filtrage :

b
(t+1)
i =

[F r̄(t+1)]i

[FΣ−1
(t+1) >1]i

. (6.13)

Modélisation du bruit et débruitage

La distribution du bruit dans une IRM suit une loi ricienne qui peut être approchée
par une loi gaussienne lorsque le signal sur bruit est suffisamment élevé. On peut donc
supposer que localement, le signal réel y∗ produit par le tissu peut être approché par la
moyenne du signal y exprimé au sein d’un voisinage suffisamment réduit et restreint aux
voxels issus de la même classe :

y∗i =

∑
j∈Ni∪{i} δ

xj
xi wj yj∑

j∈Ni∪{i} δ
xj
xi wj

, (6.14)
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où δji est le symbole de Kroenecker qui vaut 1 si i = j et 0 sinon et les wj sont les poids
d’un noyau de filtrage permettant le calcul de la moyenne pondérée dans le voisinage.

Si l’on connaît les probabilités d’appartenance aux différentes classes de chaque voxel,
on peut calculer l’estimateur de maximum de vraisemblance de y∗i :

ŷ∗i =
∑
l∈X

P (Xi = l)

∑
j∈Ni∪{i} P (Xj = l) wj yj∑
j∈Ni∪{i} P (Xj = l) wj

. (6.15)

Il est alors aisé d’intégrer un module de débruitage à l’algorithme EM que l’on vient
de présenter. L’estimation 6.15 doit être réalisée entre les étapes 1 (calcul des probabilités
a posteriori) et 2 (mise à jour des paramètres). Il suffit ensuite de remplacer y par ŷ∗

dans les autres équations de l’itération.

Initialisation des paramètres

L’algorithme EM assure d’obtenir une amélioration de la vraisemblance du modèle
à chaque itération. Il ne garantit par contre pas une convergence vers l’optimum global
du modèle. Afin d’assurer un traitement robuste, il est donc extrêmement important
d’initialiser les paramètres au plus proche de l’optimum. En particulier, parce que nous
utilisons un modèle à 18 classes avec de nombreux degrés de libertés, les paramètres du
mélange gaussien doivent être initialisés avec beaucoup d’attention. Dans les prochaines
sections, nous nous attacherons à expliquer les choix que nous avons réalisés pour ini-
tialiser au mieux ces paramètres et ainsi garantir la robustesse de notre méthode, dont
l’organisation globale est résumée Figure 6.5.

6.3 Atlas du cerveau de macaque

Atlas disponibles

En raison de la plus faible résolution des IRMs acquises chez le PNH avec des scanners
cliniques et du nombre limité de scanners précliniques à haut champ, le domaine du
traitement d’images et la création d’atlas numériques a souvent été en retard par rapport
à l’état de l’art chez l’Homme. Plusieurs atlas numériques ont cependant été réalisés au
cours des 15 dernières années, une liste non exhaustive étant fournie Tableau 6.1.

Les premiers atlas du Macaque à avoir été élaborés étaient histologiques (Shanta
et al., 1968; Szabo et Cowan, 1984; Saleem et Logothetis, 2012). Parmi eux, nous met-
trons l’accent sur l’atlas du cerveau de macaque cynomolgus (Macaca fascicularis) réalisé
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par Martin et Bowden (1996) à partir de coupes histologiques acquises chez deux spéci-
mens. Les corps cellulaires ont été marqués par une coloration au violet de Crésyl et la
myéline a été marquée avec une coloration de Weil. Cet atlas était associé à un espace
stéréotaxique défini par les commissures antérieures et postérieures et les noms des struc-
tures délimitées ont été dérivés de la hiérarchie multi-espèce NeuroNames publiée par les
mêmes auteurs (Bowden et Martin, 1995). Cinq cent deux régions définies au sein de la
même ontologie ont ensuite été délimitées pour le macaque rhésus (Macaca mulatta) sur
une IRM de résolution 150 µm isotropique acquise post mortem (Dubach (2008), non
publié ; détails disponibles dans Rohlfing et al. (2012)). L’autre atlas histologique stéréo-
taxique de référence est celui de Paxinos et al. (2000) pour lequel les auteurs ont délimité
de très nombreuses structures à partir de séries entrelacées de coupes histologiques sur
lesquelles les corps de cellulaires ont été mis en évidence avec une coloration au violet de
Crésyl et les neurones cholinergiques ont été marqués à l’aide d’une coloration de Koelle
et Friedenwald (1949) qui réagit avec l’acétylcholinestérase (AChE).

La première construction d’un cerveau moyen de Macaque selon la méthode de Evans
et al. (1993) est attribuable à Black et al. (2001a). Ce template a été produit à partir
d’IRMs pondérées en T1 acquises chez 12 macaques cynomolgus mâles et mises en registre
à l’aide de transformations affines. Il était accompagné d’un template TEP du débit
sanguin cérébral, avec pour objectif de permettre des analyses TEP voxel-à-voxel chez le
Macaque.

Le premier atlas numérique accompagné d’une parcellisation a été publié par Styner
et al. (2007) (la procédure est détaillée dans Knickmeyer et al. (2010)). Dans un premier
temps, deux templates ont été construits à partir d’IRMs pondérées en T1 et en T2,
acquises chez 18 macaques rhésus, à l’aide de transformations non-linéaires. Chaque IRM
ayant été préalablement segmentée en MG, MB et LCR, des cartes de probabilité de ces
régions ont été obtenues en leur appliquant les transformations calculées auparavant. De
plus, 5 structures sous-corticales et 12 régions corticales ont été manuellement tracées
sur le cerveau moyen.

McLaren et al. (2009) ont ensuite publié un atlas probabiliste dédié à la volumétrie
voxel-à-voxel. Le template a été créé à partir d’IRMs pondérées en T1, acquises chez 112
macaques rhésus (82 mâles et 30 femelles), à l’aide de transformations affines. Un template
pondéré en T2 a également été construit à partir d’images acquises chez 9 macaques. Les
cartes de probabilité des MG, MB et du LCR ont été réalisées à partir de 52 IRMs recalées
dans l’espace du template et segmentées avec FAST (Zhang et al., 2001) disponible dans
FSL 1.

Frey et al. (2011), du MNI, ont également réalisé, à l’aide de transformations non-
linéaires, deux templates spécifiques des macaques rhésus (5 mâles et 2 femelles) et cyno-
molgus (15 mâles et 3 femelles) ainsi qu’un template mélangeant les images acquises chez
ces deux sous-espèces. Un référentiel stéréotaxique lui a également été associé. De plus,

1. fsl.fmrib.ox.ac.uk

http://fsl.fmrib.ox.ac.uk
fsl.fmrib.ox.ac.uk
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les auteurs ont recalé non-linéairement certaines régions extraites de l’atlas de Paxinos
et al. (2000), si bien que le template est associé à une parcellisation, et qu’il existe une
correspondance entre les deux systèmes de coordonnées stéréotaxiques.

Un autre template a été publié par Rohlfing et al. (2012). Il a été réalisé, à l’aide de
transformations non-linéaires, à partir d’images acquises chez 19 macaques rhésus mâles.
Des cartes de probabilités pour les MG, MB et pour le LCR ont également été créées à
partir de segmentations réalisées avec FAST (Zhang et al., 2001). Par la suite, l’IRM de
l’atlas de Dubach (2008, non publié) a été recalée non-linéairement vers le template afin
de lui associer ses labels anatomiques.

Enfin, Calabrese et al. (2015), du Center for In Vivo Microscopy (CIVM), ont utilisé
une stratégie différente en utilisant relativement peu d’animaux (10 macaques rhésus :
7 mâles et 3 femelles) mais en réalisant des acquisitions anatomique et de diffusion post
mortem, avec une résolution spatiale très élevée (75 µm isotropique pour l’anatomie, 150
µm pour la diffusion). Le template a été constitué à l’aide de transformations non-linéaires
et 241 régions anatomiques issues de l’atlas de Paxinos et al. (2000) ont été recalées
vers cet espace et manuellement corrigées. De plus, les régions suivent une ontologie
hiérarchique permettant de se placer à différentes échelles anatomiques.

Adaptation de l’atlas du CIVM

Afin de réaliser une segmentation avec a priori anatomique, il est nécessaire de pos-
séder un template associé à des cartes représentant les probabilités d’observer en un
point donné l’une ou l’autre des régions anatomiques. Les atlas de Styner et al. (2007),
McLaren et al. (2009) et Rohlfing et al. (2012) constituent de tels atlas probabilistes.
La segmentation de contrastes aussi bien T1 que T2 présente cependant des contraintes
supplémentaires. Ce dernier contraste présente en effet une gamme de signaux très variée,
ce qui rend plus délicate une séparation en seulement trois classes de tissus. De plus, une
telle segmentation nécessite des opérations morphomathématiques toujours compliquées
à généraliser pour séparer les différentes régions grises du cerveau (cortex, noyaux gris
centraux, cervelet, etc.). Deux solutions existent : l’une consiste à ajouter une classe sup-
plémentaire comprenant toute la matière grise sous-corticale ; l’autre comprend une classe
par région anatomique (cortex, striatum, hippocampe, cervelet, etc.). En raison du grand
nombre de degrés de liberté ainsi ajoutés, la seconde est plus compliquée à implémenter :
elle nécessite un atlas probabiliste multi-classes et l’inclusion d’une régularisation spa-
tiale afin de contraindre la segmentation et d’éviter qu’elle ne diverge vers une solution
anatomiquement aberrante. Cependant, en cas de succès, cette méthode permet d’éviter
presque entièrement le recours aux opérations morphomathématiques. De plus, elle rend
possible des mesures de volumétrie ciblées sur des régions précises, ce qui est d’intérêt
pour l’étude de maladies atteignant préférentiellement certains des noyaux gris centraux
telles que la MP ou la MH. Une telle segmentation présente également des intérêts pour
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l’analyse des images TEP dont le signal peut nécessiter une normalisation par celui d’une
région contrôle, notamment lorsque le ligand est peu spécifique comme dans le cas du
Pittsburg compound B (PiB), utilisé pour la détection des plaques amyloïdes dans la MA.

La constitution d’un réel atlas probabiliste multi-régions à partir de segmentations
manuelles n’a pas été envisagé dans le cadre de cette thèse : cela aurait nécessité l’acqui-
sition d’IRMs chez plusieurs dizaines de sujets avec la plus grande variété génétique et
d’âge possible, chacune segmentée manuellement par un expert. Or, les animaux utilisés
à MIRCen sont au contraire extrêmement standardisés en terme d’âge et de génome.
De plus, la segmentation manuelle en une vingtaine de classes d’une seule image dans
sa totalité peut aisément nécessiter plusieurs jours. Nous avons plutôt fait le choix de
générer un atlas pseudo-probabiliste à partir d’un atlas anatomique lissé par un noyau
gaussien. Les atlas de Frey et al. (2011), Rohlfing et al. (2012) et Calabrese et al. (2015)
possèdent une telle segmentation en régions anatomiques. Cependant, ces labels sont tous
issus d’une segmentation sur un seul animal et recalée automatiquement vers le nouveau
template. Seule la segmentation de Calabrese et al. (2015) a fait l’objet de corrections
manuelles importantes, et une analyse visuelle de ces trois atlas nous a amené à choisir
ce dernier comme base de travail. Ce template présente cependant à la fois l’avantage et
l’inconvénient d’avoir été réalisé à partir d’images acquises post mortem. La morphologie
peut donc différer sensiblement de celle d’un animal vivant (Dauguet, 2005), mais la très
grande résolution spatiale de l’image assure une segmentation de qualité.

La parcellisation fournie est composée de 241 labels issus de l’atlas Paxinos et al.
(2000), et il n’était pas envisageable de réaliser une segmentation en autant de classes
pour des raisons tant de mémoire (cela nécessiterait 241 volumes de probabilités a priori
et autant a posteriori) que de complexité algorithmique. Nous avons donc fait le choix
de nous limiter à des régions faisant sens du point de vue du signal IRM, c’est à dire des
régions possédant un signal uniforme et pouvant être délimitées par un opérateur. Les
labels étant associés à une hiérarchie, il nous a suffi de sélectionner les nœuds à conser-
ver. Nous avons tout d’abord ajouté une région manquante à la parcellisation originale
que nous voulions pouvoir segmenter sur les IRM, en raison de son signal particulier en
pondération T2 : le corps calleux. Nous avons pour cela utilisé l’outil de segmentation
manuelle d’Anatomist et un écran tactile Cintiq 24HD (Wacom, Saitama, Japon) et nous
nous sommes appuyés sur la seconde édition de l’atlas du macaque rhésus Paxinos (Paxi-
nos et al., 2008). Nous avons également ajouté une classe LCR externe en dilatant le
masque du cerveau de 1 mm. La Figure 6.6 présente les nœuds conservés et la Figure 6.7
présente la parcellisation qui en résulte. Le pallium correspond aux régions latérales
et médiales de l’amygdale, le pallium dorsal à la région hippocampique (hippocampe,
subiculum, prosubiculum, parasubiculum, presubiculum) et le subpallium comprend,
outre le pallidum et le striatum, les régions grises centrales proches du plan interhémi-
sphérique (nucleus accumbens, noyau basal de Meynert, substantia innominata, septum,
noyau central de l’amygdale).
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Figure 6.6 – Hiérarchie finale choisie pour notre méthode de segmentation. Les classes
purement virtuelles (sans label propre) sont indiquées en italique.

Figure 6.7 – Atlas du CIVM modifié en vue (A) coronale, (B) sagittale et (C) axiale.
(D) Template associé.
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6.4 Première estimation du biais

Afin d’améliorer la robustesse des étapes ultérieures, notamment celle du recalage
d’atlas, une première estimation du biais a été réalisée à l’aide d’une méthode, ne reposant
pas sur un modèle statistique, disponible dans la librairie VIP de BrainVISA (Mangin,
2000). Le champ de biais est un champ multiplicatif (additif lorque les intensités sont log-
transformées), modélisé à l’aide d’une grille de B-splines cubiques. Soient ρ = (ρx, ρy, ρz)
le nombre de nœuds de la grille, λ = (λi) leur position, ∆ = (∆x,∆y,∆z) l’espacement
de la grille en millimètres et β(m)(x) = β(m)(x)β(m)(y)β(m)(z) une fonction B-splines 3D
d’ordre m. L’image du biais s’écrit

B(x) =
∑
i

biβ
(3)

(
x− λi

∆

)
. (6.16)

La méthode consiste à déterminer un champ de biais régulier qui minimise l’entropie de
l’image corrigée BY . Pour cela, la fonction objective suivante est définie :

f(b) = Ke e(BY ) +Kr r(B) +Ko o(BY, Y ) . (6.17)

La fonction e retourne l’entropie de l’image BY comme défini section 4.2. La fonction r
est une énergie régulatrice assurant un champ lisse. Elle est définie comme :

r(B) =
∑
i

∑
j∈Ni

log2
(
bi
bj

)
(6.18)

où Ni comprend les voxels voisins de i selon la connectivité d’ordre 1. Enfin, le dernier
terme a pour but d’éviter un champ multiplicatif nul qui serait sinon l’optimum global
de la fonction objective. La fonction o s’exprime

o(BY, Y ) = (mean(BY )−mean(Y ))2 (6.19)

afin que les images pré- et post-correction aient une moyenne similaire.

La version actuelle de la commande de correction de biais intègre un terme additionnel
non présent dans l’article princeps (Mangin, 2000). Ce terme est défini comme l’entropie
de l’image corrigée au sein de la région MB :

w(BY,w) = e(BY (w)) (6.20)

où w est un ensemble de points dont nous sommes sûrs qu’ils appartiennent à la région
MB. L’ensemble w doit être obtenu à l’aide d’une métrique indépendante du biais de
l’image. Cette sélection est réalisée à partir des points de forte courbure (positive en T1,
négative en T2) dans l’espace des intensités. La fonction objective finale est donc :

f(b) = Ke e(BY ) +Kr r(B) +Ko o(BY, Y ) +Kw e(BY (w)) . (6.21)
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L’optimisation de cette fonction a été réalisée dans un schéma multi-échelles par recuit
simulé (simulated annealing). Dans notre application, nous avons conservé les paramètres
par défaut de la commande VIP :

• Ke = 1 ;

• Kr = 50 ;

• Ko = 0, 5 ;

• Kw = 20 ;

• température de recuit : 10 ;

• ∆x,y,z = 16 mm.

L’image corrigée issue de cette étape (Figure 6.8) a ensuite été utilisée pour l’ex-
traction du cerveau et pour le recalage. L’image du champ de biais a également servi à
initialiser les paramètres de biais lors de la segmentation EM.

Figure 6.8 – Correction du biais par la commande VIP : (A) IRM brute, (B) champ de
biais estimé, (C) IRM corrigée.

6.5 Extraction du cerveau

Le calcul d’un masque de l’espace intracrânien est une étape de pré-traitement qua-
sisystématiquement réalisée dont il a été montré qu’elle améliore très fortement la robus-
tesse et la précision des méthodes de recalage. Si plusieurs outils existent chez l’Homme,
leur utilisation chez les PNHs est très difficile en raison des muscles imposants qui ta-
pissent l’extérieur de leur boîte crânienne (Maldjian et al., 2015). Outre les algorithmes
basés sur des modèles de formes (BSE : Shattuck et al. (2001), BET : Smith (2002)),
une façon classique d’effectuer cette extraction est un enchaînement simple d’opérations
morphomathématiques.

Les opérations morphomathématiques de base, qui s’appliquent à un volume binaire
B, sont :
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• l’érosion de rayon r, qu’on notera Er, peut être obtenue par seuillage d’une carte
de distance évaluée à l’intérieur de B, de seuil r ;

• la dilatation de rayon r (Dr) est équivalente à Er(B̄), où · est l’opération binaire
inverse ;

• l’ouverture de rayon r (Or) est la composition d’une érosion et d’une dilatation :
Dr ◦ Er ;

• la fermeture de rayon r (Fr) est la composition d’une dilatation et d’une érosion :
Er ◦Dr ;

• la sélection de la plus grande composante connexe selon une connectivité
d’ordre d, qu’on notera Gd ;

• le remplissage des cavités (Rd) consiste à éliminer toutes les composantes connexes
de B̄ non connectées au fond réel, c’est-à-dire les composantes de fond connexes
aux frontières du domaine de l’image.

L’IRM est tout d’abord binarisée à l’aide d’un seuillage automatique qui peut être effectué
par la méthode d’Otsu (1979) ou par celle des k-moyennes à 2 classes. Une première éro-
sion est effectuée afin de « casser » les connexions éventuelles entre le cerveau et les tissus
périphériques (muscles, peau, etc.). Une sélection de la plus grande composante connexe
permet alors, chez l’Homme, d’individualiser la composante du cerveau. Le masque du
cerveau est ensuite obtenu par une dilation de même rayon que celui de l’érosion. D’éven-
tuelles opérations supplémentaires peuvent être appliquées pour affiner le masque obtenu
(fermeture, remplissage des cavités).

Dans le cas du PNH, les muscles qui entourent le crâne peuvent être plus volumineux
que le cerveau, et cette façon de procéder n’est alors pas adaptée. Plutôt qu’une sélection
de la plus grande composante connexe, nous avons donc proposé d’utiliser un critère
de compacité. En effet, en raison de l’espace occupé par le cerveau, la composante des
muscles contient un grand vide en son centre qui peut être détecté. Plusieurs critères
sont possibles, mais par soucis de simplicité algorithmique, nous avons choisi le rapport
entre le volume de la composante et celle de sa boîte englobante. Notons Cd
(ou C), cette opération, l’heuristique précédente s’écrit alors :

Intracranien = Dr ◦ Cd ◦ Er (B) (6.22)

À partir de cette base, une première façon d’améliorer la robustesse est de procéder au
remplissage des cavités, une fois que l’on est sûr de posséder la composante du cerveau.
Après ce traitement, la topologie du masque devient celle d’une boule éventuellement
trouée (i.e., on assure que ses premier et troisième nombres de Betti valent 1). Un second
point est celui de la dilatation : les opérations binaires utilisées ne conservant pas la
topologie, il est utile de procéder à ce remplissage à différentes étapes du processus.
Afin de bien séparer le cerveau des autres tissus, le rayon de la première érosion doit être
suffisamment grand. Or, la combinaison de cette étape avec la sélection de la composante
la plus compacte peut, dans certains cas, provoquer la perte de certains gyri. Le rayon
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de la dilatation doit alors être supérieur à celui de l’érosion pour pouvoir récupérer ces
régions manquantes. Le risque est également de saisir des tissus non souhaités. Pour
éviter ce type de faux positifs, la dilatation a été réalisée à l’aide d’une distance calculée
dans un espace contraint par le volume binaire initial B. Ainsi, un point de B peut être
proche de la composante connexe sélectionnée dans un cadre euclidien, mais éloigné au
sens de cette métrique géodésique. Notons DB cette dilatation contrainte, la nouvelle
heurisitique s’écrit :

Intracranien = Rd ◦DB,r2 ◦Rd ◦ Cd ◦ Er1 (B) (6.23)

Les différents paramètres de cette méthode doivent cependant être fixés empirique-
ment, et les paramètres optimaux peuvent différer d’une image à l’autre. Cette solution
est donc loin d’être satisfaisante à long terme. La mise au point d’un algorithme d’extrac-
tion du cerveau, éventuellement couplée à une correction de biais, serait une perspective
pour améliorer la chaîne de traitement présentée dans ce chapitre.

Cas de la pondération T2

En pondération T2, l’extraction du cerveau est facilitée par le contraste spécifique
du LCR qu’il est bien plus facile de différencier du crâne qu’en T1, ainsi que par celui
des muscles qui présentent un hypo-signal par rapport aux tissus cérébraux. La séquence
d’opérations morphomathématiques utilisée diffère donc sensiblement de la pondération
T1. Nous avons débuté par une classification par l’algorithme des k-moyennes avec 6
classes que l’on trie par valeur croissante des centroïdes (Figure 6.9). On note K(i) le
masque binaire de chaque classe i. On note alors FondEtMuscle = K(1) ∪K(2), Tissu =
K(3) ∪K(4) et LCR = K(5) ∪K(6). Le masque intracrânien est obtenu en deux étapes :

MasqueBrut = Dr ◦Rd ◦Gd ◦ Er ◦Rd (Tissu ∪ LCR) (6.24)

Intracranien = Fr ◦Dr ◦Rd ◦Gd ◦ Er ◦Rd (Tissu ∩MasqueBrut) (6.25)

Dans nos traitements, r a toujours été fixé à trois fois la largeur d’un voxel et la connec-
tivité utilisée était d’ordre 1 (6 voisins en 3D).

6.6 Recalage d’atlas

6.6.1 Transformation affine

La segmentation étant réalisée dans le référentiel de l’IRM, nous avons fait le choix
d’estimer la transformation en recalant le template vers cette IRM. Il ne s’agit donc pas
d’une normalisation du cerveau à segmenter dans un espace stéréotaxique ou moyen,
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Figure 6.9 – Extraction du cerveau : (A) IRM corrigée du biais, (B) k-moyennes à 6
classes, (C) cerveau extrait.

mais d’estimer au mieux la probabilité a priori d’observer une classe en un voxel donné.
Cela nous évite d’avoir à nous soucier de l’inversibilité des transformations estimées ou
de leur symétrie.

La première transformation estimée est affine. Ce recalage a été réalisé à l’aide d’une
implémentation personnelle d’une méthode dont les principes ont été décrits par Théve-
naz et Unser (2000). Cette méthode repose sur une maximisation multi-échelles de l’IM
entre deux images, définie comme l’entropie de leur histogramme conjoint (HC). Ce cri-
tère de ressemblance présente l’intérêt d’être indépendant de la dynamique des images
(contrairement à la somme des carrés des écarts) et de leur type de contraste (contrai-
rement à la corrélation croisée), ce qui nous a permis d’utiliser un même template pour
segmenter des IRMs possédant différents contrastes.

Formulation et dérivation de l’information mutuelle

Notons F l’image flottante (ici le template) et R l’image de référence (ici l’IRM à
segmenter). L’HC est défini par les largeurs de classe utilisées ∆bF et ∆bR qui dépendent
directement du nombre de classes K et L choisies (ici, 64, comme chez Studholme et al.
(1999) ; Mattes et al. (2003) préconisent 50 classes). Il est construit à l’aide de deux
fenêtres de Parzen, dont les noyaux sont des B-splines de degrés 0 et 3, afin de rendre
l’IM continue et dérivable par rapport aux paramètres de la transformation :

p(λ, κ) = α
∑
x∈X

β(0)
(
κ− R(x)−R0

∆bR

)
β(3)

(
λ− F (x)− F0

∆bF

)
(6.26)

où λ et κ sont les coordonnées de l’HC, X est l’ensemble des points du domaine de
l’image utilisés pour l’estimation de l’IM et R0 et T0 sont les valeurs minimales des
images référence et flottante. α est choisi tel que

∑
λ,κ p(λ, κ) = 1. Les B-splines sont
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des fonctions polynomiales par morceaux définies par m nœuds, et sont alors de degré
m− 1. On utilisera ici les B-Splines cardinales centrées définies récursivement par :

β(0)(x) =

{
1 si x ∈ [−1

2 ,
1
2 [

0 sinon
(6.27)

β(n)(x) = β(n−1) ∗ β(0)(x) . (6.28)

Cette dernière équation permet encore d’écrire

β(n)(x) =
n+ 1 + 2x

2n
β(n−1)(x+

1

2
) +

n+ 1− 2x

2n
β(n−1)(x− 1

2
) . (6.29)

Une B-spline d’ordre n étant Dn ⊂ Cn−1, celle d’ordre 3 est C2, ce qui la rend d’intérêt
pour les méthodes d’optimisation de Newton et de quasi-Newton. La dérivée d’une B-
spline peut également s’écrire à partir des ordres inférieurs :

dβ(n)

du
(x) = β(n−1)(x+

1

2
)− β(n−1)(x− 1

2
) . (6.30)

Lorsqu’une transformation T de paramètres µ est appliquée à l’image flottante, l’HC
s’écrit

p(λ, κ | µ) = α
∑
x∈X

β(0)
(
κ− R(x)−R0

∆bR

)
β(3)

(
λ− F (T(x | µ))− F0

∆bF

)
(6.31)

On note pF et pR les histogrammes marginaux de chaque image, définis par :

pF (λ | µ) =
∑
κ∈K

p(λ, κ | µ) (6.32)

et
pR(λ) =

∑
λ∈L

p(λ, κ | µ) (6.33)

L’information mutuelle s’écrit alors

f(µ) =
∑
λ∈L

∑
κ∈K

p(λ, κ | µ) log

(
p(λ, κ)

pF (λ | µ)pR(κ)

)
(6.34)

La maximisation d’un critère par une méthode d’optimisation de type Newton néces-
site de connaître en tout point la valeur de la fonction à optimiser, sa dérivée première par
rapport à chacun des paramètres (i.e., le gradient) et sa dérivée seconde (i.e., le hessien).
Les méthodes de quasi-Newton nécessitent de ne connaître que la valeur de la fonction
et le gradient, le hessien pouvant être approché de plusieurs façons décrites section 4.5.
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La dérivée de l’IM est donnée, dans une forme analytiquement simplifiée, par Théve-
naz et Unser (2000) et Mattes et al. (2003) :

∂f

∂µi
(µ) =

∑
λ

∑
κ

∂p

∂µi
(λ, κ | µ) log

(
p(λ, κ|µ)

pF (λ | µ)

)
(6.35)

avec
∂p

∂µi
(λ, κ | µ) =

α

∆bF

∑
x

β(0)
(
κ− R(x)−R0

∆bR

)
× dβ(3)

du

(
λ− F (T(x | µ))− F0

∆bF

)
×
(
−∂F
∂t

(T(x | µ))

)> ∂T

∂µi
(x | µ) .

(6.36)

Pour que f soit dérivable dans l’espace des paramètres (par rapport à µ), F doit donc
l’être spatialement (par rapport à x). Pour rendre F C2, on utilise une interpolation par
B-splines cubiques, de telle sorte qu’elle est paramétrée par NF coefficients ci :

F (x) =
∑

16i6NF

ciβ
(3)(x− xi)β(3)(y − yi)β(3)(z − zi) (6.37)

où les xi = (xi, yi, zi) sont les centres des voxels de l’image discrète. Cette interpolation
peut être réalisée de façon très peu coûteuse par un filtre à réponse impulsionnelle infinie
(FRII) séparable (Unser et al., 1993a,b). La dérivée de F s’écrit alors

∂F (x)

∂x
=

∑
16i6NF

ci
dβ(3)

du
(x− xi)β(3)(y − yi)β(3)(z − zi) . (6.38)

Si l’on veut utiliser une méthode d’optimisation des familles Newton et quasi-Newton,
il est utile de connaître le hessien de l’IM. Sa forme générale est donnée par Thévenaz et
Unser (2000) :

∂2f

∂µ1∂µ2
(µ) =

∑
λ∈L

∑
κ∈K

∂2p

∂µ1∂µ2
(λ, κ | µ) log

(
p(λ, κ | µ)

pF (λ | µ)

)
+
∑
λ∈L

∑
κ∈K

∂p

∂µ1
(λ, κ | µ)

∂p

∂µ2
(λ, κ | µ)

1

p(λ, κ | µ)

−
∑
λ∈L

∂pF
∂µ1

(λ | µ)
∂pF
∂µ2

(λ | µ)
1

pF (λ, | µ)

(6.39)

Les auteurs proposent, afin de diminuer le coût de calcul du hessien, de négliger la dérivée
d’ordre 2 :

∂2f

∂µ1∂µ2
(µ) =

∑
λ∈L

∑
κ∈K

∂p

∂µ1
(λ, κ | µ)

∂p

∂µ2
(λ, κ | µ)

1

p(λ, κ | µ)

−
∑
λ∈L

∂pF
∂µ1

(λ | µ)
∂pF
∂µ2

(λ | µ)
1

pF (λ, | µ)

(6.40)
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Dérivation de la transformation

La dérivée de la transformation dépend du modèle choisi. Dans le cas rigide, la trans-
formation de paramètres µ = (tx, ty, tz, θx, θy, θz) s’écrit

T(x | µ) =


1 0 0 0
0 cos(θx) − sin(θx) 0
0 sin(θx) cos(θx) 0
0 0 0 1




cos(θy) 0 sin(θy) 0
0 1 0 0

− sin(θy) 0 cos(θy) 0
0 0 0 1




cos(θz) − sin(θz) 0 0
sin(θz) cos(θz) 0 0

0 0 1 0
0 0 0 1




1 0 0 tx
0 1 0 ty
0 0 1 tz
0 0 0 1




x
y
z
1

 .

(6.41)

Il suffit ensuite de dériver par rapport à chacun des paramètres. Par exemple, la dérivée
par rapport à θx est

∂T

∂θx
(x | µ) =


0 0 0 0
0 − sin(θx) − cos(θx) 0
0 cos(θx) − sin(θx) 0
0 0 0 0




cos(θy) 0 sin(θy) 0
0 1 0 0

− sin(θy) 0 cos(θy) 0
0 0 0 1




cos(θz) − sin(θz) 0 0
sin(θz) cos(θz) 0 0

0 0 1 0
0 0 0 1




1 0 0 tx
0 1 0 ty
0 0 1 tz
0 0 0 1




x
y
z
1

 .

(6.42)

Si l’on souhaite que T soit une similitude, il suffit d’ajouter à l’équation 6.41 une multi-
plication par la matrice d’une homothétie. Dans le cas d’une transformation affine quel-
conque, on ne l’écrira plus comme une composition de transformations unitaires mais
comme une matrice affine dont les paramètres sont ses 12 coefficients.

Maximisation de la fonction objective

Thévenaz et Unser (2000) proposent un schéma d’optimisation inspiré de la méthode
de Levenberg-Marquardt (LM) dans laquelle les termes diagonaux de la matrice hessienne
sont multipliés par un facteur d’amortissement λn prenant sa valeur dans R+. Ce facteur
peut varier à chaque itération afin de sélectionner une direction et un pas de montée qui
assurent une maximisation. Par souci de coût algorithmique, nous avons fait un choix
différent en privilégiant une recherche linéaire selon une direction donnée par la méthode
de Newton classique : pn = H(xn | µ)−1g(xn | µ), que l’on module par un facteur λ(k)n .

• Si f(xn + λ
(k)
n pn) > f(xn + λ

(k−1)
n pn), on multiplie le facteur d’amplitude par 2

(ou tout autre valeur arbitraire) : λ(k+1)
n ← 2λ

(k)
n . Cette étape est répétée jusqu’à

ce que cette inégalité ne soit plus vraie.
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• Si f(xn+λ
(k)
n pn) 6 f(xn+λ

(0)
n pn), on divise le facteur d’amplitude par 2 (ou tout

autre valeur arbitraire) : λ(k+1)
n ← 1

2λ
(k)
n . Cette étape est répétée jusqu’à ce que

cette inégalité ne soit plus vraie.

Soit Kn le k optimal à l’itération n, alors λ(0)n+1 ← λ
(Kn)
n . Le tout premier facteur k(0)0 est

fixé à 1, ce qui nous place dans le cadre de la méthode de Newton classique.

Le rationnel derrière cette heuristique est multifactoriel :

• le gradient de l’IM est bien plus coûteux à calculer que la simple valeur de la fonction
objective, il est donc performant de réaliser la recherche linéaire sans l’estimer ;

• lorsqu’on approche de l’optimum, la méthode de Newton est beaucoup plus perfor-
mante que la descente du gradient, il est donc intéressant de rester dans un cadre
Newtonien ;

• la combinaison de marches arrière et avant (backtracking et fronttracking) permet
d’éviter à la fois les pas trop courts et trop longs.

Approche multi-échelle par pyramide spline

La méthode d’optimisation choisie est extrêmement sensible aux optimums locaux. Il
est donc nécessaire d’initialiser le vecteur de paramètres µ au plus proche de l’optimum
global. Pour cela, nous avons respecté le schéma multi-résolutions proposé par Thévenaz
et Unser (2000) qui repose sur le calcul d’une pyramide spline dont le principe est in-
troduit par Unser et al. (1993c). Cette pyramide est constituée de coefficients similaires
à ceux utilisés pour l’interpolation, dont le nombre dans chaque direction est réduit à
chaque niveau de la pyramide d’un facteur 2. Le niveau le plus résolu est obtenu par
simple interpolation spline de l’image F . Les niveaux suivants sont obtenus en mini-
misant la norme L2 entre les images continues de niveaux consécutifs. En notant F̄ (k)

l’image continue au niveau k :

(c
(k+1)
i ) = argmin

(ci ; 16i6N(k+1)
F )

L2(F̄
(k), F̄ ) (6.43)

où
F̄ (x) =

∑
16i6N(k+1)

F

ciβ
(3)(x− xi)β(3)(y − yi)β(3)(z − zi) . (6.44)

Nous avons ici entièrement suivi l’implémentation cubique proposée par Unser et al.
(1993c) qui contient un FRII (spline inverse d’ordre 3) suivi d’un filtre à réponse impul-
sionnelle finie (FRIF) (spline direct d’ordre 7) et d’une séquence répétée de filtres par
moyenne glissante (FMGs) de largeur 3 et d’un sous-échantillonage de facteur 2. Cette
séquence crée la pyramide duale d’ordre 3, qu’on transforme en pyramide de coefficients
splines par un FRII (spline inverse d’ordre 7).
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Libération successive des paramètres

Comme rappelé section 4.3, les classes de transformations « translation » (T ), « ri-
gide » (R), « similitude » (S) et « affine » (A) peuvent être organisées en sous-ensembles :
T ⊂ R ⊂ S ⊂ A. Nous avons donc choisi de libérer successivement les paramètres de
la transformation en optimisant successivement dans l’espace de chaque classe. Chaque
optimisation est initialisée par le résultat de la sous-classe précédente. Dans notre cas
nous avons réalisé l’enchaînement T → R → A. De plus, l’optimisation de la translation
est initialisée par un alignement des centres de gravité des deux images. Ces centres de
gravité sont calculés comme les barycentres des voxels pondérés par leur intensité.

Considérant qu’à partir d’un certain nombre d’observations, l’ajout de voxels ad-
ditionnels n’améliorait pas significativement l’estimation de la probabilité conjointe p,
et afin d’accélérer le processus de recalage, nous avons sélectionné aléatoirement 20000
points situés à l’intérieur du masque du cerveau (dont le processus d’obtention est décrit
section 6.5). Seuls ces 20000 points ont été utilisés pour estimer l’IM, et optimiser les 12
paramètres de la transformation affine.

Le critère d’arrêt utilisé est la différence entre deux valeurs successives de l’IM (po-
sitive par construction). Quels que soient la transformation optimisée et le niveau de
résolution, nous avons utilisé le seuil 10−5.

6.6.2 Transformation non-linéaire

Une transformation non-linéaire modélisée par free-form deformations (FFD) (Rue-
ckert et al., 1999) a ensuite été estimée à l’aide d’une implémentation propre à notre
équipe de l’algorithme décrit par Mattes et al. (2003) qui diffère de celui de Rueckert
et al. (1999) par l’absence de terme de régularisation spatiale dans la fonction objective,
l’utilisation de l’IM plutôt que l’IMN et une optimisation par L-BFGS bounded (L-BFGS-
B) plutôt que par descente du gradient. Nous utiliserons les notations de Mattes et al.
(2003) dans ce chapitre.

Une transformation FFD est une transformation non-linéaire paramétrique définie par
une transformation affine (dont les paramètres µ sont ici fixes et obtenus par l’algorithme
présenté sous-section 6.6.1) A(x | µ) et un champ de déformations D(x | δ) paramétré
par un ensemble de coefficients spline δ = (δi) = (δi,x, δi,y, δi,z) situés sur une grille
ρx × ρy × ρz d’espacement ∆ρ = (∆ρx ,∆ρy ,∆ρz). Notons λ = (λi) les nœuds de cette
grille. La transformation T s’exprime donc

T(x | δ) = A(x | µ) + D(x | δ) (6.45)
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et le champ de déformation est défini de telle sorte que

Dx(x | δ) =
∑
i

δi,xβ
(3)

(
x− λi,x

∆ρx

)
(6.46)

que l’on écrira de façon vectorielle :

D(x | δ) =
∑
i

δiβ
(3)

(
x− λi

∆ρ

)
. (6.47)

Dans notre implémentation comme dans celle de Mattes et al. (2003), la formulation
de l’IM et sa dérivation sont en tout point identiques à celles de Thévenaz et Unser (2000)
décrites dans la section précédente. Cependant, ici, le hessien n’est pas calculé, l’algo-
rithme L-BFGS-B approximant à chaque itération le vecteur de descente H(xn)g(xn)
grâce au seul gradient (voir section 4.5). Il ne manque donc que la dérivée de la trans-
formation FFD qui s’exprime

∂T

∂δi,x
(x | δ) =

(
β(3)

(
x− λi,x

∆ρx

)
, 0, 0

)
(6.48)

Ici, l’approche multi-échelles n’est pas réalisée au niveau de l’image flottante F , mais
au niveau de la grille FFD. Des grilles de taille 4×4×4 à 10×10×10 sont itérativement
utilisées. Pour initialiser les coefficients de la grille de niveau k + 1 à partir du niveau
précédent k, la valeur du déplacement D(k) est calculée à la position de chaque nœud
de la grille λ(k+1). Les coefficients δ(k+1) sont ensuite obtenus par interpolation spline
cubique de ces déplacements.

Le critère d’arrêt utilisé est le gain d’IM entre deux itérations :

f(δn)− f(δn−1)

f(δn−1)
. (6.49)

À chaque niveau de résolution, nous avons utilisé le même seuil 5× 10−3. Le résultat des
recalages affine et non-linéaire est illustré Figure 6.10.

6.6.3 Application de la transformation et probabilisation de l’atlas

Afin d’éviter l’addition d’erreurs d’interpolation, la transformation T(x | δ) = A(x |
µ) +D(x | δ) a été appliquée en une seule fois. La grille de sortie est de même résolution
que l’IRM à segmenter. Des interpolations spline d’ordre 0 et 3 sont respectivement
utilisées pour les volumes de labels et les volumes continus. La carte de probabilités a
priori est obtenue à partir du masque Mj , dans la résolution de l’IRM référence, de
chaque classe j. Ces masques prennent la valeur 1 lorsque le voxel i appartient à la classe
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Figure 6.10 – Résultats du recalage pour une IRM : (A) labels de l’atlas rééchantillo-
nés dans le référentiel de l’IRM avec la transformation affine, (B) contours de l’atlas
rééchantillonés dans le référentiel de l’IRM avec la transformation affine, (C) labels de
l’atlas rééchantillonés dans le référentiel de l’IRM avec la transformation non-linéaire,
(D) contours de l’atlas rééchantillonés dans le référentiel de l’IRM avec la transformation
non-linéaire. À chaque ligne, l’IRM est affichée, de gauche à droite, en vues coronale,
axiale et sagittale.
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et 0 sinon. Ils sont ensuite convolués avec un noyau gaussien de LTMH égale à trois fois
la largeur d’un voxel dans la dimension la moins résolue (Figure 6.11).

De façon optionnelle, il est possible de moduler les probabilités ainsi obtenues par un
paramètre α ∈ [0, 1] de telle sorte que

P (α)(Xi = j) = αP (Xi = j) +
1− α
N

(6.50)

où N est le nombre de classes. Lorsque α vaut 1, les probabilités sont inchangées. Lorsque
α vaut 0, elles sont toutes égales à 1

N . L’utilisation de cette modulation permet donc de
pousser l’a priori vers des classes équiprobables.

Figure 6.11 – Probabilités a priori de la classe « isocortex » en fusion avec l’IRM.

6.7 Initialisation des paramètres du mélange

L’IRM sans biais a été convertie en un volume de flottants, log-transformée, et la
dynamique a été déplacée de telle sorte que la valeur maximale de l’image soit 0. De
cette façon, il a été possible de réaliser une première initialisation des paramètres de la
mixture à partir de valeurs que l’on sait relativement proches des moyennes optimales :
ces valeurs sont −3, 5, −2, −1, 5 et −1, déterminée de façon empirique. En pondération
T2, elles correspondent aux moyennes des classes « fond », « MB », « MG » et « LCR »
(en T1 : « fond », « LCR », « MG » et « MB »).

Une première classification des voxels de l’image a d’abord été réalisée par l’algorithme
des k-moyennes dont les centroïdes ont été initialisés avec les valeurs ci-avant (k = 4).
Cet algorithme assigne tout d’abord chaque observation au groupe dont le centroïde lui
est le plus proche selon la distance euclidienne. Les centroïdes sont ensuite mis à jour avec
la moyenne des valeurs assignées à chaque groupe. Ces deux étapes sont itérées jusqu’à
ce que tous les centroïdes se stabilisent.

Le résultat des k-moyennes a ensuite été utilisé pour initialiser un MMG. Les moyennes
µ4 ont été initialisées par les centroïdes, les variances σ2

4 par la variance au sein de



106 6. Segmentation des tissus cérébraux chez le Macaque

chaque groupe et les a priori stationnaires αk par la proportion de voxels assignée à
chaque groupe, comme proposé par Blömer et Bujna (2013). Les paramètres optimaux
du mélange ont ensuite été obtenus par EM (Figure 6.12a).

Ce mélange de 4 classes n’est évidemment pas suffisant pour initialiser les 18 régions de
l’atlas. Nous avons donc séparé ces régions selon qu’elles étaient des régions « blanches »,
« grises » ou un mélange des deux. Supposons que l’on connaisse la densité de probabilité
(DP) pj de chaque région, on peut alors obtenir la probabilité a posteriori par la formule
de Bayes :

P (Xi = j | yi,µ4,σ4,α4) ∝
∑
j∈X

pj(yi | µ4,σ4,α4)P (Xi = j) . (6.51)

La DP de chaque région est fixée par celle de la gaussienne de la classe à laquelle elle
appartient. Dans le cas d’un mélange gris/blanc, la DP est

p(y | µ4,σ4,α4) = αGg(y | µG, σG) + αBg(y | µB, σB) . (6.52)

Les moyennes µ et variance σ des 18 classes sont alors fixées par leurs estimateurs de
maximum de vraisemblance (Figure 6.12b) :

µ̂, θ̂ = argmax
µ,θ

L(µ,θ ; y,µ4,σ4,α4) (6.53)

Notons que les probabilités a priori ne sont, elles, pas mises à jour. µ̂ et σ̂ sont
uniquement utilisées pour initialiser les paramètres du modèle présenté section 6.2.

(a) (b)

Figure 6.12 – DPs résultant des mélanges avec (a) 4 classes et (b) 18 classes superposées
à l’histogramme de l’image (en bleu). Les DPs individuelles apparaissent en pointillés
et leur somme en trait plein. L’axe des abscisses représente l’intensité dans l’IRM log-
transformée et normalisée.
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6.8 Extraction des sillons avec Morphologist

L’extraction des sillons a été réalisée, pour chaque hémisphère, avec les outils issus de
la chaîne de traitement Morphologist à partir d’un masque du prosencéphale et du cortex.
La surface définie comme l’interface de la MG corticale et de la MB cérébrale – « surface
interne » – a d’abord été produite directement à partir de la segmentation fournie, qui
doit donc posséder la topologie d’une boule. La surface piale a ensuite été obtenue en
déformant la surface interne vers l’extérieur du masque du prosencéphale afin d’assurer
une bonne segmentation des gyri. Les sillons ont été obtenus en dilatant le cortex dans
l’espace laissé libre par le LCR jusqu’à ce qu’il ait rempli l’espace intracrânien, puis en
réalisant une squelettisation du masque obtenu (Figure 6.13).

Figure 6.13 – Étapes d’extraction des sillons : (A) correction de la segmentation du
cortex et de la MB, (B) dilatation topologique du cortex, (C) squelettisation.

Dans notre cas, nous n’avons intégré aucune contrainte topologique supplémentaire
assurant un bon interfaçage avec Morphologist, néanmoins, nous avons commencé à tra-
vailler sur un nettoyage topologique des régions MB et MG obtenues. L’extraction des
surfaces et des sillons a tout de même été intégrée à la chaîne de traitement Primatologist
mais il faut garder à l’esprit qu’aucune validation quantitative des surfaces obtenues n’a
été réalisée jusqu’à présent et qu’un simple examen visuel laisse apparaître certains dé-
fauts : gyri interrompus, défauts topologiques, aires occipitales mal extraites, sillons mor-
cellés (Figure 6.14). Les résultats présentés ici sont donc préliminaires mais ils montrent
qu’un traitement allant jusqu’à l’extraction des sillons est d’ores et déjà possible. Il serait
sans doute intéressant de développer une méthode d’extraction des surfaces plus adaptée
à la faible résolution des images traitées ainsi qu’à la minceur de la MB corticale, d’autant
plus que notre méthode procure des cartes de probabilités d’appartenance aux différentes
classes qui sont tout à fait inexploitées par les outils actuels de Morphologist. Ces pistes
constituent des perspectives intéressantes à explorer à l’avenir. En effet, ces paramètres
morphologiques pourraient apporter une plus grande finesse d’analyse s’il s’avère qu’ils
puissent être mesurés avec une grande précision.
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Figure 6.14 – Rendus surfaciques des surfaces internes et externes du ruban cortical et
des sillons : (A) surface piale, (B) surfaces piale et de la MB, (C) surface de la MB, (D)
surface piale et sillons corticaux, (E) surface de la MB et sillons corticaux.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous venons de présenter une méthode originale de segmen-
tation des tissus cérébraux chez le Macaque en 17 régions anatomiques par op-
timisation EM des paramètres d’un modèle statistique du signal RMN. Les
probabilités a priori d’appartenance aux classes et d’occurrence des cliques du
MRF ont été obtenues à partir d’un atlas numérique recalé automatiquement.
Une estimation du biais magnétique et une correction des examens IRM ont été
réalisées simultanément au processus de segmentation. Une validation quantita-
tive des résultats et des performances de notre méthode de segmentation comparée
à des segmentations manuelles d’IRMs de macaques sains acquises à MIRCen
sera présentée et discutée de manière exhaustive dans le chapitre 7.



Chapitre 7

Validation sur IRMs pondérées en
T2 acquises à MIRCen

Afin d’évaluer la qualité de la segmentation issue de notre chaîne de traitement et afin
d’estimer l’impact des différents modules et de leurs paramètres, nous avons mis en place
une base de validation composée de 10 IRMs acquises chez des sujets sains représentatifs
des animaux utilisés au cours des études menées à MIRCen. Une segmentation manuelle
des structures correspondant à l’atlas anatomique utilisé dans notre méthode de segmen-
tation a été effectuée sur chacune des images de la base, et des scores de recouvrement
ont été calculés pour 28 combinaisons différentes de paramètres.

7.1 Sujets et acquisitions

Dix macaques cynomolgus mâles (Macaca fascicularis) ont été sélectionnés pour un
examen d’imagerie de référence. Ils ont reçu chacun un examen d’IRM avec un aimant
Varian 7T (Agilent, Santa Clara, CA, USA) à des âges allant de 2 à 8 ans (âge moyen et
écart-type : 4,2 ± 1,3 ans). Pour l’examen, les animaux ont été anesthésiés par injection
de kétamine et de xylazine puis maintenus sous anesthésie par infusion intraveineuse
de propofol et placés dans l’aimant en position du sphinx, la tête fixée par un cadre
stéréotaxique (M2E, France). Au cours de l’acquisition, les animaux étaient réchauffés
par un flux d’air chaud et leur température et rythme cardiaque étaient surveillés en
permanence. Une antenne de surface (RAPID Biomedical GmbH, Rimpar, Allemagne)
a été utilisée pour la transmission et la réception de l’onde radio. Quatre-vingt coupes
coronales d’épaisseur 0, 8 mm ont été acquises à l’aide d’une séquence d’écho de spin
rapide en pondération T2 (TE : 20 ms, TR : 7500 ms, moyenne de 8 images, temps
d’acquisition : 48 min) sur une matrice 192 × 192 voxels avec un champ de vue de 115,2
× 115,2 mm, produisant un espace réciproque de résolution 0,6 × 0,6 × 0,8 mm. Une
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étape de zero-filling vers une grille 256 × 256 × 80 voxels a produit un volume final de
résolution 0,45 × 0,45 × 0,8 mm.

Le choix de la pondération T2 est dû à la hauteur du champ magnétique utilisé à
MIRCen. En effet, à de telles intensités, la séquence de référence pour l’imagerie anato-
mique, MP-RAGE, est extrêmement sensible aux inhomogénéités du champ magnétique
B1 (Seiger et al., 2015). Malgré le développement récent de séquences auto-correctrices
pondérées en T1 (Van de Moortele et al., 2009; Marques et al., 2010), la pratique cou-
rante – et en particulier celle en place à MIRCen – reste l’utilisation de séquences plus
classiques pondérées en T2.

7.2 Segmentation manuelle

La méthode de validation de référence dans la littérature consiste à comparer le
résultat des méthodes automatiques avec des segmentations manuelles réalisées par un
expert. Le processus de segmentation manuelle est extrêmement fastidieux et a un coût
humain non-négligeable. De plus, il existe une très grande variabilité inter-opérateurs
qui dépend de l’expérience de chacun. Le choix de l’incidence de segmentation impacte
également fortement le résultat et l’incidence optimale n’est pas la même pour chaque
structure. Un volume IRM de ce jeu de données contient 80 coupes coronales et 256 coupes
axiales et sagittales. Une segmentation du volume dans son entièreté nécessiterait donc
au minimum 80 coupes, et elle serait potentiellement biaisée par le choix de l’incidence
coronale.

Nous avons donc fait le choix de sélectionner un sous-ensemble de coupes à segmenter
dans chacune des trois incidences (Figure 7.1). La sélection des coupes a été effectuée de
telle sorte que toutes les structures soient visibles dans chacune des trois incidences. Pour
cela, nous nous sommes basés à la fois sur l’atlas Paxinos et al. et sur l’atlas du CIVM,
ainsi que sur des repères propres à chaque sujet inspirés du référentiel de Talairach : les
CA et CP, le PIH et les points les plus antérieur, postérieur, dorsal, ventral, gauche et
droite du prosencéphale.

Les coupes coronales sélectionnées l’ont été partir de l’atlas Paxinos et al.. Nous
donnerons cependant leurs coordonnées par rapport aux CA et CP, les coordonnées du
système de l’atlas étant précisées entre parenthèses. Une correspondance grossière avec les
coupes coronales du template du CIVM est également fournie. L’axe antéropostérieur est
orienté dans le sens CP → CA. Sept coupes ont ainsi été sélectionnées, de coordonnées :

• CA + 14 mm (Paxinos : Bregma + 10,85 mm, CIVM : 134)

• CA + 7 mm (Paxinos : Bregma + 3,85 mm, CIVM : 180)

• CA (Paxinos : Bregma - 3,15 mm, CIVM : 227)

• 1
2 (CA + CP) (Paxinos : Bregma - 10.125 mm, CIVM : 274)
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Figure 7.1 – Sélection de 15 coupes (7 coronales, 5 axiales, 3 sagittales), issues d’un vo-
lume IRM de la base de validation, qui serviront à la segmentation manuelle de référence.
D : dorsal, V : ventral, A : antérieur, P : postérieur, Dr : droite, Ga : gauche.

• CP (Paxinos : Bregma - 17,1 mm, CIVM : 320)
• CP - 7 mm (Paxinos : Bregma - 24,1 mm, CIVM : 367)
• CP - 14 mm (Paxinos : Bregma - 31,1 mm, CIVM : 413)

Ces coordonnées sont ensuite converties en pseudo-coordonnées de Talairach (l’aligne-
ment de l’axe CA-CP avec l’axe antéropostérieur n’est pas réalisé). Notons LA le point
le plus antérieur et LP le point le plus postérieur, les coupes coronales sélectionnées sont
alors :

• CA + 0, 51× (LA− CA)

• CA + 0, 26× (LA− CA)

• CA

• 1
2 × (CA− CP)

• CP

• CP− 0, 15× (CP− LP)

• CP− 0, 3× (CP− LP)

Les coupes axiales sélectionnées l’ont été à partir de l’atlas CIVM, de telle sorte
que toutes les structures soient visibles sur au moins une coupe. Notons LD le point le
plus dorsal et LV le point le plus ventral et orientons l’axe dorsoventral vers le haut.
Cinq coupes axiales ont été sélectionnées, de façon à obtenir deux coupes dorsales et
deux coupes ventrales de part et d’autre d’une coupe centrale définie par les CA et CP.
Notons C = 1

2 × (CA + CP) le point central, les coordonnées des coupes sélectionnées
sont :

• C + 2
3 × (LD − C)

• C + 1
3 × (LD − C)

• C

• C− 1
3 × (C − LV )
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• C− 2
3 × (C − LV )

Trois coupes sagittales ont été sélectionnées, également à partir de l’atlas du CIVM :
le PIH qui intersecte les structures centrales (corps calleux, hypothalamus, mésencéphale,
rhombencéphale), et deux plans latéraux symétriques qui intersectent les structures bila-
térales (striatum, thalamus, amygdale, hippocampe, cortex, matière blanche cérébrale).
Soient LG et LD les limites gauche et droite du cerveau, leurs coordonnées sélectionnées
sont donc :

• PIH + 1
2 × (LG− PIH)

• PIH

• PIH− 1
2 × (PIH− LD)

Avec cette procédure, il est donc nécessaire de segmenter manuellement 15 coupes
par volume, soit bien moins que les 80 coupes coronales qui constituent le volume total,
tout en étant moins sensible au biais d’incidence. Pour les voxels situés au croisement
de plusieurs coupes d’incidences différentes, la vérité-terrain est choisie, lorsque c’est
possible, comme le label majoritaire segmenté en différentes incidences. Lorsque aucun
label n’est majoritaire, le choix est réalisé de manière arbitraire.

Dans les images de notre base, en raison des faibles contraste et résolution, les fron-
tières de plusieurs des structures de l’atlas du CIVM sont très difficilement discernables.
Citons notamment le subpallium, le thalamus et l’hypothalamus. Les scores de similarité
pour ces régions doivent donc être analysés avec précaution. Leur intérêt dans le cadre de
notre méthode est surtout d’éviter la contamination de classes d’intérêt (cortex, striatum,
hippocampe) par les intensités issues des structures précédemment citées.

7.3 Scores de similarité

Comme rappelé au chapitre 3, la segmentation d’une IRM en L classes peut être
interprétée comme un problème de classification où chaque voxel est une observation.
Le problème de classification le plus simple est celui d’une attribution binaire orientée
(les classes sont non-symmétriques : il y a un « objet » et un « fond », ou un « vrai »
et un « faux »). On note P l’ensemble des observations « objet » et F l’ensemble des
observations « fond ». On a alors |P|+|F| = n, où n est le nombre d’observations. Le
résultat d’une classification binaire associe à chaque observation un label détecté (i.e.
considérée comme « objet » ou « vrai ») ou non-détecté. On note CP l’ensemble des
observations classées comme « objet » et CF l’ensemble des observations classées comme
« fond ». Parmi les observations détectées, on différencie vrai positif (VP) et faux
positif (FP). De la même façon, les observations non-détectées sont séparées en vrai
négatif (VN) et faux négatif (FN). Les erreurs de sur-détection (ou fausse alarme)
sont appelées erreurs de type I et celles de sous-détection sont appelées erreurs de
type II. Une classification qui minimise les erreurs de type I est dite sélective ou



7.3. Scores de similarité 113

Figure 7.2 – Exemple de segmentation manuelle d’un animal : 7 coupes coronales (deux
premières lignes, la plus antérieure en haut à gauche, la plus postérieure en bas à droite),
5 coupes axiales (lignes 3 et 4, la plus dorsale en haut à gauche, la plus ventrale en bas
à droite) et 3 coupes sagittales (dernière ligne, alignées dans le sens radiologique).
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spécifique tandis qu’elle est dite sensible lorsqu’elle minimise les erreurs de type II. Il
est évident que l’importance donnée à chacun de ces deux types d’erreur est entièrement
contextuelle. Plaçons-nous dans le cadre d’un test diagnostique et d’un traitement. Si le
traitement possède très peu d’effets secondaires et que la maladie est létale, on privilégiera
un test extrêmement sensible. Si au contraire le traitement est risqué, on favorisera un
test possédant une forte spécificité. Deux métriques permettent de quantifier la sensibilité
et la spécificité d’un classifieur.

• La précision est définie comme le rapport des VP sur l’ensemble des observations
détectées comme positives :

p =
|P ∩ CP |
|CP |

. (7.1)

Dans le cas où P ∩ CP = CP , aucune observation négative n’a été classée comme
positive et la précision est maximale. La sur-détection (type I) est nulle.

• Le rappel est défini comme le rapport des VP sur l’ensemble des observations
réellement positives :

r =
|P ∩ CP |
|P|

. (7.2)

Dans le cas où P ∩ CP = P, aucune observation positive n’a été classée comme
négative et la précision est maximale. La sous-détection (type II) est nulle.

La F -mesure, ou F1, est définie comme la moyenne harmonique de la précision et du
rappel et permet d’obtenir une métrique unique censée quantifier la qualité globale de la
classification :

f1 =
p · r
p+ r

. (7.3)

Cette quantité est mathématiquement équivalente au coefficient de Dice (1945), mis
au point pour quantifier la similarité de deux ensembles d’observations. Il est défini par

d =
2|P ∩ CP |
|P|+ |CP |

. (7.4)

Bien qu’historiquement, le terme « Dice » soit le plus employé dans le domaine du trai-
tement d’images, on utilisera le terme F1 dans la suite de ce manuscrit puisque cette
définition est mieux associée aux concepts de sensibilité et de spécificité (Figure 7.3).

Notons que le score F1 ne prend pas en compte le caractère bi- ou tri-dimensionnel des
images segmentées, ni la distance qu’il existe entre les observations. Autrement dit, toutes
les observations sont indépendantes. La Figure 7.4 illustre ainsi le cas d’une segmentation
qualitativement mauvaise mais possédant le même nombre de vrais et faux positifs qu’une
autre bien plus acceptable. Le principal défaut du F1 est l’équi-pénalité des FP, qui ne
prend pas en compte leur distance à la vraie forme. Ces inconvénients n’empêchent pas
le F1 d’être, faute de mieux, le critère de référence pour l’évaluation des méthodes de
recalage et de segmentation. C’est donc le critère que nous utiliserons ici. Il est tout de
même nécessaire de réaliser une évaluation qualitative des résultats de segmentation pour
écarter la possibilité d’un optimum fallacieux.
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Figure 7.3 – Principe des scores de classification : segmentation référence (vert), seg-
mentation test (rouge), vrais positifs (vert × rouge), précision (p), rappel (r), F1 (f1) et
dice (d).

(a) Vérité (b) Segmentation 1 (c) Segmentation 2

Figure 7.4 – Soit un objet à détecter (a). Deux segmentations possédant le même co-
efficient f1 = 0, 57 sont proposées : les VP apparaissent en marron et les FP en rouge.
La segmentation 1 consiste en une translation de 1 voxel de la forme d’origine (b) et la
segmentation 2 présente des faux positifs répartis aléatoirement (c).

Dans le cas d’une classification en trois classes ou plus, il est nécessaire d’étendre les
définitions précédentes. Plusieurs définition pour un F1 multi-labels existent :

• le F1 macroscopique est défini comme la moyenne géométrique des F1 de chaque
classe :

fmacro
1 =

1

L

∑
16j6L

f
(j)
1 ; (7.5)

• le F1 pondéré est défini comme la moyenne des F1 pondérée par la taille de chaque
ensemble P(j) :

fw1 =
1∑

16j6L|P(j)|
∑

16j6L

|P(j)| f (j)1 ; (7.6)

• le F1 microscopique est basé sur une définition multi-classes des ensembles P et
CP . Soient R le volume de labels original et S la segmentation :

P = ({i, Ri} ; si Ri > 0) , (7.7)
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CP = ({i, Si} ; si Si > 0) . (7.8)

Ainsi, un couple d’éléments issus de P et CP ne sont identiques que s’ils concernent
la même observation i et que les labels associés (Ri ou Si) sont égaux. La précision,
le rappel et le F1 conservent leur définition originale.

7.4 Paramètres évalués

En traitement d’images, le fonctionnement d’une chaîne de traitement complète est
souvent conditionné par un grand nombre de paramètres. La sélection de leur valeur
peut être réalisée par modèle lorsque le paramètre est associé à une grandeur physique
ou biologique, par empirisme qualitatif (i.e. « cette valeur semble fonctionner ») ou par
empirisme quantitatif. Dans ce dernier cas, un critère de qualité est sélectionné et l’es-
pace des paramètres possibles est exploré afin de choisir le vecteur optimal. La grande
dimension de cet espace en complique cependant l’exploration complète. Dans notre cas,
chaque « brique » peut posséder une dizaine de paramètres, notamment lorsqu’elle fait
intervenir une optimisation numérique. Il est donc important de restreindre l’espace ex-
ploré aux paramètres les plus influents, tout en gardant en tête que l’optimisation qui en
résulte est contrainte par les valeurs données aux paramètres fixes.

Nous avons considéré le paramètre β du champs de Markov comme étant le
principal paramètre à évaluer. Dans le cadre des méthodes basées sur les MRF, il est
classiquement optimisé par empirisme quantitatif (Avants et al., 2011). Cependant, les
données optimales décrites dans la littérature ne sont pas généralisables à l’ensemble des
MRF car dépendantes de l’implémentation choisie et de la résolution des images traitées.
Dans notre implémentation, ce paramètre permet de moduler les probabilités a priori
des cliques, en particulier pour prendre en compte la différence de résolution entre l’atlas
sur lequel elles ont été calculées et l’image cible. La résolution impacte principalement la
prépondérance des termes diagonaux de la matrice des potentiels. Supposons un volume
binaire contenant un cube de 2n × 2n × 2n voxels. La probabilité a priori pour la face
d’un voxel « blanc » de toucher un voxel « noir » est alors

P (Xj = 0 | Xi = 1) =
24 + 48 (n− 1) + 24 (n− 1)2

48 + 144 (n− 1) + 120 (n− 1)2 + 48 (n− 1)3
. (7.9)

L’évolution des probabilités P (Xj = 0 | Xi = 1) et P (Xi = 0 | Xi = 1) en fonction de
n est illustrée Figure 7.5. Il apparaît évident que des probabilités de cliques calculées à
une résolution donnée ne peuvent être utilisées telles quelles pour segmenter une image
de résolution différente. Dans notre cas, sans modulation, la régularisation spatiale serait
trop forte, et les régions denses seraient favorisées.

En théorie, si l’on travaillait avec un vrai atlas probabiliste construit à partir de la
même population que celle de l’IRM cible, les probabilités a priori qui en sont issues
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Figure 7.5 – Évolution des probabilités conditonnelles des cliques (0 | 1) et (1 | 1) dans
le cas d’un cube de résolution n croissante. L’axe x est en échelle logarithmique.

pourraient être utilisées telles quelles. Nous sommes cependant très éloignés du cas par-
fait : l’atlas est construit à partir d’images acquises post mortem, une seule segmentation
a été réalisée et ni l’âge, ni même la sous-espèce (M. mulatta et M. fascicularis) ne
correspondent à ceux de nos images cibles. Deux paramètres permettent alors de les mo-
duler : la variance du noyau gaussien utilisé pour un éventuel lissage, et le paramètre
α. Rappelons que si les probabilités de l’atlas sont notées A(j)

i , alors on peut les moduler
par la formule : P (Xi = j) = αA

(j)
i + 1−α

L (où L est le nombre de classes de l’atlas et∑
j A

(j)
i = 1). Ce facteur permet de « relâcher » l’a priori pour prendre notamment en

compte l’inexactitude du recalage de l’atlas.

Enfin, nous avons choisi d’évaluer trois paramètres non quantitatifs mais catégoriels
correspondant à l’activation ou non de trois modules : le débruitage, la correction
EM du biais (en opposition à la seule correction VIP) et le champ de Markov (en
opposition à un schéma de mélange classique). Le but était d’évaluer l’adéquation ou non
de notre modèle statistique en estimant l’impact de chacun des modules sur le score F1.

Même en se restreignant à ces 5 paramètres, l’espace à explorer est immense. Si l’on
voulait évaluer 10 valeurs α et β différentes, il faudrait réaliser 900 segmentations de
chacune des 10 images de la base. Nous avons donc choisi de procéder dans un premier
temps à une recherche linéaire. Nous avons supposé que notre modèle était bien choisi
(les 3 modules sont activés) et que l’atlas ne nécessitait aucune modulation (α = 1).
Treize valeurs de β logarithmiquement réparties autour de 1 ont été évaluées :

• 0,01 ; 0,025 ; 0,05 ; 0,075 ; 0,1 ; 0,25 ; 0,5 ; 0,75 ; 1,0 ; 2,5 ; 5,0 ; 7,5 ; 10,0 .

La valeur de β a alors été fixée à celle optimisant le F1 microscopique moyen de la base
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de validation. Onze valeurs du paramètre α ont ensuite été évaluées :
• 0 ; 0,1 ; 0,2 ; 0,3 ; 0,4 ; 0,5 ; 0,6 ; 0,7 ; 0,8 ; 0,9 ; 1 .

Encore une fois, la valeur du paramètre qui optimisait le Fmicro
1 a été choisie. Enfin,

les neuf combinaisons d’activation des modules ont été testées et évaluées à l’aide d’une
analyse de la variance (ANOVA). Seuls les modules dont l’impact sur le Fmicro

1 était
significatif ont ensuite été conservés.

Un grand nombre de paramètres n’ont donc pas été optimisés. Citons de façon non
exhaustive :

• la taille de la grille du champ de biais estimé avec VIP ;
• la variance du filtre gaussien utilisé pour l’estimation EM du biais ;
• la variance du filtre gaussien utilisé pour lisser les probabilités a priori ;
• les valeurs qui initialisent les centroïdes du mélange de gaussiennes.

Nous avons considéré qu’en raison de la petite taille de notre base de validation et de la
faible variabilité des individus qui la composent, il était contre-productif de sur-optimiser
les différents paramètres. En effet, cela aurait demandé un temps élevé de traitement et
d’analyse, sans pour autant fournir des résultats généralisables.

7.5 Sélection des paramètres optimaux

Les précision, rappel et f1 ont été calculés pour chaque région de la hiérarchie. En
sus, les trois scores globaux présentés ci-avant ainsi que les précisions et rappels corres-
pondants ont été calculés à partir des volumes de labels. Cette masse d’information étant
difficile à analyser, nous nous sommes restreints dans la présentation des résultats au
Fmicro
1 et au F1 de trois régions d’intérêt sélectionnées : l’isocortex, la MB cérébrale (qui

inclut le corps calleux) et le LCR (qui inclut les ventricules). Le choix des paramètres
optimaux a systématiquement été réalisé à partir du Fmicro

1 comme expliqué section 7.4.

Paramètre β du champ de Markov

La Figure 7.6 représente la répartition des scores F1 obtenus sur notre base pour les
régions LCR, isoscortex et MB pour les différentes valeurs de β testées. Les segmentations
obtenues chez un individu arbitrairement choisi sont présentées Figure 7.7. On observe
comme attendu un optimum pour une valeur inférieure à 1 qui permet de compenser la
différence de résolution entre l’atlas et les images cibles. On remarque que la région LCR,
qui contient des composantes fines, présente un profil inverse des régions isocortex et MB.
En effet, une trop grande importance donnée à la régularisation tend à « remplir » les
sillons avec le label du cortex. De plus, le contraste entre le signal du LCR et des tissus
cérébraux est extrêmement important en pondération T2, ce qui explique qu’une bonne
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segmentation de cette région peut être atteinte sans régularisation particulière. Les trois
régions approchent tout de même leur optimum autour de l’optimum global sélectionné
à partir du Fmicro

1 . Ce choix ne se fait donc pas au détriment d’une classe. Au cours des
optimisations suivantes, nous avons donc fixé β = 0,25.
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Figure 7.6 – Optimisation du paramètre β. Pour chaque valeur testée, un diagramme
de Tukey représente les différents quartiles des scores F1 (du LCR, isocortex et MB)
et Fmicro

1 . La valeur moyenne du score est également fournie en bleu. L’abscisse est en
échelle logarithmique.
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Figure 7.7 – Illustration des résultats de segmentation pour 3 valeurs de β différentes.
La segmentation manuelle de référence et les segmentations automatiques sont données
pour chaque paramètre et chaque incidence (lignes impaires), de même qu’une image
d’erreur sur laquelle les voxels dont le label donné automatiquement diffère du label de
référence apparaissent en rouge (lignes paires). C : coronale, A : axiale, S : sagittale.
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Paramètre α de l’a priori

Les scores de similarités pour les différentes valeurs de α testées sont exposés Fi-
gure 7.8. Ici, avec β = 0, 25, l’utilisation de ce paramètre ne fait que diminuer les scores
analysés. Encore une fois, seul le LCR présente un profil légèrement différent avec un
optimum à α = 0, 8, mais la répartition des scores F1 est extrêmement stable pour
α ∈ [0, 6; 1, 0]. La liberté supplémentaire qu’un α faible procure est stationnaire, c’est-
à-dire qu’elle influence autant les voxels dont l’a priori initial était adapté que ceux où
il ne l’était pas. Les résultats montrent que dans notre cas, cet ajout de liberté est plus
délétère que bénéfique. Nous avons en conséquence fixé α = 1, ce qui revient à conserver
telles quelles les probabilités issues de l’atlas lissé.

Influence des différents modules

Les neuf combinaisons d’activation/désactivation des modules de correction de biais,
de MRF et de débruitage ont été testées avec les α et β optimaux obtenus précédemment.
La Figure 7.9 présente les diagrammes de Tukey pour chacune des combinaisons au sein
de chaque ROI sélectionnée, ainsi que pour le score global Fmicro

1 . L’homogénéité des
variances permet de réaliser une ANOVA au sein de chaque ROI, mais ne permet pas
d’intégrer la ROI comme facteur. Pour sélectionner l’état final d’activation de chaque
module, nous avons réalisé une ANOVA avec pour réponse le Fmicro

1 et pour facteur
la combinaison Biais * Markov * Bruit. Le résultat de cette analyse est résumé Ta-
bleau 7.1. Il en résulte que la correction EM de biais apporte bien une amélioration par
rapport à la seule correction VIP (p < 0, 05), et que l’utilisation d’un champ de Markov
améliore très significativement le résultat de la segmentation, comparé à une approche
où les voxels sont indépendants de type SPM (p < 10−10). Le débruitage n’apporte par
contre aucune amélioration significative, on n’utilisera donc plus ce module à l’avenir.
Aucune interaction n’est non plus significative. Les résultats de segmentation de trois
combinaisons de paramètres sélectionnées sont présentées Figure 7.10.

DL F p

Biais EM 1 6,163 0,0149 ∗
Markov 1 56,384 4, 61 · 10−11 ∗ ∗ ∗
Bruit 1 1,024 0,3143
Biais EM × Markov 1 0,019 0,8914
Biais EM × Bruit 1 0,054 0,8175
Markov × Bruit 1 2,298 0,1331
Biais EM × Markov × Bruit 1 0,0 0,9955
Résidus 88

Tableau 7.1 – Résultat de l’ANOVA de formulation f1 ∼ Biais * Markov * Bruit.
DL = degrés de liberté. Significativité : 0, 1 (+) 0, 05 (∗) 0, 01 (∗∗) 0, 001 (∗ ∗ ∗)
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Figure 7.8 – Optimisation du paramètre α. Pour chaque valeur testée, un diagramme
de Tukey représente les différents quartiles des scores F1 (du LCR, isocortex et MB) et
Fmicro
1 . La valeur moyenne du score est également fournie en bleu.

Comparaison avec le seul recalage d’atlas

Une dernière caractéristique intéressante à quantifier est l’apport de la méthode de
segmentation EM par rapport au seul recalage d’atlas. On pourrait en effet s’attendre,
en raison de la plus faible variabilité inter-individuelle de la morphologie chez le primate
sain, à ce que le recalage non-linéaire de l’atlas vers le sujet cible permette une excellente
approximation de la position et du volume des régions anatomiques. Pour quantifier
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Figure 7.9 – Influence de l’activation des modules « champs de Markov », « correction
du biais » et « débruitage » sur le score de similarité. Pour chaque combinaison testée, un
diagramme de Tukey représente les différents quartiles des scores F1 (du LCR, isocortex
et MB) et Fmicro

1 . La valeur moyenne du score est également fournie en bleu.

l’apport de la méthode de segmentation, nous avons réalisé pour chaque région de la
hiérarchie un test de Student entre le score F1 du recalage et celui de la segmentation ainsi
que pour le score Fmicro

1 . En raison des 23 tests réalisés, une correction de Bonferroni a été
appliquée pour définir ce qu’était une différence significative. Le seuil habituel p < 0, 05
est ici posé à p < 2, 17× 10−3.
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Figure 7.10 – Illustration des résultats de segmentation lors de l’activation des modules
« biais » et « MRF ». Sont données les segmentations automatiques pour chaque com-
binaison de paramètres et chaque incidence (lignes impaires) et des images d’erreur sur
lesquelles les voxels dont le label donné automatiquement diffère du label de référence
apparaissent en rouge (lignes paires). C : coronale, A : axiale, S : sagittale.
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Les résultats de ces tests sont présentés Tableau 7.2. Si la segmentation des structures
internes (Figure 7.11) n’est pas significativement corrigée, celle de régions primordiales
pour l’extraction des surfaces corticales et les analyses locales de volumétrie corticale
telles que l’isocortex, le LCR et la MB cérébrale l’est très fortement. Seul le corps calleux
voit son indice de similarité légèrement baisser avec notre méthode. Rappelons également
que les IRMs de la base de validation ont toutes été acquises chez des animaux sains. À
n’en pas douter, dans le cas de singes modèles ayant subi une lésion localisée dans une
région sous-corticale, un simple recalage ne saurait compenser la forte atrophie générée,
au contraire d’une segmentation EM plus souple.

ROI DL t p fEM1 fatlas1

Fmicro
1 17,8 16,8 1, 15× 10−12 ∗ ∗ ∗ 0,79 > 0,66

Volume intracrânien 21,7 3,36 1, 42× 10−3 ∗∗ 0,97 > 0,93
LCR 27,8 28,3 2, 37× 10−22 ∗ ∗ ∗ 0,70 � 0,29
Ventricules 25,7 24,5 1, 23× 10−19 ∗ ∗ ∗ 0,69 � 0,37
Encéphale 21,8 9,42 1, 93× 10−9 ∗ ∗ ∗ 0,94 > 0,90
Prosencéphale 21,5 8,43 1, 48× 10−8 ∗ ∗ ∗ 0,94 > 0,89
Mésenséphale 44,0 1,46 7, 63× 10−2 0,79 > 0,77
Rhombencéphale 21,8 4,19 1, 93× 10−4 ∗∗ 0,92 > 0,86
Isocortex 33,2 20,5 2, 00× 10−20 ∗ ∗ ∗ 0,84 > 0,74
Matière blanche cérébrale 38,7 8,72 5, 65× 10−11 ∗ ∗ ∗ 0,77 > 0,70
Corps calleux 37,5 -0,78 7, 81× 10−1 0,61 < 0,63
Striatum 21,5 2,18 2, 03× 10−2 0,81 > 0,78
Noyaux Caudés 45,7 1,80 3, 89× 10−2 0,75 > 0,72
Putamen 46,0 2,40 1, 02× 10−1 0,84 > 0,82
Pallidum 45,5 0,67 2, 54× 10−1 0,71 > 0,69
Subpallium 46,0 0,45 3, 26× 10−1 0,66 > 0,65
Thalamus 46,0 0,74 2, 30× 10−1 0,79 > 0,77
Hypothalamus 45,3 2,00 2, 58× 10−2 0,57 > 0,49
Pallium (Amygdale) 45,7 2,92 2, 71× 10−3 + 0,69 > 0,61
Pallium dorsal (Hippocampe) 45,4 2,29 1, 34× 10−2 0,76 > 0,70
Medulla 46,0 1,75 4, 31× 10−2 0,77 > 0,73
Pont 43,4 3,11 1, 65× 10−3 ∗ 0,75 > 0,67
Cervelet 45,6 4,20 6, 12× 10−5 ∗∗ 0,92 > 0,87

Tableau 7.2 – Amélioration de la segmentation des différentes structures par la seg-
mentation EM en comparaison du recalage d’atlas. Un test de Student est réalisé pour
chaque structure, ainsi que pour le Fmicro

1 . Significativité après correction de Bonferroni
pour les tests multiples : 0, 004 (+) 0, 002 (∗) 0, 0004 (∗∗) 0, 00004 (∗ ∗ ∗)



126 7. Validation sur IRMs pondérées en T2 acquises à MIRCen

Figure 7.11 – Maillage des régions (A) isocortex, (B) matière blanche et (C) des gan-
glions de la base directement extraits à partir de la segmentation EM d’une IRM arbi-
trairement sélectionnée.

Conclusion

Afin de valider la qualité des segmentations obtenues avec notre méthode, nous
avons réalisé des segmentations manuelles des structures anatomiques chez 10
macaques sains hébergés à MIRCen. La construction modulaire de notre solution
nous a permis de quantifier l’effet de ses différents éléments, ce qui constitue
une contribution originale de notre travail. Sur cette base de validation, notre
méthode obtient un coefficient de Dice global de 0,79 avec une variabilité très
faible, ce qui constitue un score robuste et tout à fait acceptable pour réaliser des
mesures de volumétrie. De plus, le coefficient de Dice de 0,84 obtenu pour
le cortex est particulièrement intéressant pour une région difficile à segmenter
en raison de sa grande variabilité inter-individuelle mais décisive pour l’étude
des maladies neurodégénératives. Ces résultats sont extrêmement prometteurs
et ouvrent des perspectives pour étendre nos algorithmes à d’autres paramètres
morphométriques. En particulier, l’extraction des surfaces blanche et piale et des
sillons corticaux devra être approfondie et validée avec autant de précision que
ce qui a été fait ici pour les structures anatomiques. Le chapitre 8 présente une
application à grande échelle de notre méthode dans le contexte du développement
post-natal du cerveau de Macaque.



Chapitre 8

Application au développement du
cerveau de Macaque

La formation du SNC est un processus extrêmement précoce du développement fœtal
qui se poursuit jusqu’aux premières années de la vie adulte. Les premières années d’un
individu sont donc primordiales et un défaut développemental peut être la cause de nom-
breuses maladies psychiatriques. L’étude du cerveau chez l’enfant, et en particulier du
bébé, est rendue extrêmement difficile par les artefacts de mouvement bien moins évi-
tables que chez l’adulte. La plupart des études du cerveau jeune ont donc eu lieu chez
des enfants ayant eu à passer un examen d’IRM pour raison médicale. En raison de sa
proximité génétique avec l’Homme, et des contraintes éthiques plus faibles qui permettent
l’anesthésie d’un singe nouveau-né, le PNH est un excellent modèle du développement
« normal » du cerveau. Ce chapitre présente l’application de notre méthode de segmenta-
tion à une base de données dédiées à l’étude du développement du cerveau de Macaque.
Cela permet à la fois d’illustrer une application à plus grande échelle de notre méthode
(plus de 100 images traitées) et de proposer des résultats de morphométrie inédits dans
ce contexte.

8.1 Intérêt du primate non-humain dans les études dévelop-
pementales

Il est difficile de constituer des cohortes de très jeunes enfants sains pour étudier le
développement du cerveau humain. Parce qu’il n’est pas acceptable de faire subir une
anesthésie à un enfant qui n’en a pas besoin, les études n’ont longtemps pu être appliquées
qu’à des sujets inclus pour des raisons médicales : accouchement difficile (Barkovich,
1998), suspicion de maladie neurologique (Ashikaga et al., 1999) ou non-neurologique
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(Holland et al., 1986), etc. La constitution d’une cohorte de sujets réellement sains par le
National Institute of Health (NIH) (projet NIHPD 1) est récente et présente de nombreux
défis méthodologiques dus à l’acquisition d’IRMs chez des enfants endormis susceptibles
d’engendrer de nombreux artefacts de déplacement (Almli et al., 2007).

Les PNHs présentent les avantages d’être génétiquement proches de l’Homme et de
pouvoir être imagés sous anesthésie dès leurs premières semaines. Le suivi longitudinal
des PNHs est également facilité car le taux de sujets sortant du protocole en cours d’étude
est évidemment bien moins élevé que chez l’Homme.

8.2 Études chez le macaque

La première étude développementale menée chez le Macaque par IRM date de 2006
alors que la constitution de la cohorte NIHPD était encore en cours (Malkova et al.,
2006). Dans cette étude, 7 macaques rhésus (Macaca mulatta, 4 mâles et 3 femelles) ont
été suivis longitudinalement entre 1 semaine et 4 ans, chaque sujet étant imagé 12 fois
au cours de cette période. Le volume total du cerveau ainsi que celui de la MB cérébrale
ont été obtenus par segmentation manuelle des coupes coronales. Les auteurs ont trouvé
que le volume du cerveau néonatal représentait 64% de sa taille adulte et ont observé
une évolution cubique du volume du cerveau total durant le développement post-natal
ainsi qu’une évolution linéaire du volume de MB (Figure 8.1).

Figure 8.1 – Evolution du volume total du cerveau et du volume de MB entre la nais-
sance et l’âge adulte chez le macaque rhésus (Malkova et al., 2006).

En raison de la méthodologie rudimentaire utilisée, les auteurs n’ont pas pu étudier
avec plus de précision l’évolution des différentes structures anatomiques (noyaux cen-
traux, cortex, lobes). De plus, si le suivi longitudinal a été poussé, le nombre d’animaux
étudiés était faible ce qui explique sans doute la non-significativité de certains résultats
et notamment celle de la tendance quadratique du volume de MB. Pour aller plus loin,

1. http://pediatricmri.nih.gov/nihpd/info/index.html

http://pediatricmri.nih.gov/nihpd/info/index.html
http://pediatricmri.nih.gov/nihpd/info/index.html
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Knickmeyer et al. (2010) ont utilisé une méthode automatique (Styner et al., 2007). Ils
ont étudié 37 macaques rhésus (20 mâles et 17 femelles) imagés non-longitudinalement
entre 10 et 64 mois, donc plus tardivement que chez Malkova et al.. Une image moyenne a
ensuite été construite à partir de 18 images aléatoirement choisies dans l’étude. A ce tem-
plate étaient associées des cartes de probabilités des MG et MB et du LCR ainsi qu’une
parcellisation non-probabiliste des lobes corticaux et des structures sous-corticales. Cet
atlas a ensuite été recalé linéairement sur toutes les images de l’étude qui ont été seg-
mentées par EM. Un second recalage non-linéaire a permis d’obtenir la parcellisation de
chaque image. Les auteurs trouvent dans cet intervalle d’âge une augmentation linéaire
du volume intracrânien, une augmentation quadratique du volume total de MB, linéaire
dans les cortex cingulaire, visuel temporal, limbique temporal et dans le corps calleux,
quadratique dans les cortex moteur frontal, pariétal et auditif temporal, et un profil
biphasique dans les cortex préfrontal et insulaire (avec un pic autour de 36-40 mois). Au-
cune tendance liée à l’âge n’est détectée dans le volume total de MG, mais des spécificités
régionales sont observées (augmentation linéaire dans les cortex moteur frontal, visuel
temporal, auditif temporal et dans le cervelet, profil biphasique dans le cortex préfrontal
avec un pic autour de 40 mois). Toutes les structures internes voient leur volume aug-
menter de façon linéaire. Un effet de l’âge n’est détecté que pour le volume intracrânien
et celui de MB (Figure 8.2).

Plus récemment, Liu et al. (2015) ont étudié longitudinalement 14 macaques rhésus
mâles imagés longitudinalement 5 fois entre 6 et 16 mois. La MG et la MB ont été seg-
mentées à l’aide de FAST disponible dans FSL (Zhang et al., 2001). Une image moyenne
a été construite avec Advanced Normalization Tools (ANTs) 2 et toutes les images de
l’étude ainsi que leurs cartes de MG et MB ont été recalées non-linéairement dans l’es-
pace moyen. Les cartes de probabilité ont en sus été modulées par le Jacobien de la
transformation afin de conserver les volumes initiaux. Enfin, la parcellisation issue de
Styner et al. (2007) a été recalée vers le template. Cela a permis aux auteurs de réaliser
des mesures voxel-à-voxel ainsi que des mesures par ROI. Les résultats obtenus sont en
partie en contradiction avec ceux de Knickmeyer et al. (2010), les auteurs détectant une
baisse systématique du volume total et régional de MG entre 6 et 16 mois.

Ces deux dernières études ne s’intéressent pas aux 6 premiers mois du développement
qui correspondent à la petite enfance et durant lesquels Malkova et al. (2006) ont montré
que l’augmentation du volume cérébral était, de loin, la plus importante. Scott et al.
(2015) ont donc étudié deux cohortes de 24 (12 mâles, 12 femelles) et 21 (11 mâles, 10
femelles) macaques rhésus imagés 7 fois entre 1 semaine et 1 an, puis encore à 3 et 5
ans pour la première cohorte. La technique d’analyse est encore différente puisqu’elle ne
se base pas sur des segmentations mais uniquement sur le recalage. Seuls les volumes
totaux des lobes corticaux (MG et MB incluses) ont été estimés. Les auteurs observent
une évolution cubique du volume des lobes frontal, temporal, occipital et du cervelet et
une évolution quadratique du volume des autres lobes (pariétal, cingulaire et insulaire).

2. stnava.github.io/ANTs

http://stnava.github.io/ANTs/
stnava.github.io/ANTs
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Figure 8.2 – Evolution du volume intracrânien total (intracranial volume, ICV ), de MG
(Gray Matter Volume), MB (White Matter Volume) et LCR (cerebro-spinal fluid, CSF )
entre 10 et 64 mois chez le Macaque rhésus. (Knickmeyer et al., 2010).

Toutes ces évolutions vont dans le sens d’une augmentation, sauf pour le lobe occipital qui
suit un profil biphasique avec un pic autour de 13 semaines. En outre, lorsque les auteurs
s’intéressent au volume total du cerveau, ils observent un plateau entre 6 et 10 mois,
précédé et suivi par une forte augmentation (Figure 8.3). Cette période est cohérente
avec celle de l’étude de Liu et al. (2015) qui observent une baisse du volume de MG mais
pas du volume total.

8.3 Base de données UNC-Wisconsin

Quatre études qui s’intéressent toutes au développement post-natal du Macaque sain
ont été menées à des âges différents (petite enfance, enfance, voire adolescence), avec
des conceptions différentes (longitudinale ou transversale), avec des méthodes différentes
(segmentation manuelle ou automatique, recalage) et avec des paramètres morpholo-
giques différents (MG et MB séparées ou non, volume total ou régional, structures sous-
corticales, etc.). L’intérêt pour l’Homme de la constitution d’une cohorte à la fois lon-
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Figure 8.3 – Evolution des volumes de l’encéphale (brain), des hémisphères cérébraux
(cerebrum) et des structures sous-corticales chez le macaque rhésus entre la naissance et
5 ans. L’échelle temporelle est logarithmique (Scott et al., 2015).

gitudinale et transversale dédiée au développement du Macaque, semblable à celle du
NIHPD, est donc évidente. En effet, elle permettrait de comparer l’impact des différentes
méthodes de segmentation et d’analyse sur une base commune et d’étudier la variabilité
inter-individuelle sur le profil de développement. La mise en place d’une telle cohorte a
été réalisée par l’équipe de Martin Styner à l’University of North Carolina (UNC), en col-
laboration avec l’Université du Wisconsin qui héberge une grande colonie de macaques
(Young et al., 2016). Plusieurs examens d’IRM anatomique (T1, T2, diffusion) ont été
réalisés sur cette cohorte de manière longitudinale et les données ont ensuite été mises à
la disposition de la communauté scientifique 3.

La cohorte est composée de 34 macaques rhésus (Macaca mulatta, 20 mâles et 14
femelles). Elle en comportait initialement 36 mais deux sujets ont dû être exclus pour
différentes raisons (voir Young et al. (2016)). Les lignées maternelles et paternelles sont
connues et la cohorte contient deux couples d’individus ayant la même mère et 18 indi-
vidus ayant le même père qu’au moins un autre sujet. Le pedigree de chaque sujet est
résumé Tableau 8.1.

Il était prévu que chaque singe subisse 5 examens d’IRM également répartis : les
sujets âgés de moins de 4 mois lors de leur premier examen devaient subir un scan tous
les 3 mois, les autres un scan tous les 4 mois (i.e. un singe âgé de 2 mois lors de son
premier examen en aurait subi 4 autres à 5, 8, 11 et 14 mois). Le sujet ayant reçu le
premier examen le plus précocement était alors âgé de 2 semaines, celui ayant reçu le
premier examen le plus tardivement était âgé de 20 mois. L’ensemble des scans de la
cohorte devait ainsi couvrir les âges de 2 semaines à 36 mois.

Chaque examen comportait l’acquisition de deux séquences d’IRM anatomiques en
pondération T1 et T2 et une séquence d’IRM de diffusion (IRMd). Ayant choisi de ne
traiter que les images T1, nous ne détaillerons ici que cette séquence. Tous les sujets

3. www.nitrc.org/projects/uncuw_macdevmri

https://www.nitrc.org/projects/uncuw_macdevmri
www.nitrc.org/projects/uncuw_macdevmri
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Identifiant Sexe Lignée maternelle Lignée paternelle
001 F 1 1
002 M 2 2
004 M 4 4
005 F 5 4/5
006 M 6 6
007 M 7 7
008 F 8 8
010 M 10 9/10
011 F 11 4
012 F 12 12
013 M 13 13
014 F 14 14
015 F 15 9/14
016 M 16 1
017 M 17 3/17
018 M 18 4
019 M 19 1
020 M 20 20
021 F 21 21
022 M 22 4/9
023 F 23 23
024 F 24 24
025 M 25 23
026 F 26 26
027 M 1 27
028 M 28 9
029 M 29 24
030 F 30 2
031 M 31 12
032 F 32 32
033 F 33 9
034 M 18 27
035 M 35 35
036 M 36 10

Tableau 8.1 – Sexe et pedigree des individus de la cohorte UNC-Wisconsin (Young
et al., 2016). Certains géniteurs ne sont pas connus avec certitude car les macaques
étaient hébergés par groupes sociaux. Les pères potentiels sont alors listés.
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étaient anesthésiés durant l’examen : par isofluorane pour ceux âgés de moins de 6 mois
et par un complexe kétamine/dexmédétomidine pour les autres. La séquence est acquise
sur un scanner GE MR750 3 Telsa avec une antenne 8 canaux normalement dédiée à
l’Homme. Il s’agissait d’une acquisition en coupe axiale résultant en un volume de champ
de vue 140× 140× 99 mm et de résolution 0.55× 0.55× 0.8 mm.

La mise en place et la gestion de la cohorte, l’acquisition et la mise à disposition des
données sont entièrement le fait de l’équipe de Martin Styner à UNC et de leurs colla-
borateurs à l’Université de Madison. Toutes les informations ci-dessus sont disponibles
dans Young et al. (2016).

8.4 Traitement des données

Les données d’imagerie ont été téléchargées à l’aide de l’API Girder 4 et d’un script
écrit en Python. Elles ont ensuite été converties de leur format natif nrrd 5 vers le format
NIfTI 6 à l’aide de la commande crlConvertBetweenFileFormats de CRKit 7. Les don-
nées ont été ensuite entièrement traitées par notre chaîne de traitement. Les 159 images
pondérées en T1 de la base ont tout d’abord été réorientées à l’aide de la sélection ma-
nuelle des points CA, CP et PIH puis traitées dans leur résolution native. Les paramètres
utilisés sont ceux décrits chapitre 6 et chapitre 7 avec les valeurs de paramètres optimi-
sées α = 1 et β = 0, 25, la résolution de ces images étant proche de celle de la base de
validation (chapitre 7) utilisée dans le chapitre précédant.

La qualité de la correction de biais, de l’extraction du cerveau, du recalage et de
la segmentation a été visuellement inspectée. Dans un premier temps 102 des 159 seg-
mentations ont été jugées satisfaisantes. Quatorze segmentations supplémentaires ont pu
être obtenues en optimisant manuellement les paramètres de l’extraction du cerveau. La
correction de biais initiale a échoué dans 6 cas, l’extraction du cerveau dans 7 cas, le re-
calage dans 29 autres cas et enfin la segmentation dans 1 cas. Le motif principal d’échec
du recalage est la différence de morphologie due à l’âge, 28 des images pour lesquelles
cette étape a échoué étant acquises à un âge inférieur à 10 mois. Cela montre la nécessité
de construire des atlas spécifiques à chaque tranche d’âge comme montré chez l’humain
(Serag et al., 2012; Richards et al., 2015).

Les 116 images pour lesquelles la segmentation a été jugée satisfaisante ont été conser-
vées pour l’analyse volumétrique. En raison du fort taux d’échec chez les sujets jeunes, la
base de données analysée est fortement biaisée vers les âges les plus tardifs (Figure 8.4a).
En particulier, aucune image acquise avant 4 mois n’a été intégrée à cette analyse, alors

4. data.kitware.com/api/v1
5. teem.sourceforge.net/nrrd/
6. nifti.nimh.nih.gov
7. crl.med.harvard.edu/software/CRKIT/

https://data.kitware.com/api/v1
data.kitware.com/api/v1
http://teem.sourceforge.net/nrrd/
teem.sourceforge.net/nrrd/
http://nifti.nimh.nih.gov/
nifti.nimh.nih.gov
http://crl.med.harvard.edu/software/CRKIT/
crl.med.harvard.edu/software/CRKIT/
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que c’est durant cette période que l’évolution morphologique du cerveau est la plus forte.

(a) (b)

Figure 8.4 – (a) Répartition des âges pour l’ensemble de la cohorte UNC-Wisconsin
(rouge) et pour les images traitées avec succès (bleu). (b) Âge et poids des sujets lors de
chaque scan.

Le volume de chacune des régions de la hiérarchie (voir Figure 6.6) a été calculé à
partir des cartes de probabilité a posteriori issues de la segmentation EM afin de tenir
compte des effets de volume partiel. Aucune correction manuelle n’a donc été portée au
résultat de la segmentation.

Les données ont été analysées dans R à l’aide d’un modèle mixte (fonction lme du
paquet nlme), estimé par MV, au sein duquel les ordonnées à l’origine possèdent une
variabilité aléatoire liée au sujet. En raison de la non-indépendance entre sujet et âge
(Figure 8.4b), nous n’avons pas ajouté d’effet aléatoire du sujet sur la pente de la régres-
sion. Nous avons ensuite évalué la significativité de l’effet du temps à l’aide d’un test sur
le rapport de vraisemblance (TRV) (fonction lrtest du paquet lmtest) entre modèles
et sous-modèles. L’effet du sexe sur l’ordonnée à l’origine étant en grande partie pris en
compte par la variable aléatoire, il a été testé à l’aide d’un modèle linéaire sans correction
pour la variabilité inter-individuelle.

Nous avons systématiquement testé l’effet de l’âge (volume ∼ 1 + (1|sujet) vs.
volume ∼ 1 + age + (1|sujet)) et du sexe (si l’effet âge est significatif : volume ∼ 1
+ age vs. volume ∼ sexe + age, sinon : volume ∼ 1 vs. volume ∼ sexe) sur le vo-
lume. En cas d’effet du sexe et de l’âge, nous avons également testé l’interaction entre
ces deux covariables (volume ∼ age + sexe + (1|sujet) vs. volume ∼ age * sexe +
(1|sujet)) mais elle n’était jamais significative. En cas d’effet de l’âge, nous avons en-
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suite évalué le meilleur modèle de corrélation (linéaire, quadratique, cubique...) entre le
volume et l’âge. Pour cela nous avons comparé par TRV l’amélioration de la vraisem-
blance entre les modèles volume ∼ poly(age, 1) + (1|sujet), volume ∼ poly(age,
2) + (1|sujet) et volume ∼ poly(age, 3) + (1|sujet) en ajoutant, si elle était si-
gnificative, la covariable sexe.

Nous avons également étudié pour chaque région son volume normalisé par celui de
l’encéphale. L’analyse est identique à celle appliquée aux volumes non-normalisés.

8.5 Résultats de volumétrie obtenus

Dans cette section, les résultats des différents tests statistiques décrits ci-avant sont
présentés pour chaque région de la hiérarchie. On les séparera en quatre ensembles :

• les régions développementales décrites section 1.2 (Figure 8.5) ;
• les grandes régions cérébrales (isocortex, MB) et le cervelet (Figure 8.6) ;
• les noyaux gris centraux (Figure 8.7) ;
• le complexe amygdalo-hippocampique (Figure 8.8).

Dans chaque figure, les données acquises chez des mâles sont en bleu et celles acquises
chez des femelles sont en rose. Lorsqu’une différence liée au sexe est détectée, les deux
polynômes de régression qui approximent le mieux les données sont ajoutés en bleu et
rose. S’il n’y a pas d’effet du sexe mais un effet de l’âge, un unique polynôme est affiché
en vert.

Encéphale (Brain)

Le volume de l’encéphale augmente significativement avec l’âge (χ2 = 57.3, p <
10−13) et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 17.7, p < 10−4). Le sexe n’a par contre
aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.2, p = 0.7). L’effet de l’âge est linéaire (effet
quadratique non significatif : χ2 = 1.44, p = 0.2) (Figure 8.5a).

Prosencéphale (Forebrain)

Le volume du prosencéphale augmente significativement avec l’âge (χ2 = 50.0, p <
10−11) et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 17.1, p < 10−4). Le sexe n’a par contre
aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.19, p = 0.7). L’effet de l’âge est linéaire (effet
quadratique non significatif : χ2 = 2.37, p = 0.1) (Figure 8.5b).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il décroît significativement
avec l’âge (χ2 = 26.3, p < 10−6). Il n’y a plus d’effet du sexe (χ2 = 0.034, p = 0.9),
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(a) Encéphale

(b) Prosencéphale (c) Prosencéphale

(d) Mésencéphale (e) Mésencéphale

(f) Rhombencéphale (g) Rhombencéphale

Figure 8.5 – Effet de l’âge et du sexe sur le volume de l’encéphale, du prosencéphale,
du mésencéphale et du rhombencéphale chez le Macaque. La seconde colonne représente
les résultats obtenus après normalisation par le volume de l’encéphale.
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le prosencéphale occupe donc la même proportion de l’encéphale chez les mâles et chez
les femelles. L’effet de l’âge est linéaire (effet quadratique non significatif : χ2 = 2.28,
p = 0.1) (Figure 8.5c).

Mésencéphale (Midbrain)

Le volume du mésencéphale augmente significativement avec l’âge (χ2 = 94.6, p <
10−21) et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 12.6, p < 0.001). Le sexe n’a par contre
aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.46, p = 0.5). L’effet de l’âge est linéaire (effet
quadratique non significatif : χ2 = 2.65, p = 0.1) (Figure 8.5d).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il augmente significative-
ment avec l’âge (χ2 = 61.3, p < 10−14). Encore une fois, le dimorphisme sexuel disparaît.
L’effet de l’âge est linéaire (effet quadratique non significatif : χ2 = 1.27, p = 0.3)
(Figure 8.5e).

Rhombencéphale (Hindbrain)

Le volume du rhombencéphale augmente significativement avec l’âge (χ2 = 45.8,
p < 10−10) et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 15.1, p = 0.0001). Le sexe n’a par
contre aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.56, p = 0.5). L’effet de l’âge est linéaire
(effet quadratique non significatif : χ2 = 0.69, p = 0.4) (Figure 8.5f).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il augmente significative-
ment avec l’âge (χ2 = 17.9, p < 10−4). Encore une fois, le dimorphisme sexuel disparaît.
L’effet de l’âge est linéaire (effet quadratique non significatif : χ2 = 3.13, p = 0.08)
(Figure 8.5g).

Cervelet (Cerebellum)

Le volume du cervelet augmente significativement avec l’âge (χ2 = 19.4, p < 10−4)
et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 10.7, p = 0.001). Le sexe n’a par contre aucun
impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.12, p = 0.7). L’effet de l’âge est linéaire (effet
quadratique non significatif : χ2 = 0.83, p = 0.4) (Figure 8.6a).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il n’y a plus d’effet ni de
l’âge (χ2 = 0.90, p = 0.3), ni du sexe (χ2 = 1.03, p = 0.3) (Figure 8.6b).



138 8. Application au développement du cerveau de Macaque

(a) Cervelet (b) Cervelet

(c) Isocortex (d) Isocortex

(e) Matière blanche cérébrale (f) Matière blanche cérébrale

Figure 8.6 – Effet de l’âge et du sexe sur le volume du cervelet, de l’isocortex et de la
matière blanche cérébrale chez le Macaque. La seconde colonne représente les résultats
obtenus après normalisation par le volume de l’encéphale.
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Isocortex

Le volume de l’isocortex augmente significativement avec l’âge (χ2 = 5.44, p =
0.02) et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 18.2, p < 10−4). Le sexe n’a par contre
aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.9, p = 0.3). L’effet de l’âge est linéaire (effet
quadratique non significatif : χ2 = 1.06, p = 0.3) (Figure 8.6c).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il décroît significativement
avec l’âge (χ2 = 82.6, p < 10−19). Encore une fois, le dimorphisme sexuel disparaît. L’effet
de l’âge est cubique (χ2 = 4.09, p = 0.04) (Figure 8.6d).

Matière blanche

Le volume de la MB (MB cérébrale et corps calleux) augmente significativement avec
l’âge (χ2 = 70.8, p < 10−16) et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 12.5, p < 0.001). Le
sexe n’a par contre aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.3, p = 0.6). L’effet de l’âge
est cubique (χ2 = 4.8, p = 0.03) (Figure 8.6e).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il augmente significative-
ment avec l’âge (χ2 = 27.8, p < 10−6). Encore une fois, le dimorphisme sexuel disparaît.
L’effet de l’âge est linéaire (effet quadratique non significatif : χ2 = 0.064, p = 0.8)
(Figure 8.6f).

Noyau caudé

Le volume des noyaux caudés augmente significativement avec l’âge (χ2 = 30, p <
10−7) et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 7.83, p < 0.01). Le sexe n’a par contre
aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.16, p = 0.7). L’effet de l’âge est linéaire (effet
quadratique non significatif : χ2 = 2.13, p = 0.1) (Figure 8.7a).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il augmente significative-
ment avec l’âge (χ2 = 6.47, p = 0.01). Encore une fois, le dimorphisme sexuel disparaît.
L’effet de l’âge est cubique (χ2 = 4.23, p = 0.04) (Figure 8.7b).

Putamen

Le volume du putamen augmente significativement avec l’âge (χ2 = 40.2, p < 0.001)
sans dimorphisme sexuel (χ2 = 0.274, p = 0.6). L’effet de l’âge est quadratique (χ2 =
4.27, p = 0.02) (Figure 8.7c).
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(a) Noyau caudé (b) Noyau caudé

(c) Putamen (d) Putamen

(e) Pallidum (f) Pallidum

(g) Thalamus (h) Thalamus

Figure 8.7 – Effet de l’âge et du sexe sur le volume du noyau caudé, du putamen, du
pallidum et du thalamus chez le Macaque. La seconde colonne représente les résultats
obtenus après normalisation par le volume de l’encéphale.
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Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il augmente significati-
vement avec l’âge (χ2 = 12, p < 0.001). On retrouve cette fois un dimorphisme sexuel :
puisqu’il y en a un pour le volume de l’encéphale mais pas pour le volume du putamen,
il est normal qu’il réapparaisse pour le ratio des deux (χ2 = 11.8, p < 0.001). L’effet de
l’âge est quadratique (χ2 = 4.27, p = 0.04) (Figure 8.7d).

Pallidum

Le volume du pallidum augmente significativement avec l’âge (χ2 = 35.3, p < 10−8)
sans dimorphisme sexuel (χ2 = 3.14, p = 0.08). L’effet de l’âge est quadratique (χ2 =
6.9, p < 0.01) (Figure 8.7e).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il augmente significati-
vement avec l’âge (χ2 = 5.32, p = 0.02), sans dimorphisme sexuel (χ2 = 2.59, p = 0.1).
L’effet de l’âge est linéaire (effet quadratique presque significatif : χ2 = 3.45, p = 0.06)
(Figure 8.7f).

Thalamus

Le volume du thalamus augmente significativement avec l’âge (χ2 = 22.7, p < 10−5)
et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 8.48, p < 0.01). Le sexe n’a par contre aucun
impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.47, p = 0.5). L’effet de l’âge est cubique (χ2 = 5.24,
p < 0.02) (Figure 8.7g).

Lorsqu’on le normalise avec le volume de l’encéphale, il n’y a pas ni d’effet de l’âge
(χ2 = 1.94, p = 0.2), ni d’effet du sexe (χ2 = 2.52, p = 0.1) (Figure 8.7h).

Amygdale (Pallium)

Le volume de l’amygdale augmente significativement avec l’âge (χ2 = 79.8, p <
10−18) sans dimorphisme sexuel (χ2 = 3.32, p = 0.07). L’effet de l’âge est quadratique
(χ2 = 8.85, p < 0.01) (Figure 8.8a).

Lorsqu’on le normalise avec le volume de l’encéphale, il augmente avec l’âge (χ2 =
48.3, p < 10−11) et on retrouve un dimorphisme sexuel (χ2 = 4.14, p < 0.05). Le sexe
n’a par contre aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 0.71, p = 0.4). L’effet de l’âge est
quadratique (χ2 = 5.64, p < 0.01) (Figure 8.8b).
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(a) Amygdale (b) Amygdale

(c) Région hippocampique (d) Région hippocampique

Figure 8.8 – Effet de l’âge et du sexe sur le volume de l’amygdale et de la région
hippocampique chez le Macaque. La seconde colonne représente les résultats obtenus
après normalisation par le volume de l’encéphale.
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Région hippocampique (Dorsal Pallium)

Le volume de l’hippocampe augmente significativement avec l’âge (χ2 = 47.3, p <
10−11) et un dimorphisme sexuel existe (χ2 = 11.9, p < 0.001). Le sexe n’a par contre
aucun impact sur l’effet de l’âge (χ2 = 1.85, p = 1). L’effet de l’âge est linéaire (effet
quadratique non significatif : χ2 = 0.73, p = 0.4) (Figure 8.8c).

Lorsqu’on le normalise avec le volume total de l’encéphale, il augmente significati-
vement avec l’âge (χ2 = 19.9, p < 10−5), sans dimorphisme sexuel (χ2 = 0.08, p = 0.8).
L’effet de l’âge est linéaire (effet quadratique non significatif : χ2 = 0.13, p = 0.7)
(Figure 8.8d).

Conclusion

Le Macaque s’est révélé être un excellent modèle pour étudier le développement
normal du cerveau, ce qui a conduit à plusieurs études de morphométrie par IRM.
Cependant, en raison des grandes différences de conception qui existent entre les
expériences dont les résultats ont été publiés, il est compliqué de conclure quant à
la dynamique réelle de la forme des différentes régions cérébrales. C’est pourquoi
les université de Caroline du Nord et du Wisconsin ont décidé de constituer une
cohorte de macaques suivis longitudinalement par IRM anatomique et de diffu-
sion. La mise à disposition publique de la base de données qui en a résulté nous a
permis de mettre en application notre méthode de segmentation sur des données
d’imagerie extérieures à MIRCen et de valider ainsi sa bonne généricité. Des
résultats de volumétrie robustes et originaux ont pu être obtenus pour les
macaques âgés de 10 à 36 mois. Nous avons pu néanmoins proposer un mo-
dèle d’évolution du volume au cours du développement pour un grand nombre de
structures cérébrales. Il faut néanmoins garder à l’esprit que la période au cours
de laquelle la croissance est la plus forte était absente de notre étude, l’atlas que
nous avons utilisé n’étant pas adapté aux sujets les plus jeunes (0 à 10 mois).
Plusieurs enseignements peuvent être tirés : (1) la relativement grande variabi-
lité inter-individuelle confirme l’importance cruciale d’une vaste cohorte dédiée
à l’imagerie ; (2) il serait par contre intéressant que sa construction soit réelle-
ment longitudinale et non pas mi-longitudinale/mi-transversale afin de pouvoir
intégrer au modèle statistique la variabilité inter-individuelle des coefficients po-
lynomiaux ; (3) la constitution d’un atlas réellement probabiliste et multi-
âges pourrait tout à fait être réalisée à partir des segmentations obtenues sur
cette base, et constituerait un apport majeur, tant pour améliorer la robustesse
de notre méthode que pour la communauté scientifique en général.
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Troisième partie

Mise en correspondance in vivo et
post mortem
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Chapitre 9

Reconstruction et analyse de
volumes histologiques

L’histologie est une méthode de référence pour l’étude et la caractérisation de la struc-
ture moléculaire des tissus. Elle repose sur le marquage de fines coupes de tissus à l’aide
de techniques histochimiques ou immunohistochimiques permettant la mise en évidence
de composés spécifiques. Ces coupes peuvent ensuite être imagées à une résolution mi-
croscopique. Contrairement aux modalités couramment utilisées pour l’imagerie in vivo
du cerveau, les techniques classiques d’histologie ne produisent pas de volumes mais des
images 2D. Leur mise en correspondance avec des données acquises in vivo nécessite
donc la reconstruction de volume 3D à partir de séries de coupes 2D. Ce chapitre s’ap-
puie sur les travaux précédents de l’équipe ; il s’inscrit en particulier à la suite de la
thèse de Julien Dauguet (Dauguet, 2005) pour la reconstruction 3D, les PNHs et la mise
en correspondance in vivo/post mortem. Il doit également beaucoup à la thèse de Mi-
chel Vandenberghe (Vandenberghe, 2015) qui a posé les bases de la reconstruction haute
résolution de volumes d’immunohistochimie.

9.1 Principes de l’histologie

L’histologie se définit comme le domaine de l’étude microscopique des tissus bio-
logiques. Par généralisation, ce terme englobe également l’ensemble des techniques qui
permettent cette étude. Ces dernières permettent aujourd’hui d’examiner la structure
moléculaire des tissus par le ciblage spécifique des molécules constitutives des organes
biologiques (protéines, lipides, acides nucléiques). L’histologie, en permettant d’examiner
la constitution fondamentale des tissus, a révolutionné la compréhension du corps hu-
main et en particulier du cerveau. Quatre étapes générales sont constitutives d’une étude
histologique : l’extraction de l’échantillon par biopsie (in vivo) ou par dissection (post
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mortem), le traitement de l’échantillon afin de préserver l’intégrité de sa structure
(fixation) et de le préparer pour sa coupe en fines sections (congélation ou parafine),
le marquage des coupes par des méthodes histochimiques, immunohistochimiques ou
immunofluorescentes ainsi que leur montage sur lames de verre, et l’observation, direc-
tement au microscope optique ou après numérisation haute résolution (Vandenberghe,
2015).

L’histologie se développe à partir du XVIIème siècle lorsque, après la mise au point des
premiers microscopes par Galilée (1564-1642) et Cornelis Drebbel (1572-1633), plusieurs
scientifiques s’appliquèrent à l’amélioration de ces appareils et à l’étude microscopique
des tissus biologiques. Citons Marcello Malpighi (1628-1694) qui étudia au microscope de
nombreux organes humains et animaux, Robert Hooke (1635-1703) et son ouvrage Micro-
graphia ou encore Antoni van Leeuwenhoek (1632-1723). Ce principe fut approfondi par
Marie François Xavier Bichat (1771-1802) qui généralisa l’étude des tissus membranaires
du corps humain. Les premières colorations chimiques d’échantillons sont l’œuvre de
Joseph von Gerlach (1820-1896) qui développa en 1858 l’utilisation de la carmine comme
colorant histologique à partir des travaux précruseurs de John Hill (1717-1775) et Al-
fonso Corti (1822–1876). La première mise en évidence des cellules nerveuses a ensuite
été réalisée en 1873 par Camillo Golgi à l’aide d’une coloration au nitrate d’argent. C’est
à partir d’observations réalisées avec cette méthode que Santiago Ramon y Cajal postula
la théorie du neurone. À l’aide d’une autre coloration à l’argent développée par Max
Bielschowsky (1869-1940), Aloïs Alzheimer (1864-1915) déterminera les lésions caracté-
ristiques de la MA que sont les plaques amyloïdes et les enchevêtrements neurofibrillaires
de protéines Tau. Ces colorations, tout comme celles ciblant les corps de Nissl, sont ap-
pelées méthodes histochimiques car elles reposent sur les réactions chimiques qui se
produisent entre la cible et le colorant.

La mise au point de l’immunohistochimie (IHC) par Coons et al. (1941) révolu-
tionna les méthodes d’analyse des tissus. Cette technique permet un ciblage extrêmement
précis des molécules d’intérêt grâce aux propriétés des anticorps qui leur permettent de
se lier à un antigène spécifique. La mise en évidence de la cible est réalisée par incuba-
tion de l’échantillon avec un anticorps spécifique. Lorsque cet anticorps est attaché à un
marqueur fluorescent – on parle alors d’immunofluorescence (IF) –, l’antigène est direc-
tement observable à l’aide d’un microscope à fluorescence. Dans le cas général, on couple
plutôt l’utilisation de deux anticorps. Un anticorps primaire a pour rôle la détection
de l’antigène, tandis qu’un anticorps secondaire, reconnaît l’anticorps primaire et am-
plifie le signal. Ce deuxième anticorps est observé soit par microscopie par fluorescence
lorsqu’il est lié à une molécule fluorescente, soit par microscopie optique. Dans ce second
cas, l’anticorps est lié à une enzyme, la peroxydase de raifort, qui oxyde un substrat que
l’on place à son contact. Différents substrats existent, l’un des plus courants étant la
3,3’-Diaminobenzidine (DAB) qui, oxydée, prend une teinte marron (Figure 9.1).

D’autres méthodes histologiques existent comme l’hybridation in situ qui permet
une fixation des acides nucléiques qui composent l’ADN et l’acide ribonucléique (ARN).
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Différentes sondes permettent la détection de différents loci et une caractérisation de
l’expression génétique. La microscopie électronique apporte une précision spatiale
inégalée (jusqu’à 0,08 nm). Elle se base sur la pulvérisation du tissu avec un faisceaux
d’électrons et représente l’une des rares façons de dépasser la résolution limite d’Abbe
(1873)

d =
λ

2n sin θ
, (9.1)

où λ représente la longueur d’onde d’illumination, n l’indice de réfraction du milieu et
θ l’angle d’incidence d’illumination. Pour atteindre une telle précision, cette méthode
prend avantage de la faible longueur d’onde de la radiation électronique (10−3 nm) par
rapport à celle de la lumière visible (400-800 nm). La seconde façon de dépasser cette
limite consiste à utiliser des méthodes de microscopie super-résolution, qui ont été
célébrées en 2014 par l’attribution du Prix Nobel de Chimie à trois de leurs inventeurs :
Eric Betzig, William E. Moerner et Stefan Hell. La microscopie de déplétion par émission
stimulée (STED), mise au point par ce dernier, repose par exemple sur la désactivation
sélective du fluorophore d’intérêt à l’aide d’une illumination inhibitrice.

Figure 9.1 – Illustration des techniques d’histologie cérébrale et de microscopie.
Première ligne : (A) histochimie hématoxyline et éosine (H&E), (B) IHC Iba1 marquant la
microglie, (C) IF 4G8/GFAP/DAPI marquant l’Aβ, les astrocytes réactifs et les noyaux
cellulaires, (D) hybridation in situ de la synaptobrévine (Zhang et al., 2014), (E) imagerie
3D de tissus clarifiés (Chung et Deisseroth, 2013).
Seconde ligne : (F) microscope confocal, (G) microscope lame entière, (H) microscope à
fluorescence par feuille de lumière, (I) microscope super-résolution.

La taille des champs de vue que l’on peut imager à l’aide d’un microscope étant inver-
sement proportionnelle au grossissement de l’objectif, seules de petites zones des coupes
de tissus marquées peuvent être numérisées à une résolution microscopique. Une première
solution est d’abaisser la résolution d’acquisition en utilisant un scanner à plat, très
employé en biochimie pour la numérisation de gels d’électrophorèse, dont la résolution
planaire peut atteindre 5 µm. Le très grand champ de vue de ces scanners permet d’ac-
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quérir plusieurs dizaines de lames au cours d’une même session, ce qui en fait un outil
de choix pour le traitement à haut-débit. Une seconde solution repose sur la motorisa-
tion d’un système classique de microscopie afin de permettre l’agrandissement virtuel
du champ de vue. Ce domaine est nommé imagerie de lames entières (whole-slide
imaging (WSI)) ou microscopie virtuelle. Ces appareils intègrent à la fois la robotique
permettant l’automatisation de l’acquisition et l’informatique permettant la reconstruc-
tion 2D des images (mosaicing). Ils sont souvent associés à un chargeur de lames afin
d’autoriser l’acquisition haut-débit de centaines de lames en une session d’imagerie. Se-
lon le grossissement choisi, la résolution de telles images peut atteindre 0,11 µm pour un
champ de vue de plusieurs centimètres carrés. Une telle résolution comporte cependant
des coûts importants en termes de temps d’acquisition et de volumétrie, les images pro-
duites pouvant atteindre plusieurs Giga-octets (Go). Ces techniques permettent donc de
conserver au maximum l’information présente en chaque coupe et de mener des études à
l’échelle du cerveau entier. La gestion et l’analyse de ces données est par contre difficile
et présente un défi majeur qui nécessite le développement de méthodes adaptées.

9.2 Production de coupes histologiques entrelacées à MIR-
Cen

Les protocoles de production histologique sont extrêmement variables d’un laboratoire
à un autre. De plus, des contraintes spécifiques à chaque espèce ainsi que de la recons-
truction 3D exigent la mise en place de protocoles adaptés. Nous présenterons donc dans
cette section les protocoles habituellement utilisés à MIRCen pour la production de séries
histologiques chez le Macaque.

Extraction, préparation et coupe du cerveau

Le PNH reçoit une injection intramusculaire d’un ou plusieurs anesthésiques suivi
par l’injection intraveineuse d’une dose létale d’un barbiturique. Il est ensuite perfusé
en intracardiaque avec une solution physiologique et une solution fixative de paraformal-
déhyde (PFA). Le cerveau est ensuite extrait de la boîte crânienne et cryoprotégé par
incorporation progressive de saccharose. Après congélation, le cerveau est enduit d’un mi-
lieu d’enrobage de couleur verte qui contraste fortement avec la pâleur du tissu cérébral.
La coupe est réalisée, le plus souvent selon une incidence coronale, sur un microtome à
congélation (Leica Biosystems, Wetzlar, Allemagne). L’épaisseur de coupe est typique-
ment de 40 µm afin de conserver autant que possible l’intégrité des tissus. Les coupes
flottantes sont conservées le temps de la procédure dans une solution tampon.
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Coloration entrelacée

Les coupes collectées peuvent être divisées en séries entrelacées de sections physi-
quement proches les unes des autres de telle sorte qu’on puisse considérer qu’une fois
les séries reconstruites, elles représentent toutes un même volume. Le nombre de séries
choisi va dépendre à la fois du nombre de marqueurs d’intérêt à étudier et de la résolution
antéropostérieure souhaitée. En raison de la taille du cerveau de Macaque, les sections
ne peuvent être montées sur lames simples – utilisées pour l’étude des rongeurs – et
nécessitent l’emploi de lames de verre doubles (76 × 52 mm), ce qui interdit l’emploi
d’automates d’histologie. Les coupes flottantes sont donc colorées manuellement, ce qui
entraîne une plus grande variabilité du marquage, et montées sur lame ultérieurement.

Numérisation des données d’histologie

Selon la résolution souhaitée, les lames sont numérisées soit à l’aide d’un scanner à plat
ImageScanner III (GE Healthcare Life Sciences, USA) de résolution plannaire 5 µm, soit
avec un microscope WSI Axio ScanZ.1 (Carl Zeiss Microscopy GmbH, Iéna, Allemagne).
Depuis son acquisition par MIRCen, en décembre 2013, la plupart des acquisition sont
réalisées sur ce dernier. En effet, même à résolution égale (avec un objectif ×2,5, l’Axio
Scan permet d’obtenir une résolution planaire de 1,8 µm), la qualité des images issues
du microscope est bien supérieure. Un travail poussé comparant le traitement des images
issues de chacun des deux systèmes a été réalisé par Michel Vandenberghe au cours de
sa thèse (Vandenberghe, 2015). La Figure 9.2, qui en est tirée, illustre la différence de
résolution et de distinction, même dans le cas d’objets biologiques relativement grands.

9.3 Stratégies de reconstruction : état de l’art

Contrairement aux séries de coupes d’IRMs coronales qui peuvent être acquises à
l’aide d’une répétition de séquences 2D, le référentiel des coupes histologiques et la trans-
formation qui les y replace ne sont pas connus. La reconstruction du volume 3D ne peut
donc se faire par simple empilement. De plus, de nombreuses déformations sont induites
par les différentes étapes du traitement des tissus (Figure 9.3). Même à l’intérieur de la
boîte crânienne, le volume du cerveau change après la mort du sujet. Son extraction de
la boîte crânienne entraîne encore une obstruction des sillons due à la perte du LCR et
une perte globale de volume due à la fixation. Le processus de coupe provoque de plus la
perte de la structure 3D. Les protocoles d’IHC peuvent à leur tour modifier la composi-
tion et donc le volume du tissu. De plus, de nouveaux degrés de libertés sont introduits
par la structure 2D des coupes qui ne peuvent être tous compensés lors de leur montage
sur lame. L’amplitude des contractions ainsi induites ont été calculées pour le Babouin
par Julien Dauguet au cours de sa thèse (Dauguet, 2005). Le rapport entre les volumes
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Figure 9.2 – Coupes coronales de cerveau de souris acquises avec l’ImageScanner III
à 4800 dpi (5 µm/pixel) et l’Axio ScanZ.1. avec un objectif ×10 (0,44 µm/pixel). Les
deux premières lignes montrent le marquage de cellules phagocytaires (IHC CD68, en
marron) acquises avec l’ImageScanner III (a) et l’Axio ScanZ.1 (b). Les deux dernières
lignes montrent le marquage de plaques amyloïdes (IHC 6E10, en marron) acquises avec
l’ImageScanner III (c) et l’Axio ScanZ.1 (d). (Vandenberghe, 2015)
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Figure 9.3 – Déformations induites par les différentes étapes du traitement histologique.
(Librement adapté de Vandenberghe (2015) et Dauguet (2005))

du cerveau mesurés par IRM in vivo et post mortem était de 0,94. Le rapport entre le
volume in vivo et le volume histologique reconstruit par recalage rigide était de 0,85.

Les premières reconstructions de volumes histologiques ont été réalisées par recalage
propagatif. Il s’agissait d’estimer pour chaque couple de sections adjacentes une trans-
formation rigide ou affine optimisant un critère de similarité. Les transformations étaient
ensuite propagées de proche en proche afin de reconstruire le volume final. Ce type de mé-
thode a d’abord été appliqué à la reconstruction de volumes à partir d’autoradiogrammes,
c’est à dire d’images quantitatives du métabolisme (Hibbard et Hawkins, 1988). La dé-
térioration des coupes de tissus au cours du traitement post mortem peut cependant
conduire à des déchirements qui nuisent au processus de recalage. En particulier, l’op-
timum de la fonction objective peut ne pas correspondre à la meilleure transformation
qualitative d’une coupe à une autre. Ourselin et al. (2000) ont donc proposé une méthode
de recalage plus robuste, qu’ils ont appliquée à la reconstruction propagative de coupes
histologiques (Ourselin et al., 2001). Pour décrire cette méthode, nous conserverons les
notations du chapitre 4.

L’appariement par blocs (block-matching (BM)) consiste à découper les images
référence R et flottante M en blocs de taille donnée et pour chaque bloc Mi centré en
xi de parcourir un voisinage de xi à la recherche du bloc Rj centré en xj qui lui est le
plus similaire selon une mesure arbitraire. Les transformations optimales Ti telles que
Ti(xi) = xj sont conservées et décrivent un champ de transformations. La transformation
affine T qui minimise la somme des carrés des écarts au champ (Ti) est alors estimée
par régression :

T̂ = argmin
T∈T

∑
i

‖T(xi)−Ti(xi)‖2 . (9.2)

L’imageM est alors déplacée et le processus précédemment décrit est itéré jusqu’à conver-
gence. Afin de rendre la méthode plus robuste aux anomalies (par exemple lorsqu’une
structure est présente dans l’image flottante mais pas dans l’image référence), les apparie-
ments dont le critère de similarité est inférieur à un seuil donné sont exclus de la somme
des moindre carrés lors de l’estimation de la transformation T̂. De plus, pour accélérer
le processus global, qui est dépendant de la taille du voisinage choisi et de la densité des
points de test dans ce voisinage, un schéma multi-échelles est utilisé : l’optimisation est
d’abord réalisée avec des blocs de grande taille et une densité de points de test faible,
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jusqu’à des blocs fins et une densité de points élevée. Le critère de similarité à utiliser
dépend, comme pour un cadre de recalage plus classique, du type de signal des images
R et M . Les auteurs conseillent de privilégier le CC pour des recalages intra-modalité et
le RC ou l’IM pour des recalages multi-modalités. Notons que dans notre utilisation, le
CC est toujours utilisé, en considérant qu’à l’échelle d’un bloc les signaux sont toujours
soit corrélés, soit anticorrélés.

Le problème posé par la reconstruction propagative est celui de l’effet « banane »,
décrit par Malandain et al. (2004) et illustré Figure 9.4. Cela consiste à dire que la numé-
risation des coupes d’un objet ne permet pas de conserver l’information sur la courbure
initiale de l’objet. Deux familles de méthodes existent pour résoudre ce problème.

Figure 9.4 – Effet « banane ». Un objet incurvé (a) est coupé en tranche fines (b) qui
sont ensuite numérisées (c). La reconstruction de l’objet initial à partir des images (d,
e) ne permet pas de retrouver la forme originale. Il est donc nécessaire de posséder une
référence qui encode la courbure de l’objet (f) (Malandain et al., 2004).

La photographie de coupe (block-face (BF)) consiste à placer un appareil photo-
graphique fixe en face du plan des sections lors de la coupe. Avant chaque prélèvement de
tissu, un cliché est obtenu. Cette photographie BF n’a pas besoin d’être d’extrêmement
haute résolution mais elle permet par simple empilement des images de reconstituer le
volume dans sa géométrie originale. En effet, à chaque coupe histologique correspond
exactement une photographie. Le recalage des coupes histologiques ne se fait donc plus
par propagation mais section-à-section entre le volume BF et le volume histologique.
Cette méthode, décrite simultanément par Kim et al. (1997) et Mega et al. (1997), est
devenue une méthode de choix pour la reconstruction de volumes histologiques (Bardi-
net et al., 2002; Meyer et al., 2006). C’est également cette méthode qui a été utilisée par
notre équipe (Dauguet et al., 2007a; Dubois et al., 2010; Lebenberg et al., 2010, 2011;
Vandenberghe et al., 2016). La limite de cette modalité photographique est qu’elle n’est
pas représentative de la géométrie du cerveau in vivo car, comme rappelé Figure 9.3, de
grandes déformations sont induites par son extraction de la boîte crânienne. Une solution
proposée par Bardinet et al. (2002), Meyer et al. (2006) et Dauguet et al. (2007a) est
d’ensuite recaler à l’aide d’une transformation élastique le volume histologique reconstruit
vers le volume IRM. Le ré-échantillonage de ce volume histologique dans le référentiel
IRM peut cependant introduire de nombreux artefacts d’interpolation en raison de son
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anisotropie.

Afin de palier une éventuelle absence de modalité BF, ou d’éviter son imperfection,
des méthodes basées sur une référence IRM ont été proposées par Kim et al. (2000)
puis par Malandain et al. (2004). Elles reposent sur la co-estimation d’une transformation
3D globale du volume histologique reconstruit vers un volume IRM acquis in vivo ou post
mortem et de la transformation 2D de chaque coupe de tissu vers la section correspon-
dante du volume IRM. Il s’agit d’un processus itératif au cours duquel la transformation
3D TH(k)→I de l’itération k du volume histologique vers le volume IRM est estimée,
puis les transformations 2D T

H
(k)
i →I

(k)
i

de chaque coupe histologique vers la coupe IRM
correspondante sont obtenues, générant un nouveau volume histologique k + 1.

Notons que toutes ces méthodes ont été généralisées, lorsque cela n’était pas prévu
dès le début, à des transformations 2D élastiques. Citons Guest et Baldock (1995) pour la
reconstruction par propagation, Kim et al. (1997) et Mega et al. (1997) pour la référence
BF et Amunts et al. (2013) pour la référence IRM.

A MIRCen, nous avons fait le choix de systématiquement acquérir des photo-
graphies BF lors de la coupe des cerveaux à reconstruire. Dans le cas du Macaque, la
coupe s’effectue sur échantillon congelé à l’aide d’un microtome à congélation (Leica Bio-
systems, Wetzlar, Allemagne). Un appareil photographique EOS5 (Canon, Tokyo, Japon)
est fixé au dessus du microtome, de telle sorte que son champ de vue soit situé en arrière
de la lame (Figure 9.5). De cette façon, le photographie est acquise immédiatement après
le prélèvement de la coupe précédente en assurant que la surface de coupe soit propre.
En effet, l’acquisition d’une IRM avant la mort de l’animal ne peut être assurée en raison
de son coût non négligeable, notamment dans le cas des études menées chez le rongeur.

9.4 Reconstruction haut-débit

La reconstruction des volumes histologiques est réalisée pour chaque série de mar-
quage. À chaque coupe histologique est associée une photographie correspondante dont on
est sûr qu’elle est issue d’un référentiel qui a conservé la géométrie originale. La résolution
à laquelle les coupes sont traitées dépend du contexte de l’étude. On se place généra-
lement, pour l’estimation des transformations au moins, à une résolution relativement
proche de celle des photographies. En effet, une résolution plus importante ne permet-
trait pas d’estimer des transformations plus précises tout en rendant le calcul presque
impossible. Dans un premier temps, un masque du tissu est obtenu par seuillage au-
tomatique par l’algorithme des k -moyennes, le choix de k dépendant de la variabilité du
marquage.

Le PIH est ensuite calculé à l’aide d’une méthode proposée par Prima et al. (2000) et
implémentée par Julien Dauguet. Elle consiste à symétriser l’image dans le plan coronal
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Figure 9.5 – Acquisition des modalités photographiques et histologiques : ancienne confi-
guration avec camera numérique Oscar (Allied Vision, Stadtroda, Allemagne) (a), schéma
de la nouvelle configuration avec appareil numérique EOS5 (Canon, Tokyo, Japon) (b),
feuille de papier millimétré placée sur la surface de coupe pour configurer la résolution
des images (c), exemple de photographie BF (d) et coupes montées et marquées (e).

et à recaler rigidement cette image symétrique vers l’image originale. Les coordonnées du
PIH sont alors obtenues à partir de la demi-transformation T(1/2) dont les paramètres
sont ceux de la transformation Tsym→ori divisés par 2. L’application de cette transfor-
mation au plan vertical qui sépare en deux le volume englobant permet d’obtenir les
coordonnées du PIH. Il est alors aisé de fournir un masque de chacun des hémisphères.

À partir du masque entier du cerveau et des deux masques hémisphériques, on peut es-
timer une transformation bi-affine. Il s’agit d’une transformation affine par morceaux
s’appliquant séparément à chaque hémisphère. Cela présente un intérêt même lorsque
les hémisphères ne sont pas détachés car une torsion de la coupe autour de cet axe est
fréquente. On introduit ainsi un degré de liberté supplémentaire dans la transformation.
Le recalage s’effectue alors en 3 étapes (Figure 9.6) :

1. une première transformation rigide T
(e)
r est estimée entre la coupe entière et la

photographie associée par appariement de blocs ;

2. deux transformations rigides T
(g)
r et T

(d)
r , initialisées par T

(e)
r , sont estimées pour

chaque hémisphère ;

3. le recalage est affiné par l’estimation de deux transformations affines T
(g)
a et T

(d)
a ,

initialisées par T
(g)
r et T

(d)
r , qui permettent de prendre en compte d’éventuelles
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contractions du tissus ayant eu lieu au cours du marquage.
Les deux hémisphères sont ensuite linéairement rééchantillonés dans le référentiel de la
photographie, la valeur moyenne des deux hémisphère étant assignée en cas de recouvre-
ment.

Figure 9.6 – Le résultat du recalage bi-affine d’une coupe histologique (a), de masque
(b), vers la photo correspondante (c) est visible en (d). La superposition avant recalage
est montrée en (e) avec les masques des hémisphères gauche et droit automatiquement
obtenus. Un premier recalage rigide est estimé (f) pour initialiser un recalage bi-rigide
(g) puis bi-affine (h).

Les recalages coupe à coupe étant indépendants, nous avons développé une chaîne
de traîtement dans BrainVISA qui autorise la distribution sur un cluster de calcul des
processus de recalage individuels.

9.5 Mise en registre inter- ou intra-individuelle avec des
données d’imagerie multi-modales

Dans la littérature, lorsqu’il y a mise en correspondance de données histologiques et
de données d’imagerie IRM ou TEP, c’est le plus souvent le volume post mortem qui
est transformé vers la géométrie in vivo. Ce choix est rationnalisé par le fait que cette
géométrie est considérée plus « juste » que la géométrie ex vivo en raison des nombreuses
déformations induites par la manipulation des tissus (Figure 9.3). C’est en tout cas le
choix effectué par Dauguet et al. (2007a). Cette façon de faire pose tout de même ques-
tion : l’application de transformations 3D, qui possèdent donc une composante antéro-
postérieure, à des volumes fortement anisotropes entraîne des erreurs de rééchantillonage
non négligeables. Il s’agit d’un dilemme similaire à celui qui peut se poser entre norma-
lisation d’une IRM vers un template ou recalage des probabilités a priori vers l’IRM, en
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particulier lorsqu’on travaille avec des transformations non-inversibles. Le meilleur choix
est extrêmement dépendant du contexte et doit se faire, à notre avis, en fonction de la
modalité qui doit être la plus préservée des déformations. Lorsqu’on souhaite corréler des
données in vivo et post mortem acquises chez un même individu, notamment lorsqu’il
s’agit de superviser l’analyse des données in vivo, on choisit plutôt une transformation
vers ces dernières. Si au contraire on souhaite superviser l’analyse des données histolo-
giques, par exemple à l’aide d’un atlas anatomique, on recalera celui-ci vers la géométrie
intermédiaire du volume photographique.

Une fois le sens de la transformation choisi, nous utilisons habituellement un modèle
de transformation non-linéaire FFD (voir sous-section 6.6.2) précédé d’un recalage affine
qui peut être réalisé soit par appariement de blocs, soit par la méthode de quasi-Newton
décrite sous-section 6.6.1.

Exemple : analyse régionalisée de la réponse inflammatoire dans un
modèle de neurodégénérescence striatale par lésion excitotoxique

Deux singes cynomolgus (Macaca fascicularis) mâles âgés de 3,8 ans ont reçu une
injection d’acide quinolinique (QUIN) de façon bilatérale dans le noyau caudé et unilaté-
rale dans le putamen gauche. Le QUIN est une excitotoxine produite de façon endogène
par les macrophages en infiltration et les cellules microgliales lorsqu’elle sont actives. Il
active les récepteurs N -méthyl-D-aspartate (NMDA) à des concentrations pathologiques
avec une affinité forte pour les régions du striatum, de l’hippocampe et de l’isocortex
(Guillemin, 2012). Cette toxine est donc couramment utilisée pour créer des modèles
phénotypiques de la MH chez le rongeur (Beal et al., 1986) et le primate (Ferrante et al.,
1993). Cette lésion induit une très forte réaction inflammatoire notamment caractérisée
par l’activation des astrocytes (Lavisse et al., 2012), qui expriment alors massivement
la protéine acide fibrillaire gliale (Glial Fibrillary Acidic Protein (GFAP)) (Escartin et
Bonvento, 2008).

Les macaques ont reçu une injection intramusculaire de kétamine et de xylazine suivie
de l’injection intraveineuse d’une dose léthale de pentobarbital. Ils ont ensuite été perfusés
en intracardiaque avec un solution de NaCl 0,9% suivi de PFA 4%. Les cerveaux ont
ensuite été extraits et cryoprotégés par incréments de gradients de PBS-saccharose. Le
cerveau a été coupé en sections de 40 µm d’épaisseur sur un microtome à congélation
(Leica Biosystems, Wetzlar, Allemagne). Une photographie BF a été acquise toutes les
quatre sections. La GFAP a été immunomarquée sur 10 coupes régulièrement espacées
révélées à la DAB (distance inter-section : 1,28 mm). Les lames ont été numérisées à la
résolution de 0,44 µm/pixel sur un microscope WSI Axio ScanZ.1 (Carl Zeiss Microscopy
GmbH, Iéna, Allemagne).

Les volumes photographiques et histologiques ont été reconstruits selon le protocole
présenté section 9.4. L’intensité des volumes photographiques et histologiques a été nor-



9.5. Mise en registre multi-modale 159

malisée sur une base coupe à coupe de façon à ce qu’au sein d’un même volume, les
moyenne et écart-type de chaque canal soient égaux. Cela permet de compenser la va-
riabilité des marquages inhérente au traitement histologique manuel. Les volumes GFAP
ont alors été segmentés en trois classes d’intensité de marquage (aucun, faible et fort)
avec l’algorithme des k-moyennes.

Le template de l’atlas publié par Styner et al. (2007) (voir Tableau 6.1) a ensuite été
recalé vers le volume photographique en trois étapes : (1) estimation d’une transforma-
tion rigide par maximisation de l’IM à l’aide d’une optimisation de Powell, (2) estimation
d’une transformation affine par appariement par blocs et (3) estimation d’un champ de
déformation non-linéaire FFD par optimisation de l’IM avec un optimiseur L-BFGS-B.
Cet atlas contient une parcellisation du cerveau en lobes corticaux et sous-corticaux.
Nous lui avons appliqué la transformation estimée et l’avons rééchantilloné dans l’espace
du volume histologique par interpolation d’ordre 0 (« plus proche voisin »). Cette par-
cellisation a été utilisée pour superviser l’analyse du volume des différentes classes de
marquage afin de quantifier la réponse inflammatoire Figure 9.7

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre travail sur le traitement de don-
nées d’histologie 3D du cerveau de Macaque. La possibilité d’accéder à ce type de
données est extrêmement précieuse mais rare et procure une grande quantité d’in-
formation biologique. MIRCen justifie d’une grande expertise dans ce domaine
de recherche à travers plusieurs thèses réalisées dont celle de Julien Dauguet
(Dauguet, 2005). Notre contribution dans ce travail de thèse a été d’automatiser
et de paralléliser les procédures de reconstruction de volumes histologiques, ce qui
constitue un incrément significatif en rendant ce type de traitement plus efficace
et accessible. Au cours de cette thèse, ces processus ont été mis en œuvre à de
multiples reprises à l’occasion de projets collaboratifs menés à MIRCen. Nous
avons illustré ces réalisations à travers la reconstruction de volumes GFAP et
mis en évidence l’intérêt du recalage d’un atlas numérique pour analyser ce type
de données, ce qui n’avait été réalisé jusqu’alors que chez le rongeur (Lebenberg
et al., 2010; Vandenberghe et al., 2016). Un exemple complet d’analyse histolo-
gique 3D relative à un essai thérapeutique, mené en collaboration avec I-STEM,
dans la maladie de Huntington est présenté dans le chapitre 10 suivant.
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Figure 9.7 – Segmentation du marquage GFAP et supervision de l’analyse par atlas.



Chapitre 10

Application à l’étude HD-SCT :
greffe de cellules souches après
lésion excitotoxique dans le cerveau
de PNH

La reconstruction de volumes histologiques et leur mise en registre avec des modalités
in vivo sont désormais des domaines de recherche matures qui ont donné naissance à
des applications à grande échelle que ce soit en terme de volume (Amunts et al., 2013)
ou de nombre de sujets (Lebenberg et al., 2011; Vandenberghe et al., 2016). Leur mise
en pratique pour la caractérisation de nouvelles techniques ou agents d’imagerie reste
pourtant confidentielle. Dans ce chapitre, nous proposons un cadre général permettant
une telle caractérisation et nous l’éprouvons dans le contexte du suivi longitudinal d’une
greffe de cellules souches neurales chez un modèle primate de la maladie de Huntington.

10.1 Caractérisation d’un signal in vivo supervisée par his-
tologie : état de l’art

Comme rappelé au chapitre 9, l’étude des phénomènes physiopathologiques repose
sur l’emploi d’une grande variété de modalités d’imagerie. D’un côté, les techniques in
vivo telles que l’IRM ou la TEP permettent d’appréhender l’anatomie et la fonction des
organes de manière longitudinale ; de l’autre, l’histologie est considérée comme la méthode
de référence pour la caractérisation des tissus, dont les coupes peuvent être imagées avec
une résolution microscopique. L’H&E est la coloration histochimique la plus courante
en anatomopathologie. Ce type de marquage repose sur les propriétés physico-chimiques
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du tissu et du colorant et leur analyse requiert l’expertise d’un pathologiste afin de
reconnaître l’aspect sain ou pathologique des différentes structures biologiques. L’IHC,
plus moderne, repose sur la grande spécificité des anticorps dirigés contre des antigènes
identifiés pour proposer une coloration très spécifique. En théorie, un marquage positif est
directement lié à la présence de la cible dans le tissu. Grâce à leur très haute résolution –
elles peuvent être acquises à l’aide de microscopes à fluorescence ou à transmission – et à
leur grande spécificité, les images d’immunohistochimie possèdent un intérêt certain pour
la caractérisation de modalités d’imagerie in vivo et pour valider la spécificité d’agents
de contraste magnétiques ou de radioligands TEP (Mega et al., 1997; Piert et al., 2009;
Lavisse et al., 2012).

Dans la pratique courante, il n’est pas rare pour un opérateur de réaliser des compa-
raisons entre des sections IRM et des coupes histologiques dont la proximité est évaluée
visuellement. La mise en registre de sections 2D, ayant de plus subi de grandes dé-
formations, et de volumes 3D est, en effet, un défi non trivial en traitement d’images.
Cependant, la non-prise en compte des différences entre incidences de coupe peut mener
à des associations spatiales erronées. La recherche sur la mise en correspondance auto-
matique de coupes histologiques et de volumes IRM ou TEP a vingt ans (Mega et al.,
1997; Bürgel et al., 1999). Comme rappelé au chapitre 9, plusieurs méthodes permettant
de retrouver la géométrie 3D du cerveau existent, que ce soit par recalage propagatif
(Ourselin et al., 2001), référence photographique BF (Bardinet et al., 2002) ou référence
IRM (Malandain et al., 2004). Plus récemment, des méthodes pour l’imagerie microsco-
pique d’échantillons conservant la géométrie ont été proposées : citons le microscope à
lame-scanner (knife-edge scanning microscope, KESM ) (Mayerich et al., 2008), la tomo-
graphie bi-photon (Ragan et al., 2012) et surtout les techniques de clarification couplées à
un microscope à feuille de lumière (Ertürk et al., 2012; Chung et Deisseroth, 2013; Renier
et al., 2014; Susaki et al., 2014). Ces dernières promettent de révolutionner la production
et l’analyse des données d’histologie et commencent à être appliquées à la caractérisa-
tion de modèles (Liebmann et al., 2016), mais restent restreintes à des échantillons de
petite taille, interdisant pour l’instant leur application au primate. Quoi qu’il en soit, les
techniques d’histologie 3D possèdent un coût non négligeable en terme de production et
de traitement des tissus, et, si des études à grande échelle ont eu lieu chez le rongeur
(Lebenberg et al., 2011; Oh et al., 2014; Vandenberghe et al., 2016), leur application chez
le PNH et l’Homme reste prototypique à ce jour (Dauguet et al., 2007b; Amunts et al.,
2013).

Malgré les avancées en reconstruction de données d’histologie et en recalage multi-
modal, peu d’analyses quantitatives du signal TEP ou IRM supervisées par l’histologie
ont été réalisées. L’examen de 40 articles parus depuis 1999 traitant du recalage des
modalités IRM et histologiques n’a permis de mettre à jour que 6 études au cours des-
quelles a été réalisée une analyse quantitative du signal in vivo à partir d’un marquage
histochimique (Osechinskiy et Kruggel, 2009; Bol et al., 2012; van Engelen et al., 2012)
ou immunohistochimique (Stille et al., 2013; Coquery et al., 2014; Goubran et al., 2015).
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10.2 Approche thérapeutique par cellules souches dans la
maladie de Huntington

Les thérapies basées sur l’utilisation de cellules souches (CS) sont porteuses de pro-
messes pour le traitement des maladies neurologiques dont un des symptômes est une
perte neuronale importante mais localisée comme dans le cas des AVCs, de la sclérose
en plaques ou des MH et MP (Lindvall et Kokaia, 2006; Ross et Akimov, 2014). La MH
est une maladie neurodégénérative génétique caractérisée par la répétition anormale du
triplet de nucléotides CAG sur le gène HTT, qui code pour la protéine Huntingtine. Bien
que cette protéine soit exprimée de façon ubiquitaire dans le corps humain, elle conduit
préférentiellement à une mort progressive des neurones striataux puis de différentes ré-
gions cérébrales. Plusieurs études ont montré la capacité de CS fœtales ou pluripotentes à
améliorer les performances cognitives chez plusieurs modèles animaux (Palfi et al., 1998;
Mu et al., 2014) ainsi que chez des patients (Bachoud-Lévi et al., 2000). Le suivi longitu-
dinal de ces greffes est d’une importance primordiale, et plusieurs techniques permettant
l’étiquetage des cellules transplantées ont été développées (Modo et al., 2004; Guzman
et al., 2007; Kraitchman et al., 2008).

La réglementation éthique actuelle rend extrêmement compliquée l’utilisation de CS
fœtales pour la recherche et la thérapie. Une alternative prometteuse est l’utilisation
de cellules souches pluripotentes induites (CSPi), c’est à dire de cellules, souvent issues
du fibroblaste, reprogrammées à l’aide d’un cocktail de facteurs permettant la réactiva-
tion des gènes qui ne sont normalement exprimés qu’au sein des CS embryonnaires non
différenciées. Plusieurs méthodes existent, selon qu’on utilise les facteurs de Yamanaka
(Takahashi et Yamanaka, 2006; Takahashi et al., 2007) ou ceux de Thomson (Yu et al.,
2007). Comme pour toute greffe, l’importance de la réponse immunitaire du patient face
aux cellules transplantées est une caractéristique majeure expliquant l’acceptation ou le
rejet du greffon. Dans un cadre thérapeutique, deux stratégies existent : soit une auto-
greffe de CS développées à partir du fibroblaste du patient, soit une allogreffe de CS
développées à partir des cellules d’un donneur compatible. La durée de production des
CSPi rend la seconde solution sans doute plus viable à long terme à travers la constitu-
tion de banques de CS. De plus, dans le cas de la MH qui est une maladie génétique, les
autogreffes ne sont pas envisageables.

C’est dans ce contexte qu’un projet portant sur l’évaluation préclinique d’une thé-
rapie cellulaire de la maladie de Huntington fondée sur l’utilisation de cellules souches
pluripotentes (HD-SCT) a été mené à MIRCen, en collaboration avec l’Institut des cel-
lules Souches pour le Traitement et l’Étude des maladies Monogéniques (I-STEM). Il
visait à démontrer le potentiel thérapeuthique et la sureté d’allogreffes de CSPi dans
un modèle Macaque de la MH et de développer et valider les protocoles de production
permettant la constitution de banques de cellules humaines de grade clinique. Le modèle
utilisé n’était pas un modèle génétique mais phénotypique, par lésion QUIN, ce qui auto-
risait la transplantation de cellules issues des sujets. Un suivi longitudinal des macaques
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par IRM a été réalisé au cours de l’étude, mais il était difficile de différencier le signal dû
à la réponse inflammatoire de celui dû à la greffe. Nous avons donc proposé d’utiliser les
coupes histologiques produites post mortem chez un macaque dont la greffe n’avait pas
été rejetée pour superviser l’analyse IRM et caractériser le signal généré par le greffon et
par la cicatrice gliale.

10.3 Acquisition des données

Un macaque cynomolgus (Macaca fascicularis) adulte a reçu des injections de QUIN
de façon bilatérale dans le noyau caudé et unilatérale dans le putamen gauche. Deux
semaines plus tard, le macaque a reçu, dans les régions lésées, une transplantation de CSPi
exprimant la Green Fluorescent Protein (GFP) générée à partir de cellules striatales. Six
mois après la transplantation, une IRM anatomique a été acquise sur un aimant Varian
7 T (Agilent, Santa Clara, USA) avec une séquence d’écho de spin rapide en pondération
T2 (70 coupes coronales, épaisseur de coupe 1mm, TE : 52,5 ms, TR : 8000 ms, champ de
vue : 115,2 × 115,2 mm) sur une matrice 256 × 256. Un zero-filling vers une matrice 512
× 512 × 70 a généré une résolution finale de 0,225 × 0,225 × 1,0 mm. Deux semaines
plus tard, le macaque a été anesthésié par injection intramusculaire de kétamine et de
xylazine avant injection intraveineuse d’une dose léthale de pentobarbital. Il a ensuite été
perfusé en intracardiaque avec un solution de NaCl 0,9% suivi de PFA 4%. Le cerveau
a été extrait et cryoprotégé par incréments de gradients de PBS-saccharose. Le cerveau
a été coupé en sections de 40 µm d’épaisseur sur un microtome à congélation (Leica
Biosystems, Wetzlar, Allemagne). Une photographie BF a été acquise toutes les quatre
sections. Quatre séries de 10 sections régulièrement espacées (distance inter-section : 1,28
mm) ont été sélectionnées pour l’histologie. Trois séries ont respectivement servi à la mise
en évidence par IHC de la GFAP, la GFP et la Dopamine- and cAMP-Regulated neuronal
PhosphoProtein (DARPP-32). La dernière série a été utilisée pour une coloration H&E.
Les lames ont ensuite été numérisées à la résolution de 0,44 µm/pixel sur un microscope
WSI Axio ScanZ.1 (Carl Zeiss Microscopy Gmbh, Iéna, Allemagne).

La GFAP est une protéine des filaments intermédiaires exprimée par la plupart des
astrocytes réactifs (Sofroniew et Vinters, 2010). Elle peut donc être utilisée comme un
marqueur de la réponse inflammatoire dans le SNC. La GFP est une protéine naturelle-
ment fluorescente très couramment utilisée comme indicateur de l’expression d’un gène.
Elle est ici utilisée comme un marqueur des cellules transplantées qui ont été conçues
pour l’exprimer. La DARPP-32 est une protéine exprimée dans le circuit dopaminergique.
Elle a permis ici de marquer les neurones striataux. Un examen des coupes histologiques
a permis de détecter une perte neuronale importante dans les régions lésées. Il a égale-
ment révélé la présence d’une forte cicatrice gliale (GFAP-positive) autour des cellules
transplantées (GFP-positives). L’objectif de notre travail a alors été d’évaluer la capacité
de trois modalités différentes (IRM, BF et H&E) à distinguer les régions « striatum »,
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« greffe » et « cicatrice gliale ». Les différentes modalités ainsi que les coupes histologiques
sont présentées Figure 10.1.

Figure 10.1 – Modalités d’imagerie de l’étude recalées dans le référentiel BF. Les mar-
quages IHC de référence sont présentés sur la première ligne et les modalités évaluées sur
la seconde. Les positions des sites de lésion et de transplantation dans le putamen (en
rouge) sont également présentées (première colonne).

10.4 Recalage et segmentation

L’intensité de l’IRM a d’abord été corrigée à l’aide de l’outil de correction de biais
VIP de BrainVISA. En se basant sur la résolution antéropostérieure du volume photo-
graphique, toutes les modalités ont ensuite été rééchantillonnées à la même résolution
mésoscopique de 160 µm par une combinaison de sous-échantillonage médian, efficace
pour les grandes différences de résolution, et d’interpolation spline cubique. Les coupes
histologiques ont ainsi été très fortement sous-échantillonnées de sorte que les marqueurs
d’intérêt soient détectables et assimilables à des régions faisant sens du point de vue des
modalités IRM et BF. Au contraire, la résolution antéropostérieure de l’IRM a augmenté,
facilitant l’extraction et la comparaison des coupes coronales.

Les 4 volumes histologiques ont été reconstruits, selon le protocole de la section 9.4,
par appariement par blocs bi-affines. En suivant la même procédure, l’IRM a été recalée
vers le volume BF à l’aide d’une transformation non-linéaire FFD. Les 10 coupes co-
ronales correspondant aux coupes histologiques marquées ont été extraites des volumes
IRM et BF. La Figure 10.1 présente ainsi les différentes modalités recalées pour une co-
ordonnée antéropostérieure donnée. Le marquage positif a ensuite été automatiquement
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segmenté à partir des volumes IHC. En raison de la forte spécificité du marquage, un pro-
tocole simple a pu être utilisé. Pour chaque série (GFP, GFAP, DARPP-32), une région
d’intérêt à été produite à l’aide de l’algorithme des k-moyennes avec k = 2 : « marquage
positif » ou « marquage négatif ». Les segmentations ont ensuite été rafinées par filtrage
des petites composante connexes. Le seuil de filtrage a été fixé à 50 pixels pour les classes
GFP et DARPP-32 et 25 pixels pour la classe GFAP. Ce dernier seuil est moins strict
en raison de la nature moins compacte de la cicatrice gliale. La Figure 10.2 résume les
procédés de recalage et de segmentation utilisés.

Figure 10.2 – Diagramme résumant les processus de recalage et d’analyse déployés dans
cette étude. Un recalage affine coupe à coupe a été réalisé entre les volumes histologiques
et BF, et un recalage non-linéaire 3D a été utilisé pour la mise en registre IRM/BF. Des
ROIs ont été automatiquement obtenues à partir des volumes IHC et transférées aux
modalités non spécifiques afin de superviser l’analyse de leur signal.

Validation du recalage

La qualité des recalages de l’histologie vers le BF a été évaluée par sélection de points
de repère définis soit par les points de saillance des structures anatomiques connues soit
par les lésions apparentes. Quinze à 22 points, équirépartis entre le cortex et les noyaux
gris centraux, ont été sélectionnés manuellement sur chaque coupe (Figure 10.3). Les
structures sous-corticales étant celles d’intérêt dans cette étude, c’est à la qualité de
leur recalage que l’on portera le plus d’intérêt. Les résultats quantitatifs sont présen-
tés Tableau 10.1. Les erreurs de recalage sont particulièrement faibles dans les régions
sous-corticales, entre 2 et 3 pixels en moyenne, ce qui accrédite le transfert des ROIs
histologiques vers le référentiel BF.
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Pour valider le recalage de l’IRM vers le BF, 13 points de repères anatomiques ont
été sélectionnés sur chaque volume. Les points de saillance étant bien plus rares en 3D
qu’en 2D, ce sont les points extrêmes de strucutres anatomiques bien définies qui ont été
utilisés (ventricules, sillons, corps calleux, CA, CP, etc.). Les erreurs de recalage dans la
direction antéropostérieure sont très inférieures à la distance inter-coupes (1,28 mm) ; on
peut donc considérer que la mise en correspondance de sections coronales IRM et BF est
de bonne qualité.

10.5 Analyse du signal par permutations

Les voxels contenus dans chacune des trois ROIs ont été extraits des modalités IRM,
dont les observations prennent leur valeur dans R et des modalités BF et H&E, dont
les observations prennent leur valeur dans R3. Les ROIs transférées sur chaque modalité
ainsi que les histogrammes des observations correspondantes sont exposés Figure 10.4.
Les observations dans chaque classe sont nombreuses, spatialement corrélées et pas obli-
gatoirement normales ce qui invalide les hypothèses du test de Student. De plus, un test
statistique non paramétrique, qui pourrait être utilisé avec des données non-normales,
n’apporterait aucune information sur le pouvoir discriminant de chaque modalité. Les ap-
proches par classification supervisée fournissent un cadre bien plus flexible. D’une part, il
est possible de calculer des scores de classification qui informent directement sur la capa-
cité à distinguer les observations issues des classes « terrain », d’autre part, la très grande
variété d’algorithmes disponibles permet d’évaluer différentes hypothèses. Surtout, la si-
gnificativité des scores de classification, comparés à des observations aléatoires, peut être
quantifiée à l’aide de tests de permutations (Golland et Fischl, 2003; Ojala et Garriga,
2009). L’idée derrière ces tests est de simuler la fonction de densité de l’hypothèse nulle
en générant des observations aléatoires à partir de données réelles par permutations de
leurs labels.

Les trois modalités étudiées ont été traitées séparément. Le jeu de données a d’abord
été séparé de façon égale en un ensemble d’apprentissage et un ensemble de validation,
et la capacité de la modalité à séparer les observations issues de chaque couple de classes
a été évaluée. Pour cela, les données de validation ont été classifiées par régression logis-
tique. Le principe de ce modèle est d’estimer la fonction de réponse qui associe une valeur
à une classe. Soient X ∈ {−1, 1} le label d’une observation, la probabilité P (X = 1 | y)
est supposée être une fonction logistique d’intercept c et de coefficients b :

P (X = 1 | y) ∝ α1

log (1 + exp (− (y>b + c)))
(10.1)

où α1 est la probabilité a priori d’observer la classe 1. Les paramètres c et b sont appris
sur l’ensemble d’apprentissage par maximisation de la vraisemblance. Ici, l’apprentissage
et la classification ont été réalisés avec la librairie python Scikit Learn 1 (Pedregosa et al.,

1. scikit-learn.org

http://scikit-learn.org
scikit-learn.org
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Figure 10.3 – Points de validation 2D sur une section BF sélectionnée arbitrairement.

Modalité Sous-cortical Cortical Total
DARPP-32 373 ± 261 536 ± 331 456 ± 309

GFP 446 ± 533 548 ± 318 498 ± 440
GFAP 489 ± 269 579 ± 377 534 ± 330
H&E 308 ± 187 385 ± 267 346 ± 232

Antéropostérieur Dorso-ventral Latéral
IRM 360 ± 218 267 ± 189 227 ± 280

Tableau 10.1 – Moyenne et écart-types des écarts en µm entre points de repères pour
les différentes modalités. Pour les modalités histologiques, les écarts pour les points situés
dans les structures corticales ou sous-corticales sont séparés. Pour l’IRM, on sépare les
écarts selon l’axe de mesure (dans le référentiel BF).
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(a) (b)

Figure 10.4 – Les ROIs obtenues à partir des coupes IHC ont été transférées aux modali-
tés non spécifiques (a). Les voxels contenus dans ces régions ont été extraits et transformés
en observations dont les profils sont tracés (b).

2012). Nous avons choisi de pénaliser la norme L1 de b. La fonction objective minimisée
est alors :

f(c, b) = ‖b‖1 +
n∑
i=1

αxi log
(

1 + exp
(
−xi

(
y>i b + c

)))
(10.2)

avec n le nombre d’observations dans l’ensemble d’apprentissage. Le modèle généré a
ensuite été utilisé pour classifier l’ensemble de validation. Pour mesurer la qualité de la
classification obtenue, et pour donner autant de poids aux deux classes quelles que soient
leur taille, nous avons utilisé la précision pondérée définie par

a =

∑n
i=1wxiδ

pi
xi∑n

i=1wxi
(10.3)

où x est le vecteur contenant les labels originaux associés à chaque observation, p est
celui contenant les labels prédis, wj = 1/αj et δ est le symbole de Kronecker tel que
δji = 1 si et seulement si i = j.

L’analyse de cette métrique nécessite une interprétation statistique afin de détecter
les cas où l’effet du hasard ne peut être écarté. Trois hypothèses nulles doivent être testées
afin d’écarter les cas où (1) les populations sont indifférentiables, (2) la classification n’est
pas meilleure qu’une classification aléatoire et (3) la classification n’est pas meilleure
que celle d’une régression logistique aléatoire. Bien que ces trois hypothèses puissent
sembler proches, elles décrivent en réalité des phénomènes différents qui doivent être
évalués différemment. Les tests par permutations consistent à simuler la distribution de
la métrique étudiée sous l’hypothèse nulle par permutation des labels. On note ainsi e∗
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les scores de précision obtenus sur les données originales et a = (ai ; 1 6 i 6 K) les
scores obtenus à partir de K permutations différentes, classés par valeur croissante. La
probabilité qu’une précision supérieure à a∗ soit issue de l’hypothèse nulle est définie par
(Ojala et Garriga, 2009)

P (T > a∗) =
rank(a∗ in a)

K + 1
. (10.4)

Les trois hypothèses nulles ont été simulées de la façon suivante :
1. « Il n’y a pas de différence entre les populations des deux groupes »

Cette hypothèse nulle est identique à celle réalisée lors d’un test de Student ou de
Wilcoxon. Pour générer la répartition des scores sous cette hypothèse, on réalise K
permutations des labels de l’ensemble du jeu de données (ensembles d’apprentissage
et de validation), puis on applique le processus d’apprentissage et de classification
précédemment décrit.

2. « La classification est aussi bonne que celle d’un classificateur aléatoire »
Il s’agit d’une autre façon de comparer les résultats à ceux obtenus par hasard, sauf
qu’ici la chance n’est pas encodée par les observations mais par le classificateur. On
simule ici l’hypothèse nulle par permutations, mais elle aurait tout à fait pu être
obtenue analytiquement.

3. « La classification est aussi bonne que celle d’une régression logistique aléatoire »
Cette hypothèse sert à vérifier que la qualité de la segmentation n’est pas unique-
ment due au choix du type de classificateur, mais que l’étape d’apprentissage a bien
un impact. En effet, si on se place dans le cas unidimensionnel, la classification est
au final réalisée par le placement d’un seuil. Une classification par seuillage aléatoire
est bien différente d’une classification complètement aléatoire comme en 2. Pour
simuler cette hypothèse nulle, K permutations sont effectuées sur les labels de l’en-
semble d’apprentissage uniquement, et les modèles ainsi générés sont appliqués à
la classification des données de validation réelles. Attention, une non significativité
d’après ce test ne signifie pas que la modalité ne permet pas de différencier les deux
groupes. Au contraire, dans le cas où les valeurs sont parfaitement séparées (par
exemple si toutes les observations d’un même groupe prennent la même valeur), un
seuillage automatique possèdera de grandes chances de bien classifier les données.

Pour chaque test, nous avons réalisé 1000 permutations, ce nombre étant nécessaire pour
détecter des résultats significatifs au seuil de 0, 05 après correction de Bonferroni.

10.6 Résultats et discussion

Les scores de précision, exposés Tableau 10.2, varient entre 0,48 et 0,84 mais, étant
donné que la précision moyenne d’un classificateur aléatoire est 0,5, les tests statistiques
sont nécessaires pour affirmer leur significativité (présentée après correction de Bon-
ferroni). Les résultats montrent que l’effet de la chance ne peut être exclu lorsqu’on
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différencie les classes GFP et GFAP avec les modalités IRM et BF. L’IRM ne peut être
utilisée non plus pour distinguer avec certitude les observations GFAP des observations
DARPP-32. Une fois obtenue l’assurance de la significativité de la précision, il faut s’in-
téresser au score en lui-même pour analyser l’effet taille et comprendre la confiance que
l’on peut avoir dans le résultat des classifications.

La modalité BF obtient les meilleurs scores de classification, en particulier lorsqu’il
s’agit de séparer le striatum (DARPP-32) des autres classes. Ses scores de précision de
0,83 et 0,84 signifient que plus de 80% des observations sont bien classifiées dans ces deux
cas. L’IRM s’en sort particulièrement bien pour différencier la greffe (GFP) des autres
classes avec des scores de 0,67 et 0,62. Cela signifie que l’utilisation de cette modalité pour
le suivi longitudinal de la greffe est adapté. Ces résultats confirment que l’hypersignal T2
visuellement détecté est bien généré par les cellules transplantées et non par la réponse
inflammatoire qui possède elle un signal hypo-intense. De façon intéressante, ces résultats
ont depuis été corroborés dans une étude qui fait suite à HD-SCT actuellement menée à
MIRCen. Au cours de cette étude, qui a vu moins de greffes être rejetées, un hypersignal
a systématiquement été détecté au sein du greffon.

H&E BF IRM
Précision pondérée

DARPP-32 GFAP 0,74 0,83 0,48
DARPP-32 GFP 0,60 0,84 0,67
GFAP GFP 0,63 0,51 0,62

P ( groupe aléatoire > a )

DARPP-32 GFAP 0,001 ∗ 0,001 ∗ 1,0
DARPP-32 GFP 0,001 ∗ 0,001 ∗ 0,001 ∗
GFAP GFP 0,001 ∗ 0,044 0,001 ∗

P ( classifieur aléatoire > a )

DARPP-32 GFAP 0,001 ∗ 0,001 ∗ 1,0
DARPP-32 GFP 0,001 ∗ 0,001 ∗ 0,001 ∗
GFAP GFP 0,001 ∗ 0,17 0,001 ∗

P ( LogReg aléatoire > a )

DARPP-32 GFAP 0,021 0,001 ∗ 1,0
DARPP-32 GFP 0,023 0,001 ∗ 0,001 ∗
GFAP GFP 0,022 0,39 0,16

Tableau 10.2 – Scores de précision obtenus par régression logistique pour chaque mo-
dalité et p-value des tests de permutation réalisés. Les p ayant atteint la valeur minimale
possible pour 1000 permutations sont écrits en italique. La sélection des scores significatifs
est réalisée après correction de Bonferroni.

Au cours de notre étude, nous n’avons pu travailler que sur un seul animal, ce qui
nous a obligé à réaliser une classification croisée au niveau du voxel. En raison de la très



172 10. Application à l’étude HD-SCT

forte corrélation spatiale qui existe au sein des images, il est évident que les ensembles
d’apprentissage et de validation sont ici très similaires. Dans une étude de groupe, on lui
aurait préféré une stratégie dite leave-one-image-out au cours de laquelle la séparation
entre ensembles d’apprentissage et de validation se réalise au niveau des images. Une autre
façon de diminuer la corrélation entre les deux ensembles aurait été de séparer les données
au niveau de blocs de pixels afin de forcer les voxels corrélés spatialement à appartenir
au même ensemble. Nous pensons néanmoins qu’en raison de l’extrême simplicité du
modèle utilisé, le risque de sur-apprentissage est très restreint et que les résultats de
classification n’ont pas été impactés. Cette question doit tout de même être posée, en
particulier lorsqu’on travaille avec des modèles flexibles tels que les forêts aléatoires ou
les réseaux de neurones.

Il est également possible qu’en raison de sa simplicité, notre modèle sous-apprenne et
ne soit donc pas capable de séparer des observations pourtant visuellement différentes.
Une façon de mieux prédire le pouvoir discriminant de l’œil humain pourrait être d’in-
tégrer une information de texture à l’aide de convolutions par des filtres non-linéaires.
Par exemple, il a été montré que le fonctionnement des filtres de Gabor est proche de
celui du réseau visuel primaire chez le mammifère (Daugman, 1985), et leur association à
des forêts aléatoires a montré d’excellentes performances pour la classification d’images
histologiques (Vandenberghe et al., 2015).

Conclusion

L’objectif de l’étude présentée dans ce chapitre était de caractériser avec une
grande précision et spécificité le signal IRM dans et autour d’une greffe de
CS réalisée chez un macaque lésé en utilisant des données histologiques originales
produite post mortem. Nous avons pour cela mis en registre le volume IRM avec
des coupes histologiques, grâce aux outils présentés au chapitre précédent. Cela
a permis de lever de façon rigoureuse l’incertitude quand à l’origine des hyper-
et hypo-signaux IRM dans le cerveau du macaque étudié, le premier étant en
fait généré par la greffe et le second par la cicatrice gliale. Afin de quantifier la
pouvoir discriminant de cette modalités, ainsi que celui de deux autres modalités
pour comparaison, nous avons également réalisé une classification supervisée des
voxels de l’image et analysé statistiquement les scores de classification obtenus.
Il en résulte que l’IRM permet de distinguer le greffon du parenchyme striatal et
peut donc être utilisée pour le suivi longitudinal des greffes de cellules souches
Ces résultats permettent d’envisager plus sereinement l’interprétation des exa-
mens IRM qui seront réalisés au cours des prochains études. Ce travail constitue
une contribution originale dans ce domaine qui a fait l’objet d’une publication
(Balbastre et al., 2016).
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Le projet de thèse présenté dans ce manuscrit avait trois objectifs complémentaires.
Deux d’entre eux était principalement méthodologiques : il s’agissait (1) de développer
des mécanismes de traitement d’images robustes pour permettre la segmen-
tation des différents types de tissus cérébraux dans des IRMs de cerveaux de
macaques avec pour potentiel prolongement la possibilité d’appliquer ces algorithmes
à l’extraction des surfaces et des sillons corticaux et (2) d’automatiser et de paral-
léliser les mécanismes de reconstruction de volumes histologiques à partir de
coupes de tissus prélevées post mortem et marquées par immunohistochimie. Le troisième
objectif était directement applicatif et consistait à évaluer le potentiel des mesures
morphométriques développées comme biomarqueur pour l’étude préclinique des
maladies neurodégénératives ou assimilées. Tous ces travaux se sont inscrits dans le cadre
de l’étude des primates non-humains, pour lesquels très peu d’outils de traitement et
d’analyse adaptés existent aujourd’hui en raison de la faible proportion de sujets qu’ils
représentent à l’échelle de la recherche biomédicale. Pourtant, le rôle qu’ils jouent dans
le processus de la recherche translationnelle est primordial. Les méthodes développées
au cours de ce travail de thèse trouvent d’ores et déjà un vaste champ d’application en
apportant à ce domaine de recherche de nouvelles possibilités d’analyse par rapport à
l’état de l’art.

Dans la première partie de ce manuscrit, nous nous sommes concentrés sur la re-
cherche menée chez l’Homme dans ce domaine. Celle-ci est en effet ancienne et abondante
et permet de mettre en perspective les travaux développés au cours de cette thèse chez le
Macaque, avec des applications potentielles telles que celles aujourd’hui déjà réalisées en
clinique. Dans le chapitre 1, nous avons rappelé le lien fort qui existe entre localisations
anatomique et fonctionnelle au sein du système nerveux central et décrit la forte variabi-
lité de la morphologie qui existe chez l’Homme. Il a permis d’appréhender les difficultés
que posent les problèmes des études de population et l’importance de posséder des repères
anatomiques consistants entre individus. Dans le chapitre 2, nous avons présenté les dif-
férentes métriques pouvant être utilisées pour caractériser la morphologie cérébrale – la
volumétrie des structures sous-corticales, la volumétrie voxel-à-voxel, les mesures carac-
téristiques des sillons corticaux (ouverture, longueur, courbure, etc.) ou encore l’épaisseur
corticale – ainsi que les méthodes automatiques d’extraction et d’analyse associées. Une
sélection d’applications en recherche clinique a également été présentée avec une attention
toute particulière portée sur les maladies neurodégénératives qui constituent un centre
d’intérêt important dans notre laboratoire de recherche. Dans le chapitre 3, nous avons
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décrit plusieurs algorithmes permettant de classifier les voxels d’une IRM en différentes
classes de tissus. Les méthodes basées sur les modèles de mélanges gaussiens ont été par-
ticulièrement explorées en raison de leur très bonne adéquation avec ce type de problème,
en particulier dans un cadre bayésien. De ce fait, les logiciels de morphométrie basés sur
l’IRM les plus usités reposent tous sur ce type de modèles (SPM, FreeSurfer, FSL, etc.).
L’apport des champs aléatoires de Markov dans ces modèles a également été étudié puis-
qu’ils permettent une plus grande robustesse au bruit de mesure. Enfin, les méthodes
automatiques de recalage d’images, extrêmement précieuses pour la normalisation des
IRMs et l’utilisation d’atlas anatomiques et/ou probabilistes, ont été introduites dans le
chapitre 4. Ces chapitres posent le cadre mathématique au sein duquel les travaux de
recherche de cette thèse ont été présentés par la suite.

La deuxième partie du manuscrit a été consacrée aux développements méthodolo-
giques que nous avons proposés pour la segmentation d’IRMs du cerveau de Macaque.
Nous avons exposé dans le chapitre 5 les difficultés ainsi que les enjeux du traitement
d’images chez le PNH. En particulier, l’absence d’algorithmes de mesure communs à la
recherche clinique et préclinique constitue un réel frein à un transfert efficace des résultats
obtenus chez l’animal à l’Homme. Le faible nombre d’outils développés pour le Macaque
s’explique par les difficultés posées par la petite taille de son cerveau, ce qui complique
la production d’une imagerie in vivo. Pourtant, de très nombreuses applications sont
envisageables avec ces méthodes, tant dans le cadre des études du développement, du
vieillissement, ou de la neurodégénérescence dans ces modèles que pour l’analyse de don-
nées fonctionnelles telles que la TEP.

Nous avons dédié le chapitre 6 à la description de notre algorithme de segmenta-
tion des tissus en régions anatomiques. Dans le cadre de l’analyse d’IRMs de Macaque
acquises à haut champ, le choix primordial que nous avons fait a été celui de super-
viser la segmentation à l’aide d’un atlas anatomique multi-régions. En effet, dans ces
images, le signal RMN est extrêmement variable d’une région à l’autre. En particulier, le
pallidum présente un fort hypo-signal qui empêche une segmentation en seulement trois
classes MG, MB et LCR (Figure 5.5). De plus, les structures sous-corticales occupent une
proportion plus importante du prosencéphale que chez l’Homme ; dans un cadre à trois
classes, un important travail morphomathématique serait donc nécessaire pour séparer
le cortex des autres régions grises, rendant la prise en compte d’une quatrième classe
« sous-corticale » indispensable.

L’inconvénient d’un MMG à 18 classes comme le nôtre est qu’il est bien plus gourmand
en termes de mémoire requise et de charge de calcul. Cependant, les stations de travail
actuelles possédent plusieurs dizaines de Giga-octetss de mémoire vive et de nombreuses
unités de calcul et restent de plus très abordables vis-à-vis du coût d’un scanner IRM.
C’est donc une difficulté qui peut être aisément surmontée. Un autre désavantage d’un
tel modèle est l’augmentation du nombre des degrés de liberté qui complique la détection
de l’optimum global dans l’espace des paramètres et diminue la robustesse du processus.
Il est alors nécessaire d’initialiser le modèle au plus proche de la solution. C’est pourquoi
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nous avons porté une attention particulière au pré-traitement des images : estimation
non-paramétrique du biais, extraction du cerveau, recalage de l’atlas et initialisation des
paramètres du mélange.

Les outils Morphologist d’extraction des surfaces corticales et des sillons ont été uni-
quement validés chez l’Homme et sont en général peu adaptées aux IRMs du cerveau de
Macaque du fait de leur faible résolution et de la difficulté de mener à bien les étapes préa-
lables de segmentation des tissus. Grâce à notre contribution dans ce domaine, nous avons
pu appliquer ces dernières étapes de traitement sur des IRMs de cerveau de Macaque
et obtenir des premiers résultats d’extraction de surfaces et de sillons très prometteurs.
Il devrait être possible d’améliorer encore ces résultats en tirant partie des cartes de
probabilités a posteriori d’appartenance aux différentes classes que nous avons obtenues
avec notre approche et qui devraient permettre d’obtenir une précision inférieure à la
résolution d’un voxel. Tout cela montre le potentiel impact que notre méthode pourrait
avoir dans l’avenir pour l’extraction de mesures morphométriques fines, et notamment
comment elle pourrait être intégrée et venir enrichir les nombreux outils développés pour
l’Homme.

La qualité des segmentations obtenues par notre méthode a été validée dans le cha-
pitre 7. Cette partie du travail de thèse a été primordiale car si elle a nécessité un travail
très important pour produire les segmentations de référence, elle nous a permis d’évaluer
quantitativement non seulement la méthode dans sa globalité mais également chacune
des sous parties qui la constituent ce qui est, à notre connaissance, sans équivalent. Il a
ainsi été possible d’identifier les modules et étapes clés et de les optimiser. Nous avons
tout d’abord sélectionné quantitativement les meilleures valeurs pour deux paramètres
ayant un fort impact sur notre modèle : le paramètre β du MRF, qui module le biais
favorisant les structures compactes induit par le champ aléatoire, et le paramètre α
de l’a priori , qui rend ce dernier plus ou moins équiprobable. Pour le MRF, la valeur
optimale β = 0, 25 a été obtenue. En raison de la différence de résolution entre l’atlas du
CIVM, à partir duquel les statistiques des cliques ont été estimées, et les images cibles,
il était attendu que la valeur β = 1 ne soit pas idéale. Notons que, dans la plupart des
algorithmes utilisant des MRFs, les probabilités a priori des cliques ne sont pas estimées
à partir d’une segmentation de référence mais sont communes à toutes les classes. La
valeur optimale de β est alors difficile à prédire et ce choix pourrait s’avérer non adapté
à toutes les classes, d’autant que nous avons montré que les probabilités de cliques opti-
males dépendent de la résolution ou de la taille de la structure (Figure 7.5). Autrement
dit, plus une classe est prédominante, plus il faudrait qu’elle possède un β élevé. Une
évaluation précise de cette approche et de la nôtre serait intéressante, et nous pensons
qu’elle favoriserait l’utilisation de statistiques apprises à partir d’images de référence. Le
paramètre α ne s’est pas, quant à lui, révélé intéressant à moduler, sa valeur par défaut
α = 1 étant la valeur optimale définie grâce à notre base de validation. Il serait sans
doute préférable d’évaluer l’impact de la variance du noyau gaussien utilisé pour générer
les probabilités a priori, et cela devra faire l’objet d’une étude ultérieure.
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Nous avons également profité de la modularité de notre implémentation pour évaluer
en particulier l’impact de trois éléments utilisés pour modéliser le signal IRM : (1) la
corrélation spatiale intégrée par les MRFs, (2) l’estimation paramétrique du
biais (en opposition à la seule estimation non-paramétrique de l’outil VIP de BrainVISA)
et (3) le module de débruitage prenant en considération les probabilités a posteriori
générées par l’algorithme EM. Il s’est révélé que, si le MRF et l’estimation EM du biais
ont un impact significatif sur la qualité de la segmentation, le module de débruitage
n’apporte quant à lui qu’une légère amélioration dont on ne peut exclure qu’elle soit
due au hasard. Cela peut être causé par un mauvais choix du noyau de filtrage (ici un
simple filtre séparable par moyenne glissante) ou à une distribution non gaussienne du
bruit dans nos images, qui n’est valide que dans le cas d’un rapport signal sur bruit
élevé (Gudbjartsson et Patz, 1995). En raison du surcoût algorithmique induit par ce
module, nous avons décidé de le désactiver lors de l’utilisation standard de notre chaîne
de traitement.

Dans le chapitre 8, nous avons mis en œuvre notre algorithme de segmentation sur
une base d’IRMs acquises de manière longitudinale par les universités de Caroline du
Nord et du Wisconsin chez des macaques âgés de 2 semaines à 36 mois. Le but était de
faciliter l’étude du développement cérébral normal, étude rendue très compliquée chez
l’Homme par la difficulté d’inclure des nouveaux-nés et des enfants sains dans les cohortes
d’imagerie. Les équipes porteuses de ce projet, notamment celle de Martin Styner, ont
décidé de rendre publique cette base de données, comme il est de plus en plus courant de le
faire chez l’Homme. Nous avons vu trois avantages majeurs à appliquer nos méthodes sur
cette base : (1) s’assurer de sa bonne généricité, notamment lorsqu’elle est appliqué
à des images pondérées en T1 et acquises sur un autre aimant et dans un autre centre ;
(2) comparer les résultats de volumétrie obtenus à la littérature existante et
(3) confirmer la nécessiter de construire des atlas probabilistes multi-âges à
partir des images segmentées.

Le premièr résultat d’intérêt que l’on peut tirer de notre étude de cette base est
l’âge des macaques – autour de 10 mois – à partir duquel l’utilisation de notre atlas est
adaptée. En effet, un fort taux d’échec a été observé chez les sujets jeunes (Figure 8.4a).
En particulier, aucune image acquise à moins de 4 mois n’a pu être traitée avec succès.
Notre méthode a cependant permis de décrire de façon précise l’évolution du volume
des différentes régions anatomiques au cours du développement chez le Macaque, que ce
soit en proportion du volume de l’encéphale ou de manière absolue. Cette caractérisation
hiérarchique est à notre connaissance originale. Il reste cependant compliqué de compa-
rer nos résultats de volumétrie avec ceux décrits dans la littérature, tant la variabilité
est forte tant dans la constitution des cohortes (imagerie longitudinale ou transversale,
âge des sujets, système d’imagerie, etc.) que dans la méthodologie de segmentation et
d’analyse mise en œuvre (manuelle, MMG, recalage). Cela confirme l’importance cruciale
de constituer une cohorte telle que celle-ci afin de générer des données normatives utiles
pour l’étude ultérieure de modèles de développement pathologique.
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Une perspective extrêmement intéressante de ce travail serait la constitution d’un
atlas probabiliste âge-dépendant comme il a pu en être réalisés chez l’Homme (Se-
rag et al., 2012). Cette construction pourrait être rendue possible par l’utilisation de nos
résultats préliminaires de segmentation, aidée par une correction manuelle des voxels mal
classifiés, voire une segmentation additionnelle des images dont la morphologie n’était
pas adaptée à notre atlas. La construction d’un atlas probabiliste à partir de ces don-
nées est ensuite un processus bien maîtrisé, et de nombreux outils « prêt-à-l’emploi »
existent (Avants et al., 2010). Nous sommes convaincus qu’un tel atlas réellement pro-
babiliste améliorerait significativement les résultats de segmentation de notre méthode
s’il remplaçait l’atlas non-probabiliste utilisé aujourd’hui. Il intégrerait en effet mieux la
variabilité inter-individuelle qui existe dans la position des sillons et dans la forme et la
taille des différentes structures, et ce en fonction de l’âge.

Si l’amélioration de l’atlas utilisé est la piste la plus évidente permettant d’amélio-
rer les résultats de segmentation obtenus avec notre méthode, d’autres approches sont
possibles. Plutôt qu’adapter les paramètres du MRF à la résolution de l’IRM cible, nous
pensons qu’un rééchantillonage de l’image vers une grille de résolution fixée, comme c’est
le cas au cours des traitements réalisés chez l’Homme avec FreeSurfer, associé à une nor-
malisation rigide, par exemple par alignement des plans inter-hémisphériques et CA-CP,
pourrait diminuer l’effet de l’orientation des structures et de la résolution de l’image sur
la segmentation. Le module de débruitage proposé s’est également révélé peu efficace. Il
serait intéressant de comparer son effet à celui d’algorithmes modernes de débruitage tels
que la méthode des moyennes non-locales (Coupe et al., 2008). En outre, la qualité des
IRMs acquises pourrait sans doute être améliorée par l’utilisation d’antennes volumiques
à bobines multiples (Gilbert et al., 2016), afin de limiter les interférences du champ B1,
et de séquence autocorrectrices (Marques et al., 2010) ou super-résolution – basées sur
des acquisitions 2D selon différentes incidences – (Rousseau et al., 2010; Gholipour et al.,
2010).

Nous n’avons pas abordé de manière détaillée dans ce manuscrit la segmentation
d’IRMs acquises chez des sujets modèles de pathologies, notamment générés par lésion
excitotoxique. Nous avons pourtant déjà réalisé une telle application, dont les résultats
ont fait l’objet d’une communication et sont présentés dans l’annexe A. Une version
antérieure de notre algorithme, basée sur un autre atlas anatomique (Rohlfing et al.,
2012) et n’intégrant ni correction de biais, ni MRF, a été utilisée pour segmenter les
noyaux caudés à partir d’images acquises chez 13 macaques sains et 8 macaques ayant
reçu des injections de QUIN dans les noyaux caudés de façon bilatérale et dans le putamen
gauche de façon unilatérale. Nous avons ainsi pu démontrer que le simple recalage d’atlas
ne permettait pas de segmenter avec précision les structures lésées alors que les volumes
obtenus avec notre méthode corrélaient avec ceux obtenus par segmentation manuelle des
noyaux caudés chez les sujets sains et les sujets lésés. Ceci s’explique par les atrophies
majeures produites dans ces modèles. Il sera particulièrement intéressant, dans un futur
proche, de réaliser des segmentations manuelles de toutes les structures dans ces images
pathologiques, comme nous l’avons fait pour notre base contrôle, et de valider la qualité
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des segmentations avec la version la plus récente de notre algorithme. Ceci constituera la
base d’une nouvelle recherche dont l’enjeu majeur sera de confirmer le potentiel de notre
méthode pour gérer des cas pathologiques bien plus complexes qui sont au centre de la
recherche préclinique menée à MIRCen. Les résultats préliminaires obtenus sont d’ores
et déjà encourageant et ouvrent de grandes perspectives.

Enfin, la troisième partie de ce manuscrit a été dédiée à la reconstruction 3D de
données histologiques acquises post mortem chez le Macaque. Dans le chapitre 9, nous
avons décrit le processus de reconstruction, ainsi que son automatisation et sa paral-
lélisation. Ces travaux ont permis de faciliter le traitement de ce type de données et
de mettre plus efficacement en production ces techniques à MIRCen. Au cours de cette
thèse, des reconstructions ont été réalisées pour 11 macaques dans le cadre de plusieurs
projets collaboratifs menés au laboratoire, avec à chaque fois plusieurs séries de mar-
quages histologiques. Deux volumes GFAP illustrent ce chapitre et montrent l’intérêt de
la reconstruction pour l’analyse de données d’IHC supervisée par atlas. Le recalage d’un
atlas IRM vers des données d’histologie 3D n’avait été réalisé, à notre connaissance, que
chez le rongeur (Lebenberg et al., 2010; Vandenberghe et al., 2016). Cette application au
Macaque représente donc une contribution nouvelle dans ce domaine.

Dans le chapitre 10 nous avons tiré parti de nos algorithmes de reconstruction
d’histologie 3D et de recalage multi-modalités pour proposer une méthode originale de
caractérisation du signal RMN T2 dans le cadre du suivi longitudinal d’une greffe de
CSs dans un modèle phénotypique de la MH. Nous avons utilisé des ROIs biologiques
spécifiques déterminées à partir de volumes IHC. Nous avons ainsi pu lever l’incertitude
quant à l’origine de deux types de signaux RMN : un hyper-signal issu du greffon et un
hypo-signal issu de la cicatrice gliale qui l’entoure. Nous avons de plus évalué le pouvoir
discriminant de différentes modalités (IRM, BF, H&E) quant à ces deux types de tissus
à l’aide d’un algorithme de classification supervisée et de tests de permutations. Cette
méthode originale est extrêmement générique et pourrait être appliquée à la caractérisa-
tion du signal de n’importe quelle modalité d’imagerie in vivo ou post mortem (agent de
contraste IRM, radioligand TEP, etc.). Ceci constitue un apport significatif de ce travail
de thèse car la validation de nouveaux protocoles d’imagerie reste aujourd’hui encore dif-
ficile à réaliser de manière rigoureuse du fait de la difficulté tant de produire les données
de référence que de disposer des outils permettant de les confronter de manière objective.

L’ensemble des travaux présentés dans ce manuscrit de thèse s’inscrivent dans le
cadre de l’analyse d’images cérébrales acquises chez le Macaque, avec pour objectif de les
appliquer à terme dans le cadre des neurosciences précliniques, notamment pour l’étude
des maladies neurodégénératives, le phénotypage de modèles animaux et l’évaluation de
thérapies innovantes. La segmentation et l’analyse des données d’IRM acquises chez le
PNH sont des domaines relativement peu traités lorsqu’on les compare au foisonnement
de méthodes et de logiciels disponibles et validés chez l’Homme. Ce travail pose donc les
bases d’un traitement aussi rigoureux des données précliniques que des données cliniques,
ce qui devait permettre d’améliorer la prédictibilité du transfert à l’Homme des résultats
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obtenus en laboratoire. De plus, les développements que nous avons également conduits
en reconstruction 3D de données d’histologie et en recalage in vivo/post mortem ouvrent
la voie à une caractérisation très fine et sans équivalent des mesures de la morphologie
corticales obtenues in vivo en les comparant à des mesures de référence effectuées à une
résolution microscopique sur des tissus immunomarqués.
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Annexe A

Segmentation automatique du noyau
caudé dans un modèle de la maladie
de Huntington
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   in	
   the	
   lea	
  
putamen	
  6	
  months	
  before	
  imaging.	
  

•  MR	
   bias	
   was	
   corrected	
   with	
   Morphologist	
   [1]	
  
tools.	
  

•  The	
   atlas	
   is	
   transformed	
   into	
   class	
   prior	
  
probabili`es	
  through	
  a	
  gaussian	
  filtering	
  (3	
  voxels	
  
wide)	
  

•  A	
   gaussian	
   mixture	
   model	
   is	
   ficed	
   by	
  
Expecta`on-­‐Maximiza`on.	
  

•  The	
   classifica`on	
   is	
   regularized	
   using	
   local	
   class	
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  prior	
  probabili`es.	
  

	
  
	
  

•  20	
  anatomical	
   regions	
  were	
   extracted	
   from	
   the	
  
INIA19	
   atlas	
   [2]	
   according	
   to	
   NeuroNames	
   [3]	
  
ontology.	
  

•  The	
   atlas	
   template	
   was	
   warped	
   on	
   each	
   MRI	
  
(linear	
  +	
  non-­‐linear	
  transforma`on).	
  

MATERIAL	
  &	
  METHODS	
  

•  Our	
   method	
   was	
   successfully	
   applied	
   to	
   all	
  
healthy	
  subjects	
  and	
  75%	
  of	
  QA	
  subjects.	
  

•  Caudates	
   from	
  7	
  animals	
   (5	
  healthy,	
  2	
  HD)	
  were	
  
manually	
  segmented	
  for	
  comparison.	
  

•  Our	
  method	
  correlated	
  becer	
  than	
  a	
  simple	
  atlas	
  
registra`on	
   with	
   manually	
   segmented	
   volumes	
  
(r2=0.89	
  vs	
  r2=0.08)	
  

•  In	
   par`cular,	
   atlas	
   registra`on	
   present	
   a	
   lateral	
  
bias	
   in	
   healthy	
   subjects	
   (lea	
   caudates	
   are	
   6%	
  
bigger	
   than	
   right	
   caudates,	
   paired	
   T-­‐test,	
  
p=0.005)	
   that	
   our	
   method	
   overcame	
   (2%	
  
difference,	
  p=0.1)	
  

•  Atlas	
   registra`on	
   was	
   especially	
   limited	
   when	
  
dealing	
   with	
   lesioned	
   animals	
   whose	
   caudates	
  
were	
  heavily	
  atrophied.	
  

•  As	
   expected,	
   lesioned	
   monkeys’	
   caudates	
   were	
  
greatly	
  atrophied	
  (43%	
  smaller	
  when	
  normalized	
  
by	
  intracranial	
  volumes,	
  T-­‐test,	
  p	
  <	
  10-­‐4)	
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•  Non-­‐human	
   primates	
   (NHP)	
   are	
   crucial	
   to	
   the	
  
development	
   of	
   novel	
   treatments	
   for	
  
neurodegenera4ve	
  diseases.	
  

•  Transla4onal	
   research	
   success	
   from	
   NHP	
   to	
  
pa`ents	
   requires	
   accurate	
   phenotyping	
   of	
   the	
  
models.	
  

•  Magne`c	
  resonance	
   imaging	
   (MRI)	
   is	
  a	
  modality	
  
of	
   choice	
   to	
   inves`gate	
  morphological	
   changes	
  
caused	
  by	
  neurodegenera`on.	
  	
  

•  We	
  propose	
   a	
   generic	
   algorithm	
   that	
   accurately	
  
derives	
  macroscopic	
  regions	
  from	
  a	
  probabilis4c	
  
digital	
  	
  atlas.	
  

BACKGROUND	
  

•  Our	
   method	
   gives	
   access	
   to	
   morphological	
  
informa`on	
  about	
  numerous	
  anatomical	
   regions	
  
that	
  can	
  be	
  inves`gated	
  with	
  MRI.	
  

•  Its	
   precision	
   has	
   been	
   validated	
   for	
   caudate	
  
segmenta`on	
  in	
  healthy	
  and	
  atrophied	
  brains.	
  

•  Brain	
  parcella`on	
  finds	
  applica`ons	
  in	
  stereotaxy	
  
control	
  and	
  biomarker	
  quan4fica4on.	
  

•  Our	
  method	
   is	
   currently	
  being	
   improved	
   (spa`al	
  
constraints)	
   and	
   will	
   allow	
   characteriza`on	
   of	
  
cor4cal	
  folding	
  paberns	
  [4].	
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Abstract. Immunohistochemistry is widely used as a gold standard to inspect 
tissues, characterize their structure and detect pathological alterations. As such, 
the joint analysis of histological images and other imaging modalities (MRI, 
PET) is of major interest to interpret these physical signals and establish their 
correspondence with the biological constitution of the tissues. However, it is 
challenging to provide a meaningful characterization of the signal specificity. In 
this paper, we propose an integrated method to quantitatively evaluate the 
discriminative power of imaging modalities. This method was validated using a 
macaque brain dataset containing: 3 immunohistochemically stained and 1 
histochemically stained series, 1 photographic volume and 1 in vivo T2 
weighted MRI. First, biological regions of interest (ROIs) were automatically 
delineated from histological sections stained for markers of interest and mapped 
on the target non-specific modalities through co-registration. These non-
overlapping ROIs were considered ground truth for later classification. Voxels 
were evenly split in training and testing sets for a logistic regression model. The 
statistical significance of resulting accuracy scores was evaluated through null 
distribution simulations. Such an approach could be of major interest to assess 
relevant biological characteristics from various imaging modalities. 

1 Introduction 

In order to study physiopathological phenomena, a large range of imaging modalities 
can be considered, either in vivo or ex vivo. On the one hand, in vivo techniques such 
as magnetic resonance imaging (MRI) or positron emission tomography (PET) are 
useful to apprehend anatomical and functional aspects of organs longitudinally with a 
millimetric resolution. On the other hand, histology is regarded as a gold standard to 
characterize the structure of the tissue, which sections can be imaged at a microscopic 
resolution.  

In   this domain, there are two basic manners to analyze tissue features: histochem-
istry and immunohistochemistry. Hematoxylin & Eosin (H&E) is one of the most 
common histochemical stains used in anatomopathology. This kind of staining relies 
on the physicochemical properties of the dye and the tissue. It requires the expertise 
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of a pathologist to accurately recognize various biological structures as well as their 
healthy or pathological state. Besides, immunohistochemistry (IHC) relies on the high 
specificity of antibodies raised against identified proteins, and that will bind to the 
antigen expressed in the tissue. In this case, a positive staining accounts directly for 
the presence of the target.  

Histology sections can be imaged with various methods, depending on the resolu-
tion needed and the dye characteristics: flatbed scanners, whole slide microscopy 
imaging, two-photon imaging, etc. Because of high resolution and specificity, images 
arising from histology are  of great value to characterize in vivo imaging and validate 
the specificity of MR contrast agents or PET radioligands [1–3]. 

In the current practice, it is common to perform comparisons of histological and 
MRI sections visually selected by the operator. Indeed, due to their intrinsically dif-
ferent dimensions the joint use of 3D in vivo volumes and 2D ex vivo images raises 
challenges. Yet, the lack of accounting for differences in incidence can result in erro-
neous associations.  

It has been twenty years since the question of automatically matching brain histol-
ogy sections with MR or PET images arose [1, 4]. A range of existing methods con-
sists in reconstructing histology volumes, ensuring their anatomical consistency either 
by propagative registration [5], blockface photographs guidance [6] or MRI guidance 
[7]. These techniques carry high costs in terms of tissue and image processing. As a 
matter of fact, they have been successfully used in various group studies in mice [8, 9] 
and their application in non-human primates (NHP) and humans remains prototypal to 
this day [10]. 

Let us mention that recently intact tissue imaging techniques such as knife-edge 
microscopy [11], serial two-photon tomography [12] and tissue clearing coupled with 
light-sheet microscopy [13–16] have been proposed. Deformations induces by cutting 
can thus be avoided; however, these methods require whole brain immunolabelling, 
are limited to fluorescence microscopy and generate huge amounts of data. As such 
they have only effectively been used in small animals and are not yet suited for pri-
mate brain imaging. 

Despite the advances in histology reconstruction and in multimodal registration, 
few quantitative analyses of MR and PET images supervised by histology have been 
carried out. In a survey we conducted, between 1999 and today, only 6 articles out of 
40 dealing with MRI and histology registration achieved a quantitative analysis of the 
MR signal based on histochemistry [17–19] or  immunohistochemistry [20–22]  

Stem cell-based therapies are promising to cure neurological diseases marked by a 
neuronal loss such as stroke, multiple sclerosis (MS), Huntington’s or Parkinson’s 
diseases [23, 24]. In the case of Huntington’s disease (HD), a genetic neurodegenera-
tive disorder that leads to a progressive loss of neurons in the striatum, and ultimately 
in various cerebral regions, several studies have shown the ability of fetal and pluripo-
tent stem cell grafts to reverse cognitive deficits in various animal models [25, 26], as 
well as in patients [27]. The longitudinal follow-up of such grafts is of major im-
portance, and several ways to label the injected cells have been developed [28–30]. 
Taking advantage of both histology and MRI is particularly pertinent to thoroughly 
validate MR contrast in stem cell grafts, an essential issue addressed in this work. It 
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could represent a valuable manner to acquire relevant information, to tune the proto-
col, to supervise the entire study and thus validate the use of MR modality to perform 
in vivo follow up during animal model creation or therapy assessment. 

Data used in this article originated from a study we carried out on the therapeutic 
potential and safety of induced pluripotent stem cell (iPSC) transplantation in a non-
human primate model of HD. A phenotypical HD model was obtained through injec-
tions of quinolinic acid (QA), a neurotoxin that induces severe cerebral lesions. iPSC 
were subsequentely implanted in the brain. A question that arose in a translational 
context was the characterization of T2 MR signal in and around the graft in order to 
enable in vivo longitudinal follow-up of the transplanted cells and of the inflammatory 
response. 

Consequently, we proposed a generic method to quantitatively assess differences in 
an imaging modality signal between different biological regions of interest (ROI) 
automatically delineated from immunolabelled histological sections. This method 
uses classification scores to measure the discriminative power of the modality. Their 
significance can then be assessed by inferring null distributions from random simula-
tions. To further illustrate the genericity of our method, we also investigated two sup-
plementary modalities available in our study: unstained blockface photographs and 
hematoxylin & eosin (H&E) stained histological sections, both of which present 
weakly specific contasts.  

2 Materials and methods 

2.1 Data acquisition 

An adult macaca fascicularis received injections of QA bilaterally in the caudate 
nucleus and unilaterally in the sensorimotor putamen. Two weeks later, the macaque 
was grafted with GFP (Green Fluorescent Protein) positive iPSC-striatal derivatives 
[31] around the injured regions. One anatomical T2-weighted MRI sequence was 
obtained on a Varian 7T scanner (0.48×0.48×1 mm, 240×240×70 matrix , coronal 
acquisition) at 6 month after transplantation. Two weeks later, the macaque was 
euthanized and the brain was embedded with a colored medium and sectioned in the 
coronal plane on a freezing microtome (40-µm-thick sections). Every fourth section, 
before cutting, a blockface photograph (BFP) was taken. Four series of ten regularly 
spaced sections (one every 32 section, inter-section distance: 1280 µm) located in the 
striatum area were respectively stained with anti-GFAP (Glial Fibrillary Acidic 
Protein), anti-GFP, anti-DARPP-32 (Dopamine- and cAMP-Regulated neuronal 
PhosphoProtein) antibodies and H&E. Slides were then digitized at a resolution of 
0.44 µm/pixel with a Zeiss Axio ScanZ.1. 

GFAP is an intermediate filament protein expressed in astrocytes, a multifunctional 
cell type of the central nervous system (blood-brain barrier constituency among 
other). GFAP is particularly expressed when astrocytes respond to damaged neurons. 
It was thus a marker of the inflammatory response of the nervous system. 
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GFP is a naturally fluorescent protein commonly used as a reporter of gene 
expression. Grafted stem cells were engineered to express it and were thus labelled by 
the anti-GFP antibodies. 

DARPP-32 is a protein expressed in the dopaminergic pathway and was used as a 
marker for striatal neurons. 

Examination of the tissues revealed first a large loss of striatal neurons (marked by 
DARPP-32) due to the QA injection, second that the grafted cells (marked by GFP) 
were surrounded by a strong glial scar (reactive astrocytes, marked by GFAP). The 
following analyses aimed at rating the discriminative power of 3 modalities – T2 
MRI, blockface photographs, H&E sections – regarding 3 tissue types: striatum, graft 
and glial scar. All modalities are visible in figure 1. 

2.2 Registration and segmentation 

First, MR intensity bias was corrected using BrainVISA’s bias correction tool 
(www.brainvisa.info). 
All modalities were then resampled with a combination of median subsampling and 
cubic resampling at the same 160-µm-isotropic resolution. Histological sections at a 
mesoscopic scale were sufficient to detect the markers of interest while image size 
was greatly reduced. In contrast, the MRI volume resolution increased, especially in 
the anteroposterior direction. Consequently, MRI and histological coronal sections 
had a closer aspect, facilitating their comparison.  

In the following steps of the procedure, the chosen reference space will always be 
the BFP. While its anatomy differs slightly from that of the brain in vivo, it is closely 
related to both the MRI (in 3D) and the histological sections (in 2D) and constitutes 
the optimal intermediate. The general registration and segmentation workflow is 

 

Fig. 1. Reference (first row) and investigated (second row) modalities 
One of the putamen  lesion and graft sites are also depicted on sections issued from [38] 
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depicted in figure 2, and the registration procedure follows that of Dauguet et al. [32], 
except that the MRI is warped to meet the BFP geometry.  

 
MRI to BFP registration: An affine transformation was first computed with our 

implementation of the block-matching algorithm [33]. Then, we used the free-form 
deformation (FFD) model [34, 35] to compute an elastic transformation (one regularly 
spaced 10x10x10 grid of control points). Registration quality was evaluated by 
manually selecting 13 anatomical landmarks on both volumes. To ensure 3D coherent 
landmarks, we chose recognizable extreme points of known 3D structures (ventricles, 
sulci, corpus callosum, anterior and posterior commissures, etc.). Ten coronal slices 
corresponding to the stained histological series were subsequently extracted from the 
registered MR volume and from the BFP volume. 

 
Histology to BFP registration: Tissue 

masks were computed from histological images 
based on pixel color (k-means algorithm, � �
2). Hemispheres were manually separated and 
linearly registered to the corresponding 
photograph with the block-matching algorithm. 
Registration quality was validated by manually 
selecting 15 to 22 anatomical landmarks per 
section. Roughly half of those were located in 
the cortex and half in the basal ganglia, the 
latter being the structure of interest in this study. 
Landmarks were either extreme points from 
recognizable 2D structures (sulci, ventricles) or 
apparent lesions, as depicted figure 3. 

 

Fig. 2. Registration and segmentation workflow 

 

Fig. 3. 2D landmarks on a selected 
BFP section. 
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Staining segmentation: Three biological ROIs were extracted from the 
histological sections stained for DARPP-32 (striatal neurons), GFP (graft) and GFAP 
(reactive astrocytes). We automatically segmented positive staining from the masked 
color images with k-means algorithm (� � 2). ROIs were refined by filtering out 
small connected components (GFP and DARPP-32: 50 pixels, GFAP: 25 pixels). 
GFAP filtering was less stringent because of the less compact nature of the glial scar. 

2.3 Signal analysis and machine learning 

 
Voxels belonging to the three mapped ROIs (GFP, GFAP, DARPP-32) were 

extracted from MRI, BFP and H&E images. MR values were of dimension one, 
whereas BFP and H&E values were of dimension 3 (red, green and blue intensities). 
Mapped ROIs are depicted figure 4 and the corresponding intensity histograms are 
represented figure 5. The observations in each class were numerous, correlated and 
not necessarily normal, which violate the assumptions of a parametric analysis such as 
the t-test. 

Classification approaches, such as clustering or machine learning, offer a much 
more flexible framework. First, classification scores directly account for the 
discriminative power of the modality. Second, the large range of classification 
procedures allows one to test different separability hypotheses. 

To quantify the effect size, we used a supervised classification approach. The 
following protocol was applied separately to the three studied modalities. First, the 
data set was evenly split at the voxel level into training and testing sets. Then, for 
each possible pair of classes, training observations were fed to a binary logistic 
regression model. The choice of this classifier was led by its renowned good results 
on ill-separated data as well as its simplicity. The later minimizes the possibility of 
over-fitting, especially with spatially correlated data. We used the l1 penalty and 

 

Fig. 4. Segmented ROIs. Fig. 5. Intensity histograms for each class 
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weighted the observations inversely to their class frequencies. This formulation is 
equivalent to minimizing the following function, with �  observations, �  features, 
� ∈ � the intercept, 	 ∈ �
 the coefficients, � ∈ ��×
 the observations, � ∈ �−1,1�� 
the targets, ��	���	�� the weights for each class: 

 ���, 	� � 	 ‖	‖� +∑ � ! log %1 + exp%−�)��)*	 + ��++�
),�  (1) 

The models were then used to classify the testing observations. To measure the 
quality of the resulting classification and to equally take into account the two 
unbalanced classes, we used a weighted accuracy score with each observation 
weighted by the inverse of its class frequency, which we write a. Let � ∈ �1,2�� the 
ground truth classes for the testing set, - ∈ �1,2�� the associated predicted classes, 
. � /�0 � -01�202� an indicator vector, � ∈ �� the weights for each observation: 

 � � �*. �∑ �)�
),� �⁄  (2) 

This score can only be interpreted after ruling out three hypotheses that cannot be 
tested parametrically. In this case, one can simulate a distribution of the a scores 
under the null hypothesis [36, 37]. Thus, let 4∗ the score obtained on the original data, 
let 4 � �4�, ⋯ , 47� the generated scores sorted by ascending value, then: 

 8 � rank�4∗	in	4� �� + 1�⁄  (3) 

We tested three hypotheses we wanted to rule out. For each, we computed the 
score distribution under the null hypothesis as follow: 

•  “There is no difference between group populations” 
This is equivalent to a non-parametric group comparison. It is possible to infer such a 
null distribution by randomly shuffling the class labels in the data set a great number 
of times, then applying the proposed classification workflow. Formally, the 
distribution e of a scores is generated from - � �-�, ⋯ , -7� a family of permutations 
of � after learning on half of the observations and testing on the other half. 

• “The classification is as good as that of a random classifier” 
By testing this hypothesis, we compared the regression results against that of a 
dummy classification. This allows us to discard a purely lucky result. In this case, the 
null distribution was inferred by performing k random classifications. Each 
observation was randomly assigned to a class with a probability equal to that of its 
frequency.  

• “The classification is as good as that of a random logistic regression classifier” 
Here we checked that the classification score is not solely due to the strategy of the 
clustering model, but that the learning step also matters. A family of k random logistic 
regression models was generated from k permutations of the training set labels. The 
original testing set was classified by each of these models.  
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In each case, we used 1000 permutations which was the minimum number of per-
mutations necessary to detect a significant result, when correcting for multiple com-
parisons. 

3 Results 

Registration yielded good results as 
shown by manual validation. Average 
distances between landmarks from 
photographic and MR volumes are 360 
± 218 µm in the anteroposterior 
direction, 267 ± 189 µm in the 
dorsoventral direction and 227 ± 280 
µm in the lateral direction. The 
anteroposterior error is largely inferior 
to the inter-slice distance (1280 µm), 
which shows the validity of comparing 
histological and MRI sections. 

Regarding histology/BFP 
registration, mean distances respectively 
for DARPP-32, GFP, GFAP and H&E 
are 456 ± 309 µm (cortex: 536 ± 331 
µm, striatum: 373 ± 261 µm), 498 ± 440 
µm (cortex: 548 ± 318 µm, striatum: 
446 ± 533 µm), 534 ± 330 µm (cortex: 
579 ± 377 µm, striatum: 489 ± 269 µm) 
and 346 ± 232 µm (cortex: 385 ± 267 
µm, striatum: 308 ± 187 µm). Errors are 
especially low in the striatum, which is 
the anatomical region of interest in this 
study. 

Table 1 shows the weighted accuracy scores for each group comparison, as well as 
the p-values obtained for each statistical test. P-values printed in bold are those signif-
icant at a 0.002 threshold (Bonferroni correction) while the italic ones reached the 
minimal level for 1000 simulations. Weighted accuracy varied from 0.48 to 0.84, and 
given that the expected weighted accuracy for a random classifier is 0.5, it was hard to 
rate at first sight the significance of these scores. Obtained p-values reported that the 
effect of chance could not be discarded for GFP/GFAP comparisons in MRI and pho-
to, and DARPP-32/GFAP comparisons in MRI. Once the statistical significance was 
asserted, accuracy score conveyed information about the size effect and represented 
the confidence one could have in the classification result.  

Our multimodal dataset enabled scoring of various types of images. Especially, 
with a significant accuracy score of 0.67, in vivo T2-weighted MRI showed its ability 
to discriminate among grafted stem-cells and striatal parenchyma.  

Table 1. Logistic regression’s weighted accu-
racy scores and p-values for tested hypotheses. 

 H&E Photo MRI 
Weighted accuracy 

��9DARPP-32 
GFAP 0.74 0.83 0.48 

DARPP-32 
GFP 0.60 0.84 0.67 

GFAP 
GFP 0.63 0.51 0.62 

p against random groups 
DARPP-32 

GFAP 0.001 0.001 1.0 
DARPP-32 

GFP 0.001 0.001 0.001 
GFAP 
GFP 0.001 0.044 0.001 

p against random classifier 
DARPP-32 

GFAP 0.001 0.001 1.0 
DARPP-32 

GFP 0.001 0.001 0.001 
GFAP 
GFP 0.001 0.17 0.001 

p against random LogReg classifier 
DARPP-32 

GFAP 0.021 0.001 0.50 
DARPP-32 

GFP 0.023 0.001 0.001 
GFAP 
GFP 0.022 0.39 0.16 
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4 Discussion & Conclusion 

Based on a pilot study, we were able to characterize the T2 MR contrasts created by 
different brain tissue types in a macaque grafted with stem cells. In a first phase, we 
associated the graft with a hyper signal in the MR image thanks to co-registration 
between MRI and IHC images. We rated the difference in signal between the graft 
and the surrounding endogenous tissue with an extremely simple supervised classifier, 
and concluded that this modality was suitable for in vivo graft follow up. Interesting-
ly, those results are coherent with an ongoing spin off study conducted in our lab in 
which macaques showed a hyper intense T2 signal in their surviving grafts. 

Let us note that, because we were working with a sole animal, we were forced to 
perform cross-validation at the voxel level, whereas in a group study a leave-one-
image-out strategy would avoid learning and testing on correlated values. A way to 
diminish the correlation between the training and the testing sets could be to split 
values at a block level, which would force neighbor voxels to belong to the same fold. 
We argue however that in this case, because of the extreme simplicity of the classifi-
cation strategy, the risk of over-fitting the data was limited, and thus that spatial cor-
relation did not fundamentally impact the classification results. Nonetheless, this issue 
should be considered when dealing with highly flexible models such as random for-
ests or neural networks. 

Additionally, the proposed framework is extremely flexible: the existing range of 
machine learning models can help answer different questions, based on the character-
istics of the studied signal. It is for instance possible to compute spatial features from 
the signal to take into account its texture. Moreover, several modalities can be inves-
tigated: an exciting application would be the validation of PET radiotracers or of in-
novative MR contrast agents. 

Besides, because of the high specificity of IHC, positive staining is easy to seg-
ment, making the whole procedure free of any manual intervention. This both pre-
vents operator bias and favors its use in large scale studies. 

Perspectives include investigating the histology sections at the cellular level to ex-
tract more pertinent information and expanding the set of antibodies used to wholly 
represent the structure of the tissue. Furthermore, we could use regression rather than 
classification to more thoroughly characterize the in vivo physical signal. 
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Titre : Développement et validation d’outils pour l’analyse morphologique du cerveau de Macaque

Mots clés : analyse d’images, cerveau, primate non-humain, sillons, segmentation, atlas

Résumé : La compréhension des mécanismes
impliqués dans les maladies neurodégénératives
ou développementales ainsi que la mise en place
de nouvelles approches thérapeutiques reposent
sur l’utilisation de modèles expérimentaux perti-
nents et de techniques d’imagerie adaptées. Dans
ce contexte, l’IRM est un outil de choix pour l’ex-
ploration anatomique in vivo dans la mesure où
elle permet d’effectuer un suivi longitudinal. Le
succès translationnel des thérapies du laboratoire
au patient repose sur une bonne caractérisation
des modèles et une continuité des biomarqueurs
utilisés. Or, si l’IRM est disponible en préclinique
et en clinique, les outils d’analyse sont peu « gé-
nériques ». Au cours de cette thèse, en s’inspirant
des travaux menés chez l’Homme, nous avons dé-
veloppé et validé des outils automatiques de seg-
mentation des structures neuroanatomiques chez

le Macaque. La méthode proposée repose sur la
mise en registre avec l’IRM du sujet d’un atlas
digital probabiliste suivie de l’optimisation d’un
modèle statistique par mélange de gaussiennes
et champs aléatoires de Markov. Elle a été vali-
dée chez un ensemble de sujets sains adultes puis
mise en application dans le contexte du déve-
loppement néonatal normal du cerveau. Afin de
poser les bases d’une évaluation permettant une
comparaison des biomarqueurs IRM avec les bio-
marqueurs post mortem de référence, nous avons
également mis au point une chaîne de traitement
permettant la reconstruction 3D de volumes his-
tologiques du cerveau de Macaque et l’avons ap-
pliqué à la caractérisation du contraste IRM au
cours d’une greffe de cellules souches après lésion
excitotoxique.

Title: Morphometry analysis tools for the Macaque brain: development and validation

Keywords: image analysis, brain, non-human primate, sulci, segmentation, atlas

Abstract: Understanding the mechanisms in-
volved in neurodegenerative or developmental
diseases and designing new therapeutic ap-
proaches are based on the use of relevant exper-
imental models as well as appropriate imaging
techniques. In this context, MRI is a promi-
nent tool for in vivo investigation as it allows
for longitudinal follow-up. Successful translation
from bench to bedside calls for well-characterized
models as well as transferable biomarkers. Yet,
despite the existence of both clinical and preclin-
ical scanners, analysis tools are hardly transla-
tional. In this work, inspired by standards de-
veloped in Humans, we’ve built and validated

tools for the automated segmentation of neu-
roanatomical structures in the Macaque. This
method is based on the registration of a digi-
tal probabilistic atlas followed by the fitting of a
statistical model consisting of a gaussian mixture
and Markov random fields. It was first validated
in healthy adults and then applied to the study
of neonatal brain development. Furthermore, to
pave the way for comparisons with gold standard
post mortem biomarkers, we developed a pipeline
for the automated 3D reconstruction of Macaque
brain histological volumes that we applied to the
characterization of MRI contrast in a stem-cell
graft following an excitotoxic lesion.

Université Paris-Saclay
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