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Introdu
tionDans 
ette introdu
tion, nous présenterons su

in
tement les travaux e�e
tués dans le 
adrede 
ette thèse. Nous introduirons le 
ontexte médi
al et le 
ontexte s
ienti�que, ainsi que lesdi�érents projets et partenariats établis.
1. Problématique s
ienti�queLe but de 
ette thèse a été la 
réation d'atlas pour l'imagerie par résonan
e magnétique dedi�usion (IRMd). L'IRMd est une modalité permettant d'observer indire
tement pour la pre-mière fois les �bres de substan
e blan
he in vivo. L'IRMd est une modalité-
lé en raison de son
ontenu informatif. Elle présente un intérêt en pratique 
linique en tant qu'outil de diagnosti
 etde suivi thérapeutique pour de très nombreuses pathologies. Elle présente également un intérêten neuros
ien
es en tant qu'outil d'aide à l'étude du développement, du fon
tionnement et duvieillissement 
érébral.Les atlas 
onstituent également un outil-
lé en imagerie médi
ale (voir par exemple le livre[Toga & Mazziotta 2002℄). En e�et, le développement de l'imagerie médi
ale 
onduit à desvolumes de données de plus en plus importants et de plus en plus 
omplexes, pour des groupesd'individus de plus en plus nombreux. Les atlas permettent de modéliser 
ette grande quantitéd'information tout en rendant 
ompte de la variabilité inter-individuelle existant au sein d'unepopulation. Cette variabilité est prise en 
ompte dans di�érents algorithmes de traitementd'images médi
ales. L'aide au diagnosti
 et le suivi thérapeutique sont rendus plus performants,par la prise en 
ompte impli
ite d'une grande base d'images de référen
e.La modalité d'IRMd délivre des signaux 
omplexes permettant d'étudier aussi bien desphénomènes à l'é
helle du voxel que des mé
anismes globaux à l'é
helle du 
erveau. Dès lors,
ette modalité a été largement étudiée au 
ours de 
ette dernière dé
ennie pour analyser et
omprendre les phénomènes apparaissant pour 
ertaines pathologies. En raison de la 
omplexitéde 
e type d'imagerie, ainsi que de la grande variabilité inter-individuelle, il a été né
essaire dedévelopper des outils statistiques, basés sur des atlas, permettant de quanti�er 
es phénomènespathologiques, et de les di�éren
ier des phénomènes normaux.Le but de 
ette thèse a été la 
réation d'atlas probabilistes dans un 
adre général, et leurappli
ation en IRMd pour des patients atteints de troubles de la 
ons
ien
e. Plus pré
isé-ment, la 
onstru
tion de 
et atlas a 
onsisté premièrement en la modélisation probabiliste d'unepopulation de référen
e supposée saine, deuxièmement en l'identi�
ation des di�éren
es statis-tiquement signi�
atives entre un nouvel individu présentant des troubles de la 
ons
ien
e etl'atlas probabiliste. La 
réation de 
et atlas doit permettre une meilleure 
ompréhension desmé
anismes physiopathologiques sous-tendant les troubles de la 
ons
ien
e.1



2. Contexte de la thèseCette thèse a été e�e
tuée au sein de deux équipes de re
her
he : l'équipe � modèles, imageset vision � (MIV) du Laboratoire des S
ien
es de l'Image, de l'Informatique et de la Télédéte
-tion (LSIIT, UMR 7005, Université de Strasbourg - CNRS), et l'équipe de traitement d'imagesmédi
ales (TIM) du Laboratoire d'Imagerie et de Neuros
ien
es Cognitives (LINC, UMR 7237,Université de Strasbourg - CNRS).Les travaux de l'équipe LSIIT-MIV ont pour objet le développement de modèles, de mé-thodes et d'algorithmes pour le traitement d'images et de séquen
es d'images, dans des 
adresappli
atifs divers (méde
ine, biologie, astronomie, physique, métrologie). L'équipe LINC-TIMest spé
ialisée dans le traitement d'images médi
ales. Cette équipe 
omprend des 
her
heursissus de milieux très variés : des méde
ins, des physi
iens et des traiteurs d'images. La 
olla-boration de 
es deux stru
tures, mise en pla
e en 1994, permet le développement d'algorithmesinnovants pour répondre à des problématiques médi
ales.Cette thèse a également béné�
ié d'une 
ollaboration entre les servi
es hospitaliers de réani-mation et de radiologie de l'h�pital de Strasbourg-Hautepierre qui fournit les images des patientsétudiés dans le 
adre de 
ette thèse. Pré
isons que l'a
quisition des données IRM d'un patient
omateux est d'une plus grande 
omplexité que pour n'importe quelle autre pathologie. En e�etla réalisation des examens IRM pour un patient 
omateux exige la présen
e d'une équipe deréanimation.Cette thèse et 
elle d'Hervé Boisgontier [Boisgontier 2010℄ ont été les premiers travauxen traitement de données d'IRMd 
hez l'homme dans les deux laboratoires, LSIIT et LINC.La thèse d'Hervé Boisgontier a porté sur le suivi longitudinal basé sur des modèles lo
aux. Laprésente thèse a pour but la 
réation d'atlas pour la 
omparaison d'un individu par rapportà une population de référen
e pour di�érents types de modèles représentant des phénomènesaussi bien lo
aux que globaux. A
tuellement, plusieurs do
torants et 
her
heurs travaillent sur
e type de modalité au LINC et au LSIIT.Du point de vue de la 
onstru
tion d'atlas et de l'analyse des populations, 
ette thèseprolonge les travaux de Torbjørn Vik [Vik 2004℄ sur la 
réation d'atlas probabilistes ave
 desmodèles linéaires non gaussiens, et de Matthieu Bru
her [Bru
her 2008℄ sur l'analyse de formesave
 des modèles non linéaires. Les travaux en analyse de formes sont a
tuellement poursuivispar Giorgos S�kas dans le 
adre de sa thèse.Cette thèse propose d'élaborer un atlas grâ
e à des modèles probabilistes non linéaires nongaussiens pour l'étude de di�érents types de données ren
ontrés en IRMd.Durant la période de 
ette thèse, une restru
turation importante de la plate-forme dedéveloppement d'algorithmes de traitement de données et d'images médi
ales a été e�e
tuée.De plus, peu d'outils étaient disponibles pour l'IRMd 
ar les travaux débutaient et l'existantn'était que très partiellement utilisable tel quel en raison des spé
i�
ités des données d'IRMd.Une partie de 
ette thèse a don
 
onsisté à élaborer les outils né
essaires pour la 
onstru
-tion d'atlas, 
omme l'implantation des modèles ou la mise en 
orrespondan
e d'objets. Pluspré
isément, des 
haînes de traitements ont été élaborées pour permettre l'étude de popula-tions 
ontenant un grand nombre d'individus.Au 
ours de 
ette thèse, des outils d'aide au diagnosti
 ont aussi été élaborés. Plus pré
isé-ment, 
es outils permettent d'étudier des 
artes statistiques obtenues pré
édemment à la suitede l'utilisation d'atlas, et d'asso
ier à 
haque zone déte
tée 
omme pathologique une étiquetteanatomique pouvant être extraite de di�érents atlas anatomiques disponibles sur internet. Ces



outils ont été élaborés en 
ollaboration ave
 Julien Lamy.3. ContributionsLes 
ontributions originales de 
e travail sont multiples. D'un point de vue bibliographique,di�érents états de l'art ont été e�e
tués sur des étapes 
lés de l'élaboration de l'atlas. Pluspré
isément, les outils mathématiques disponibles pour la modélisation des phénomènes lo
aux,la mise en 
orrespondan
e des modèles lo
aux ainsi que la modélisation lors de la 
on
eptiond'atlas ont été examinés de manière approfondie.D'un point de vue méthodologique, nous avons élaboré un atlas original basé sur un modèleprobabiliste non linéaire dans la problématique de la 
omparaison d'un individu par rapportà un groupe de référen
e. L'originalité de 
et atlas est de pouvoir à la fois dis
riminer unindividu (i.e. indiquer s'il est pathologique ou non) et analyser les régions pathogènes, grâ
eau même algorithme du support ve
tor domain des
ription (SVDD) [Tax & Duin 1999℄. Cetatlas peut être utilisé pour une grande variété d'objets mathématiques. Nous avons proposédi�érentes estimations robustes pour la paramétrisation automatique du SVDD. Ces estimationspeuvent être utiles pour d'autres domaines que l'imagerie médi
ale né
essitant le SVDD (parexemple l'imagerie satellitaire [Banerjee & Diehl 2006℄). Pour l'IRMd, nous avons proposédes améliorations aux algorithmes de mise en 
orrespondan
e existants pour les modèles lo
aux.D'un point de vue appli
atif, nous nous sommes parti
ulièrement intéressé à la 
onne
tivitéanatomique, terme désignant l'étude des 
onne
tions anatomiques à l'é
helle du 
erveau. Cette
onne
tivité anatomique permet de rendre 
ompte de divers mé
anismes 
érébraux, notamment
eux liés à la 
ons
ien
e. Nous avons don
 utilisé l'atlas élaboré dans 
ette thèse pour étudier lestroubles de la 
ons
ien
e 
hez des individus 
omateux ou ayant été dans le 
oma. L'originalitédes travaux est de pouvoir 
onsidérer simultanément l'intégrité anatomique et la 
onne
tivité
érébrale.4. CollaborationsDans le 
adre de 
ette thèse, nous avons parti
ipé à plusieurs 
ollaborations.La première 
ollaboration a été réalisée ave
 Simon Chatelin, Caroline De
k et RémyWillinger (Institut de Mé
anique des Fluides et des Solides (IMFS), UMR 7507, Université deStrasbourg - CNRS). Dans le 
adre de sa thèse [Chatelin 2010℄, Simon Chatelin a modélisé,d'un point de vue mé
anique sur le 
erveau, les 
onséquen
es de 
ho
s subis au niveau de la tête.Les modèles utilisés initialement séparaient le 
erveau en parties relativement grossières (unepartie 
râne, une partie 
erveau). Nous avons proposé d'in
lure dans 
e modèle une information,liée aux �bres de substan
e blan
he, obtenue grâ
e à l'IRMd. L'intérêt est que les déformationsdues aux 
ho
s sont privilégiées dans la dire
tion de 
es �bres, 
e dont le modèle pourra rendre
ompte. Les résultat de simulation seront don
 plus �dèles à la réalité. Les premiers résultatsissus de 
ette 
ollaboration sont parus dans [Chatelin et 
oll. 2011℄.Dans le 
adre de 
ette thèse, nous travaillons sur la 
onne
tivité anatomique grâ
e auxséquen
es d'IRMd. La 
onne
tivité anatomique est un domaine en pleine expansion. Parallèle-ment à 
es études, de nombreux 
her
heurs étudient la 
onne
tivité fon
tionnelle obtenue grâ
eà des séquen
es d'IRM fon
tionnelle (IRMf) au repos. Ces deux types de 
onne
tivité sont
omplémentaires. Une 
ollaboration a été mise en pla
e ave
 Chantal Delon Martin (Greno-ble Institut des Neuros
ien
es, GIN - INSERM U836 - Grenoble) et Sophie A
hard (GrenobleImages Parole Signal Automatique, GIPSA-Lab - UMR 5216 - Grenoble), dans le but d'uneétude des troubles de la 
ons
ien
e 
hez le patient 
omateux grâ
e à la prise en 
ompte 
on-



jointe des 
onne
tivités anatomique et fon
tionnelle. Cette prise en 
ompte 
onjointe permetd'améliorer la performan
e du diagnosti
.La 
onne
tivité fon
tionnelle peut être aussi étudiée grâ
e à des algorithmes basés sur l'ana-lyse en 
omposantes indépendantes. Cette problématique a été abordée par Ja
k Fou
her etDaniel Roquet (INSERM U666 - Strasbourg) toujours dans le 
adre des troubles de la 
on-s
ien
e. La 
ollaboration ave
 Ja
k Fou
her et Daniel Roquet a pour but d'étudier les réseauxde 
onne
tivité fon
tionnelle à l'aide d'atlas. Il s'agit de déterminer les réseaux pathologiquespar 
omparaison à des réseaux d'une population saine de référen
e. Dans un deuxième temps,le but sera de dis
riminer les régions anormales à l'intérieur d'un réseau pathologique.Au 
ours de 
ette thèse, nous avons tenu à 
réer une méthodologie la plus générale possible.Nous 
ollaborons en analyse de formes, et plus spé
i�quement sur l'atrophie des hippo
ampesdans la maladie d'Alzheimer où nos modèles permettent de dé
rire une population d'intérêt. Cetravail est e�e
tué en 
ollaboration ave
 Giorgos S�kas et Christophoros Nikou (Université deIoannina, Grè
e).En plus des données quantitatives traditionnelles (par exemple l'intensité des voxels), desdonnées qualitatives dé
rivant les 
apa
ités 
ognitives des individus ont été a
quises. Une 
ol-laboration est en 
ours ave
 Frédéri
 Blan
 et Nathalie Philippi (Servi
e de Neuropsy
hologie,département de Neurologie, H�pitaux Universitaires de Strasbourg) pour intégrer dans les atlas
es données supplémentaires. L'étude porte sur l'analyse des formes de stru
tures anatomiques(les hippo
ampes et les amygdales) dans la maladie d'Alzheimer.5. Organisation du mémoireLe mémoire est organisé en trois parties : le 
hoix des des
ripteurs lors de la 
réation del'atlas, la mise en 
orrespondan
e des di�érents individus, et l'implémentation d'algorithmes dedéte
tion adaptés à l'étude de signaux 
omplexes appartenant à des espa
es non eu
lidiens.La première partie du mémoire est dédiée à la des
ription de di�érents modèles utilisés enIRMd. En e�et, 
réer un atlas né
essite avant tout de 
ibler les di�érents paramètres d'intérêt.Di�érents modèles permettent de rendre 
ompte des stru
tures neuronales observées indire
te-ment en IRMd. On peut 
lasser 
es modèles en trois grandes 
atégories : les des
ripteurs lo
aux,semi-globaux et globaux. Les modèles lo
aux sont à l'é
helle du voxel et ne permettent de voirque des anomalies lo
ales. Ils permettent l'étude de stru
tures simples telle la di�usion moyenne
omme l'étude de stru
tures 
omplexes tel le 
roisement de �bres. Pour 
e faire, de nombreuxmodèles mathématiques ont été utilisés, en parti
ulier les tenseurs. Dans le 
adre de 
ette thèse,nous nous sommes d'abord intéressés à des des
ripteurs s
alaires de la di�usion, puis à des mod-èles plus 
omplexes 
orrespondant à une dire
tion de di�usion privilégiée (tenseurs d'ordre 2) eten�n à des modèles permettant de rendre 
ompte de plusieurs dire
tions de di�usion (tenseursd'ordre supérieur). Les deux derniers modèles rendent 
ompte respe
tivement d'un mor
eau de�bre de myéline et d'un 
roisement de mor
eaux de �bres de myéline. Les des
ripteurs semi-globaux, dé
rivant des paquets de �bres, permettent de rendre 
ompte de la 
onnexion entredi�érentes régions 
orti
ales du 
erveau. Les des
ripteurs globaux, 
onnus sous le nom de 
on-ne
togrammes, permettent de rendre 
ompte de phénomènes à l'é
helle du 
erveau. Ils sont uneintégration de toute l'information fournie par les des
ripteurs semi-globaux. Ces des
ripteursglobaux peuvent renseigner sur l'intégrité d'une région 
orti
ale, ainsi que permettre de dé
riredes réseaux neuronaux 
omplexes. Remarquons que la 
ompréhension anatomique du 
erveaud'un point de vue global permet de mieux 
omprendre 
ertains phénomènes fon
tionnels.



La deuxième partie du mémoire traite de la mise en 
orrespondan
e en IRMd. Plus pré-
isément, une fois le 
hoix du des
ripteur établi, la 
onstru
tion des atlas né
essite de mettreen 
orrespondan
e spatiale (re
aler) les di�érents jeux de données. Il faut tenir 
ompte de lastru
ture 
omplexe du signal. Lors du re
alage, en plus des dépla
ements spatiaux 
lassiques,une étape de réorientation doit être e�e
tuée. Les re
alages et les étapes de réorientation ontété longuement étudiés dans le 
adre des tenseurs d'ordre 2. Le re
alage pour des tenseursd'ordre supérieur est plus 
omplexe. Seul le re
alage a�ne a été proposé ave
 une étape deréorientation non adaptée à des déformations non linéaires tels le 
isaillement ou l'étirement.Dans le 
adre de 
ette thèse, nous dé
rivons un système 
omplet de te
hniques de réorientationpour une transformation quel
onque. Nous proposons prin
ipalement deux nouvelles méthodes,basées sur des dé
ompositions tensorielles (la dé
omposition spe
trale et la dé
omposition viale théorème de Hilbert sur les quartiques ternaires), permettant de se ramener à une somme detenseurs d'ordre 2. Ces di�érentes te
hniques ont été 
omparées, sur des données simulées, auxdeux te
hniques existantes.Dans la troisième partie du mémoire, nous présentons tout d'abord les di�érentes méthodesde 
réation d'atlas pour l'IRMd. Dans un deuxième temps, nous dé
rivons plusieurs stratégiespour la modélisation probabiliste de population grâ
e des représentations 
ompa
tes. Nous noussommes intéressés spé
i�quement à des études � un individu par rapport à un groupe �. Ene�et, pour les types de 
oma étudiés, l'étiologie des patients est tellement hétérogène (di�érentstypes d'a

idents, a
quisition de l'IRM suite à l'a

ident dans des délais variant d'une semaineà un mois,...) qu'une étude � groupe à groupe � n'était pas pertinente. Pour 
e faire, nousnous avons 
onsidéré des méthodes à noyaux permettant d'apprendre le support d'un ensemblede données supposées normales, et de dis
riminer des données aberrantes. Ces méthodes sont
onnues sous le nom de support ve
tor domain des
ription. Une fois les données aberrantesdéte
tées globalement, la lo
alisation �ne des zones aberrantes (pathologiques) dans les donnéesest e�e
tuée grâ
e à une appro
he originale.Nous proposons pour 
es études un modèle original permettant de prendre en 
ompte aussibien les des
ripteurs lo
aux que globaux en IRMd. Ces données appartenant à des espa
esmultidimensionnels non eu
lidiens et de grandes dimensions, nous avons développé des outilsstatistiques spé
i�ques, basés sur des méthodes de rédu
tion de dimension, a�n de permettreune déte
tion des données aberrantes plus robuste.La �n de la troisième partie 
onsiste en une présentation des résultats obtenus pour despatients 
omateux. D'un point de vue médi
al, 
ette pathologie reste en
ore mal 
onnue. L'étude
onjointe des 
onne
tivités anatomique et fon
tionnelle de 
es patients permet une meilleure
ompréhension des mé
anismes 
érébraux sous-tendant les troubles de la 
ons
ien
e.En�n, les 
on
lusions de 
e travail sont tirées et des perspe
tives sont proposées.
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Introdu
tionLa première partie du mémoire a pour objet une brève des
ription de la physique de l'IRMd,ainsi qu'une étude plus détaillée des di�érents modèles 
onsidérés. En e�et, 
onstruire un atlasné
essite avant tout de 
ibler les di�érents paramètres d'intérêt. Di�érents modèles permettentde rendre 
ompte des stru
tures neuronales observées en IRMd. On peut 
lasser 
es modèles entrois grandes 
atégories : les des
ripteurs lo
aux, semi-globaux et globaux.Les modèles lo
aux sont à l'é
helle du voxel et ne permettent de voir que des anomalieslo
ales. De nombreux modèles mathématiques ont été utilisés, en parti
ulier les tenseurs. Cesdi�érents modèles lo
aux peuvent être interprétés 
omme rendant 
ompte de fais
eaux de �bresde myéline ou de 
roisements de fais
eaux de �bres.Les des
ripteurs semi-globaux, dé
rivant des fais
eaux de �bres dans leur globalité, permet-tent de rendre 
ompte de la 
onnexion entre di�érentes régions 
orti
ales du 
erveau.Les des
ripteurs globaux, 
onnus sous le nom de 
onne
togrammes, permettent de rendre
ompte de phénomènes à l'é
helle du 
erveau. Ils 
onstituent une intégration de toute l'infor-mation fournie par les des
ripteurs semi-globaux. Ces derniers des
ripteurs peuvent renseignersur l'intégrité d'une région 
orti
ale, ainsi que permettre de dé
rire des réseaux neuronaux 
om-plexes. On peut remarquer que la des
ription anatomique du 
erveau d'un point de vue globalpermet de mieux 
omprendre 
ertains phénomènes fon
tionnels.Dans la première partie de 
ette thèse, et après un bref des
riptif de la physique de la di�u-sion et de son utilisation en IRMd, nous nous intéresserons d'abord aux outils mathématiques,et plus pré
isément aux tenseurs et aux harmoniques sphériques, permettant de modéliser lesphénomènes lo
aux. Dans un deuxième temps, nous dé
rirons 
es modèles lo
aux et leurs dif-férentes interprétations. Ensuite nous étudierons les des
ripteurs semi-globaux, ainsi que lesdi�érents algorithmes pour les obtenir. Finalement, dans une dernière partie, nous présenteronsles des
ripteurs globaux.L'obje
tif de 
ette première partie n'est pas de dé
rire de façon détaillée modèles et méthodesmis en ÷uvre en IRMd, mais de mettre en éviden
e les grandes tendan
es en IRMd.
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Chapitre 1Physique de la di�usion et lien ave
 lesignal IRM de di�usion
1. Mouvement brownien et propagateur . . . . . . . . . . . . . . . . . 112. Di�usions libre et restreinte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123. Lien entre le signal IRMd et la di�usion . . . . . . . . . . . . . . . 12L'imagerie par résonan
e magnétique de di�usion (IRMd) est basée sur le mouvement aléa-toire des molé
ules d'eau. Cette notion de dépla
ement est parti
ulièrement importante enimagerie 
érébrale 
ar les molé
ules d'eau se meuvent de manière plus ou moins 
ontrainteselon l'ar
hite
ture neuronale sous-ja
ente.Dans 
ette se
tion, nous expliquerons de manière su

in
te le phénomène de di�usion desmolé
ules d'eau, ainsi que les modèles physiques 
orrespondants.1. Mouvement brownien et propagateurLa di�usion mi
ros
opique 
orrespond au pro
essus par lequel toute molé
ule d'eau dans un�uide, soumise à une énergie thermique, est transportée de manière irréversible. Ce dépla
ementest 
onnu sous le nom de mouvement brownien. D'un point de vue mi
ros
opique, dé
rire lesdépla
ements d'un système de parti
ules est impossible en raison du grand nombre de parti
ulesmis en jeu. Néanmoins, à l'é
helle ma
ros
opique, il est possible de dé
rire 
es dépla
ementsen termes de fon
tions de densité de probabilité (probability density fun
tion (PDF)). Pluspré
isément, il est possible de 
onnaître la densité de probabilité qu'une parti
ule partant del'endroit r arrive à l'endroit r′ en un intervalle de temps t donné. La fon
tion se nommepropagateur et peut être é
rite sous la forme p(r, r′, t) [Crank 1980℄.Sous 
e formalisme, le phénomène de di�usion peut être dé
rit par l'équation de Fokker-Plan
k, 
orrespondant aussi à la se
onde loi de Fi
k [Fi
k 1855, Risken & Frank 1996℄ :

∂p(r, r′, t)
∂t

= ∇
(
D∇p(r, r′, t)

)
, (1.1)ave
 ∇ l'opérateur gradient, t le temps de di�usion et D le tenseur d'ordre 2 représentant ladi�usion du milieu et appelé usuellement tenseur de di�usion. Nous reviendrons par la suite endétail sur les 
ara
téristiques de 
e tenseur.Il faut noter que le modèle du propagateur dé
rit par la loi de Fokker-Plan
k est le plusgénéral possible. On peut simpli�er 
ette équation sous l'hypothèse que la di�usion est 
onstante11
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alement :
∂p(r, r′, t)

∂t
= D∇2p(r, r′, t), (1.2)où ∇2 
orrespond à l'opérateur lapla
ien. A noter que 
ette loi peut être retrouvée par analogieave
 la première loi de Fi
k dé
rivant l'évolution de 
on
entrations dans un milieu �uide, maispeut également être déduite dire
tement du modèle élémentaire de la mar
he aléatoire.Cette équation dé
rit l'évolution du propagateur pour une molé
ule d'eau. En pratique, nousnous intéressons à un ensemble de molé
ules. On 
onsidère alors le formalisme du propagateurmoyen de l'ensemble des molé
ules (PME) ou ensemble average propagator :

P (R, t) =

∫

ω
p(r, r′, t)ρ(r)dr, (1.3)ave
 R = r− r′ le ve
teur de dépla
ement, ω le domaine 
onsidéré (dans notre 
as le voxel) et

ρ(r) la densité initiale en molé
ules d'eau. Par la suite, nous ne garderons que 
e formalisme.Nous pouvons observer trois di�érentes formes de distributions de la probabilité de di�usiondes molé
ules d'eau en présen
e de trois 
on�gurations anatomiques sous-ja
entes di�érentes(voir la Fig. 1.1).2. Di�usions libre et restreinteLa di�usion libre 
orrespond au 
as simple où l'on suppose que le milieu est homogène,in�ni et qu'il n'existe pas d'entrave au dépla
ement des molé
ules d'eau. Sous 
es hypothèses,la solution de l'équation 
onduit à un propagateur moyen gaussien :
P (R, t) =

1√
det(D)(4πt)3

exp

(
−RTD−1R

4t

)
. (1.4)On parle aussi de di�usion gaussienne. Cependant, la di�usion gaussienne est un modèlesimpliste pour les milieux anatomiques ren
ontrés en IRMd. La relation entre la di�usion del'eau et le milieu anatomique sous-ja
ent reste un problème ouvert [Tu
h 2002℄. Dans le 
adrede la di�usion de molé
ules d'eau dans le 
erveau, de nombreux modèles ont été proposés pourrendre 
ompte de la stru
ture 
omplexe sous-ja
ente. En présen
e de 
es stru
tures, la di�usionn'est plus 
onsidérée 
omme libre, mais est 
onsidérée restreinte. Le le
teur intéressé par ladi�usion restreinte ainsi que sur le lien existant entre stru
ture anatomique et anisotropie dumilieu pourra se référer à l'arti
le [Beaulieu 2002℄.Bien que l'hypothèse de di�usion gaussienne soit simpliste, elle a été largement utilisée au
ours de la dernière dé
ennie, étant à la base de la modalité la plus utilisée : l'imagerie dutenseur de di�usion (di�usion tensor imaging (DTI)) [Basser et 
oll. 1994℄.3. Lien entre le signal IRMd et la di�usionEn pratique, le dépla
ement des molé
ules d'eau n'est pas observable dire
tement. L'IRM
onventionnelle permet de déterminer la densité des molé
ules d'eau par la mesure du spin qui,au même titre que la masse ou la 
harge de l'éle
tron, est une 
ara
téristique intrinsèque de laparti
ule d'hydrogène H, 
omposante de la molé
ule d'eau H2O.Apparue dans le milieu des années 80, l'IRM de di�usion est une extension de l'IRM 
on-ventionnelle [Le Bihan & Breton 1985℄. De manière générale, il est ajouté à une séquen
e
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Figure 1.1 � A gau
he : quatre 
on�gurations anatomiques 
orrespondant respe
tivement à unmilieu isotrope 
omposé de 
ellules sphériques, un milieu 
omposé d'une multitude de stru
turestubulaires orientées de manière aléatoire, un milieu stru
turé ave
 une dire
tion privilégiée (i.e.un paquet de �bres de substan
e blan
he), et un milieu stru
turé ave
 deux dire
tions privilégiées(i.e. un 
roisement de paquets de �bres). A droite : la probabilité de di�usion des molé
ulesd'eau 
orrespondante. On observe que la di�usion isotrope (a2) peut être obtenue pour deux
on�gurations anatomiques di�érentes (a1). Image extraite de [Hagmann et 
oll. 2010℄.
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Figure 1.2 � Prin
ipe de l'imagerie de type HARDI. Les gradients de di�usion g é
hantillonnentla sphère unité. Chaque point sur la sphère 
orrespond à une image pondérée en di�usion. Le
entre de 
ette sphère 
orrespond à l'image de référen
e sans pondération (b = 0).
T2 d'IRM 
onventionnelle un gradient de 
hamp magnétique dans une dire
tion spatiale g. Cegradient est 
ommunément appelé gradient de di�usion. L'image ainsi obtenue, appelée imagepondérée en di�usion, 
orrespond aux mouvements des molé
ules d'eau dans la dire
tion g.L'autre paramètre important de la séquen
e est la b-valeur, notée b, valeur proportionnelle autemps d'a
quisition. Ce 
oe�
ient est 
ru
ial 
ar la molé
ule d'eau par
ourra plus ou moins de
hemin selon le temps de di�usion. On observe ainsi di�érents phénomènes de di�usion selon
ette valeur de b [Assemlal 2010, Assemlal et 
oll. 2011℄. Plus pré
isément, dans une dire
-tion donnée, la dé
roissan
e du signal en fon
tion de b n'est pas gaussienne. On assiste à desalternan
es de phénomènes de di�usion et de di�ra
tion. L'estimation de 
e pro�l 
omplexené
essite l'emploi de plusieurs valeurs de b.Le le
teur intéressé par une expli
ation plus 
omplète de l'a
quisition en IRM de di�usionpourra se référer à la thèse de Cyril Poupon [Poupon 1999℄ ou à l'arti
le de Ludovi
o Minatiet Wªadyªaw W�eglarz [Minati & We�glarz 2007℄.Le signal S(q, t) délivré par l'IRM 
orrespond à l'atténuation du signal de résonan
e magné-tique (RM). De manière plus pré
ise, il existe une relation entre l'atténuation du signal S(q, t)de RM et le propagateur moyen P (R, t) [Stejskal & Tanner 1965℄ :

S(q, t) = S0

∫

voxel
P (R, t) exp

(
i2πqTR

)
dR, (1.5)ave
 S0 le signal de référen
e a
quis sans pondération (
orrespondant à b = 0), t le tempsde di�usion molé
ulaire, q = γδg/(2π) le ve
teur de dépla
ement ré
iproque (ave
 γ le ratiogyromagnétique des protons de l'eau et δ la durée d'appli
ation du gradient de di�usion).



3. Lien entre le signal IRMd et la di�usion 15On observe que S(q, t) 
orrespond à la transformée de Fourier inverse du PME. L'espa
e del'ensemble des ve
teurs q s'appelle le q-espa
e. Cet espa
e est à la base de l'imagerie q-espa
e(q-spa
e imaging) [Callaghan et 
oll. 1990, Tu
h et 
oll. 2002℄. Le PME 
ontient toute l'in-formation de di�usion 
ontenue dans un voxel. Cependant, pour inverser l'équation 1.5 et es-timer de manière �able le PME, il est né
essaire de 
onnaître S(q, t) en de nombreux ve
teurs
q. Or les données S(q, t) a
quises remplissent le q-espa
e de manière par
imonieuse. Le 
hoixdu modèle de di�usion va don
 fortement dépendre du nombre d'a
quisitions et de leurs posi-tions relatives dans le q-espa
e. Pour 
ompenser le manque d'a
quisitions, on peut émettre deshypothèses fortes sur le propagateur. Sous l'hypothèse où la di�usion est gaussienne (voir Eq.1.4), l'équation pré
édente (voir Eq. 1.5) peut s'é
rire sous la forme :

S(g, b) = S0 exp
(
−b gTDg

)
, (1.6)ave
 g le gradient di�usion normalisé 
orrespondant à q

||q|| , b la b-valeur égale à t‖q‖2, et
D le tenseur de di�usion. Cette dernière équation, plus 
onnue sous le nom d'équation deStejskal-Tanner, est à la base de l'imagerie du tenseur de di�usion [Basser et 
oll. 1994℄. Desa
quisitions é
hantillonnant le q-espa
e de manière �ne permettent de ne plus faire d'hypothèsesur le propagateur.Les deux grands types d'a
quisitions sont :� un é
hantillonnage 
artésien du q-espa
e permettant de 
al
uler dire
tement le PME partransformée de Fourier du signal. Ce type d'imagerie est appelé l'imagerie de di�usionspe
trale [Wedeen et 
oll. 2005℄ (di�usion spe
tral imaging (DSI)),� un é
hantillonnage du q-espa
e sur une sphère de rayon la b-valeur b (voir Fig. 1.2),
onnu sous le nom d'imagerie de di�usion à haute résolution angulaire (high angularresolution di�usion imaging (HARDI)). Ce dernier type d'é
hantillonnage est à l'originede nombreux modèles en IRMd.Il faut noter que les é
hantillonnages sphériques sont plus largement utilisés. Cela provientdu fait que l'a
quisition 
artésienne dure beau
oup plus longtemps que l'a
quisition sphérique.
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Chapitre 2Outils mathématiques
1. Les tenseurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171.1 Formalisme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.2 Tenseurs en IRM de di�usion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.3 Le tenseur d'ordre 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.4 Le tenseur d'ordre 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 222. Les harmoniques sphériques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.1 Représentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.2 Cara
téristiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.3 Métriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 293. Lien entre tenseurs et harmoniques sphériques . . . . . . . . . . . . 304. Con
lusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30Dans 
ette partie, nous dé
rirons les outils mathématiques né
essaires à la modélisation dusignal d'IRM de di�usion. Cette des
ription n'est pas exhaustive, et portera sur les deux outilsles plus utilisés : les tenseurs et les harmoniques sphériques. Nous nous atta
herons à montrerles spé
i�
ités de 
haque outil ainsi que le lien unissant 
es deux outils. Cette étude permettrade montrer au le
teur l'importan
e de 
hoisir l'outil le plus adapté au traitement désiré.Nous supposons que les fon
tions sphériques 
onsidérées par la suite sont symétriques,dé�nies, positives. Ces 
ontraintes résultent des propriétés physiques de la di�usion.1. Les tenseursUn tenseur est un objet mathématique permettant de représenter des appli
ations multi-linéaires. Il peut aussi être vu 
omme une généralisation des notions de s
alaire et de ve
teur.Le tenseur est un outil utilisé en mathématique en géométrie di�érentielle, ainsi qu'en physiquenotamment en mé
anique et en théorie de la relativité. Il est largement utilisé pour une de sespropriétés : il ne dépend pas d'un référentiel donné, 
ontrairement à ses 
oe�
ients. Cependantil existe des relations mathématiques assurant l'invariabilité du tenseur lors d'un 
hangementde référentiel.En raison de la 
omplexité de 
e modèle, nous nous restreindrons à une des
ription utile enpratique pour l'IRM de di�usion. Les le
teurs désirant avoir plus d'informations sur les tenseurspeuvent se reporter au 
ours de Jean Garrigues [Garrigues 2007℄.17



18 Chapitre 2. Outils mathématiques1.1 FormalismeLe formalisme présenté 
i-dessous est extrait du 
ours de Jean Garrigues. Soit E un espa
eeu
lidien de dimension N . Un tenseur T d'ordre p est une appli
ation p-linéaire de E × E ×
E × ...×E (p fois) dans R.Soit {ei} une base de E, et T un tenseur d'ordre p. On a la relation suivante :

T (X1,X2, ...,Xp) =

N∑

i1,i2,...,ip=1

Ti1i2...ip X1
i1X

2
i2 ...X

p
ip
, (2.1)où Xj

i est la ième 
oordonnée du ve
teur Xj . Les di�érents Ti1i2...ip sont appelés les 
oe�
ientsdu tenseur T dans la base {ei}. On appelle T tenseur d'ordre p de dimension N .1.2 Tenseurs en IRM de di�usionPour satisfaire aux 
ontraintes de symétrie de la di�usion, le tenseur en IRM de di�usion doitêtre un tenseur d'ordre pair. Le tenseur le plus usité en IRM de di�usion est le tenseur d'ordre 2[Basser et 
oll. 1994℄, 
ar 
'est le modèle le plus simple et il permet d'obtenir des résultats sa-tisfaisants. Les tenseurs d'ordres supérieurs (high order tensors (HOT)) voient peu à peu le jourdans les modèles [Basser & Pajevi
 2007, Ghosh et 
oll. 2008, Barmpoutis et 
oll. 2009,Qi et 
oll. 2009℄.Nous nous limiterons dans 
ette partie à l'étude des tenseurs d'ordre 2 et d'ordre 4. Cesdeux types de tenseurs permettent de modéliser un bon nombre de phénomènes observés enIRM de di�usion.Nous utiliserons la notation g = [g1, g2, g3]
T pour dé
rire un ve
teur dans R3.1.3 Le tenseur d'ordre 2D'un point de vue analytique, le tenseur d'ordre 2 peut être 
onsidéré 
omme un polyn�mehomogène, 
'est-à-dire 
omme un polyn�me dont tous les mon�mes sont de même degré. Letenseur d'ordre 2 
orrespond à l'expression 
i-dessous :

d(g) =
3∑

i,j=1

Dij gi gj . (2.2)Le tenseur d'ordre 2 en di�usion n'opère que sur un ve
teur g au lieu de deux. Formellement,on devrait é
rire d(g,g) pour être en a

ord ave
 l'équation 2.1. Cependant, pour alléger lanotation, nous noterons d(g).On peut remarquer qu'en prin
ipe, le tenseur d'ordre 2 est 
omposé de neuf 
oe�
ients.Cependant il n'existe que six degrés de liberté. En e�et, les 
ouples de 
oe�
ients (Dij ,Dji)ave
 i et j di�érents n'ont d'e�et que par (Dij + Dji) dans l'équation 2.2. Par 
onséquent,même si le tenseur D d'ordre 2 n'est pas symétrique (au sens où les 
oe�
ients Dij et Dji neseraient pas égaux pour i et j di�érents), tout se passe 
omme s'il l'était e�e
tivement et onpeut 
onsidérer le tenseur Dsym symétrique en posant
Dsym

ij =
Dij +Dji

2
.Comme spé
i�é pré
édemment, nous nous limiterons à l'étude des tenseurs d'ordre 2 symétri-ques dé�nis positifs. L'espa
e ainsi 
onsidéré est assimilable à l'espa
e des matri
es symétriques



1. Les tenseurs 19dé�nies positives, noté généralement GL+∗
3 (R) pour groupe général linéaire. La matri
e représen-tant le tenseur d'ordre 2 de di�usion s'é
rit :

D =



D11 D12 D13

D21 D22 D23

D31 D32 D33


 . (2.3)D'un point de vue algébrique, une matri
e appartenant à 
et espa
e est diagonalisable 
ar,selon le théorème spe
tral, toute matri
e symétrique réelle est diagonalisable ave
 λi ses valeurspropres et vi ses ve
teurs propres. De plus, toutes ses valeurs propres sont réelles et stri
tementpositives.D'un point de vue géométrique, le tenseur d'ordre 2 peut être représenté par un ellipsoïded'équation :

D11 g21 +D22 g22 +D33 g23 + 2 D12 g1 g2 + 2 D13 g1 g3 + 2 D23 g2 g3 = C, (2.4)ave
 C une 
onstante. Les demi-grands axes de 
et ellipsoïde 
orrespondent aux ve
teurs propres
vi. Plus rarement, on retrouve une représentation en forme de � 
a
ahuète � (peanut shape).On l'obtient en �xant la norme du ve
teur g à 1, et en représentant d(g).
Figure 2.1 � A : surfa
e paramétrée par un tenseur d'ordre 2 ave
 une représentation en formede � 
a
ahuète �. B : le même tenseur d'ordre 2 représenté par un ellipsoïde.Métriques pour le tenseur d'ordre 2La notion de métrique est importante en IRM de di�usion pour de nombreuses appli
ationstelles que l'estimation des tenseurs ou les statistiques. En e�et, le 
hoix de la métrique déterminela topologie de l'espa
e asso
ié. Dans 
ette partie, nous présenterons les di�érentes métriquesasso
iées à l'espa
e des tenseurs de di�usion d'ordre 2. Nous dis
uterons dans un deuxièmetemps du 
hoix de 
ette métrique.On utilise 
lassiquement la distan
e eu
lidienne pour 
omparer deux tenseurs d'ordre 2.Pour 
ela, on 
onsidère le produit s
alaire usuel dans l'espa
e des matri
es :

< D1|D2 >= tr(DT
1 D2) =

∑

1≤i≤n
1≤j≤n

D1;ijD2;ij ∈ R, (2.5)où D1 et D2 sont des matri
es, et tr(.) 
orrespond à l'opérateur tra
e. La norme asso
iée à 
eproduit s
alaire est la norme de Frobenius :
‖D‖F =



∑

1≤i≤n
1≤j≤n

D2
ij




1

2

. (2.6)
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anonique asso
iée à l'espa
e des matri
es. Elle est invariante par rotation. Onpeut en déduire la distan
e eu
lidienne telle que :
deuc(D1,D2) = ‖D1 −D2‖F ,

=

√
trace

(
(D1 −D2)

T (D1 −D2)
)
.

(2.7)On utilise 
ette distan
e en IRM de di�usion en émettant l'hypothèse que l'espa
e GL+∗
3 (R)est un sous-espa
e de l'espa
e des matri
es symétriques.De nombreux travaux (par exemple [Arsigny et 
oll. 2006, Lenglet et 
oll. 2006℄) ontmontré que 
ette distan
e n'était peut-être pas la plus pertinente en IRM de di�usion. Onpeut remarquer que l'espa
e GL+∗

3 (R) a de moins bonnes propriétés algébriques que l'espa
edes matri
es symétriques. Par exemple, GL+∗
3 (R) n'est pas un groupe pour l'addition (en e�et,il ne possède pas d'élément neutre ni d'opposé). Un autre in
onvénient existe : les matri
essymétriques négatives peuvent être à des distan
es �nies de matri
es appartenant à GL+∗

3 (R) .Prenons un exemple 
on
ret : la matri
e identité n'est qu'à une distan
e 3 de la matri
enulle qui n'a pas de réalité physique en IRMd. Pour résoudre 
e problème, plusieurs métriquesont été proposées. Deux des métriques les plus 
onnues sont la métrique riemannienne et lamétrique log-eu
lidienne.La métrique riemannienne a été proposée pour l'IRM de di�usion [Lenglet et 
oll. 2006,Flet
her et 
oll. 2007℄. Le prin
ipe est de 
onsidérer l'espa
e GL+∗
3 (R) 
omme une variétériemannienne, 
'est-à-dire que l'espa
e n'est plus 
onsidéré 
omme eu
lidien mais 
omme unespa
e 
ourbé [Flet
her et 
oll. 2007℄. La distan
e entre deux matri
es 
orrespond alors à lalongueur du 
hemin le plus 
ourt en prenant en 
ompte la topologie de l'espa
e. Ces 
heminss'appellent des géodésiques.La distan
e entre deux matri
es est obtenue alors par la formule suivante :

drie(D1,D2) =

√
1

2
trace

(
log
(
D

−1/2
1 D2D

−1/2
1

)2)
. (2.8)L'in
onvénient de 
ette métrique est sa 
omplexité algorithmique. Par exemple, 
al
uler lamoyenne d'un ensemble de matri
es appartenant à GL+∗

3 (R) ne 
orrespond plus au 
al
ul dela moyenne dans le 
adre eu
lidien. Par exemple, dans le 
adre riemannien, il faut s'assurerque la moyenne appartient à la variété, 
e qui n'est pas né
essaire dans le formalisme eu
lidien.On 
onsidère alors la moyenne au sens de Fré
het, et son 
al
ul né
essite une optimisation[Lenglet et 
oll. 2006℄ :
DmoyFrechet

= arg min
D∈GL+∗

3 (R)

N∑

i=1

d2(D,Di). (2.9)La deuxième métrique, appelée log-eu
lidienne, propose une alternative 1. L'idée est de trans-former l'espa
e GL+∗
3 (R) en l'espa
e des matri
es symétriques, qui a de bonnes propriétés, etd'e�e
tuer les 
al
uls dans 
e dernier en le 
onsidérant 
omme un espa
e eu
lidien. La trans-formation utilisée est le logarithme, d'où le nom de 
ette métrique. Arsigny et 
oll. montrentqu'appliquer le logarithme à une matri
e revient à appliquer le logarithme à ses valeurs propres[Arsigny et 
oll. 2006℄. Les 
al
uls reviennent à e�e
tuer une dé
omposition spe
trale et à1. La métrique log-eu
lidienne est également riemannienne. On utilise les dénominations riemannienne (éq.2.8) et log-eu
lidienne (éq. 2.10) pour les di�éren
ier.
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onsidérer le logarithme des valeurs propres :
dlog−euclidien(D1,D2) = || log(D1)− log(D2)||

= ||RT
1 log(Λ1)R1 −RT

2 log(Λ2)R2||,
(2.10)ave
 ||.|| la norme eu
lidienne, et RT

i ΛiRi la dé
omposition spe
trale de Di.

Figure 2.2 � S
héma montrant le phénomène de gon�ement sur les tenseurs. On e�e
tue uneinterpolation entre le tenseur le plus à gau
he et 
elui le plus à droite ave
 di�érentes métriques :
elle eu
lidienne (en haut), 
elle riemannienne (au milieu), et 
elle log-eu
lidienne (en bas). Onobserve un phénomène de gon�ement lors de l'interpolation eu
lidienne, qui n'apparaît pas ave
les deux autres interpolations.

Figure 2.3 � S
héma montrant le phénomène de gon�ement sur le volume des tenseurs. Onvisualise l'évolution du volume (en ordonnée) le long de l'interpolation (en abs
isse). On estimele volume des tenseurs grâ
e au déterminant. On 
onstate que le volume lors de l'interpolationeu
lidienne (en bleu) augmente, alors que le volume pour 
elle riemannienne (en rouge) et 
ellelog-eu
lienne (en vert) restent 
onstantes.Par exemple, la moyenne arithmétique dansGL+∗
3 (R) 
orrespond à une moyenne géométriqueen log-eu
lidien. Si on reprend l'exemple de la distan
e entre la matri
e nulle et la matri
e iden-tité, la distan
e log-eu
lidienne est in�nie entre 
es deux matri
es, alors qu'elle est de 3 pourune distan
e eu
lidienne. La distan
e log-eu
lidienne 
orrespond don
 mieux aux 
ontraintes depositivité imposées en IRMd.L'une des propriétés de 
es deux distan
es est l'invarian
e à des e�ets d'é
helle (i.e. la dis-tan
e entre deux tenseurs ne varie pas s'ils sont tous les deux multipliés par le même fa
teur
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helle α). Plus pré
isément, la métrique riemannienne est a�ne invariante, et la métriquelog-eu
lidienne est invariante par similitude. Le deuxième avantage, autre que 
elui de pla
er lestenseurs non dé�nis positifs à des distan
es in�nies, est de limiter le phénomène de gon�ement(swelling e�e
t). Ce phénomène est visualisé en �gures 2.2 et 2.3. Ce phénomène se produitlorsqu'on essaie d'interpoler ou de moyenner des tenseurs anisotropes possédant des axes prin-
ipaux non 
olinéaires [Arsigny et 
oll. 2006, Flet
her et 
oll. 2007℄. La 
onséquen
e d'untel phénomène est l'obtention de tenseurs ave
 des volumes plus importants que 
elui de 
haquetenseur intervenant dans l'interpolation (voir par exemple [Bat
helor et 
oll. 2005℄).Il existe di�érentes métriques autres que les métriques eu
lidienne, riemannienne et log-eu
lidienne. Nous renvoyons le le
teur aux thèses de Christophe Lenglet [Lenglet 2006℄,de Vin
ent Arsigny [Arsigny 2006℄ et de Pierre Fillard [Fillard 2008℄, ainsi qu'à l'arti
le[Dryden et 
oll. 2009℄ pour une étude plus approfondie des propriétés de 
es métriques.Devant 
e grand nombre de métriques proposées, on peut s'interroger sur le 
hoix de lamétrique. Plus pré
isément, il n'existe pas de métrique idéale pour l'ensemble des traitementsd'images (par exemple l'interpolation ou les tests statistiques). La métrique doit être séle
-tionnée en fon
tion du traitement à e�e
tuer. Dans [Pasternak et 
oll. 2010℄), les auteurss'interrogent sur les variétés dans lesquelles résident les tenseurs de di�usion d'ordre 2, et souti-ennent l'idée que le 
hoix de la métrique ne doit pas être fait uniquement sur des 
onsidérationsmathématiques, mais que des 
onsidérations physiques doivent être prises en 
ompte. Ils intro-duisent la notion de mesure qualitative (asso
iée aux métriques riemanniennes) et de mesurequantitative (asso
iée à la métrique eu
lidienne). Dans [Tarantola 2005℄, Albert Tarantolainsiste sur le fait que la plupart des mesures physiques sont positives et qualitatives. La distan
easso
iée à de telles grandeurs est le logarithme de leur rapport 2. En IRMd, 
ertaines grandeurssont également positives. On peut don
 supposer que l'utilisation de distan
es du type de 
elleévoquée par Albert Tarantola est pertinente et justi�ée.Dans [Pasternak et 
oll. 2010℄, les auteurs soutiennent que la métrique eu
lidienne, bienque n'assurant pas la positivité, a de meilleures propriétés lors de l'estimation des tenseurs intra-voxel. Cependant, les auteurs re
onnaissent aussi l'utilité des métriques a�nes invariantes lorsde l'interpolation de tenseurs ayant la même anisotropie (par exemple des tenseurs appartenantà un même fais
eau de �bres). Les auteurs introduisent une notion importante dans le 
hoix dela métrique : la métrique doit être dépendante du 
ontexte dans lequel on l'emploie.Limitations du tenseur d'ordre 2Le tenseur d'ordre 2 ne représente qu'une forme quadratique. De 
e fait, 
e modèle ne
ontient que peu d'informations. La limitation la plus importante est qu'il ne possède quetrois dire
tions privilégiées (i.e. les ve
teurs propres), qui sont elles-mêmes 
ontraintes à êtreorthogonales entre elles.Dans les années 2000, la 
ommunauté de l'IRM de di�usion a 
ommen
é à introduire unoutil généralisant le tenseur d'ordre 2, le tenseur d'ordre N ave
 N pair, et plus parti
ulièrementle tenseur d'ordre 4.1.4 Le tenseur d'ordre 4Généralement en IRMd, un tenseur d'ordre 4 est une appli
ation multilinéaire de R
3 dans

R. Il se peut que le tenseur d'ordre 4 soit 
onsidéré 
omme une appli
ation de R
6 dans R2. � Most of the physi
al s
alars are positive (mass, period, temperature. . .), and, typi
ally, the distan
e isnot related to the di�eren
e of values but, rather, to the logarithm of the ratio of values. �[Tarantola 2005,page 107℄.
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 2007,Moakher 2008,Moakher 2009℄. Bien que les représentations ma-tri
ielles soient identiques, les propriétés des tenseurs d'ordre 4 dans 
es deux 
as sont trèsdi�érentes. Nous supposerons tout au long de 
ette se
tion que nous sommes dans le premier
as.Symétries et notations mathématiquesA la manière de l'équation 2.2, le tenseur d'ordre 4 
orrespond à l'équation 
i-dessous :
d(g) =

3∑

i,j,k,l=1

Dijkl gi gj gk gl, (2.11)où Dijkl 
orrespond aux 
omposantes du tenseur et gi 
orrespond à la ième 
omposante duve
teur g. Dans le 
adre de l'IRM de di�usion, nous nous limiterons à des ve
teurs g de normeunitaire. Cela revient à 
onsidérer que l'espa
e de départ est la sphère S
2. Formellement, nousdevrions é
rire d(g,g,g,g). Cependant, 
omme pour le tenseur d'ordre 2 (voir se
tion 1.3), nousnotons d(g) pour alléger la notation.De manière générale, un tenseur d'ordre 4 est 
omposé de 81 
oe�
ients (81 = 34). Sil'on peut permuter les deux premiers et deux derniers indi
es séparément (Dijkl = Djikl =

Dijlk = Djilk) sans modi�er le résultat de l'équation 2.1, le tenseur possède une symétrie dite� faible � ou � petite �. Si l'on peut permuter les deux premiers et deux derniers indi
es entreeux (Dijkl = Dklij) sans 
hanger le résultat de l'équation 2.1, le tenseur possède une symétriedite � forte � ou � grande �. Le fait de posséder les deux symétries est parfois dénommé� super-symétrie �. Un tenseur d'ordre 4 doté de 
ette dernière propriété est paramétré par 15
oe�
ients.On 
onsidérera que le tenseur d'ordre 4 de di�usion est un tenseur � super-symétrique �.Plus pré
isément, l'équation 2.11 peut se fa
toriser en 15 mon�mes. On remarque alors que lesdi�érents 
oe�
ients du tenseur s'expriment uniquement en groupe. Par exemple, 
onsidéronsle 
oe�
ient D1113 qui ne s'exprime dans l'équation 2.11 que par le mon�me (D1113 +D1131 +
D1311 + D3111) g3

1 g3. En pratique, même si le tenseur D d'ordre 4 de l'équation 2.11 n'estpas � super-symétrique �, tout se passe 
omme s'il l'était e�e
tivement et on peut 
onsidérer letenseur Dsym � super-symétrique � :
Dsym

ijkl =

∑

σ∈S
Dσ(ijkl)

µ
,où σ est une permutation de l'ensemble S des permutations possibles (on ne permute que leséléments dis
ernables), et µ est la multipli
ité du 
oe�
ient Dsym

ijkl (i.e. le 
ardinal de l'ensemble
S). Pour l'exemple D1113, la multipli
ité est égale à quatre.En 
onsidérant uniquement la � petite � symétrie, on est en présen
e de 36 
oe�
ientsindépendants. En utilisant la notation dite de Voigt, largement utilisée en mé
anique, on aalors une matri
e de taille 6× 6 :

D =




D1111 D1122 D1133 D1112 D1123 D1113

D2211 D2222 D2233 D2212 D2223 D2213

D3311 D3322 D3333 D3312 D3323 D3313

D1211 D1222 D1233 D1212 D1223 D1213

D2311 D2322 D2333 D2312 D2323 D2313

D1311 D1322 D1333 D1312 D1323 D1313




.



24 Chapitre 2. Outils mathématiquesIl faut prendre en 
ompte des 
oe�
ients de pondération dans la matri
e D pour que
d(g) = gTDg (voir éq. 2.11) ave
 g = [g21 , g

2
2 , g

2
3 , g1g2, g2g3, g1g3]

T . Ces 
oe�
ients n'ont pasété in
lus a�n de simpli�er les notations. On peut 
onstater que 
ette notation, très utiliséeen mé
anique dans la représentation du tenseur élastique, 
ommen
e à être employée en IRMde di�usion pour ses propriétés matri
ielles [Basser & Pajevi
 2007, Ghosh et 
oll. 2008,Moakher 2008, Moakher 2009℄. Cependant 
e formalisme est 
omplètement di�érent en-tre la mé
anique et l'IRM de di�usion. En e�et, le ve
teur d'appli
ation utilisé en mé
aniqueappartient à R
6 et ses 
oe�
ients ne sont pas liés, alors que par 
onstru
tion, le ve
teur d'ap-pli
ation [g21 , g
2
2 , g

2
3 , g1g2, g2g3, g1g3] utilisé en IRM de di�usion a les trois dernières 
omposantesliés aux trois premières. Cette di�éren
e fondamentale fait qu'on ne peut pas utiliser les outilsliés à la mé
anique de manière aussi simple et dire
te en IRM de di�usion. Cette notationest introduite dans l'arti
le [Moakher 2008℄. Barmpoutis et 
oll. soulignent dans leur arti
le[Barmpoutis et 
oll. 2009℄ les problèmes liés à 
ette notation. Cette dis
ussion sera abordéeplus largement dans la partie métrique.En 
onsidérant la super-symétrie des tenseurs, on n'a plus que 15 
oe�
ients indépendants,qui sont généralement regroupés sous forme ve
torielle. Pour plus de 
larté, Barmpoutis et 
oll.[Barmpoutis et 
oll. 2009℄ introduisent une notation plus adaptée à 
ette super-symétrie :Dijkoù i, j et k 
orrespondent aux puissan
es de g1, g2 et g3 respe
tivement. A 
haque 
oe�
ient estasso
ié un ordre de multipli
ité. Par exemple, D400 
orrespondant à D1111 est de multipli
ité1 alors que D310 est de multipli
ité 4 (
ar D1112 = D1121 = D1211 = D2111). Cette multipli
itépeut être in
luse dans la notation de Barmpoutis, mais doit être prise en 
ompte si on repassesous forme matri
ielle.Intéressons-nous maintenant au lien existant entre les représentations algébrique, analytiqueet géométrique du tenseur d'ordre 4 (T4) 3.Représentations algébrique, analytique et géométriqueD'un point de vue algébrique, un T4 super-symétrique peut être 
onsidéré 
omme unematri
e symétrique grâ
e aux notations de Voigt vues pré
édemment. L'avantage est d'obtenirune représentation paramétrique simple d'un objet 
omplexe. Le prin
ipal in
onvénient est lemanque de sens physique pour les di�érents paramètres. Par exemple, on 
omprend l'in�uen
edu terme D400 dans l'équation (
e paramètre agit uniquement dans la dire
tion (1, 0, 0)), maisil est plus di�
ile de voir l'impa
t des termes 
ouplés tels que D211 sur la forme géométrique.D'un point de vue analytique, un tenseur d'ordre 4 
orrespond à une équation dite ternairequartique, i.e. un polyn�me homogène de degré 4 en trois variables. Un polyn�me homogènede degré 4 est à un polyn�me dont la somme des degrés de 
haque mon�me est égale à 4.Ces polyn�mes admettent des dé
ompositions (dé
ompositions dites de Hilbert) vues dans lapro
haine se
tion.D'un point de vue géométrique, on peut représenter le T4 par une surfa
e 
omme pourle T2, si on 
onsidère que l'espa
e d'appli
ation du T4 est une sphère (
as usuel en IRM dedi�usion). L'étude de 
es surfa
es a été e�e
tuée par Qi et 
oll. dans [Qi 2006℄.Le T4 ave
 restri
tion sur la sphère permet d'avoir au plus trois maxima lo
aux non 
o-linéaires. Ce modèle permet don
 plus d'os
illations que le T2, et est don
 mieux adapté que
e dernier pour la modélisation de phénomènes 
omplexes tel que le 
roisement de �bres.3. On notera T2 le tenseur d'ordre 2.



1. Les tenseurs 25Dé
ompositions et valeurs remarquablesLe T4, et plus généralement les tenseurs d'ordre supérieur, sont des outils mathématiques
omplexes et de grandes dimensions. Les di�érentes 
ommunautés utilisant le T4 ont proposédes te
hniques pour synthétiser l'information. On peut 
iter 
omme exemple les travaux deLieven De Lathauwer et 
oll. [de Lathauwer et 
oll. 2000℄ en traitement du signal, ou lestravaux de Sandra Forte et Maurizio Vianello [Forte & Vianello 1996℄ en mé
anique.Nous nous intéresserons i
i aux dé
ompositions puis aux valeurs remarquables utilisées enIRM de di�usion.Dans leurs travaux sur l'estimation du T4 [Barmpoutis et 
oll. 2009℄, Barmpoutis et 
oll.ont introduit la dé
omposition basée sur un théorème de Hilbert, et dé�nie dans la suite de 
emémoire 
omme dé
omposition de Hilbert. Le théorème est le suivant :Théorème 1. Une quartique ternaire d réelle positive peut être dé
omposée en une somme detrois fon
tions quadratiques au 
arré.Ce théorème peut s'é
rire de la manière suivante :
d(g) = (vTq1)

2 + (vTq2)
2 + (vTq3)

2 = vTQQTv = vTGv, (2.12)ave
 v un ve
teur de mon�mes [g21 , g22 , g23 , g1g2, g1g3, g2g3], qi le ve
teur 
ontenant les 
oe�
ientsde la ième fon
tion quadratique. Q 
orrespond à la matri
e 6× 3 
ontenant les 
oe�
ients dupolyn�me. G est une matri
e de Gram.Maintenant, 
onsidérons une matri
e R de rotation de taille 3 × 3. On peut don
 réé
rirel'équation 2.12 
omme suit :
vTGv = vTQQTv = vTQRRTQTv = vTQ′Q′Tv. (2.13)où Q′ 
orrespond à une matri
e 6 × 3 
ontenant d'autres 
oe�
ients que 
eux 
ontenus dans

Q. Cette équation est valable pour toutes les matri
es de rotation de taille 3 × 3. Ce dernierrésultat montre la non-uni
ité de la dé
omposition [Ghosh et 
oll. 2008℄.L'avantage de 
ette dé
omposition est la 
ontrainte pour le signal d'être positif. L'in
on-vénient est que 
ette dé
omposition n'est pas unique.La deuxième dé
omposition utilisée en IRM de di�usion est la dé
omposition spe
trale[Basser & Pajevi
 2007, Renard et 
oll. 2010℄). Pour 
e faire, on 
onsidère le T4 
ommeune matri
e symétrique grâ
e aux notations de Voigt. Ensuite, via le théorème spe
tral, 
ettematri
e peut se dé
omposer en 6 valeurs propres µi et ve
teurs propres Di
2. Les valeurs propres

µi sont appelées valeurs propres de Kelvin. Les ve
teurs propres Di
2 
orrespondent à des T2sans 
ontrainte de positivité ni même de rang. La dé
omposition spe
trale du tenseur D d'ordre4 peut s'é
rire sous la forme :

D =
6∑

i=1

µiD
i

2D
iT

2 . (2.14)L'avantage de 
ette dé
omposition est son uni
ité. L'in
onvénient est l'absen
e de signi�
a-tion physique des ve
teurs propres pour l'IRM de di�usion.Cette dé
omposition introduit une notion de valeurs propres. Qi et 
oll. proposent des no-tions de valeurs propres 
onstruites sur des prin
ipes géométriques [Qi et 
oll. 2009℄, nommées



26 Chapitre 2. Outils mathématiquesD-valeurs propres :
λ =opt

3∑

i,j,k,l=1

Dijkl gigjgkgl ,

sous contrainte ||g|| = 1.

(2.15)L'opérateur opt 
orrespond à la re
her
he d'optima lo
aux et de points selles. Ces valeurs propres
λ 
orrespondent don
 aux maxima et minima lo
aux, ainsi qu'aux valeurs de points selles de lasurfa
e 
orrespondant au T4. Cela suppose que dans le 
adre d'un T4 stri
tement positif, les λsont stri
tement positifs.D'un point de vue géométrique, elles sont plus pro
hes de la notion de valeurs propresusuelles utilisées pour les T2 que les valeurs propres de Kelvin, et possèdent de bonnes propriétésgéométriques.Par exemple, si on 
onsidère λmax et λmin les deux D-valeurs propres maximale et minimalerespe
tivement, et la valeur moyenne MS du tenseur dé�nie par

MS =
1

4π

∫

S
2

3∑

i,j,k,l=1

Dijkl gigjgkgl dg,on obtient l'inégalité :
λmin ≤ MS ≤ λmax. (2.16)Dans leurs travaux, Qi et 
oll. montrent une inégalité entre les valeurs propres de Kelvinet les D-valeurs propres, justi�ant l'utilisation de 
es dernières au détriment de 
es premières[Qi et 
oll. 2009℄. Soient µmax et µmin respe
tivement les valeurs propres maximum et minimumde Kelvin. L'inégalité 
orrespond alors à :

µmin ≤ λmin ≤ λmax ≤ µmax. (2.17)Prenons l'exemple donné dans [Barmpoutis et 
oll. 2009℄ pour mettre en éviden
e l'impor-tan
e de 
ette dernière inégalité. Soit d(g) = g41 + g42 + g43 . Nous obtenons alors µmin = 0,
λmin = 1

4 et µmax = λmax = 1. Grâ
e à 
et exemple, nous observons que les D-valeurs propressont plus pro
hes de la signi�
ation des valeurs propres du tenseur d'ordre 2 que les valeurspropres de Kelvin. Il est bon de rappeler que 
es di�éren
es proviennent du fait qu'on modéliseune appli
ation de R
3 dans R ave
 une matri
e modélisant plus généralement une appli
ationde R

6 dans R.A noter aussi que l'équation proposée dans [Qi et 
oll. 2009℄ est plus générale que le 
adreproposé par l'équation 2.15.MétriquesLa métrique la plus évidente est la métrique 
anonique eu
lidienne, que l'on peut estimer àpartir des T4 sous forme ve
torielle ou matri
ielle. Le prin
ipal in
onvénient de 
ette métriqueest l'absen
e de prise en 
ompte de la positivité des T4. Plus pré
isément, un T4 non positifest à une distan
e �nie de T4 positifs.A partir de 
e 
onstat, Maher Moakher dans [Moakher 2008, Moakher 2009℄ proposedes métriques riemannienne et log-eu
lidienne basées sur la forme matri
ielle des T4. Cesmétriques sont l'extension des métriques proposées dans le 
adre des T2 
onsidérés 
omme desmatri
es symétriques dé�nies positives. Cependant, Maher Moakher 
onsidère les T4 
omme
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ations multilinéaires de R
6 dans R. Ce 
adre 
onvient lorsqu'on travaille sur destenseurs d'élasti
ité [Moakher 2008, Moakher 2009℄ mais n'est pas adapté aux T4 de R

3dans R utilisés en IRMd. Si on reprend l'exemple introduit dans [Barmpoutis et 
oll. 2009℄ave
 d(g) = g41 + g42 + g43 , 
e tenseur n'est pas représenté par une matri
e dé�nie positive. En
onséquen
e, ave
 la métrique riemannienne de Moakher, 
e tenseur est à une distan
e in�niedu tenseur représentant la sphère unité 4 (d(g) = g41 + g42 + g43 + 2 g21 g22 + 2 g21 g23 + 2 g22 g23)alors qu'une métrique adaptée devrait le pla
er à une distan
e �nie de la sphère.L'utilisation d'une métrique basée sur la géométrie semble dès lors plus intéressante. L'arti
le[Barmpoutis et 
oll. 2009℄ introduit la distan
e de Hellinger dé�nie par :
distHellinger(D1,D2) =

∫

S
2
(d1(g)− d2(g))

2 dg, (2.18)ave
 di la fon
tion dé�nie sur la sphère paramétrée par le tenseur Di d'ordre 4. Cette distan
epeut être 
al
ulée analytiquement ave
 la formule suivante :
distHellinger(D1,D2) =d(∆400 +∆040 +∆004 +∆220 +∆022 +∆202)

2

+ d(∆211 +∆031 +∆013)
2 + d(∆121 +∆301 +∆103)

2

+ d(∆112 +∆310 +∆130)
2 + (b− d)(∆400 +∆040 +∆004)

2

+ (b− d)
(
(∆310 +∆130)

2 + (∆301 +∆103)
2 + (∆031 +∆013)

2
)

+ (c− d)
(
(∆400 +∆220)

2 + (∆400 +∆202)
2
)

+ (c− d)
(
(∆040 +∆220)

2 + (∆040 +∆022)
2
)

+ (c− d)
(
(∆004 +∆202)

2 + (∆004 +∆022)
2
)

+ (c− b)
(
∆2

310 +∆2
301 +∆2

130 +∆2
031 +∆2

103 +∆2
013

)

+ (a− b− 2 (c− d))
(
∆2

400 +∆2
040 +∆2

004

)

+ (a− b− 2 (c− d))
(
∆2

220 +∆2
022 +∆2

202

)
, (2.19)ave
 a=1/9, b=1/105, 
= 1/63, d=1/315, et ∆ijk = D2,ijk −D1,ijk. Cette distan
e ne prendpas en 
ompte la positivité du T4.Angelos Barmpoutis et Baba Vemuri [Barmpoutis & Vemuri 2009℄ proposent une mé-trique ad ho
 prenant en 
ompte la positivité. On retrouve aussi 
ette métrique, dans un 
adreplus général, dans des travaux d'Albert Tarantola [Tarantola 2005℄. Cette métrique s'é
ritde la manière suivante :

distTarantola(D1,D2) ≃
1

N

N∑

i=1

(log (d1(gi))− log (d2(gi)))
2 , (2.20)où les gi sont N ve
teurs é
hantillonnant la sphère, et di sont les fon
tions dé�nies sur la sphèreparamétrée par le tenseur Di d'ordre 4 . A noter que l'équation 2.20 n'est qu'une estimation,basée sur un nombre limité d'é
hantillons, de la distan
e distTarantola.4. L'équation de la sphère unité s'é
rit d(g) = g21 + g22 + g23 . Si on élève 
ette dernière équation au 
arré, onobtient l'équation de la sphère unité pour un tenseur d'ordre 4.



28 Chapitre 2. Outils mathématiques2. Les harmoniques sphériquesUn autre outil mathématique 
ouramment utilisé pour la représentation de fon
tions dé�niessur la sphère est les harmoniques sphériques (HSs). La représentation d'une fon
tion en sériede HSs peut être vue 
omme une généralisation de la transformée de Fourier sur les fon
tionsdé�nies sur la sphère, ave
 une multitudes d'appli
ations physiques [Groemer 1996℄. Commepour les tenseurs, nous présenterons le formalisme, puis 
ertaines 
ara
téristiques des HSs, et�nalement 
ertaines métriques asso
iées.2.1 ReprésentationLa base de HSs s'é
rit usuellement de la manière suivante :
Y m
ℓ (θ, ϕ) =

√
(2ℓ+ 1)

4π

(ℓ− |m|)!
(ℓ+ |m|)! Pℓ,|m|(cos θ) exp(imφ), (2.21)ave
 θ ∈ [0, π] et φ ∈ [0, 2π[, et Pℓ,m le polyn�me de Legendre d'ordre m et de degré ℓ. Pourobtenir des fon
tions symétriques, on doit 
onsidérer uniquement les degrés ℓ pairs.Les premiers travaux utilisant les HSs en IRM de di�usion sont [Anderson 2005℄ et[Hess et 
oll. 2006℄.Des
oteaux et 
oll. [Des
oteaux et 
oll. 2007℄ ont introduit un formalisme 
ourammentutilisé de nos jours pour les HSs. Ils ont formulé un nouvel indexage j de la base des HSsd'ordre ℓmax en fon
tion de ℓ et m : j(ℓ,m) = ℓ2+ℓ+2

2 + m, ave
 ℓ ∈ {0, 2, . . . , ℓmax} et m ∈
{−ℓ,−ℓ+1, . . . , 0, . . . , ℓ− 1, ℓ}. La base des HSs d'ordre ℓmax est 
omposée de N harmoniques,ave
 N = 1

2(ℓmax+1)(ℓmax+2). Par exemple, pour ℓmax égale à quatre, N 
orrespond à quinze.La base 
orrespondante ave
 le nouvel indexage est :
Yj =





√
2 Re

(
Y

|m|
ℓ

) si m > 0,

Y 0
ℓ si m = 0,√
2 (−1)m+1 Im (Y m

ℓ ) si m < 0.

(2.22)Cette base a été introduite pour ne plus avoir de fon
tion à partie imaginaire non nulle. Onpeut don
 maintenant dé
omposer une fon
tion S dé�nie sur la sphère sous la forme :
S(θ, φ) =

N∑

j=1

cj Yj(θ, φ). (2.23)2.2 Cara
téristiquesPlusieurs propriétés 
ara
térisent les HSs. Comme leur nom l'indique, les HSs sont desfon
tions harmoniques véri�ant l'équation de Lapla
e ∆Y = 0. Une autre propriété importanteest que, à part le premier harmonique Y1, les HSs sont des fon
tions à valeurs positives etnégatives. Ce
i peut être un désavantage dans le 
adre de l'IRMd 
ar on 
her
he à dé
omposerune fon
tion stri
tement positive en une somme de fon
tions à valeurs positives et négatives.Plus pré
isément, une 
ombinaison linéaire quel
onque de telles fon
tions n'est pas for
émentà valeurs positives.L'utilisation des HSs en IRM de di�usion s'explique 
ar elles permettent une expressionanalytique simple de la transformée de Funk-Radon, 
e qui a permis l'essor de l'imagerie q-ballqui n'était jusque là possible qu'à partir d'une résolution numérique 
omplexe [Tu
h 2004℄.



2. Les harmoniques sphériques 29Plus pré
isément, 
ette transformée permet d'estimer la probabilité de présen
e des paquets de�bres à partir du signal 
ontenu dans les images pondérées en di�usion.Une autre 
ara
téristique intéressante est le fait que la base des HSs forme une familleorthogonale de fon
tions dé�nies sur la sphère. On a don
 :
< Yi|Yj >=

∫

S
2
Yi(g) Yj(g) dg = δij , (2.24)où < .|. > est le produit s
alaire sur l'espa
e des fon
tions dé�nies sur la sphère, δij est lesymbole de Krone
ker.2.3 MétriquesIl existe une métrique naturelle induite par le produit s
alaire 
i-dessus. Soient f1 et f2deux fon
tions dé�nies sur la sphère de ve
teurs de 
oe�
ients c1 et c2 respe
tivement. Onpeut 
onsidérer la distan
e telle que :

dist(d1, d2) =
1

4π

∫

S
2
f1(g)f2(g)dg

=

N∑

j=1

c1jc
2
j

. (2.25)
Sous hypothèse que la fon
tion dé�nie sur la sphère soit normalisée (i.e. que la norme ausens pré
édent soit égale à 1), on peut observer que les 
oe�
ients satisfont l'équation d'unehypersphère d'ordre N − 1, où N est le nombre de 
oe�
ients des HSs. Il existe une métriqueriemannienne pour des éléments appartenant à une hypersphère [Cheng et 
oll. 2009℄ :

dist(d1, d2) = arccos




N∑

j=1

c1jc
2
j


 . (2.26)Cette métrique prend en 
ompte l'espa
e sous-ja
ent. Cependant la 
ontrainte de normalisationautorise en
ore des éléments interdits (par exemple la fon
tion sphérique 
onstante de valeur

−1).On peut aussi employer la distan
e de Kullba
k-Leibler symétrisée adaptée pour des mesurespositives [Chiang et 
oll. 2007℄. Soient Dp et Dq deux mesures positives. On peut é
rire :
DsKL(p, q) =

1

2

(
1

gtr(Dp)

∫

S
2
Dp log

(
Dp

Dq

)
dΩ+

1

gtr(Dp)

∫

S
2
Dq log

(
Dq

Dp

)
dΩ

)
, (2.27)ave
 gtr(Di) l'intégrale de la mesure Di sur la sphère unité S

2.On peut reformuler 
ette dernière équation dire
tement à partir des 
oe�
ients des HSs.Soient Di(θ, φ) =
∑N

j=1 c
i
jYj(θ, φ) et log (Di(θ, φ)) =

∑N
j=1 d

i
jYj(θ, φ). On peut é
rire alors :

DsKL(p, q) =
1

2

(
1

cp1

[
N∑

i=1

cpi d
p
i − cpi d

q
i

]
+

1

cq1

[
N∑

i=1

cqid
q
i − cqi d

p
i

])
. (2.28)On peut 
onstater que le 
oe�
ient ci1 
orrespond au volume moyen de Di.



30 Chapitre 2. Outils mathématiques3. Lien entre tenseurs et harmoniques sphériquesIl existe un isomorphisme entre les tenseurs symétriques d'ordre N et les harmoniquessphériques de degré pair du même ordre. Une preuve est donnée dans [Des
oteaux et 
oll. 2006,Des
oteaux 2008℄.D'une part les HSs d'ordre ℓ 
orrespondent aux polyn�mes homogènes d'ordre ℓ dé�nissur la sphère. D'autre part, les polyn�mes 
orrespondant aux tenseurs de di�usion d'ordre ℓ
onstituent l'ensemble unique des mon�mes de degré ℓ dé�nis sur la sphère. Ces deux derniersensembles sont linéairement indépendants et 
onstitués du même nombre d'éléments. L'idéede la démonstration est de montrer que 
es deux derniers ensembles, pour un même ordre ℓ,forment une base d'un même espa
e de fon
tions.Il est évident que les HSs d'ordre 2 sont in
lus dans les HSs d'ordre 4. En raison de l'isomor-phisme entre les tenseurs symétriques d'ordre N et les HSs de degré pair du même ordre, lestenseurs d'ordre 2 sont in
lus dans les tenseurs d'ordre 4. Néanmoins 
ette in
lusion est moinsévidente que pour les HSs. Nous nous proposons de montrer que les tenseurs d'ordre 2 sontin
lus dans les tenseurs d'ordre 4.On 
onsidère l'équation suivante pour exprimer un tenseur d'ordre 2 
omme un tenseurd'ordre 4 :
g21 + g22 + g23 = 1. (2.29)Plus pré
isément, on multiplie l'équation du tenseur d'ordre 2 ave
 
ette dernière équation pourobtenir des mon�mes de degré 4. Considérons un tenseur d(g,g) d'ordre 2, et multiplions parl'équation 2.29 :

d(g,g) =
(
g21 + g22 + g23

)



3∑

i,j=1

Dij gi gj


 ,

=




3∑

i,j=1

Dij gi gj g21


+




3∑

i,j=1

Dij gi gj g22


+




3∑

i,j=1

Dij gi gj g23


 ,

= d(g,g,g,g),

(2.30)
où d(g,g,g,g) est un tenseur d'ordre 4.Ce lien existant entre les tenseurs d'ordre ℓ et les HSs du même ordre nous autorise à utiliserle modèle mathématique le plus adéquat lors de traitements.4. Con
lusion partielleDepuis plus d'une dé
ennie maintenant, le T2 a été utilisé en IRM de di�usion. Bien queles re
her
hes 
ontinuent dans 
e domaine, il existe 
ertains 
onsensus tels que l'utilisation desvaleurs propres et ve
teurs propres du T2 
omme des
ripteurs, ou l'utilisation de la métriquelog-eu
lidienne, bien que 
es 
hoix restent subje
tifs et fortement dépendants des appli
ations.Cependant, pour les modèles d'ordre supérieur, les outils universels n'existent pas. Cepen-dant, la ri
hesse des modèles permet d'obtenir de nombreux des
ripteurs et dé
ompositionsayant 
ha
un des 
ara
téristiques spé
i�ques. Il s'agit alors d'utiliser l'outil adapté pour latâ
he à e�e
tuer.De plus, le lien étroit entre les tenseurs et les harmoniques sphériques permet d'augmenterle nombre des représentations d'un même objet mathématique.



4. Con
lusion partielle 31Il est aussi intéressant de noter que les formes paramétriques sont 
omplexes à maîtriser, etque les 
oe�
ients de 
es formes sont di�
ilement interprétables. Dès lors, les représentationsgéométriques semblent plus pertinentes à utiliser.
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Chapitre 3Modèles en IRM de di�usion
1. Modélisation par tenseur de di�usion . . . . . . . . . . . . . . . . . 332. Modélisation par di�usion apparente . . . . . . . . . . . . . . . . . . 352.1 Modèles à plusieurs 
ompartiments . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 362.2 Modèle de l'imagerie du tenseur de di�usion généralisé . . . . . . . . . 362.3 Modèle de l'imagerie du kurtosis de di�usion . . . . . . . . . . . . . . 373. Modélisation par fon
tion de distribution de l'orientation . . . . . 383.1 Fon
tion de distribution de l'orientation de di�usion . . . . . . . . . . 383.2 Fon
tion de distribution de l'orientation de �bres . . . . . . . . . . . . 384. Con
lusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39Dans 
ette se
tion, nous nous intéresserons à la modélisation lo
ale de la di�usion en IRM.Les a
quisitions, de plus en plus 
omplexes, ont donné lieu à l'élaboration d'une multitude demodèles durant 
ette dernière dé
ennie. Des états de l'art 
omplets ont été proposés dans lathèse de Maxime Des
oteaux [Des
oteaux 2008℄ ainsi que dans la thèse d'Haz-Edine Assemlal[Assemlal 2010℄. Ces deux thèses 
lassi�ent les di�érents modèles en deux niveaux :� le premier niveau 
orrespond à la 
omplexité du modèle d'a
quisition,� le deuxième niveau 
orrespond à la nature des modèles (ave
 ou sans hypothèse sur lemodèle physique sous-ja
ent).Les a
quisitions sphériques HARDI se sont généralisées dans les a
quisitions 
liniques, 
on-trairement aux a
quisitions 
artésiennes sur l'ensemble de l'espa
e q, trop longues pour lespatients. Par 
onséquent, nous nous intéresserons parti
ulièrement aux modèles relatifs aux a
-quisitions HARDI de type sphérique. Nous proposons une 
lassi�
ation des modèles lo
aux endeux groupes basée sur la physique :� modèles étudiant le 
oe�
ient de di�usion apparente (apparent di�usivity 
oe�
ient(ADC)),� modèles re�étant le PME, 
onnue sous le terme de fon
tion de distribution de l'orientation(orientation distribution fun
tion (ODF)), et par 
onséquent l'orientation des �bres sous-ja
entes.Nous 
ommen
erons par étudier le modèle historique du tenseur de di�usion.1. Modélisation par tenseur de di�usionLa modélisation de la di�usion par un tenseur (DTI) est à 
e jour la te
hnique la plus répan-due en IRM de di�usion. En e�et, elle permet grâ
e à des a
quisitions simples (au minimum siximages pondérées en di�usion et une image de référen
e) de visualiser in vivo la stru
ture neu-33
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ente. Dans le 
adre du DTI, on suppose que le maximum de di�usion 
orrespondà la dire
tion privilégiée d'un fais
eau de �bres mono-dire
tionnel.Plus pré
isément, sous hypothèse de di�usion gaussienne, l'équation de Stejskal-Tanner (éq.1.6) relie l'a
quisition S(g, b) dans la dire
tion g et le tenseur de di�usion D :
S(g, b) = S0 exp

(
−bgTDg

)
, (3.1)ave
 D le tenseur de di�usion 
orrespondant à un tenseur d'ordre 2 dé�ni positif 
ar il modéliseune di�usion.On suppose que le logarithme du signal S(gi, b), délivré par l'IRM, pour la dire
tion gi degradient peut s'é
rire de la manière suivante :

ln (S(gi, b)) = ln (S0)− b gT
i Dgi + ni, (3.2)où ni 
orrespond à un bruit suivant une loi gaussienne de moyenne nulle et de varian
e σ2.On suppose que σ est identique pour toutes les dire
tions. Cette hypothèse sur le bruit estvéri�ée quand le rapport signal sur bruit des images pondérées en di�usion est grand. Sous
ette hypothèse de bruit gaussien, le tenseur D peut être estimé au sens des moindres 
arrés.A noter que le 
oe�
ient gTDg est aussi appelé 
oe�
ient de di�usion apparente (apparentdi�usion 
oe�
ient (ADC)).On pose Y = [ADC1, ADC2, . . . , ADCN ]T ave


ADCi = −1

b
ln

(
S(gi, b)

S0

)
,

X = [Dxx,Dyy,Dzz ,Dxy,Dxz ,Dyz]
T , n = [n1, n2, . . . , nN ]T et

A =



g21;x g21;y g21;z 2 g1;x g1;y 2 g1;x g1;z 2 g1;y g1;z...
g2N ;x g2N ;y g2N ;z 2 gN ;x gN ;y 2 gN ;x gN ;z 2 gN ;y gN ;z


 ,ave
 gi;j la jeme 
omposante de la ieme dire
tion gi de gradient, et N le nombre de dire
tionsde gradient.Le système linéaire peut alors s'é
rire sous la forme :

Y = AX − 1

b
n. (3.3)Au sens des moindres 
arrés, la solution 
orrespond à l'équation suivante :

X̂ = (ATA)−1ATY . (3.4)Cette équation est résolue pour 
haque voxel pour obtenir l'image du tenseur de di�usion.On peut remarquer que l'inversion de la matri
e ATA né
essite l'utilisation d'au moins sixdire
tions de gradient gi non 
olinéaires entre elles.Des estimations plus robustes ont été proposées dans [Fillard et 
oll. 2007℄ en prenant en
ompte la positivité des tenseurs grâ
e aux métriques riemannienne et log-eu
lidienne. Lorsquele rapport signal sur bruit est faible, l'hypothèse sur le bruit (éq. 3.2) n'est plus exa
te. Il fautalors prendre en 
ompte un bruit de type ri
ien. Des estimations prenant en 
ompte 
e bruitri
ien ont été e�e
tuées dans [Fillard et 
oll. 2007, Wiest-Daesslé et 
oll. 2008℄.L'imagerie du tenseur de di�usion est une imagerie 
omplexe à visualiser 
ar ve
torielle.C'est pourquoi l'utilisation de 
oe�
ients intermédiaires re�étant di�érentes 
ara
téristiques



2. Modélisation par di�usion apparente 35du tenseur de di�usion a vu le jour. On pourra relever l'utilisation de la di�usion moyenne, dela fra
tion d'anisotropie (respe
tivement mean di�usivity (MD) et fra
tional anisotropy (FA)),ainsi que de la FA 
olorée.La MD se 
al
ule de la manière suivante :
MD =

λ1 + λ2 + λ3

3
, (3.5)où les λi sont les valeurs propres du tenseur.Le 
ritère le plus souvent utilisé est la FA :

FA =

√
1

2

√
(λ1 − λ2)2 + (λ1 − λ3)2 + (λ2 − λ3)2√

(λ2
1 + λ2

2 + λ2
3)

. (3.6)La FA permet de rendre 
ompte de l'anisotropie du milieu sous-ja
ent. Sa valeur est 
ompriseentre 0, pour des milieux supposés isotropes, et 1, pour des milieux totalement anisotropes. Ce
oe�
ient permet don
 une visualisation très simple des zones de matière blan
he. Cependant ilmanque la notion de la dire
tion prin
ipale du tenseur. Pour résoudre 
e problème, la FA 
oloréea été 
réée [Pajevi
 & Pierpaoli 2000℄ : on a�e
te un 
ode de 
ouleur à 
haque dire
tion del'espa
e, puis on a�e
te en intensité la valeur de la FA du voxel 
onsidéré.

Figure 3.1 � De gau
he à droite : l'image sans pondération, l'image MD, l'image de FA, etl'image de FA 
olorée.De par leur simpli
ité et leur informativité, 
es 
artes sont largement utilisées en 
liniqueainsi que dans la 
ommunauté des 
her
heurs.La plus grande limitation du tenseur de di�usion d'ordre 2 est de ne pouvoir modéliserqu'un fais
eau de �bres mono-dire
tionnel. En e�et, si on 
her
he à modéliser un 
roisement defais
eaux de �bres par un tenseur de di�usion d'ordre 2, nous pouvons potentiellement obtenirun tenseur isotrope (i.e. un tenseur possédant la même valeur dans toutes les dire
tions). Orun tenseur isotrope modélise aussi un milieu aqueux. On peut 
onsidérer que le tenseur dedi�usion n'a pas assez de degrés de liberté pour distinguer un milieu aqueux d'un 
roisementde fais
eaux �bres. A 
ause de 
ette indis
ernabilité, de nouvelles stratégies ont vu le jour pourpermettre de prendre en 
ompte plus de degrés de liberté. Les deux stratégies prin
ipales sontune modélisation plus 
omplexe de l'ADC et une modélisation re�étant plus le PME.2. Modélisation par di�usion apparenteUne modélisation plus 
omplexe de l'ADC peut être e�e
tuée sous di�érentes hypothèses.Par la suite, nous nous intéresserons prin
ipalement à trois hypothèses donnant lieu à trois



36 Chapitre 3. Modèles en IRM de di�usionmodèles di�érents :� les modèles à plusieurs 
ompartiments,� les modèles de généralisation du DTI,� les modèles de l'imagerie du kurtosis de di�usion.2.1 Modèles à plusieurs 
ompartimentsL'hypothèse de 
e modèle est que l'hétérogénéité de la di�usion intra-voxel provient prin-
ipalement du fait qu'il existe une grande di�éren
e d'é
helle entre la taille du voxel (quelquesmillimètres) et les di�érentes 
omposantes ayant une in�uen
e sur la di�usion (
ellules et axonesayant des dimensions de l'ordre du mi
romètre). L'idée est de modéliser alors 
ha
une des 
om-posantes par un phénomène de di�usion homogène. Dans 
e 
adre, il existe prin
ipalement deuxtypes de travaux : 
eux séparant les di�usions intra- et extra
ellulaire [Niendorf et 
oll. 1996℄,et 
eux séparant les fais
eaux de �bres ayant des dire
tions di�érentes [Tu
h et 
oll. 2002℄.Nous intéresserons uniquement au deuxième 
as. Supposons qu'il existe n �bres dans lemodèle, et qu'il n'existe pas d'intera
tion entre 
es n �bres. Le signal de di�usion peut alorsêtre vu 
omme la somme des signaux de di�usion de 
ha
une des n �bres :
S(g) =

n∑

i=1

fi exp
(
−bgTDig

)
. (3.7)Ce modèle est aussi 
onnu sous le nom de mélange de gaussiennes. Il a été montré dans lalittérature [Tu
h et 
oll. 2002, Kreher et 
oll. 2005℄ la di�
ulté d'estimer 
e type de modèleà 
ompartiments. Ré
emment une estimation robuste des di�érents paramètres a été proposée[S
herrer & Warfield 2010℄.Dans [Wedeen et 
oll. 2005, Özarslan et 
oll. 2006℄, les auteurs soulignent le fait que lesmaxima de di�usion apparente ne 
orrespondent pas aux maxima de la probabilité de di�usion.Nous pouvons visualiser dans la �gure 3.2 di�érentes fon
tions de di�usivité. On observebien que le maximum de di�usion apparente ne 
orrespond pas for
ément au maximum deprobabilité de di�usion.On retrouve 
ette inadéquation dans les modèles de di�usion apparente d'ordre supérieur.2.2 Modèle de l'imagerie du tenseur de di�usion généraliséUn autre modèle, permettant de dé
rire des pro�ls d'ADC plus 
omplexes, a été proposé dans[Özarslan & Mare
i 2003℄ et [Özarslan et 
oll. 2005℄. Les auteurs présentent l'équation deStejskal-Tanner généralisée :

S(g) = S0 exp


−b

3∑

i1,i2,...,in=1

Di1i2...in gi1 gi2 . . . gin


 , (3.8)où S0 est le signal de référen
e, g est le gradient de di�usion 
onsidéré, et Di1i2...in est le tenseurde di�usion d'ordre n et de dimension 3. Des estimations robustes ont été proposées prenanten 
ompte la positivité du tenseur d'ordre 4 [Ghosh et 
oll. 2008, Barmpoutis et 
oll. 2009℄.Nous avons montré dans la modélisation pré
édente que la di�usion apparente était 
apablede disso
ier le 
as du 
roisement de fais
eaux de �bres du 
as du milieu aqueux. Cependant 
ettefon
tion de di�usion apparente ne permet pas d'avoir l'information de probabilité de présen
e de�bres. On peut dès lors s'interroger sur l'utilité d'un tel modèle. L'un des avantages de l'imageriedu tenseur de di�usion généralisé est le 
al
ul de l'anisotropie généralisée (generalized anisotropy(GA)), pendant de la FA en DTI. En e�et, la GA permet d'avoir un meilleur 
ontraste entre
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Figure 3.2 � La 
olonne de gau
he représente des pro�ls de di�usivité pour un, deux et troispaquets de �bres, tandis que la 
olonne de droite propose les PMEs 
orrespondants. On observeque les maxima des pro�ls de di�usivité ne 
orrespondent pas for
ément aux maxima des PMEs(voir par exemple la deuxième ligne). S
héma extrait de [Özarslan et 
oll. 2006℄.les di�érents milieux. De plus, la GA a une valeur di�érente pour un milieu aqueux et pourun 
roisement de fais
eaux de �bres. Plus pré
isément, la GA re�ète la varian
e de la fon
tiondé�nie sur la sphère modélisant le pro�l d'ADC.2.3 Modèle de l'imagerie du kurtosis de di�usionL'imagerie du kurtosis de di�usion (di�usion kurtosis imaging (DKI)) ne part plus de l'hy-pothèse que la di�usion est gaussienne.Dans le 
adre du DKI, un développement du logarithme du signal de di�usion est uti-lisé pour estimer de manière 
onjointe la di�usion apparente ainsi que le kurtosis apparent[Jensen et 
oll. 2005, Lu et 
oll. 2006, Cheung et 
oll. 2009℄. On peut voir le kurtosis 
ommeune mesure de la déviation d'une forme gaussienne.On estime la di�usion apparente ainsi que le kurtosis apparent à partir de l'équation sui-vante :
ln(S(g)/S0) = −bDapp(g) + b2Dapp(g)Kapp(g). (3.9)Une estimation robuste très ré
ente a été proposée dans [Barmpoutis & Zhuo 2011℄.Bien qu'on ne 
onsidère plus la di�usion 
omme gaussienne, on peut estimer les paramètresde 
e modèle à partir d'une a
quisition à b 
onstant. Cependant la valeur de b doit être d'unevaleur d'au moins 2000s/mm2 pour que la modélisation soit pertinente.



38 Chapitre 3. Modèles en IRM de di�usion3. Modélisation par fon
tion de distribution de l'orientationDans la se
tion pré
édente, nous venons de voir que l'ADC modélisé par un tenseur d'or-dre supérieur permet de distinguer des 
roisements de fais
eaux de �bres d'un milieu aqueux.Cependant les maxima de 
ette di�usion ne 
orrespondent pas aux dire
tions privilégiées des�bres. C'est pourquoi des modèles ont 
her
hé à modéliser les fon
tions de distribution del'orientation des �bres (ODFs). Il existe deux grands type d'ODFs : les ODFs dites de di�usion(notées par la suite d-ODF) et les ODFs dites de �bres (notées par la suite f-ODF). Ces modèlessont souvent appelés modèles libres 
ar ils ne se basent pas sur une équation physique, mais
her
hent à modéliser le PME.3.1 Fon
tion de distribution de l'orientation de di�usionL'ODF de di�usion Ψdiff peut être é
rite formellement de la manière suivante :
Ψdiff (θ, φ) =

∫ ∞

0
P (r, θ, φ)dr, (3.10)ave
 θ ∈ [0, π] et φ ∈ [0, 2π[, et P (r, θ, φ) le PME exprimé en 
oordonnées sphériques. On peutdon
 observer que l'ODF de di�usion est une surfa
e re�étant le PME.David Tu
h [Tu
h 2004℄ a proposé une première estimation numérique de 
ette ODF àpartir d'une a
quisition sphérique de l'espa
e q. Ce type d'imagerie porte le nom d'imagerieq-ball.Des arti
les ré
ents [Anderson 2005, Hess et 
oll. 2006℄ ont proposé une résolution ana-lytique basée sur les HSs. Une obtention des 
oe�
ients de l'ODF de di�usion plus robuste estproposée dans [Des
oteaux et 
oll. 2007℄.3.2 Fon
tion de distribution de l'orientation de �bresL'ODF de �bres est la probabilité de lo
alisation des �bres, estimée par deux 
atégoriesde te
hniques. La première stratégie [Tournier et 
oll. 2004, Jian & Vemuri 2007℄ part duprin
ipe que le signal observé S(θ, φ) (exprimé en 
oordonnées sphériques) est la 
onvolutionde l'ODF de �bres Ψfibre(θ, φ) ave
 la modélisation de la di�usion R(θ) pour une �bre :

S(θ, φ) = Ψfibre(θ, φ)⊗R(θ). (3.11)La modélisation de la di�usion R(θ) pour une �bre 
orrespond don
 à son ODF de di�usion.La deuxième méthode, proposée dans [Des
oteaux et 
oll. 2007℄, part de 
ette 
onstatation,et 
al
ule l'ODF de �bres à partir de l'ODF de di�usion. Cette stratégie est mise en éviden
edans la �gure 3.3.A noter que l'ODF de di�usion est une représentation �oue de l'ODF de �bres. D'ailleursle lien entre les deux ODFs est toujours une question ouverte. Plus pré
isément, l'in�uen
e desparamètres mi
ros
opiques des fais
eaux de �bres tels que, par exemple, la densité des axonesainsi que leurs diamètres sur le phénomène de di�usion, reste mal 
onnue.On peut remarquer qu'il existe de nombreuses autres stratégies par exemple pour modéliserla probabilité de dépla
ement des molé
ules d'eau (par exemple 
elle appelée persistent an-gular stru
ture (PAS) [Jansons & Alexander 2003℄) ou pour modéliser l'orientation desfais
eaux de �bres (par exemple la te
hnique appelée di�usion orientation transform (DOT)[Özarslan et 
oll. 2006℄).
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Figure 3.3 � S
héma modélisant la 
onvolution de l'ODF de di�usion pour une �bre ave
l'ODF de �bres réelle pour obtenir l'ODF de di�usion du voxel 
onsidéré. S
héma extrait de[Lenglet et 
oll. 2009℄.4. Con
lusion partielleAu 
ours du temps, les études en IRMd ont évolué vers des stratégies modélisant de mieuxen mieux lo
alement les stru
tures anatomiques sous-ja
entes.Les nombreux modèles en IRMd possèdent 
ha
un des avantages et des in
onvénients.Choisir un modèle dépend dès lors de l'appli
ation 
onsidérée.Une attention parti
ulière doit être a

ordée aux modèles permettant de distinguer les 
roise-ments de fais
eaux de �bres. En e�et, l'interprétation est di�érente entre l'ADC, atta
hée ausignal de di�usion, et l'ODF, reliée à la stru
ture des fais
eaux de �bres sous-ja
ents.
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Chapitre 4Tra
tographie
1. Méthodes de tra
tographie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 411.1 Algorithmes de tra
tographie déterministes . . . . . . . . . . . . . . . 421.2 Algorithmes de tra
tographie probabilistes . . . . . . . . . . . . . . . . 431.3 Paramètres d'initialisation et 
ritères d'arrêt . . . . . . . . . . . . . . 432. Limitations et validation des méthodes de tra
tographie . . . . . . 442.1 Limitations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 442.2 Validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 453. Con
lusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45Dans les 
hapitres pré
édents, nous avons examiné l'in�uen
e des stru
tures neuronales sur ladi�usion lo
ale à l'é
helle du voxel et, plus pré
isément, l'in�uen
e de l'orientation des fais
eauxde �bres de substan
e blan
he. Les méthodes de tra
tographie 
orrespondent aux di�érenteste
hniques permettant d'estimer 
es fais
eaux de �bres de substan
e blan
he à l'é
helle du
erveau. Bien que 
ertaines modélisations représentent des �bres, le le
teur doit garder à l'espritque les méthodes de tra
tographie ne peuvent représenter que des fais
eaux de �bres. Cettelimitation est due au fait que le voxel est à l'é
helle du millimètre alors que le diamètre d'unaxone est à l'é
helle du mi
romètre.La tra
tographie 
érébrale est l'unique manière d'étudier des fais
eaux de �bres de substan
eblan
he in vivo [Mori et 
oll. 1999℄.Cette possibilité d'étudier in vivo les �bres de substan
e blan
he présente dès lors ungrand intérêt 
linique pour un nombre important de pathologies neurologiques et psy
hiatriques[Catani 2006, Yamada et 
oll. 2009℄ telles que l'épilepsie, la maladie d'Alzheimer, la s
léroseen plaques et la s
hizophrénie.Le but de 
e 
hapitre est de fournir au le
teur un aperçu des di�érentes te
hniques de tra
-tographie existantes. Dans un premier temps, nous nous atta
herons à en montrer les prin
ipesde base. Nous dis
uterons ensuite de leurs limitations. Finalement, nous étudierons les méthodesde validation permettant de relier les résultats des tra
tographies à la réalité anatomique.1. Méthodes de tra
tographieDe nombreux algorithmes de tra
tographie ont été proposés dans la littérature. Ils ont tousune stru
ture 
ommune.Il faut d'abord 
hoisir la 
lasse de modèles lo
aux (DTI, ODF,...) qui va permettre dedéterminer l'orientation des �bres sous-ja
entes. Il faut ensuite 
hoisir la méthode qui va générer41



42 Chapitre 4. Tra
tographieles traje
toires. Il existe deux grandes 
atégories d'algorithmes : les algorithmes déterministeset les algorithmes probabilistes. Les algorithmes déterministes 
réent une séquen
e de points ensuivant de pro
he en pro
he les dire
tions prin
ipales estimées à partir du modèle de di�usion.Le résultat d'une tra
tographie déterministe est don
 une séquen
e de points. Les méthodesprobabilistes sont basées sur les mêmes prin
ipes que les versions déterministes. La di�éren
e
onsiste à modéliser la dire
tion prin
ipale par une loi probabiliste, permettant de prendre en
ompte, par exemple, l'erreur de re
onstru
tion lors de l'estimation du modèle. On 
rée alors ungrand nombre de séquen
es de points à partir d'une région de référen
e en prenant en 
omptela loi probabiliste. L'ensemble des séquen
es de points obtenues est di�
ilement interprétabletelle quelle. On estime don
 une image s
alaire où 
haque voxel 
ontient le nombre de séquen
esde points passées à travers lui. Cette 
arte re�ète de manière 
on
ise les 
onnexions existantentre di�érents points de l'image et une région de référen
e.Finalement, on doit 
hoisir les zones d'initialisation et les 
ritères d'arrêt pour 
haque tra
-tographie.1.1 Algorithmes de tra
tographie déterministesLes premières méthodes de tra
tographie ont été déterministes [Conturo et 
oll. 1999℄[Mori et 
oll. 1999, Basser et 
oll. 2000, Poupon et 
oll. 2000℄. Elles étaient basées sur lesmodèles de di�usion disponibles à l'époque, i.e. le tenseur de di�usion d'ordre 2.Les premières méthodes sont basées sur la notion de ligne de 
ourant (streamline). Leslignes de 
ourant sont des familles de 
ourbes qui sont tangentes en 
haque point de mesure au
hamp ve
toriel représentant l'é
oulement. Dans le 
adre de l'IRM de di�usion, l'é
oulement
orrespond aux fais
eaux de �bres, et les ve
teurs 
omposant le 
hamp ve
toriel aux ve
teursprin
ipaux des tenseurs d'ordre 2 (i.e. les dire
tions privilégiées des fais
eaux de �bres).La première te
hnique [Mori et 
oll. 1999℄, appelée �ber assignment by 
ontinous tra
king(FACT), 
onsiste à ne prendre des points de mesure que lorsque la traje
toire sort du voxel
ourant. Plus pré
isément, les points de mesure sont pris à la frontière de 
haque voxel. Au
unemesure n'est e�e
tuée à l'intérieur du voxel. Cette te
hnique très simple est à la base de toutesles tra
tographies.Les premiers ra�nements ont 
onsisté à prendre des points de mesure à distan
e régulière,né
essitant alors une interpolation de la dire
tion prin
ipale à 
haque nouveau pas (voir parexemple [Conturo et 
oll. 1999, Basser et 
oll. 2000, Poupon et 
oll. 2000℄).Une se
onde évolution a été de 
onsidérer l'ensemble du tenseur pour modi�er la traje
toire[Lazar et 
oll. 2003℄.Les modèles de di�usion devenant plus 
omplexes au 
ours du temps et permettant de mieuxappréhender les phénomènes de 
roisement de fais
eaux de �bres, les tra
tographies se sontbasées sur eux pour estimer plusieurs dire
tions privilégiées à l'intérieur d'un même voxel. Ceste
hniques ont été développées pour plusieurs modalités, tel que l'ODF [Hagmann et 
oll. 2004,Campbell et 
oll. 2005℄ et les mélanges de gaussiennes [Kreher et 
oll. 2005℄[Bergmann et 
oll. 2007℄.D'autres te
hniques plus ré
entes re
onstruisent la �bre en minimisant di�érents 
ritères surla globalité de la �bre [Kreher et 
oll. 2008, Fillard et 
oll. 2009, Reisert et 
oll. 2011℄.Ces dernières méthodes introduisent notamment des probabilités sur les dire
tions prin
ipales.On les 
lasse en
ore dans les tra
tographies déterministes 
ar 
es te
hniques fournissent desstru
tures �laires et non des 
artes de probabilité de présen
e 
omme les tra
tographies proba-bilistes. Ces dernières méthodes prenant en 
ompte une information globale sont plus robustesau bruit dans les images.



1. Méthodes de tra
tographie 431.2 Algorithmes de tra
tographie probabilistesL'essor des algorithmes probabilistes provient de leur robustesse au bruit. Ils permettentdon
 une meilleure estimation de la substan
e blan
he. Les premiers algorithmes sont ap-parus dès 2002 [Ko
h et 
oll. 2002, Parker & Alexander 2003, Jbabdi et 
oll. 2004℄ etont 
onnu depuis de nombreux évolutions et développements [Lazar & Alexander 2005,Ramirez-Manzanares & Rivera 2006, Jbabdi et 
oll. 2007, Jbabdi et 
oll. 2008℄.La di�éren
e fondamentale ave
 les algorithmes déterministes tient au fait que la tra
togra-phie ne se base plus uniquement sur une dire
tion prin
ipale, mais prend en 
ompte la fon
tionde densité de probabilité (probability density fun
tion (PDF)) de l'orientation de la �bre. Lesprin
ipales di�éren
es dans les algorithmes probabilistes proviennent de la manière d'estimer 
esPDFs [Parker & Alexander 2003, Behrens et 
oll. 2003, Lazar & Alexander 2005℄.

Figure 4.1 � A : tra
tographie déterministe d'après MedInria (http ://www-sop.inria.fr/as
lepios/software/MedINRIA/ ). B : tra
tographie probabiliste d'après FSL(http ://www.fmrib.ox.a
.uk/fsl/ ). La région d'initialisation est pla
ée dans le tron
 
érébralpour 
ha
une des tra
tographies. Nous pouvons observer la di�éren
e entre les deux tra
togra-phies : 
elle de gau
he délivre des stru
tures tubulaires, alors que 
elle de gau
he propose une
arte de probabilité de présen
e.1.3 Paramètres d'initialisation et 
ritères d'arrêtUne fois l'algorithme de re
onstru
tion de la �bre 
hoisi, il ne reste plus qu'à déterminer lesparamètres d'initialisation et les 
ritères d'arrêt de la tra
tographie.Con
ernant les paramètres d'initialisation, tous les algorithmes de tra
tographie né
essitentle pla
ement des � graines � (seed). Ces graines peuvent être 
ontenues soit dans un voxel,soit dans une région d'intérêt (region of interest (ROI)). On peut dès lors penser à l'utilisationd'un atlas 
érébral pour 
hoisir 
es ROIs. A noter qu'une tra
tographie déterministe peut avoir
omme ROI l'ensemble du 
erveau, 
ontrairement à la tra
tographie probabiliste. En e�et, dansle 
adre de la tra
tographie probabiliste, on observe une 
arte de 
onne
tivité anatomique liéeà une ROI de référen
e.Il existe prin
ipalement deux 
ritères d'arrêt. Le premier 
onsiste à stopper l'algorithmedès lors que l'on ren
ontre un milieu ave
 une anisotropie trop faible pour 
orrespondre à de lasubstan
e blan
he, par exemple le liquide 
éphalora
hidien des ventri
ules ou la matière grise. Le
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tographiedeuxième 
ritère 
orrespond à la 
ourbure de la �bre. Plus pré
isément, si la dire
tion prin
ipalevarie de façon trop importante, alors on émet l'hypothèse que le tra
tus suivi a 
hangé. A 
esdeux 
ritères d'arrêt, on peut ajouter 
ertaines 
ontraintes aux �bres a�n qu'elles passent ous'arrêtent dans des zones spé
i�ques du 
erveau. En e�et, il est parfois plus simple de pla
erdes ROIs pour l'initialisation dans des zones où plusieurs fais
eaux de �bres 
oïn
ident. Laseule manière de ne 
onserver que le fais
eau désiré est de pla
er une ROI 
omplémentaire[Wakana et 
oll. 2007℄.2. Limitations et validation des méthodes de tra
tographieTout d'abord, il est bon de rappeler que les méthodes de tra
tographie ne permettent pasde représenter des �bres de substan
e blan
he, mais des fais
eaux de �bres. Dans 
ette se
tion,nous allons nous intéresser tout d'abord aux limitations de 
es méthodes pouvant 
onduire à desreprésentations erronées. Dans un deuxième temps, nous examinerons les di�érentes méthodesemployées dans la 
ommunauté pour valider 
es di�érentes te
hniques de tra
tographie.2.1 LimitationsIntéressons-nous aux limitations des méthodes de tra
tographie déterministes puis proba-bilistes. Un arti
le [Jones 2008℄ re
ense 
es di�érentes limitations.Les méthodes de tra
tographie déterministes présentent deux in
onvénients. Premièrement
es te
hniques ne fournissent qu'une traje
toire par graine (un voxel peut 
ontenir plusieursgraines), 
e qui ne permet pas de visualiser des bran
hements de fais
eaux de �bres (voirFig. 4.2). En e�et, on peut être en présen
e de phénomènes de volumes partiels, 
'est-à-direqu'il peut exister des fais
eaux de �bres dans des dire
tions di�érentes dans un même voxel[Mori et 
oll. 1999, Wakana et 
oll. 2007℄. Le se
ond in
onvénient est plus important : iln'existe au
une mesure de 
on�an
e sur la traje
toire suivie. A 
haque itération lors de la
onstru
tion de la traje
toire, 
ette dernière suit la dire
tion privilégiée dé
rite par le modèlesans tenir 
ompte de sa pertinen
e. Dans les zones où l'anisotropie est faible, l'estimation desdire
tions privilégiées est nettement moins robuste au bruit. On peut don
 obtenir des traje
-toires erronées surtout dans les régions de substan
e grise ou pro
hes des régions 
ontenant duliquide 
éphalora
hidien.

Figure 4.2 � S
héma représentant la tra
tographie déterministe (à gau
he) et probabiliste (àdroite). A gau
he : ensemble de traje
toires obtenues ave
 un algorithme déterministe. A droite :une 
arte de probabilité de présen
e obtenue ave
 un algorithme probabiliste. On observe que latra
tographie déterministe ne pourra pas rendre 
ompte de bran
hements 
omplexes 
ontraire-ment à la tra
tographie probabiliste. D'après une �gure de l'arti
le [Nu
ifora et 
oll. 2007℄.



3. Con
lusion partielle 45Les méthodes probabilistes prennent en 
ompte l'in
ertitude sur le modèle et fournissentdes intervalles de 
on�an
e sur le résultat. Cependant il existe toujours des erreurs lors del'estimation des modèles, 
e qui 
onduit, 
omme dans le 
as déterministe, à des faux positifs etdes faux négatifs.Par ailleurs, l'interprétation des résultats fournis par les méthodes probabilistes pose unautre problème [Jones 2008℄. Plus une traje
toire est longue, plus l'erreur de traje
toire a

u-mulée le long de la traje
toire est grande. Il arrive don
 que des régions 
orrespondant à la �bre,mais éloignées de la graine de référen
e, aient la même probabilité d'être 
onne
tées à la grainede référen
e que des régions erronées mais très pro
hes de la graine de référen
e. Les valeursfournies par 
es méthodes n'ont pas de réalité anatomique. Elles sont fortement dépendantesdes graines de réferen
e 
hoisies.2.2 ValidationDès les premiers arti
les traitant de la tra
tographie (voir par exemple [Mori et 
oll. 1999,Conturo et 
oll. 1999℄), la validation a été une question abordée. Les premiers types de va-lidation 
onsistent en des 
omparaisons visuelles entre les anatomies de l'animal et de l'homme[Mori et 
oll. 1999, Conturo et 
oll. 1999, Poupon et 
oll. 2000℄. Ces types de validationsont en pleine expansion a
tuellement, et s'orientent vers une analyse 
onjointe ave
 des disse
-tions anatomiques [Dyrby et 
oll. 2007, Lawes et 
oll. 2008℄.Cependant, nous avons vu que la 
orrespondan
e entre les modèles de di�usion et le substratanatomique reste une question ouverte [Tu
h et 
oll. 2002, Perrin et 
oll. 2005℄. E�e
tuer des
omparaisons à l'é
helle du 
erveau semble 
omplexe. Dès lors, des équipes de 
her
heurs ontmis en pla
e des fant�mes et ont e�e
tué des a
quisitions d'IRM de di�usion. Ces fant�mespeuvent être synthétiques [Perrin et 
oll. 2005, Poupon et 
oll. 2008℄ : ils 
onsistent en desobjets �breux pla
és dans un milieu aqueux. Il existe aussi des fant�mes anatomiques. Dans[Campbell et 
oll. 2005℄, des moelles épinières de rat ont été extraites et pla
ées dans un milieuaqueux. Les fant�mes sont pourvus de 
roisements de �bres. Le développement de fant�me resteun sujet d'étude a
tuel [Poupon et 
oll. 2008, Poupon et 
oll. 2010℄.Une � 
ompétition � de tra
tographie a eu lieu durant la 
onféren
e MICCAI 2009 quis'est déroulée à Londres. L'idée était de proposer un fant�me 
omportant tous les problèmespossibles ren
ontrés en tra
tographie (
rossing, kissing, demi-tour de la �bre ...), et de 
omparerles di�érentes tra
tographies. Un arti
le résume toutes les propriétés et les résultats de 
ette
ompétition [Fillard et 
oll. 2011℄. Il en ressort qu'en présen
e d'un signal faiblement bruité,les méthodes de tra
tographie déterministes et probabilistes fon
tionnent 
orre
tement. Dansles zones où le rapport signal sur bruit est faible, les méthodes introduisant des a priori spatiauxsur les modèles de di�usion ou les fais
eaux de �bres fon
tionnent mieux.3. Con
lusion partielleL'importan
e de l'IRMd réside dans la possibilité de déterminer in vivo les fais
eaux de �bresde substan
e blan
he. Par 
onséquent, la tra
tographie joue un r�le-
lé dans 
ette modalité.Au 
ours du temps, les algorithmes de tra
tographie se sont 
omplexi�és pour rendre 
ompteau mieux des stru
tures anatomiques sous-ja
entes, et plus parti
ulièrement des 
roisements de�bres. Cependant, les stratégies de tra
tographie restent en
ore fortement dépendantes desparamètres employés. On peut observer qu'un véritable e�ort a été produit pour 
omparer etvalider les di�érentes méthodologies.Ces di�érentes méthodes de tra
tographie fournissent a
tuellement une quantité importanted'information sous forme d'objets di�
iles à manipuler, à traiter et à interpréter tels qu'un
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tographieensemble de traje
toires ou des 
artes de probabilité de présen
e. Cependant l'analyse à l'é
helledu 
erveau est un enjeu majeur dans la 
ompréhension du fon
tionnement 
érébral.
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hapitre pré
édent les di�érentes te
hniques de tra
tographie per-mettant de relier des stru
tures 
érébrales entre elles. Dans 
e 
hapitre, nous allons d'abordprésenter le 
on
ept de 
onne
tivité 
érébrale en imagerie. Dans un deuxième temps, nous nousintéresserons plus parti
ulièrement à la 
onne
tivité anatomique et aux 
onne
tomes. Le 
on-ne
tome 
orrespond à l'intégration de toute l'information fournie par la tra
tographie à l'é
helledu 
erveau. Finalement nous examinerons le lien entre les 
onne
tivités anatomique et fon
-tionnelle. Au travers de 
e 
hapitre, 
e sont les enjeux ainsi que les dé�s liés à l'étude de la
onne
tivité que nous tenterons d'expli
iter.1. Conne
tivitéDe manière très générale, la 
onne
tivité 
érébrale renvoie à l'étude des liens anatomiques(
onne
tivité anatomique), des dépendan
es fon
tionnelles (
onne
tivité fon
tionnelle) ou desintera
tions fon
tionnelles de 
ause à e�et (
onne
tivité e�e
tive) entre des entités distin
tesà l'intérieur d'un système nerveux [Sporns 2007℄. Nous utilisons le terme d'entité 
ar la 
on-ne
tivité peut s'étudier à l'é
helle du neurone (é
helle mi
ros
opique), d'une population deneurones (é
helle mésos
opique) ou de régions 
érébrales anatomiquement séparées (é
hellema
ros
opique).Nous allons présenter les di�érentes é
helles d'étude possibles ainsi que les di�érents typesde 
onne
tivité.1.1 Di�érentes é
helles de 
onne
tivitéDans les systèmes nerveux évolués, la 
onne
tivité 
érébrale peut être dé
rite à di�érentesé
helles [Kötter 2007, Sporns 2010, Sporns 2010℄47
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tivité et 
onne
tomesIl existe ainsi trois é
helles dans la 
réation du 
onne
tome. Premièrement 
onsidéronsl'é
helle mi
ros
opique où le neurone 
onstitue l'élément de base. Il existe environ 1011 neuronesdans le 
erveau humain et 1015 
onnexions entre eux. De plus, d'un point de vue anatomique,des variations à l'é
helle du neurone n'ont pas d'e�et ma
ros
opique notable. Les tâ
hes 
og-nitives humaines né
essitent l'a
tivation et la 
o-a
tivation d'un grand nombre de neurones[Mount
astle 1998℄. D'ailleurs, les neurones et leurs inter-
onnexions sont sujets à des mo-di�
ations liées à l'apprentissage des tâ
hes fon
tionnelles par exemple. Ce phénomène est plus
onnu sous le nom de plasti
ité 
érébrale [Engert & Bonhoeffer 1999℄. Du fait du grandnombre de neurones, de leur grande variabilité et de leur dynamique, il n'est pas envisageablede réaliser l'étude du 
erveau 
omplet à l'é
helle mi
ros
opique.Malgré 
es in
onvénients, le neurone a l'avantage d'être une entité simple à dé�nir. Cepen-dant, à l'é
helle ma
ros
opique, la question de la ségrégation des aires 
érébrales reste ouverte.De plus, il a été montré que le 
hoix de la par
ellisation avait un réel impa
t sur l'étude du 
on-ne
tome [Zalesky et 
oll. 2010℄. On entend par par
ellisation la division du 
erveau en ROIs,
orrespondant souvent à des aires 
érébrales pré
ises [Tzourio-Mazoyer et 
oll. 2002℄. Bienqu'il n'existe pas de par
ellisation idéale, on peut 
onsidérer que le 
erveau peut être divisé enune 
entaine d'aires 
érébrales. A noter aussi que selon les régions 
onsidérées, la par
ellisationdoit être plus ou moins �ne. Par exemple, le thalamus peut être subdivisé en une dizaine derégions [Behrens et 
oll. 2003℄.L'étude des 
onnexions entre 
es régions a débuté au travers de disse
tions ou de méthodesutilisant des tra
eurs axonaux. Les premières études in vivo sur les 
onne
tomes 
hez l'hommeont vu le jour grâ
e aux modalités d'IRM de di�usion ainsi qu'aux te
hniques de tra
tographie.Ces dernières méthodes donnent une idée de la pertinen
e de 
ette é
helle ma
ros
opique. Ene�et, les traje
toires obtenues par la tra
tographie entre deux régions 
orti
ales présentent uneforte similarité ave
 l'anatomie sous-ja
ente. De plus, sur l'ensemble du 
erveau, les traje
toirespermettent d'e�e
tuer une bonne ségrégation en di�érentes aires. La pertinen
e de 
ette par
el-lisation peut être 
onfortée par le 
ouplage du 
onne
tome ave
 des études fon
tionnelles (voir[Ko
h et 
oll. 2002℄ par exemple).Si on se pla
e dans le 
as 
ritique où 
haque voxel de l'image 
orrespond à une unitéindépendante, le nombre d'éléments 
onsidérés serait de l'ordre de 104−105 ave
 entre 105 et 107
onnexions entre eux. Du point de vue du traitement informatique, 
ette quantité d'informationest envisageable.A 
es deux é
helles, mi
ro et ma
ros
opiques, s'ajoute une é
helle intermédiaire appelée mé-sos
opique. En e�et, l'é
helle ma
ros
opique ne permet pas à elle seule de 
omprendre l'ensembledu fon
tionnement 
érébral, et en parti
ulier sa 
apa
ité à traiter l'information. Il existe uneentité stru
turellement indépendante et 
orrespondant à un fon
tionnement fon
tionnel pro-pre : les mini-
olonnes 
orti
ales [Mount
astle 1998℄. Ces dernières stru
tures 
ontiennentenviron de 80 à 100 neurones. Elles ont pour diamètre environ entre 30 et 50 mi
romètres. Le
erveau 
omprendrait de 107 à 108 de 
es éléments. Ces stru
tures sont trop �nes et né
essitentune information ma
ros
opique a�n de 
onnaître leur r�le et savoir où elles se situent dans le
erveau.Dans la suite de 
ette thèse, nous nous intéresserons uniquement à l'é
helle ma
ros
opiquequi est l'é
helle pertinente en IRM de di�usion.1.2 Di�érents types de 
onne
tivitéIl existe prin
ipalement trois types de 
onne
tivités : les 
onne
tivités anatomique, fon
-tionnelle et e�e
tive.La 
onne
tivité anatomique 
orrespond aux réseaux physiques entre les di�érentes aires
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érébrales. Ces réseaux apparaissent 
omme relativement stables sur des périodes très brèves(de l'ordre de la se
onde à la minute) ainsi qu'à des é
helles de temps plus grandes (de l'heureà plusieurs jours). A l'é
helle ma
ros
opique, la modalité d'IRM de di�usion est pour l'instantla seule permettant d'étudier in vivo la 
onne
tivité anatomique.La détermination de la 
onne
tivité fon
tionnelle se base sur des 
on
epts statistiques. L'idéeest de déte
ter des aires 
érébrales qui ont une a
tivité statistiquement dépendante au 
ours dutemps. Cette dépendan
e peut être mesurée par des estimations de 
orrélation, de 
ovarian
e,de 
ohéren
e spe
trale... La 
onne
tivité fon
tionnelle doit être étudiée pour 
haque 
oupled'aires 
érébrales sans a priori sur de possibles liens anatomiques. Contrairement à la 
onne
-tivité anatomique, la 
onne
tivité fon
tionnelle dépend fortement du temps. Plus pré
isément,on observe si les paires d'aires 
érébrales ont des a
tivations qui �u
tuent dans le temps demanière similaire. Les variations des a
tivations sont de l'ordre de la millise
onde à la se
onde.Di�érentes modalités telles que l'IRM fon
tionnelle ou l'éle
tro-en
éphalographie (EEG) per-mettent d'étudier l'a
tivité 
érébrale. La 
onne
tivité fon
tionnelle ne permet pas de déterminerles possibles relations de 
ause à e�et entre l'a
tivation des di�érentes aires 
érébrales.La 
onne
tivité e�e
tive 
her
he à déterminer les e�ets dire
tionnels des aires 
érébrales lesunes sur les autres. Plus pré
isément, la 
onne
tivité e�e
tive permet de dé
rire les phénomènesde 
ause à e�et entre les régions (i.e. est-
e qu'une région A a a
tivé une région B). L'étudede 
ette 
onne
tivité peut se faire grâ
e à des études 
onjointes de la 
onne
tivité anatomiqueet fon
tionnelle. Ce type de 
onne
tivité ne sera pas abordé dans 
ette thèse.1.3 Con
lusion partielleLes systèmes nerveux, et plus spé
i�quement le système nerveux humain, sont des ensem-bles 
omplexes pouvant être représentés par des réseaux. La 
ompréhension 
omplète de 
essystèmes né
essite des études à di�érentes é
helles. De plus, la seule 
onnaissan
e anatomiqueou fon
tionnelle du 
erveau ne permet pas d'appréhender tous les mé
anismes du 
erveau. Pluspré
isément, une étude 
onjointe de 
es di�érentes 
onne
tivités laisse envisager une meilleure
ompréhension globale du 
erveau.Dans la suite de 
e 
hapitre, nous nous intéresserons parti
ulièrement à la 
onne
tivitéanatomique à l'é
helle ma
ros
opique. Les liens entre 
onne
tivités anatomique et fon
tionnelleseront abordés dans la partie modélisation et traitements statistiques.2. Conne
tomeLa des
ription 
omplète de la 
onne
tivité anatomique à l'é
helle du 
erveau est plus 
onnuesous le nom de 
onne
tome ou de 
onne
togramme. Dans 
ette se
tion, nous proposons toutd'abord un bref historique du 
onne
tome. Nous détaillerons ensuite la 
onstru
tion de 
e
onne
tome. Nous dé
rirons dans une dernière partie 
ertains outils mathématiques utilisésdans l'étude du 
onne
tome.2.1 HistoriqueLe terme de 
onne
tome a été introduit en 2005 indépendamment par Olaf Sporns[Sporns et 
oll. 2005℄ et par Patri
 Hagmann [Hagmann 2005℄. Ce terme a été 
hoisi paranalogie ave
 le génome, qui est la des
ription 
omplète de l'information génétique.La volonté d'étudier les systèmes nerveux de manière globale est relativement an
ienne. Lapremière étude [White et 
oll. 1986℄ a été e�e
tuée sur un type de ver nommé C. Elegans,
hoisi en raison de la simpli
ité de son système nerveux. Une étude plus tardive, réalisée sur un
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tivité et 
onne
tomessystème nerveux plus 
omplexe (
elui d'un primate), a été proposée par [Essen et 
oll. 1992℄.Celle-
i s'est fo
alisée sur le système visuel en étudiant à la fois les 
onne
tivités anatomiqueet fon
tionnelle. On peut aussi noter l'étude sur le système thalamo-
orti
al du 
hat dans[S
annell et 
oll. 1999℄. Cette dernière étude 
onstitue le véritable pré
urseur des étudesde 
onne
tome. En e�et, à partir de l'ensemble des 
onnexions thalamo-
orti
ales, S
annellet 
oll. sont parvenus à extraire la stru
ture d'un réseau et à par
elliser le 
erveau en airesanatomiques. L'une des premières études sur la 
onne
tivité anatomique 
hez l'homme date de2002 [Ko
h et 
oll. 2002℄. Celle-
i montre le lien existant entre 
onne
tivités anatomique etfon
tionnelle.Ave
 l'apparition de l'IRM de di�usion et le développement des méthodes de tra
tographie,les études liées au 
onne
tome 
hez l'être humain se sont développées. Cependant, 
onstruire un
onne
tome à partir d'a
quisitions d'IRM de di�usion né
essite de nombreux pré-traitements.Certains laboratoires se sont don
 regroupés en 
onsortiums pour partager leurs 
ompéten
es.Il en existe trois à l'é
helle mondiale :� le 
onsortium améri
ain the Human Conne
tome Proje
t(http ://www.human
onne
tomeproje
t.org/ ),� le 
onsortium européen CONNECT (http ://www.brain-
onne
t.eu),� le 
onsortium asiatique Brainnetome (http ://www.brainnetome.org).Les thèmes abordés par 
eux-
i sont aussi bien d'ordre médi
al que portés sur le traitementd'images médi
ales.De par sa 
omplexité, le 
onne
tome soulève don
 de nombreux dé�s te
hniques. Une agen
eaméri
aine (the National A
ademy of Engineering http : //www.nae.edu) traitant de l'ingénieriea d'ailleurs 
onsidéré les problèmes s
ienti�ques liés aux 
onne
tomes 
omme l'un des 14 grandsdé�s pour l'ingénierie [Roysam et 
oll. 2009℄.2.2 Création du 
onne
tomeLa 
onstru
tion du 
onne
tome né
essite trois grandes étapes : la par
ellisation, la tra
-tographie et le 
al
ul de la mesure de 
onne
tivité anatomique. La tra
tographie ayant été vueau 
hapitre pré
édent, nous nous intéresserons prin
ipalement au 
hoix de la par
ellisation et au
hoix de la mesure de 
onne
tivité. On peut représenter le 
onne
tome sous forme matri
ielle,où les 
oe�
ients de la matri
e 
orrespondent aux mesures de 
onne
tivité, et les lignes et les
olonnes 
orrespondent aux di�érentes ROIs étudiées.La Fig. 5.1 représente le pro
essus de 
réation du 
onne
tome.Par
ellisationComme nous avons pu l'observer dans la se
tion 1.1, il n'existe pas de par
ellisation idéaledu 
erveau. Tout d'abord le nombre de régions 
onsidérées peut varier de la 
entaine au millier.Cette variation a un réel impa
t sur les propriétés des réseaux [Zalesky et 
oll. 2010℄.A
tuellement, la par
ellisation 
onsiste à transporter un atlas déjà segmenté tel l'atlasautomati
 anatomi
al labelling (AAL) [Tzourio-Mazoyer et 
oll. 2002℄. Cette te
hnique apour avantage d'être relativement simple à implémenter. De plus, 
ette stratégie est repro-du
tible à l'é
helle d'une population. L'in
onvénient majeur est que la par
ellisation ne prenden 
ompte que faiblement la variabilité inter-individuelle. Plus pré
isément, l'atlas 
orrespondà une moyenne d'individus. Il se peut que la par
ellisation ne soit pas adaptée pour un indi-vidu donné. Cette non-adéquation entre l'atlas et l'individu est d'autant plus apparente que lapar
ellisation est �ne. Pour pallier 
e défaut, le nombre de régions utilisées dans 
ette stratégieest relativement faible (90 régions pour l'atlas AAL).
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Figure 5.1 � S
héma représentant la 
réation d'un 
onne
tome.Hagmann et 
oll. [Hagmann et 
oll. 2008℄ proposent de partir d'une par
ellisation de 66régions 
ommunes à l'ensemble des individus en re
alant un atlas, puis de subdiviser pour
haque individu séparément 
es premières régions pour obtenir 998 régions. Cette te
hniquea l'avantage d'assurer une 
ertaine reprodu
tibilité entre les individus tout en possédant unepar
ellisation assez �ne et adaptée à 
haque individu.On peut noter qu'il existe aussi des te
hniques de par
ellisation de la matière grise grâ
e à latra
tographie [Ro
a et 
oll. 2009, Perrin 2006℄, l'idée sous-ja
ente étant que des fais
eaux de�bres similaires d'un point de vue géométrique appartiennent à une même aire 
orti
ale. Le pro-blème de par
ellisation 
onsiste à e�e
tuer une 
lassi�
ation des di�érentes traje
toires obtenuespar tra
tographie. Ces te
hniques semblent prometteuses 
ar la par
ellisation est dé�nie spé
i-�quement pour 
haque individu par 
onstru
tion.Mesure de 
onne
tivitéUne fois la par
ellisation et la tra
tographie e�e
tuées, une grandeur doit être 
hoisie. Cettegrandeur, appelée mesure de 
onne
tivité, doit re�éter les liens existant pour 
haque 
ouple derégions de la par
ellisation. Il existe deux grandes 
atégories de mesures :� les mesures quantitatives, re�étant le nombre de fais
eaux de �bres passant d'une régionà une autre,� les mesures qualitatives, permettant de dé
rire les propriétés des fais
eaux de �bres.Mesures quantitatives : 
omme vu pré
édemment, la tra
tographie n'est qu'une représen-tation des fais
eaux de �bres. De plus, les deux grands types de tra
tographie (déterministeet probabiliste) fournissent des résultats di�érents (ensemble de traje
toires ou 
arte de 
on-ne
tivité). Pour �nir, 
haque résultat est fortement dépendant des paramètres d'initialisation
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hoix du nombre de graines dans le 
adre déterministe, 
hoix du nombre d'itérations dans le
adre probabiliste).Pour pallier 
es in
onvénients, les mesures quantitatives doivent tenir 
ompte de 
es dif-férents paramètres. Dans [Yo et 
oll. 2009℄, les auteurs 
onsidèrent que la mesure de 
onne
-tivité anatomique doit re�éter l'in�uen
e de l'a
tivité neuronale moyenne NA d'une région Asur l'a
tivité neuronale moyenne NB d'une région B. Soient WA et WB la taille des régionsde départ et d'arrivée respe
tivement (proportionnelle au nombre de neurones et au nombre devoxels), et F le nombre de fais
eaux de �bres 
onne
tant 
es deux régions (proportionnel aunombre de traje
toires ou au 
oe�
ient des 
artes de 
onne
tivité). On peut dé
rire l'in�uen
e
CA→B de la région A sur la région B par le rapport NB sur NA. On 
onsidère que CA→Bquanti�e la 
onne
tivité de la région A vers la région B. Ce 
oe�
ient ne peut pas être 
al
ulédire
tement, mais il est proportionnel au rapport suivant :

CA→B =
NB

NA
∝ F

WB
. (5.1)Dans le 
adre d'une tra
tographie probabiliste, avant d'obtenir une 
arte de 
onne
tivité,on tire n traje
toires selon des lois de probabilités. Il faut alors prendre en 
ompte le nombre nde 
es itérations utilisées au 
ours de l'algorithme. Le rapport est alors proportionnel à :

CA→B ∝ F

nWB
. (5.2)On peut don
 observer que la 
onne
tivité de A sur B est di�érente de 
elle de B sur A.Prenons un exemple de deux ROIs A et B 
ontenant respe
tivement peu et beau
oup devoxels. Supposons qu'il existe des 
onnexions entre 
es deux régions. Par prin
ipe, il y auramoins de paquets de �bres partant de la région A que de la région B. On observera don
 des
onne
tivités di�érentes entre deux régions selon que l'on 
onsidère l'une ou l'autre région (voirFig. 5.2). De plus, on remarque que 
ette 
onne
tivité dépend fortement de la taille de 
etterégion. Le 
oe�
ient CA→B permet de prendre en 
ompte 
es variations de la taille des régionsdans la par
ellisation.

ROI B

ROI A

ROI CFigure 5.2 � S
héma représentant la 
onne
tivité entre trois ROIs A, B et C. On observe parexemple que la ROI A est petite, et que l'ensemble de ses paquets de �bres est relié à la ROI
B. Par 
ontre, la ROI B est plus grande, et ses paquets de �bres sont reliés à la fois à la ROI
A et à la ROI C. La 
onne
tivité entre la ROI A et la ROI B est di�érente selon que l'on
onsidère l'une ou l'autre région.Il existe des variantes de 
e 
oe�
ient [Hagmann et 
oll. 2008℄, où l'orientation des mesuresn'est plus 
onsidérée mais où la longueur des �bres intervient maintenant dans le 
al
ul, péna-
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CA,B =

2

WA +WB

∑

f∈FA,B

1

ℓ(f)
, (5.3)où FA,B 
orrespond à l'ensemble des �bres possédant une extrémité dans la région A et l'autreextrémité dans la région B, et ℓ(f) désigne la longueur de la �bre f .Mesures qualitatives : des études ré
entes ont montré la pertinen
e d'observer le longdes fais
eaux de �bres des 
oe�
ients physiques, telle que la FA [Corouge et 
oll. 2006℄, ougéométriques, tel que le ve
teur propre prin
ipal [Zhu et 
oll. 2010℄.Intégrer 
es informations le long des �bres reliant deux régions A et B permet d'obtenirune mesure qualitative de 
onne
tivité entre les régions A et B :

Cf
A,B =

1

L

∫ L

0
f (X (s)) ds, (5.4)ave
 s l'abs
isse 
urviligne, X(s) la position à l'abs
isse s, et f (X(s)) le 
oe�
ient physique àla position X(s). A noter que 
ette 
onne
tivité est dé�nie pour une �bre reliant les régions Aet B. La 
onne
tivité globale CA,B est la moyenne des di�érentes 
onne
tivités Cf

A,B :
CA,B =

1

Card(FA,B)

∑

f∈FA,B

Cf
A,B , (5.5)où Card(FA,B) est le nombre de �bres reliant les régions A et B.Les mesures lo
ales peuvent 
orrespondre à des mesures physiques, telles que la di�usivitémoyenne ou l'anisotropie (la FA ou des 
oe�
ients basés sur les ODFs [Pé
haud et 
oll. 2009,Robinson et 
oll. 2010℄ ou sur les images pondérées en di�usion [de Boer et 
oll. 2011℄).Une mesure ré
ente, introduite dans [Zalesky et 
oll. 2010℄, est basée sur la géométrie.L'idée est de 
onsidérer les fais
eaux de �bres 
omme des 
âbles transportant de l'information,et de quanti�er la 
apa
ité de 
es 
âbles à 
onvoyer de l'information. Pour un fais
eau de �bres,la 
apa
ité 
orrespond à l'aire de la se
tion transversale du fais
eau.Des études très ré
entes [Wee et 
oll. 2010, Wee et 
oll. 2011℄ ont pris en 
ompte simul-tanément des mesures quantitatives et qualitatives pour obtenir une meilleure des
ription de la
onne
tivité.2.3 Outils mathématiques : graphe ou matri
e ?Lors de la 
réation du 
onne
tome, une quantité importante d'information est extraite desa
quisitions d'IRMd. Si nous 
onsidérons une 
onne
tivité non dire
tionnelle ave
 une par
elli-sation possédant N aires 
érébrales, nous obtenons N(N+1)

2 
oe�
ients. Si maintenant nous
onsidérons une 
onne
tivité dire
tionnelle ave
 la même par
ellisation, nous obtenons N2
oe�
ients.Il existe deux grandes 
lasses d'outils mathématiques pour 
ontenir 
ette information : lesmatri
es et les graphes. Dans 
ette se
tion, nous dé
rirons 
es outils mathématiques. Nous nedi�éren
ierons pas 
onne
tivité anatomique et 
onne
tivité fon
tionnelle. En e�et, 
es outils sontemployés dans les deux 
atégories de 
onne
tivité. De plus, ils possèdent les mêmes propriétés(voir par exemple [Park et 
oll. 2008, Skudlarski et 
oll. 2008, Honey et 
oll. 2009℄,[Zalesky & Fornito 2009℄).
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es d'asso
iation et d'adja
en
eLes N régions de la par
ellisation 
orrespondent aux N 
olonnes et aux N lignes d'unematri
e N ×N , notée A. L'entrée aij de 
ette matri
e 
orrespond à la mesure de 
onne
tivitéentre les régions i et j. Cette matri
e, nommée matri
e d'asso
iation, peut être ou ne pas êtresymétrique selon la dire
tionnalité de la 
onne
tivité. On peut remarquer que 
ertaines études[Robinson et 
oll. 2010, Varoquaux et 
oll. 2010℄ emploient uniquement 
es matri
es d'as-so
iation dans leurs traitements.Il peut être intéressant de 
al
uler la for
e moyenne d'asso
iation (mean strength of asso
i-ation) pour une région i :
ai,. =

1

N

N∑

j=1

ai,j. (5.6)Il peut être aussi intéressant d'avoir un 
oe�
ient dé
rivant des propriétés de dispersion plusglobales [Lynall et 
oll. 2010℄ :
I =

λ1∑N
i=2 λi

, (5.7)ave
 λi la ième valeur propre de la matri
e d'asso
iation.On peut aussi appliquer un seuil τ sur 
es matri
es d'asso
iation pour obtenir des matri-
es binaires, dites matri
es d'adja
en
e [Bullmore & Bassett 2011℄. La valeur 1 
orrespondà l'existen
e d'un lien entre deux régions, et la valeur 0 à l'absen
e de lien. On peut s'in-terroger alors sur le 
hoix de τ . Il existe di�érentes manières de pro
éder : soit 
hoisir unseuil �xe (par exemple si on sait que les 
onnexions sont signi�
atives uniquement au dessusd'une 
ertaine valeur) [A
hard et 
oll. 2006, He et 
oll. 2007℄, soit déterminer 
e seuil pourobtenir par exemple un nombre �xé de 
onnexions non nulles [A
hard & Bullmore 2007,Bassett et 
oll. 2008℄. A la suite de 
e seuillage, on obtient la matri
e binaire dite d'adja
en
e.GraphesOn peut asso
ier à une matri
e d'adja
en
e de taille N × N un graphe G 
omposé d'unensemble V de n÷uds (ou sommets) et d'un ensemble E d'arêtes. Plus pré
isément, il existeune arête (vi, vj) entre les n÷uds vi et vj si le 
oe�
ient ai,j de la matri
e d'adja
en
e est égalà 1.Nous dé
rirons par la suite uniquement les graphes non pondérés (toutes les arêtes du graphevalent 1) et non dire
tionnels. Il existe 
ependant une généralisation des propriétés énon
ées
i-dessous pour des graphes pondérés et dire
tionnels [Rubinov & Sporns 2010℄.Di�érentes études ont analysé les propriétés topologiques et géométriques de 
es graphes([A
hard et 
oll. 2006, A
hard & Bullmore 2007℄ pour la 
onne
tivité fon
tionnelle,[Hagmann et 
oll. 2008℄ pour la 
onne
tivité anatomique, et [Skudlarski et 
oll. 2008℄[Park et 
oll. 2008, Honey et 
oll. 2009, Zalesky & Fornito 2009℄ pour des études 
ou-plées anatomo-fon
tionnelles). Des arti
les de synthèse ont pour objet l'étude des graphes en
onne
tivité 
érébrale (voir [Bullmore & Sporns 2009, Rubinov & Sporns 2010℄[Bullmore & Bassett 2011℄).Dans la suite de 
ette partie, nous introduirons tout d'abord di�érents 
ritères généraux as-so
iés aux graphes. Nous dis
uterons ensuite des propriétés des graphes obtenues en 
onne
tivité
érébrale.Mesures topologiques et géométriques
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tome 55Degré d'un n÷ud et distribution des degrés. Le degré d'un n÷ud est le nombre de
onnexions reliant 
e n÷ud au reste du réseau. Les degrés de l'ensemble des n÷uds formentune distribution 
ara
téristique de la 
lasse de graphe employé (réseaux aléatoires, réguliers,...). D'autres mesures peuvent être dé�nies à partir de la notion de degré 
omme l'assortativité,quanti�ant la propriété que des n÷uds de même de degré sont reliés entre eux.Longueur de 
hemin et e�
a
ité. La longueur ℓi,j de 
hemin 
orrespond au nombreminimum d'arêtes traversées pour aller d'un n÷ud vi à un autre n÷ud vj . Les notions d'e�-
a
ités globale Eglob et lo
ale Eloc sont préférées à la longueur de 
hemin. On les 
al
ule de lamanière suivante [Latora & Mar
hiori 2001℄ :
Eglob =

1

N

N∑

i=1

Eglob(i),

Eglob(i) =
1

N − 1

∑

j 6=i∈G

1

ℓi,j
,

Eloc =
1

N

N∑

i=1

Eloc(i),

Eloc(i) =
1

NGi
(NGi

− 1)

∑

u,v:u 6=v∈Gi

1

ℓu,v
,

(5.8)
où Eglob(i) et Eloc(i) sont respe
tivement l'e�
a
ité globale et l'e�
a
ité lo
ale du n÷ud i, Giun sous-graphe 
omprenant les n÷uds dire
tement reliés au n÷ud i, et NGi

le nombre de n÷udsappartenant à Gi.D'un point de vue pratique, l'e�
a
ité 
orrespond à la 
apa
ité de transporter de l'informa-tion d'un n÷ud à un autre. Plus pré
isément, Eglob mesure la 
apa
ité de transférer parallèle-ment de l'information dans le réseau, alors que Eloc mesure la 
apa
ité de transférer lo
alementde l'information dans un voisinage pro
he. Ce 
oe�
ient est similaire à une mesure d'agrégation.Con
entrateur, 
entralité et modularité. Un 
on
entrateur (hub) est un n÷ud pos-sédant un degré élevé et un haut niveau de 
entralité. La 
entralité d'un n÷ud est le nombrede plus 
ourts 
hemins passant par 
e n÷ud. Un module de G est un sous-ensemble de n÷udsqui sont 
onne
tés de manière plus dense entre eux qu'ave
 le reste du réseau. Les 
on
entra-teurs jouent un r�le 
lef du point de vue de la modularité. Plus pré
isément, il existe deux
atégories de 
on
entrateurs : les 
on
entrateurs régionaux qui sont hautement 
onne
tés auxautres n÷uds d'un même module, et les 
on
entrateurs de 
onnexions qui relient des modulesentre eux. On peut visualiser un exemple en Fig. 5.3.Il existe de nombreux autres 
oe�
ients pour dé
rire les propriétés topologiques et géométri-ques d'un graphe [Strogatz 2001, Albert & Barabási 2002℄. Ces paramètres ont permis enneuros
ien
es de mieux appréhender des phénomènes globaux, et ont eu dès lors une grandeimportan
e [Bassett & Bullmore 2006,Bassett & Bullmore 2009,Wang et 
oll. 2009,Bullmore & Sporns 2009, Hagmann et 
oll. 2010, Bullmore & Bassett 2011℄.Propriétés des graphes en 
onne
tivité 
érébrale. Il est 
onnu que les graphes mo-délisant des phénomènes naturels se stru
turent généralement de manière di�érente des graphesaléatoires [Bullmore & Bassett 2011℄. Le graphe modélisant le 
erveau présente des pro-priétés spé
i�ques appelées petit monde (PM) (small world) (voir [Hagmann 2005℄ pour unedes premières études anatomiques et [A
hard et 
oll. 2006℄ pour une des premières études
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Groupement 1 Groupement 2

A B

Figure 5.3 � S
héma représentant un graphe ave
 deux 
on
entrateurs visualisés en rouge. Onobserve deux groupements de n÷uds s
hématisés en bleu. On remarque que les deux 
on
entra-teurs n'ont pas le même r�le. Le 
on
entrateur A relie les n÷uds du groupement 1 (
on
entrateurrégional), tandis que le 
on
entrateur B relie les groupements 1 et 2 (
on
entrateur de 
onne-xions). Cependant les deux 
on
entrateurs A et B possèdent un degré élevé et un haut niveaude 
entralité. Figure inspirée de [Bullmore & Sporns 2009℄.fon
tionnelles). La 
ara
téristique d'un graphe PM est de présenter un haut niveau d'agréga-tion entre les n÷uds à l'é
helle lo
ale ainsi que des 
ourts 
hemins reliant l'ensemble des pointsdu graphe (voir Fig. 5.4). L'organisation en PM est une organisation intermédiaire entre lesgraphes aléatoires, présentant des 
ourts 
hemins entre l'ensemble de 
es n÷uds mais un faibleniveau d'agrégation lo
ale, et un graphe régulier, présentant un haut niveau d'agrégation maisde longs 
hemins pour relier deux n÷uds quel
onques. D'ailleurs, il n'existe pas de 
oe�
ientintrinsèque pour dé�nir une organisation PM. Cette organisation est déterminée par rapport àune organisation aléatoire pour le même nombre de n÷uds.

Figure 5.4 � S
héma représentant di�érentes stru
tures de graphes. De gau
he à droite : ungraphe régulier, un graphe PM et un graphe aléatoire. On observe pour le graphe régulier uneforte agrégation lo
ale et une grande longueur de 
hemin, 
ontrairement au graphe aléatoire quia une faible agrégation lo
ale mais une petite longueur de 
hemin. Le graphe PM possède à la foisune forte agrégation lo
ale et une longueur de 
hemin petite (on observe quelques arêtes reliantdes points distants, 
réant ainsi des ra

our
is). Figure extraite de [Watts & Strogatz 1998℄.Soit C la mesure de l'agrégation lo
ale et L la longueur de 
hemin moyen pour un graphe
G. On 
al
ule les mêmes mesures Cr et Lr pour un graphe aléatoire. Pour 
e faire, on génère
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n graphes aléatoires ayant le même nombre de n÷uds que le graphe G, et on moyenne lesdi�érentes mesures d'agrégation et de longueur de 
hemin obtenues à 
haque réalisation. Dans[Watts & Strogatz 1998, Humphries & Gurney 2008℄, les auteurs introduisent le s
alaire
σ dit � petit monde � :

σ =

C

Cr

L

Lr

. (5.9)On 
onsidère qu'un graphe possède des propriétés PMs si σ est supérieur à 1. En e�et, on a leratio γ = L
Lr

pro
he de la valeur 1 indiquant l'existen
e de 
hemins 
ourts reliant l'ensemble desn÷uds, et le ratio λ = C
Cr

supérieur à la valeur 1 indiquant une meilleure agrégation lo
ale pourle graphe PM que pour un graphe aléatoire. Dans [Bullmore & Bassett 2011℄, les auteursmettent en garde sur l'utilisation et l'interprétation du 
oe�
ient σ. Comme 
ontre-exemple,ils proposent de 
onsidérer un graphe régulier possédant une bonne agrégation lo
ale et unelongueur moyenne de 
hemin grande (par exemple γ = 3 et λ = 2), qui possède une valeur σsupérieure à 1. Ils re
ommandent de présenter en plus du 
oe�
ient σ les deux ratios γ et λ.On peut s'interroger sur la pertinen
e d'une stru
ture PM pour le 
erveau. D'une part,la nature PM du 
erveau provient du fon
tionnement même du 
erveau (voir par exemple[Bassett & Bullmore 2006℄) : il existe à la fois des zones spé
ialisées pour traiter l'informa-tion et à la fois une 
apa
ité de transmission rapide de l'information pour 
haque 
ouple d'aires
érébrales. Ces deux prin
ipes 
orrespondent respe
tivement à un haut niveau de ségrégationet des longueurs de 
hemin faibles.A
tuellement, de plus en plus d'arti
les mettent en éviden
e les 
ara
téristiques PM en
onne
tivité anatomique [Bassett & Bullmore 2006, Hagmann et 
oll. 2008℄, ainsi qu'en
onne
tivité fon
tionnelle [A
hard et 
oll. 2006, A
hard & Bullmore 2007℄. De plus, dansle 
adre de pathologies (par exemple la maladie d'Alzheimer, la s
hizophrénie ou la s
léroseen plaques), les 
ara
téristiques PM sont altérées [Liu et 
oll. 2008, Supekar et 
oll. 2008,He et 
oll. 2009, Bassett & Bullmore 2009℄. On peut don
 faire de la valeur de la 
ara
-téristique PM un fa
teur diagnosti
.3. Con
lusion partielleL'étude de la 
onne
tivité 
érébrale, et plus parti
ulièrement 
elle anatomique, est en pleinessor. Ces 
onne
tivités permettent d'analyser de manière globale le 
erveau. Elles permettentaussi de 
omprendre les intera
tions entre mé
anismes fon
tionnels et anatomiques.Du point de vue du traitement de données, la 
onne
tivité laisse beau
oup de questionsouvertes, 
omme par exemple le 
hoix de la par
ellisation et de la mesure de 
onne
tivité.Certaines études laissent entrevoir l'idée qu'il ne faut pas se limiter à un 
hoix mais plut�ta

umuler de l'information.La 
onne
tivité 
érébrale apporte une quantité d'information très importante, né
essitantl'utilisation d'outils spé
i�ques tels que les graphes. De plus, les propriétés de 
es graphes ont misen éviden
e des phénomènes 
ommuns à l'ensemble des 
atégories de 
onne
tivités, permettantune nouvelle appro
he dans la 
ompréhension de pathologies.
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Con
lusionDans 
ette première partie, nous avons étudié les di�érents modèles aux é
helles lo
ale,semi-globale et globale, relatifs à l'IRMd. Ce qui ressort prin
ipalement de 
ette étude, 
'estqu'il n'existe pas de modèle standard universel. Cependant, l'évolution des méthodes en IRMdtend vers des modèles toujours plus pro
hes de la réalité anatomique sous-ja
ente.Cette multitude de modèles possède une quantité d'information toujours plus importante,entraînant la 
réation et l'utilisation d'outils toujours plus 
omplexes. Dans 
ette premièrepartie, on a observé qu'il n'existait pas non plus de standard universel pour 
es outils mathé-matiques. Plus pré
isément, les outils dépendent du 
ontexte dans lequel on veut les employer.Cette multitude de modèles à des é
helles di�érentes et d'objets mathématiques pour lesreprésenter est une réelle opportunité. En e�et, 
ette grande quantité d'information, pour peuqu'elle soit bien maîtrisée, permet d'étudier le 
erveau d'un point de vue anatomique de diversesmanières. L'idéal serait de 
oupler toutes 
es informations et d'e�e
tuer des études de manière
onjointe.
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Deuxième partieMise en 
orrespondan
e en IRM dedi�usion
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Introdu
tionLa deuxième partie de 
e mémoire traite de la mise en 
orrespondan
e en IRMd. Pluspré
isément, une fois le 
hoix du des
ripteur e�e
tué, la 
on
eption des atlas né
essite toutd'abord de mettre en 
orrespondan
e spatiale (re
aler) les di�érents jeux de données entre eux.On doit tenir 
ompte de la stru
ture 
omplexe du signal. Nous aborderons spé
i�quement dans
ette thèse la mise en 
orrespondan
e des modèles lo
aux et globaux.Lors du re
alage de modèles lo
aux, en plus des dépla
ements spatiaux 
lassiques, uneétape de réorientation doit être e�e
tuée. Les re
alages et les étapes de réorientation ont étélonguement étudiés dans le 
adre des tenseurs d'ordre 2. Le re
alage pour des tenseurs d'ordresupérieur est plus 
omplexe. Les étapes de réorientation a
tuelles ne sont pas adaptées pour desdéformations 
omplexes tels le 
isaillement ou l'étirement.Dans le 
adre des travaux de 
ette thèse, nous avons proposé un système de te
hniquesde réorientation pour une transformation quel
onque. Nous proposons prin
ipalement deuxnouvelles méthodes basées sur des dé
ompositions tensorielles (la dé
omposition spe
trale etla dé
omposition via le théorème de Hilbert sur les quartiques ternaires) permettant de seramener à une somme de tenseurs d'ordre 2. Ces di�érentes te
hniques ont été 
omparées auxdeux te
hniques existantes sur des données simulées.Dans un deuxième temps, nous dé
rirons la mise en 
orrespondan
e des des
ripteurs globauxpour l'ensemble d'une population.
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Chapitre 6Re
alage et réorientation des modèleslo
aux
1. Re
alage d'images et spé
i�
ité ren
ontrée en IRMd . . . . . . . . 652. État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 672.1 Mesure de similarité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 672.2 Réorientation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 713. Réorientation des ODFs modélisées par des tenseurs d'ordre supérieur 753.1 Dé
ompositions du tenseur d'ordre supérieur . . . . . . . . . . . . . . 773.2 Stratégies de réorientation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 823.3 Expérien
es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 833.4 Autre méthode de réorientation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 843.5 Con
lusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 854. Con
lusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85Dans 
e 
hapitre, nous nous intéresserons au re
alage des modèles lo
aux. Après une brèveprésentation des problèmes ren
ontrés en IRMd, nous ferons un état de l'art des méthodes demise en 
orrespondan
e dans les di�érents modèles d'IRMd. Finalement, nous proposerons desstratégies originales pour traiter l'un des problèmes ren
ontrés : la réorientation des tenseursd'ordre supérieur.1. Re
alage d'images et spé
i�
ité ren
ontrée en IRMdLe re
alage d'images en IRMd présente des problèmes spé
i�ques liés à la 
omplexité dusignal. Nous rappellerons i
i la méthodologie générale en re
alage d'images [Bankman 2008℄,puis nous mettrons en éviden
e les spé
i�
ités liées à l'IRMd.Tel n'importe quel algorithme de re
alage, le re
alage d'images en IRMd peut être vu 
ommeun problème d'optimisation. Notons E l'espa
e du modèle lo
al 
hoisi (par exemple l'espa
e destenseurs de di�usion d'ordre 2), N le nombre de voxels de l'image, Ω ⊂ R

3 le domaine del'image, et deux images Is pour l'image à déformer, et It pour l'image à atteindre. Ces deuximages appartiennent à l'ensemble des images {I|I : Ω → EN}.Le problème de re
alage, vu 
omme un problème d'optimisation, 
onsiste à trouver la trans-formation optimale T̂ telle que T̂ appartenant à un ensemble T de transformations admissiblesminimise une fon
tion de 
oût C pour C
(
Is

(
T̂
)
, It

). En d'autres termes, le problème 
on-65



66 Chapitre 6. Re
alage et réorientation des modèles lo
auxsiste à trouver la transformation T̂ qui déforme au mieux l'image Is sur l'image It au regarddu 
ritère C.Il existe quatre paramètres à déterminer pour e�e
tuer un re
alage d'images :� le type de transformation (par exemple rigide, a�ne, ou non linéaire),� la fon
tion de 
oût C ou mesure de similarité (par exemple un 
ritère quadratique, de
orrélation ou d'information mutuelle),� le type de données étudiées (une mesure voxel à voxel, l'utilisation d'amers (landmarks). . .),� la stratégie d'optimisation (par exemple une méthode de des
ente de gradient ou la mé-thode du simplexe).Cette stratégie présentée est valable pour des re
alages d'images s
alaires. Dans le 
adre del'IRMd, l'image 
onsidérée est plus 
omplexe : 
haque voxel de l'image 
ontient une fon
tiondé�nie positive sur la sphère, paramétrée par un modèle (par exemple le tenseur de di�usion) ounon (les images pondérées en di�usion). Deux questions peuvent être soulevées. Premièrement :quelle mesure de similarité doit-on 
hoisir ? Doit-on 
onserver l'ensemble du signal ou s'intéresserà des 
ara
téristiques spé
i�ques telles que l'anisotropie ou l'orientation ? La deuxième questionlégitime est de savoir ensuite 
omment appliquer une transformation parti
ulière à 
haquemodèle.Observons deux exemples simples pour exposer les di�
ultés liées à 
ette deuxième ques-tion. Tout d'abord, on peut s'interroger sur la né
essité d'appliquer une transformation à 
ettefon
tion sphérique. Premièrement 
onsidérons un 
hamp de tenseurs de di�usion (voir Fig.6.1). On applique une rotation de 45�à 
e 
hamp sans appliquer la moindre transformationaux tenseurs. On 
onstate que les tenseurs ne 
orrespondent plus au substrat qu'ils devaientreprésenter. Cette expérien
e simple permet de montrer qu'il faut appliquer une transforma-tion au 
hamp de tenseur. On peut observer que l'on met 
ette anomalie en éviden
e grâ
e au
ontexte global.

Figure 6.1 � A : on transforme quatre ODFs représentant des paquets de �bres verti
ales. Onapplique une rotation à 
e 
hamp d'ODFs sans appliquer au
une transformation aux ODFs. B :
haque élément est réorienté grâ
e à la transformation F .La deuxième interrogation 
onsiste à savoir quelle transformation appliquer à 
haque tenseurde di�usion, et plus généralement à 
haque modèle. Prenons l'exemple d'une fon
tion, dé�niesur la sphère, 
onstante de valeur d, et appliquons lui dire
tement un fa
teur d'é
helle k issud'une transformation géométrique. Nous obtenons alors une fon
tion dé�nie sur la sphère, 
ons-tante de valeur d× k. La di�usion du milieu a don
 été modi�ée alors que l'eau avant et aprèstransformation géométrique n'a pas subi de modi�
ation. Prenons maintenant une transforma-tion modélisant un 
isaillement, et appliquons la en
ore à une fon
tion 
onstante dé�nie sur lasphère. Nous obtenons alors une fon
tion dé�nie sur la sphère, anisotrope, modélisant un milieudi�érent de l'eau. Nous venons en
ore de manière arbitraire de transformer un milieu aqueuxen milieu non aqueux.



2. État de l'art 67Ces expérien
es naïves ont montré une des di�
ultés du re
alage en IRMd : il faut à lafois modi�er le 
ontenu du voxel en prenant en 
ompte le 
ontexte global tout en 
onservant lanature lo
ale de 
e 
ontenu (i.e. préserver l'anatomie sous-ja
ente). Cette étape additionnelleau re
alage d'image s
alaire se nomme la réorientation. Cette étape provient du fait qu'il existeune notion d'orientation en IRMd, inexistante dans les autres modalités.2. État de l'artDans un premier temps, nous aborderons la question du 
hoix du 
ritère de similarité enIRMd. Nous nous intéresserons par la suite aux méthodes de réorientation né
essaires dans le
adre de l'IRMd. Cet état de l'art n'est pas exhaustif, et a pour but de montrer au le
teur lesspé
i�
ités du re
alage pour di�érents modèles lo
aux en IRMd.2.1 Mesure de similaritéLe re
alage est à la base de nombreux traitements et études, par exemple des études degroupe. Dès lors, les algorithmes de re
alage spé
i�ques à l'IRMd, et plus pré
isément au modèlehistorique du tenseur de di�usion, se sont fortement développés au 
ours de la dernière dé
ennie.L'étude des 
ritères de similarité est parti
ulièrement intéressante. Dans un premier temps,nous donnerons les prin
ipales mesures de similarité pour des mesures s
alaires. Nous nousintéresserons ensuite à l'évolution du re
alage en imagerie du tenseur de di�usion, et plusspé
i�quement aux mesures de similarité. Dans un troisième temps, nous nous intéresseronsaux autres modalités.Mesure de similarité pour des images s
alairesLe but de 
ette se
tion est de donner au le
teur trois des di�érentes mesures de similaritéqui seront par la suite utilisées et adaptées en IRMd.Coe�
ient de 
orrélation : soient It(x) l'image de référen
e et Is (T (x)) l'image sour
ere
alée sur It(x) au point x. On peut 
onsidérer le 
oe�
ient de 
orrélation CC dé�ni par :
CC =

∑

x∈Ω

(
It(x)− Īt(x)

)
·
(
Is

(
T (x)

)
− Īs

(
T (x)

))

√√√√∑

x∈Ω

(
It(x)− Īt(x)

)2

·

√√√√∑

x∈Ω

(
Is

(
T (x)

)
− Īs

(
T (x)

))2
, (6.1)ave
 Īi la moyenne de l'image I i. Le CC quanti�e la relation linéaire pour 
haque 
oupled'intensités de voxels. L'utilisation de 
e 
ritère suppose qu'il existe une relation linéaire entreles intensités des deux images à re
aler.Somme des di�éren
es quadratiques : 
e 
ritère est dé�ni par :

SDQ =
∑

x∈Ω

(
It(x)− Is

(
T (x)

))2

. (6.2)Ce 
oe�
ient suppose que les niveaux de gris des deux images sont en parfaite 
orrespondan
elorsque les images sont parfaitement re
alées. De plus, 
e 
oe�
ient, 
omme le CC, peut êtregrandement a�e
té par un petit nombre de voxels ayant des intensités très di�érentes entre lesdeux images.



68 Chapitre 6. Re
alage et réorientation des modèles lo
auxInformation mutuelle : soient p(ij) la probabilité de l'intensité i dans l'image j, et p(it, is)la probabilité jointe des intensités des images It et Is. La mesure d'information mutuelle IMest dé�nie par :
IM(It, Is) =

∑

it,is

P (it, is) log

(
P (it, is)

P (it)P (is)

)
. (6.3)Le 
ritère IM n'émet pas d'hypothèse sur la relation liant les intensités is et it entre les images.Ce 
ritère est utile si on veut re
aler des images de modalités di�érentes.Mesure de similarité en imagerie du tenseur de di�usionOutre les stratégies de réorientation, le re
alage en imagerie du tenseur de di�usion 
on-naît une autre di�
ulté importante [Múnoz-Moreno et 
oll. 2009℄ : trouver une mesure desimilarité adaptée aux tenseurs.Pour 
e faire, de nombreuses stratégies ont été développées. On peut diviser les méthodesen deux : les stratégies issues de mesures s
alaires et 
elles prenant en 
ompte l'ensemble dutenseur.Tout d'abord, pour les mesures s
alaires, on peut estimer la transformation à partir d'uneimage morphologique T1 [Xu et 
oll. 2003℄ ou à partir d'une image s
alaire dé
rivant les pro-priétés de di�usion telles que la FA [Jones et 
oll. 2002℄.D'autres études ont 
her
hé à in
orporer plus d'informations qu'une seule image s
alaire,d'autant plus que 
ette mesure s
alaire ne re�ète souvent pas la notion d'orientation, importanteen IRMd (par exemple la FA ne renseigne que sur l'anisotropie). Pour 
ela, 
es études se sontbasées, par exemple, sur des re
alages dits multi-
anaux (i.e. des re
alages où la transformationest estimée à partir de plusieurs images). Dans [Guimond et 
oll. 2002, Park et 
oll. 2003,Rohde et 
oll. 2004℄, les di�érents auteurs ont utilisé une di�éren
e quadratique de di�érentesimages s
alaires : les six 
omposantes du tenseur en rajoutant des données supplémentaires tellesque l'image anatomique T2, la FA, la tra
e du tenseur. . . Ces di�érents arti
les ont montré quel'introdu
tion d'information supplémentaire améliore le re
alage. Dans [Leemans et 
oll. 2005℄,les auteurs ont 
onsidéré un 
ritère d'information mutuelle sur l'ensemble des images pondéréesen di�usion. Dans [Rohde et 
oll. 2003,Rohde et 
oll. 2004℄, les auteurs emploient une mesured'information mutuelle multivariée sur les six 
omposantes du tenseur et la valeur de référen
e

S0, ainsi que sur la tra
e et l'anisotropie.Dans [Studholme 2007℄, l'auteur utilise l'information provenant du tenseur de di�usionpour re
aler des images T1. L'idée sous-ja
ente est que l'imagerie du tenseur de di�usion permetde mieux dé
rire la matière blan
he que la modalité T1. Pour 
ela, il emploie un 
ritère d'IMmultivariée sur les six 
omposantes du tenseur en plus de l'image T1.Dans [Park et 
oll. 2003℄, les auteurs observent que le re
alage sur les six 
omposantes dutenseur, 
elui sur la tra
e des tenseurs et la FA, et 
elui sur les trois valeurs propres asso
iéesaux tenseurs sont relativement semblables. Ils suggèrent que l'information 
ontenue dans letenseur est redondante, et qu'elle n'est pas for
ément utile pour améliorer le re
alage, lorsqueles déformations étudiées ont une faible résolution spatiale. Ils notent que l'utilisation de des-
ripteurs plus spé
i�ques dans le 
ritère de similarité telle la prise en 
ompte de l'orientationserait plus pertinente pour des déformations plus importantes, par exemple entre deux individus.Certaines mesures de similarité étudient des 
ritères géométriques spé
i�ques aux tenseursd'ordre 2. Premièrement, les auteurs de [Alexander et 
oll. 1999, Alexander & Gee 2000,Curran & Alexander 2005℄ s'intéressent aux mesures prenant en 
ompte la dire
tion prin-
ipale e1. Pour ne 
onsidérer que les tenseurs � d'intérêt � (i.e. les tenseurs anisotropes), ils



2. État de l'art 69pondèrent 
ette mesure par des 
oe�
ients υ(D) re�étant l'anisotropie du tenseur D. Cesmesures sur la di�éren
e d'orientation (DO) entre deux tenseurs D1 et D2 peuvent s'é
rire dela sorte :
DO(D1,D2) =

√
υ(D1)υ(D2) < eD1

1 |eD2

1 >, (6.4)ave
 e
Di

1 la dire
tion prin
ipale du tenseur Di, et < .|. > le produit s
alaire entre deuxve
teurs. Des 
ritères similaires sont développés, rajoutant d'autres mesures. Par exemple, dans[Davoodi-Bojd & Soltanian-Zadeh 2008℄, les auteurs prennent en 
ompte, en plus de laDO, la di�éren
e quadratique entre les images de FA. Dans [Duda et 
oll. 2003℄, les auteursproposent d'étudier simultanément la DO sur des régions ainsi que les valeurs propres destenseurs.Deuxièmement, des mesures basées sur la forme du tenseur ont vu le jour. En e�et, letenseur d'ordre 2 possède des formes 
ara
téristiques telles qu'une forme en � assiette � ou en� 
igare � (respe
tivement plate et 
igar shape). Ces di�érentes formes peuvent être 
ara
tériséespar des 
oe�
ients s
alaires [Westin et 
oll. 2002℄. Les mesures de similarité basées sur lesformes sont des 
ombinaisons de 
es 
oe�
ients [Pollari et 
oll. 2006, Pollari et 
oll. 2007,Múnoz-Moreno &Martin-Fernandez 2009℄.A notre 
onnaissan
e, les premiers travaux à 
onsidérer l'ensemble du tenseur, sans le 
on-sidérer 
omposante par 
omposante, sont 
eux d'Alexander et 
oll. [Alexander et 
oll. 1999℄.Dans 
et arti
le, les auteurs proposent plusieurs 
ritères de similarité basés sur le tenseur tels quela métrique eu
lidienne 
anonique ou le produit s
alaire. Les auteurs montrent que la métriqueeu
lidienne se trouve être l'une des meilleures mesures. Dès lors, de nombreux arti
les utilisent
ette métrique 
omme mesure de similarité [Alexander & Gee 2000℄[Gee et 
oll. 2002, Ruiz-Alzola et 
oll. 2002, Cao et 
oll. 2005, Barbieri et 
oll. 2008℄.Dans [Ruiz-Alzola et 
oll. 2002℄, les auteurs étendent les 
ritères de similarité s
alaire telque le CC au 
as tensoriel. Dans [Múnoz-Moreno et 
oll. 2009℄, les auteurs mentionnent lefait que si on utilise le tenseur dans le 
ritère de similarité, il faut prendre en 
ompte l'étapede réorientation. Plusieurs arti
les [Cao et 
oll. 2005, Zhang et 
oll. 2006, Yeo et 
oll. 2008℄prennent en 
ompte 
ette étape, et proposent des 
al
uls de gradient de leurs mesures pouraméliorer l'optimisation.En raison de la di�
ulté d'implémentation et de validation d'une méthode de re
alage,les arti
les 
omparant di�érentes stratégies sont peu nombreux. Intéressons-nous à l'arti
le[Wang et 
oll. 2011℄ proposant une 
omparaison entre six stratégies s
alaires et une stratégietensorielle. Les auteurs 
onstatent que la méthodologie basée sur le tenseur semble donner demeilleurs résultats selon leurs 
ritères de 
omparaison.On peut aussi 
iter l'arti
le [Zhang et 
oll. 2007℄ qui 
ompare des études statistiques réa-lisées à partir de re
alage s
alaire basé sur la FA et sur le tenseur. On peut 
onstater dans l'arti
leune nette amélioration des résultats grâ
e à l'utilisation du re
alage basé sur les tenseurs.Des 
ritères de similarité basés sur la géométrie des �bres nerveuses ont aussi été développés.Par exemple, on peut 
iter la te
hnique bien 
onnue du tra
t based spatial statisti
s (TBSS)[Smith et 
oll. 2006℄ qui extrait le squelette de l'image de FA au sens de la morphologie ma-thématique. Ce squelette 
orrespond aux paquets prin
ipaux de �bres de substan
e blan
he.Le TBSS met en 
orrespondan
e les squelettes des di�érentes images, assurant ainsi une bonnemise en 
orrespondan
e entre les paquets importants de �bres de substan
e blan
he.On peut aussi s'intéresser à l'arti
le [Leemans et 
oll. 2006℄ où les auteurs vont extraire des
oe�
ients spé
i�ques aux stru
tures �laires : la 
ourbure et la torsion. La mesure de similaritéest basée sur la minimisation de la di�éren
e quadratique entre 
es deux termes pour deux



70 Chapitre 6. Re
alage et réorientation des modèles lo
auxpaquets de �bres donnés.En imagerie du tenseur de di�usion, l'utilisation de l'ensemble de l'information 
ontenuedans le tenseur semble 
onduire à de meilleurs résultats. Cependant prendre en 
ompte le faitque le tenseur n'est pas invariant par rotation, 
ontrairement aux mesures s
alaires telles quela FA ou la MD, rend les algorithmes plus 
omplexes et plus 
oûteux en temps de 
al
ul.Mesure de similarité dans les autres modalités d'IRMdAppliquer une transformation à des modèles 
omplexes tel que le tenseur d'ordre 4 resterelativement di�
ile. En 
onséquen
e, le développement de méthodologie pour les autres mo-dalités a 
onnu un essor moindre que pour l'imagerie du tenseur de di�usion.Un des premiers arti
les [Tao & Miller 2006℄ a traité des images pondérées en di�usion.L'idée est ingénieuse 
ar si on résout le problème du re
alage pour les images � brutes �, alorson est 
apable d'avoir des images re
alées pour n'importe quelle modalité. La mesure de si-milarité 
orrespond à une minimisation de l'erreur quadratique entre deux images pondérées endi�usion. L'étape de réorientation est in
luse dans le 
ritère de similarité.Comme pour l'imagerie du tenseur di�usion, les 
ritères de similarité pour les modalitésplus 
omplexes peuvent se 
lasser en deux 
atégories : les 
ritères basés sur des images s
alairesreprésentant des propriétés du modèle 
omme l'anisotropie, et les 
ritères basés sur l'ensembledu modèle.Dans [Bloy & Verma 2010℄, on estime la transformation à partir de 
oe�
ients inva-riants par rotation provenant d'un modèle d'ODF paramétré par des HSs. L'idée est d'employerplusieurs 
artes s
alaires invariantes par rotation, d'estimer une transformation pour 
ha
unede 
es 
artes, et de proposer ensuite une moyenne de 
es transformations 
omme transformation�nale.L'arti
le [Yap et 
oll. 2011℄ utilise aussi des 
oe�
ients intermédiaires pour représenter uneimage d'ODFs. Les auteurs introduisent des paramètres lo
aux re�étant l'anisotropie, maisaussi des paramètres régionaux re�étant l'anisotropie ainsi que l'ar
hite
ture de l'anatomie parle biais d'un déte
teur de 
ontours. De plus, les auteurs proposent une mise en 
orrespondan
ehiérar
hique en estimant su

essivement des ordres de HSs de plus en plus grands (de 2 à 6). Lesauteurs proposent �nalement d'estimer la transformation uniquement sur des voxels d'intérêt,
'est-à-dire des voxels possédant une forte anisotropie ainsi qu'un 
ontour marqué.Dans les 
ritères de similarité utilisant l'ensemble du modèle, on peut notamment 
iterl'arti
le [Veraart et 
oll. 2010℄ qui propose une estimation multi-
anaux ave
 un 
ritère IMmultivariée pour un modèle DKI.Dans le 
adre des tenseurs d'ordre supérieur, on peut 
iter les travaux de Barmpoutis et 
oll.[Barmpoutis et 
oll. 2007,Barmpoutis et 
oll. 2009℄ 
al
ulant une somme de distan
es entredeux 
hamps de tenseur. Les distan
es utilisées sont spé
i�ques aux tenseurs d'ordre 4 (distan
ede Hellinger pour [Barmpoutis et 
oll. 2007℄ et distan
e appelée distan
e de Tarantola dans 
emémoire [Barmpoutis et 
oll. 2009℄, voir la se
tion 1.4 pour une des
ription de 
es métriques).Une distan
e eu
lidienne est utilisée pour un mélange de gaussiennes dans[Cheng et 
oll. 2009℄ et pour des HSs dans [Geng et 
oll. 2009, Raffelt et 
oll. 2011℄. Pour
e dernier, une méthode basée sur le CC est aussi employée.Pour les méthodes des arti
les [Barmpoutis et 
oll. 2007, Barmpoutis et 
oll. 2009℄[Cheng et 
oll. 2009,Raffelt et 
oll. 2011℄, la réorientation est prise en 
ompte dans le 
ritère



2. État de l'art 71de similarité.Parmi les arti
les présentés pré
édemment, nombreux [Barmpoutis et 
oll. 2007℄[Barmpoutis et 
oll. 2009, Cheng et 
oll. 2009, Veraart et 
oll. 2010, Yap et 
oll. 2011℄[Raffelt et 
oll. 2011℄ sont 
eux qui proposent une 
omparaison ave
 des re
alages basés surdes 
artes s
alaires représentant l'anisotropie ainsi que le modèle du tenseur de di�usion. Lesétudes montrent que l'utilisation de modèles plus 
omplexes permettent une meilleure mise en
orrespondan
e.Dans [Raffelt et 
oll. 2011, Yap et 
oll. 2011℄, les auteurs montrent que, pour un mêmemodèle (i
i les HSs), l'utilisation d'ordre plus élevé améliore la mise en 
orrespondan
e.2.2 RéorientationLa réorientation est une étape essentielle pour appliquer une transformation à un modèlenon s
alaire en IRMd. Nous nous intéresserons tout d'abord aux travaux e�e
tués en imageriedu tenseur de di�usion. Ces travaux ont permis de 
omprendre les prin
ipes de base de l'étapede réorientation. Nous verrons dans un deuxième temps 
omment 
es prin
ipes ont été appliquésdans des 
as plus 
omplexes.Réorientation en imagerie du tenseur de di�usionTout d'abord, on 
onsidère la transformation T telle que x
′
= T (x). On peut alors utiliserune matri
e de transformation a�ne F pour exprimer lo
alement T . Si la transformation T esta�ne ou rigide, alors la matri
e F ne dépend pas de x. Si la transformation T est non linéaire,on peut 
al
uler une matri
e F , en 
haque point x, telle que :

F = I + Ju, (6.5)où I est la matri
e identité et Ju est la matri
e ja
obienne du 
hamp ve
toriel u au point x[Alexander et 
oll. 2001℄. Dans le reste du mémoire, nous utiliserons toujours la matri
e Fsans mentionner si la transformation T est linéaire ou non.Dans l'arti
le de référen
e sur l'étape de réorientation [Alexander et 
oll. 2001℄, les au-teurs proposent trois types de réorientation.La première stratégie 
onsiste à ne pas appliquer de réorientation sous hypothèse que ladéformation appliquée au 
hamp tensoriel est faible.Dans la se
tion 1., nous avons observé que la transformation appliquée au tenseur ne de-vait pas déformer 
e dernier. Pour 
ela, une seule 
lasse de transformation est admissible : lesrotations. Les deux autres stratégies proposent de déterminer la rotation à appliquer au 
hamptensoriel.La deuxième méthode, appelée �nite strain (FS), est inspirée de la mé
anique des milieux
ontinus pour les déformations. Elle a pour but d'extraire d'une transformation a�ne F unerotation R.Pour déterminer la matri
e de rotation R, on utilise la dé
omposition polaire matri
ielle de
F :

On(R)× S++
n (R) → GLn(R)

(R,U ) 7→ RU ,
(6.6)ave
 On(R) l'ensemble des matri
es orthogonales, et U appartenant à l'ensemble S++

n (R) desmatri
es symétriques stri
tement positives. Cette dé
omposition est unique. On a les relations
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F = RU

= LMNT

= (LNT )(NMNT ),

(6.7)ave
 LMNT la dé
omposition en valeurs singulières de F , LNT une matri
e orthogonale et
NMNT une matri
e symétrique dé�nie positive. Par identi�
ation, on 
on
lut que R = LNT .Cette réorientation ne dépend pas du tenseur 
onsidéré. Ce
i peut engendrer des erreursdans l'orientation lors de 
ertaines transformations tel que le 
isaillement. Prenons un exemplepour mieux appréhender 
e problème. Considérons un tenseur possédant une seule dire
tionprivilégiée et une transformation 
onsistant en un 
isaillement dans 
ette même dire
tion. Larotation R extraite de 
ette transformation sera di�érente de la matri
e identité, et par 
on-séquent la dire
tion privilégiée du tenseur sera modi�ée. Cependant, appliquer un 
isaillementdans la dire
tion du tenseur ne doit pas modi�er 
ette dire
tion.Pour réussir à dépasser 
ette limitation, Alexander et 
oll. dans [Alexander et 
oll. 2001℄proposent une autre manière d'estimer 
ette matri
e de rotation en prenant en 
ompte l'ensem-ble de la transformation tout en 
onservant la géométrie du tenseur. Cette te
hnique est appeléela méthode de preservation of prin
ipal dire
tion (PPD). L'idée est d'appliquer l'ensemble de latransformation au tenseur, puis de normaliser le tenseur pour qu'il 
onserve sa forme initiale.Cette stratégie se dé
ompose en trois étapes. La première 
onsiste à appliquer la transforma-tion à la dire
tion prin
ipale e1 (i.e. le ve
teur propre dont la valeur propre est la plus grande),puis à normaliser le résultat :

n1 =
F e1

||F e1||
, (6.8)où n1 est le nouveau ve
teur prin
ipal réorienté.La deuxième étape 
onsiste à appliquer la transformation au se
ond ve
teur propre e2, touten prenant en 
ompte que le nouvel axe doit être orthogonal à n1 :

n2 =
F e2 − (nT

1 F e2)n1

||F e2 − (nT
1 F e2)n1||

, (6.9)où n2 est le nouveau ve
teur prin
ipal réorienté.Pour obtenir le dernier ve
teur propre n3, il su�t de 
onsidérer que les trois ve
teurs n1,
n2 et n3 forment une base orthogonale dire
te :

n3 = n1 ∧ n2. (6.10)Cette méthodologie 
onstitue le standard universel pour les te
hniques de réorientation. Cepen-dant, en imagerie du tenseur de di�usion, il existe d'autres méthodes. Citons notamment lestravaux de [Xu et 
oll. 2003℄ . Les auteurs 
onsidèrent un voisinage lo
al pour estimer la dire
-tion prin
ipale et ensuite la réorientation.Dans l'arti
le [Barbieri et 
oll. 2008℄, l'e�et de 
isaillement est estimé séparément de lamatri
e de rotation. Les e�ets de 
isaillement né
essitent 
ependant d'être faibles.Les di�érentes stratégies de réorientation de l'imagerie du tenseur de di�usion proposéespermettent d'appliquer 
orre
tement une transformation. Néanmoins 
es stratégies, basées surles dire
tions prin
ipales, 
onnaissent une limite prin
ipale. En présen
e d'un 
roisement depaquets de �bres, la forme du tenseur peut représenter une sphère, et la réorientation ne serapas adaptée sa
hant que les dire
tions prin
ipales ne 
orrespondent plus à la réalité sous-ja
ente.



2. État de l'art 73Dans [Gee & Alexander 2006℄, les auteurs soulignent le fait que l'utilisation de la rotation,pré
onisée dans [Alexander et 
oll. 2001℄, n'est plus adaptée pour réorienter les 
roisementsde paquets de �bres. Pour traiter le 
as du 
roisement de paquets de �bres, il faut alors utiliserun autre type d'imagerie que le DTI ave
 une te
hnique de réorientation adaptée.Réorientation dans les autres modalités d'IRMdIl existe plusieurs di�éren
es entre les réorientations de l'imagerie du tenseur de di�usion etles autres types d'imagerie.Tout d'abord, à la di�éren
e de l'imagerie du tenseur de di�usion, l'obtention des dire
-tions prin
ipales dans les autres types d'imagerie proposés en IRMd est souvent 
omplexe.Prenons maintenant un exemple pour 
omprendre la deuxième grande di�éren
e. Soit un tenseurreprésentant la distribution d'orientation des �bres lors d'un 
roisement orthogonal de paquetsde �bres. Supposons maintenant un 
isaillement dans la dire
tion de l'une des �bres. Cettedernière dire
tion ne doit pas être réorientée. Cependant le paquet de �bres orthogonal subiral'e�et du 
isaillement. Le 
roisement réorienté ne sera plus orthogonal. Dans le 
adre d'ima-geries permettant de visualiser des phénomènes 
omplexes tels que les 
roisements de paquetsde �bres, les transformations de réorientations admises seront plus 
omplexes que les rotations.En IRMd, on peut séparer les méthodes de réorientation en deux 
atégories : la premièrequi propose une réorientation lo
ale, et la deuxième qui essaie de se ramener aux di�érentesstratégies proposées dans [Alexander et 
oll. 2001℄, et qu'on nommera réorientation globale.Comme pour l'imagerie du tenseur de di�usion, 
onstatons aussi que 
e sont les dire
tionsdes paquets de �bres qui sont généralement utilisées pour estimer les réorientations. Les typesd'imagerie représentant les distributions d'orientation des �bres ont été dès lors parti
ulièrementétudiées. On notera f la fon
tion dé�nie sur la sphère, à réorienter, et Sf la surfa
e asso
iée.Réorientation lo
ale. Les stratégies lo
ales proposent de réorienter 
haque dire
tion séparé-ment. Une des premières méthodes a été introduite par [Tao & Miller 2006℄ sur les imagespondérées en di�usion. Les auteurs appliquent la première étape du PPD sur 
haque gradientde di�usion g :
greo =

Fg

||Fg|| . (6.11)L'appli
ation de la première étape du PPD permet de prendre en 
ompte l'ensemble de latransformation (par exemple des e�ets de 
isaillement). Cependant l'é
hantillonnage des gra-dients va être modi�é. Cette te
hnique né
essite don
 une étape d'interpolation des imagespondérées en di�usion [Renard et 
oll. 2010℄.Une idée similaire a été appliquée dans [Raffelt et 
oll. 2011, Yap et 
oll. 2011℄. Ces ar-ti
les 
onsidèrent une distribution d'orientation des �bres paramétrée par des HSs. L'idée de late
hnique est de dé
omposer le signal f en une base de HSs élémentaires δi. Chaque élément δide 
ette base modélise une dire
tion spé
i�que (θi, φi), et on lui asso
ie un poids wi. Ensuite,
haque dire
tion est réorientée selon l'équation 6.11. On dé�nit alors une nouvelle base {δreoi },de dire
tions asso
iées {(θreoi , φreo
i )}. On asso
ie les poids {wi} aux {δreoi }. Chaque élément desbases δi et δreoi possède le même volume. Le fait de 
onserver les an
iens poids {wi} 
ontraintalors de 
onserver les volumes entre les fon
tions f et f reo.On voit dès lors une nouvelle 
ondition apparaître, autre que la 
onservation de la forme :la 
onservation du volume. Plus pré
isément, la distribution d'orientation des �bres peut être
onsidérée 
omme une probabilité. Dès lors, l'intégrale de f sur l'ensemble de la sphère unité
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Figure 6.2 � A : l'ODF est dé
omposée en éléments de base. B : 
haque élément est réorientégrâ
e à la transformation F . C : les éléments sont rassemblés pour re
onstruire l'ODF réorientée.S
héma extrait de [Raffelt et 
oll. 2011℄.
S
2 doit être égale à 1. Cette dernière 
ondition est moins 
ontraignante et autorise un ensemblede transformations plus large que 
elui des rotations.Cependant, 
ette te
hnique peut avoir des in
onvénients dans les zones isotropes ave
 destransformations possédant un fort e�et de 
isaillement. Considérons une sphère représentant unmilieu isotrope. Dé
omposons le signal de 
ette sphère en 
hoisissant des dire
tions uniformé-ment réparties sur la sphère. Chaque HS élémentaire asso
ié à une dire
tion est supposé égalà une valeur donnée. Si nous appliquons une transformation T non linéaire sur l'ensemble de
es dire
tions, la distribution de 
es dire
tions sur 
ette sphère ne sera plus uniforme. Dès lors,si nous re
omposons le signal, 
ertaines HSs élémentaires se seront rappro
hés, et la fon
tionre
omposée ne 
orrespondra don
 plus à une sphère.La 
onservation du volume est un 
ritère né
essaire lors de la réorientation, 
ependant il nepeut être 
onsidéré 
omme optimal.Une autre te
hnique 
onserve la valeur de 
ette intégrale en s'intéressant aux propriétés del'aire d'un élément de surfa
e élémentaire avant et après la réorientation [Hong et 
oll. 2009℄.On veut mettre en 
orrespondan
e le domaine dΩ lo
alisé en (θ, φ) ave
 
elui dΩ′ lo
alisé en

(θ
′
, φ

′
) par la transformation J . Les probabilités de présen
e de �bres P (θ, φ) et P reo(θ, φ) sontreliées par l'équation suivante :

P (θ, φ) dΩ = P reo(θ
′
, φ

′
) dΩ

′
, (6.12)ave
 dΩ = | sin(θ)|dθdφ et dΩ′

= | sin(θ′
)|dθ′

dφ
′ les surfa
es élémentaires avant et après réori-entation. Le lien entre dΩ et dΩ′ peut s'obtenir de la manière suivante :

dθ
′
dφ

′
= |det(JΩ)|dθdφ, (6.13)ave
 det(JΩ) le déterminant de la matri
e suivante :

JΩ =




∂θ
′

∂θ

∂θ
′

∂φ
∂φ

′

∂θ

∂φ
′

∂φ


 . (6.14)Nous obtenons �nalement la formule suivante pour réorienter lo
alement la probabilité deprésen
e des �bres :

P reo(θ
′
, φ

′
) = P (θ, φ)

∣∣∣∣
sin(θ)

sin(θ′)

∣∣∣∣
1

|det(JΩ)|
. (6.15)La relation 6.12 assure que la valeur de l'intégrale est 
onservée après la réorientation. Cesdi�érentes te
hniques n'ont pas d'a priori sur les dire
tions privilégiées du modèle.



3. Réorientation des ODFs modélisées par des tenseurs d'ordre supérieur 75Réorientation globale. Se ramener à la stratégie du PPD est aisé lorsqu'on est en présen
ede tenseurs d'ordre 2, 
omme dans le 
as du mélange de gaussiennes [Cheng et 
oll. 2009℄.Cependant la stratégie du PPD n'est pas appli
able telle quelle aux imageries utilisant lestenseurs d'ordres supérieurs 
omme les HSs. En e�et, le PPD sous-entend qu'on ait extraitles dire
tions prin
ipales 
orrespondant aux dire
tions des paquets de �bres et qu'on modi�e
ha
une de 
es dire
tions séparément.Cependant les modèles de tenseur et de HSs ne permettent pas d'obtenir de manière simpleles dire
tions prin
ipales et de modi�er les stru
tures séparément. Dès lors, les stratégies utiliséessont basées sur le FS. Cependant, appliquer une réorientation à un tenseur d'ordre supérieur ouà des HSs reste 
omplexe. Dans [Geng et 
oll. 2009, Bloy & Verma 2010℄, les auteurs ontre
ours à des matri
es de Wigner pour appliquer la réorientation.Dans le 
adre des tenseurs, Barmpoutis et 
oll. dans [Barmpoutis et 
oll. 2009℄ proposentd'appliquer la rotation R estimée dans le 
adre du FS à l'ensemble des ve
teurs g de la manièresuivante :
Dreo(g) =

3∑

i,j,k,l

Di,j,k,l (R g)i (R g)j (R g)k (R g)l, (6.16)ave
 (R g)i la ième 
omposante du ve
teur R g.Il existe d'autres te
hniques de réorientation globale utilisant d'autres transformations que larotation ou d'autres stratégies que le FS. Par exemple, nous pouvons observer 
elle dé
rite dans[Barmpoutis et 
oll. 2007℄ où les auteurs rempla
ent la matri
e de rotation R par la matri
ea�ne A modélisant lo
alement la transformation T dans l'équation 6.16. Nous appellerons parla suite 
ette méthode la stratégie a�ne (SA). L'utilisation d'une matri
e a�ne a l'avantaged'utiliser l'ensemble de l'information 
ontenue dans la transformation T . Cependant l'intégralesur la sphère de la nouvelle fon
tion obtenue n'est pas garantie d'être identique à la valeur del'intégrale avant réorientation.Nous pouvons aussi 
iter l'arti
le [Chiang et 
oll. 2007℄. Les auteurs estiment la dire
tionprin
ipale en dis
rétisant la surfa
e paramétrée par l'ODF, puis en en e�e
tuant une analyse en
omposantes prin
ipales (ACP), et en 
onservant la première 
omposante obtenue par l'ACP(i.e. 
elle qui explique au mieux la varian
e de l'ensemble des points). Cette dire
tion est sup-posée être la dire
tion privilégiée des �bres. Les auteurs estiment ensuite la rotation R au sensde la première étape du PPD. Ils appliquent ensuite 
ette rotation R à l'ensemble des dire
-tions. Cette stratégie est intéressante 
ar elle prend en 
ompte l'anatomie sous-ja
ente en plusde l'information de la transformation. Cependant 
et algorithme ne prend pas en 
ompte les
roisements de paquets �bres 
ar on n'estime qu'une dire
tion prin
ipale.Nous proposons de ré
apituler les di�érentes méthodes dans le tableau 2.2. Nous pouvonsobserver qu'à 
e jour au
un 
onsensus, à la manière du PPD pour le tenseur de di�usion, n'aété trouvé pour les autres modalités d'IRMd.3. Réorientation des ODFs modélisées par des tenseurs d'ordresupérieurDans la se
tion pré
édente, nous avons observé que les méthodes basées sur les tenseursd'ordre supérieur, ainsi que sur les HSs, n'emploient jamais l'information de dire
tion prin
ipale.Plus pré
isément, les deux types de stratégies sont soit l'appli
ation d'une rotation estimée àpartir du FS, soit l'appli
ation de la première étape du PPD sur un ensemble de ve
teurspréalablement é
hantillonnés uniformément sur la sphère.
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Arti
les Grandeur modélisée Paramétrisation dumodèle Méthodes de réorien-tation[Alexander et 
oll. 2001℄ ADC tenseur d'ordre 2 FS et PPD[Xu et 
oll. 2003℄ ADC tenseur d'ordre 2 utilisation d'un voisi-nage lo
al[Tao & Miller 2006℄ Atténuation du sig-nal d'IRMd Néant (imagesbrutes) étape 1 du PPD sur
haque dire
tion (L)[Raffelt et 
oll. 2011℄ ODF HS 
onservation de l'in-tégrale sur la sphère(L)[Yap et 
oll. 2011℄ ODF HS 
onservation de l'in-tégrale sur la sphère(L)[Hong et 
oll. 2009℄ ODF HS 
onservation de l'in-tégrale sur la sphère(L)[Cheng et 
oll. 2009℄ ODF mélanges de gaus-siennes PPD sur 
haquegaussienne (G)[Geng et 
oll. 2009℄ ODF HS FS (G)[Bloy & Verma 2010℄ ODF HS FS (G)[Barmpoutis et 
oll. 2009℄ ODF tenseur d'ordre 4 FS (G)[Barmpoutis et 
oll. 2007℄ ADC tenseur d'ordre 4 appliquer l'ensemblede la transformationa�ne (G)[Chiang et 
oll. 2007℄ ODF HS étape 1 du PPD surla dire
tion prin
i-pale pour estimer larotation à appliquer(G)[Veraart et 
oll. 2010℄ ADC tenseurs d'ordre 2 etd'ordre 4 (DKI) PPD sur le tenseurd'ordre 2, appli
a-tion de la même ro-tation sur le tenseurd'ordre 4 (G)Table 6.1 � Ré
apitulatif des di�érentes méthodologies de réorientation en IRMd. (L) et (G)dans la dernière 
olonne signi�ent que les méthodes sont lo
ales et globales respe
tivement.



3. Réorientation des ODFs modélisées par des tenseurs d'ordre supérieur 77Dans le 
adre de 
ette thèse, nous proposons deux méthodes originales de réorientation pourles ODFs paramétrées par des tenseurs d'ordre supérieur. Nous émettons l'hypothèse que lorsd'un 
roisement de paquets de �bres, 
haque paquet peut évoluer de manière indépendante del'autre. Nous intéresserons spé
i�quement aux tenseurs d'ordre 4 
ar ils permettent de modéliserjusqu'à trois paquets de �bres non 
olinéaires entre eux, 
e qui est su�sant pour représenterles 
roisements de fais
eaux de �bres de substan
e blan
he dans le 
erveau.L'idée prin
ipale des deux stratégies est d'utiliser des dé
ompositions de tenseurs d'ordresupérieur en tenseurs d'ordre 2, et d'appliquer ensuite le PPD à 
haque tenseur. Dans un premiertemps, nous étudierons les deux dé
ompositions ainsi que leurs propriétés. Dans un deuxièmetemps, nous dé
rirons les méthodes de réorientation. Finalement, nous proposerons di�érentstests ave
 les méthodes existantes pour les tenseurs d'ordre supérieur.3.1 Dé
ompositions du tenseur d'ordre supérieurLes deux dé
ompositions étudiées sont la dé
omposition spe
trale et la dé
omposition deHilbert. Ces deux dé
ompositions ont déjà été dé
rites brièvement dans le 
hapitre 2. Dans 
ettese
tion, nous nous intéresserons plus pré
isément aux propriétés de 
es deux dé
ompositions, etnous nous interrogerons plus parti
ulièrement sur la 
apa
ité de 
es dé
ompositions à re�éterle substrat anatomique sous-ja
ent. Plus 
lairement, 
haque dé
omposition permet de dé
rireune ODF en somme de tenseurs d'ordre 2. Le but est de savoir si 
es tenseurs 
orrespondentaux paquets de �bres.Dé
omposition spe
traleSi nous 
onsidérons le tenseur D4 d'ordre 4 
omme une matri
e 6× 6 grâ
e à la notation deVoigt, nous pouvons dé
omposer 
ette matri
e grâ
e à la dé
omposition spe
trale. On obtientalors six ve
teurs propres appartenant à R
6. Cha
un de 
es ve
teurs vi peut être vu 
ommeun tenseur d'ordre 2, appelé parfois tenseur propre Di

2. A 
ha
un de 
es tenseurs propres estasso
iée une valeur propre λi (voir éq. 2.14).La première 
onstatation est qu'on possède six tenseurs d'ordre 2 pour dé
rire un maximumde trois paquets de �bres. Dès lors, on peut s'interroger sur 
e que représente 
ha
un de 
estenseurs d'ordre 2. La question est non triviale. Basser et Pajevi
 [Basser & Pajevi
 2007℄proposent une visualisation de 
ette base de tenseurs propresDi
2. Cependant le tenseur d'ordre 4dé
rit dans l'arti
le modélise une 
ovarian
e et non une ODF. Nous pouvons aussi observer dansl'arti
le que les tenseurs propres ne sont pas dé�nis symétriques positifs. Néanmoins, lorsquenous re
omposons le signal, nous multiplions les tenseurs propres par eux-mêmes, 
e qui lesrend stri
tement positifs.Le 
as où les tenseurs propres sont stri
tement positifs ou stri
tement négatifs n'est don
 pasproblématique. Cependant, lorsqu'un tenseur d'ordre 2 possède des valeurs propres positives etnégatives, le tenseur propre élevé au 
arré représente alors un 
roisillon (voir Fig. 6.3).Intéressons-nous maintenant aux valeurs propres. Nous avons vu dans le 
hapitre 2 quela matri
e 6 × 6 représentant le tenseur d'ordre 4 n'était pas obligatoirement dé�nie positive.Cette propriété entraîne que nous pouvons obtenir des valeurs propres λi négatives ou nulles.Rappelons-nous que le tenseur d'ordre 4 représente une surfa
e stri
tement positive. Avoir desvaleurs propres négatives 
orrespond don
 à �ter un volume.Cette dé
omposition semble don
 peu intéressante pour dé
omposer le tenseur d'ordre 4 entenseurs d'ordre 2 
orrespondant à quelque 
hose de physique. Cependant, lors de simulations
onsistant en la dé
omposition spe
trale de di�érents tenseurs d'ordre 4, nous pouvons observerqu'un grand nombre de valeurs propres sont petites, rendant l'in�uen
e du tenseur propre
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orrespondant faible (voir Fig. 6.3). De plus, nous pouvons remarquer que l'apparition des
roisillons est peu fréquente. Nous pouvons aussi souligner le fait que les dire
tions privilégiéesdes tenseurs d'ordre 4 
orrespondent globalement aux dire
tions des tenseurs propres asso
iés.

Figure 6.3 � La première ligne 
orrespond au tenseur d'ordre 4. Les 
olonnes 
orrespondent àla dé
omposition spe
trale. La dé
omposition est représentée sur six lignes. Les tenseurs d'ordre2 de la dé
omposition sont 
lassés par valeurs propres 
roissantes. Tous les tenseurs d'ordre 2sont à la même é
helle. On n'observe rien sur les premières lignes 
ar les valeurs propres sonttrop petites. De gau
he à droite, nous pouvons observer un paquet de �bres mono-dire
tionnel,un 
roisement de paquets orthogonaux de �bres, et un 
roisement de paquets de �bres plus
omplexe. On peut observer que peu de tenseurs propres ont un poids important lors de ladé
omposition.Nous allons quanti�er 
es trois propriétés pour di�érentes 
on�gurations : un paquet de�bres mono-dire
tionnel, un 
roisement de paquets orthogonaux de �bres, et un 
roisement depaquets de �bres plus 
omplexe. Intéressons-nous tout d'abord à l'é
art entre les dire
tionsprin
ipales du tenseur d'ordre 4 
al
ulées selon l'arti
le [Qi et 
oll. 2008℄ et les dire
tions prin-
ipales des di�érents tenseurs d'ordre 2. Nous ne 
onsidérons que les tenseurs d'ordre 2 ayantune importan
e dans la dé
omposition. Pour 
ela, nous introduisons un 
oe�
ient original Kipour 
haque tenseur propre Di
2, 
al
ulé de la manière suivante :

Ki =
|λi|∑6
j=1 |λj |

, (6.17)où λi est la valeur propre asso
iée au tenseur propre Di
2, et |.| est l'opérateur valeur absolue.Nous 
onserverons uniquement les tenseurs ayant un 
oe�
ient Ki supérieur à 20%. Pour voir sila dé
omposition est robuste, nous ajoutons pour 
ha
une des trois 
on�gurations 10% de bruit,et nous e�e
tuons 1000 tirages. Les résultats sur les erreurs des dire
tions sont présentés dansle tableau 6.2. Nous pouvons 
onstater que l'erreur entre les dire
tions prin
ipales du tenseur
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tionnel Croisement de pa-quets orthogonauxde �bres Croisement de pa-quets de �bres plus
omplexeerreur moyenne en de-grés 4.4 7.5 12.7é
art type 7.7 5.7 7.9Table 6.2 � Ré
apitulatif des résultats sur les 
oe�
ients Ki et L des tenseurs d'ordre 2 obtenuspar dé
omposition spe
trale.d'ordre 4 et 
elles de ses tenseurs propres restent relativement faibles, et augmentent lors des
ouplages plus 
omplexes.Étudions maintenant la présen
e des valeurs propres négatives. Nous avons généré 1000réalisations de 
ha
une des trois 
on�gurations pré
édentes en ajoutant 10% de bruit à 
haqueréalisation. Nous nous sommes intéressés à la pondération des valeurs propres négatives parrapport aux autres valeurs propres. Pour 
haque valeur propre négative, nous avons don
 
al-
ulé le 
oe�
ient Ki dé�ni à l'équation 6.17. Nous représentons le résultat dans le tableau 6.3.On observe que 
e 
oe�
ient Ki reste faible pour les valeurs propres négatives.La dernière expérien
e portera sur l'impa
t des tenseurs propres possédant à la fois desvaleurs propres négatives et positives. Comme pour les deux simulations pré
édentes, nousgénérons 1000 réalisations de 
ha
une des trois 
on�gurations en ajoutant 10% de bruit à
haque simulation. Nous introduisons un 
oe�
ient original permettant de mesurer l'é
art d'untenseur 
omportant des valeurs propres positives et négatives à un tenseur stri
tement positifou négatif :
L = min

(
λ+

λtot
,
λ−

λtot

)
, (6.18)ave
 λ+ et λ− la somme des valeurs propres positives et 
elle des valeurs absolues des valeurspropres négatives respe
tivement, et λtot la somme des valeurs absolues des valeurs propres.Ce 
oe�
ient L est 
ompris entre 0 et 0.5, 0 étant le 
as du tenseur stri
tement positif ounégatif. Plus L est grand, plus le tenseur d'ordre 2 aura une forme de 
roisillon. Pour 
haquetenseur ayant une valeur L supérieure à 0.2, nous 
al
ulons le 
oe�
ient Ki asso
ié pour voirson importan
e dans la dé
omposition. Les résultats sont présentés dans le tableau 6.3. Nouspouvons observer qu'il existe beau
oup de tenseurs possédant à la fois des valeurs propresnégatives et positives mais que les valeurs propres des tenseurs d'ordre 2 
orrespondants sontfaibles. Par 
onséquent, l'in�uen
e de 
es tenseurs dans la dé
omposition reste faible.Bien que la dé
omposition spe
trale semblait inadéquate pour modéliser les stru
tures desODFs, la simulation révèle que les phénomènes non désirés telles que la présen
e de valeurspropres négatives ou la présen
e de tenseurs d'ordre 2 possédant à la fois des valeurs propresnégatives et positives, restent relativement faibles. De plus il existe de nombreux algorithmesrobustes et rapides pour e�e
tuer la diagonalisation d'une matri
e.Dé
omposition de HilbertLa dé
omposition de Hilbert, obtenue à partir du théorème de Hilbert (voir la se
tion 1.4 du
hapitre 2), permet de dé
omposer le tenseur d'ordre 4 en trois tenseurs d'ordre 2. Ce nombrede tenseurs 
orrespond au nombre maximum de dire
tions privilégiées possibles pour un tenseurd'ordre 4. De plus, 
ette dé
omposition 
orrespond à l'addition de trois 
omposantes stri
tementpositives. Dès lors 
ette dé
omposition semble plus intéressante que la dé
omposition spe
trale.



80 Chapitre 6. Re
alage et réorientation des modèles lo
auxPaquet de �bresmono-dire
tionnel Croisement de pa-quets orthogonauxde �bres Croisement de pa-quets de �bres plus
omplexe
Ki moyen des valeurspropres négatives 0.005 0.006 0.01Pour
entage de tenseurspossédant à la fois desvaleurs propres posi-tives et négatives 86% 83% 83%
L moyen 0.27 0.29 0.29
Ki moyen asso
ié au
L > 0.2

0.025 0.05 0.06Table 6.3 � Ré
apitulatif des résultats obtenus pour les 
oe�
ients Ki et L dans le 
adre de ladé
omposition spe
trale. On remarque dans la dernière ligne du tableau que les tenseurs de ladé
omposition ayant de mauvaises propriétés (L > 0.2) ont des valeurs propres asso
iées faibles(i.e. des valeurs de Ki faible).Cependant la dé
omposition de Hilbert n'impose au
une 
ontrainte sur les tenseurs d'or-dre 2. Comme pour le 
as de la dé
omposition spe
trale, nous pouvons obtenir des tenseursstri
tement positifs ou stri
tement négatifs, 
e qui n'est pas dérangeant d'un point de vue 
on-
eptuel 
ar nous nous intéressons au tenseur d'ordre 2 au 
arré. Le 
as où on est en présen
esimultanément de valeurs propres négatives et positives est plus 
omplexe. En e�et, la sur-fa
e alors modélisée 
orrespond à un 
roisillon (problème identique à 
elui ren
ontré lors de ladé
omposition spe
trale).Un deuxième grand in
onvénient est la non uni
ité de 
ette dé
omposition. Rappelons i
il'équation modélisant 
ette dé
omposition :
vTGv = vTQQTv = vTQRRTQTv = vTQ′Q′Tv, (6.19)où v est un ve
teur de mon�mes [g21 , g22 , g23 , g1g2, g1g3, g2g3], et les matri
es Q et Q′ 
ontiennentles 
oe�
ients des tenseurs d'ordre 2. Nous pouvons aussi observer que 
ette dé
ompositiondépend d'une matri
e de rotation R de taille 3× 3. Nous avons don
 une in�nité de triplets detenseurs d'ordre deux qui 
orrespondent au même tenseur d'ordre 4.Nous proposons d'examiner l'in�uen
e de 
ette matri
e R sur la dé
omposition. Toutd'abord, nous proposons de visualiser une série de dé
ompositions où nous faisons varier linéaire-ment l'angle de rotation de 
ette matri
e R (voir Fig. 6.4). Nous nous rendons 
ompte que ladé
omposition n'est pas unique, mais que 
ependant les tenseurs d'ordre 2 parti
ipant à 
ettedé
omposition semblent 
ohérents ave
 les dire
tions privilégiées du tenseur d'ordre 4.Nous pouvons observer dans un deuxième temps di�érentes dé
ompositions pour des tenseursd'ordre 4 aléatoires.Comme dans le 
adre de la dé
omposition spe
trale, nous pouvons nous interroger sur la 
or-respondan
e entre les dire
tions prin
ipales du tenseur d'ordre 4 et 
elles des tenseurs d'ordre2. Premièrement, 
omme pour la dé
omposition spe
trale, nous 
onsidérons trois 
on�gura-tions parti
ulières d'ODFs : le 
as mono-dire
tionnel, le 
roisement orthogonal, et le 
roisementprésentant un 
ouplage plus 
omplexe, puis nous tirons aléatoirement 1000 matri
es de rotation.Nous 
omparons alors les dire
tions privilégiées de 
es di�érentes dé
ompositions ave
 
elles dutenseur d'ordre 4, toujours obtenues grâ
e à l'arti
le [Qi et 
oll. 2008℄. Nous introduisons lanotion de fra
tion de volume fracivol du tenseur i d'ordre 2 Di

2. Ce 
oe�
ient original est dé�ni
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Figure 6.4 � Dé
omposition d'un tenseur d'ordre 4 en somme de tenseurs d'ordre 2 (dé
om-position de Hilbert). La première ligne 
orrespond au tenseur d'ordre 4 à dé
omposer. Chaque
olonne 
orrespond à une dé
omposition de Hilbert pour une matri
e de rotation R donnée.Plus pré
isément, les lignes 2, 3 et 4 
orrespondent aux tenseurs Di
2 obtenus à partir de ladé
omposition de Hilbert. On fait évoluer de manière linéaire l'angle de rotation de la matri
e

R. On observe que les dire
tions prin
ipales des tenseurs d'ordre 2 
orrespondent bien auxdire
tions prin
ipales du tenseur d'ordre 4 quelle que soit la rotation R utilisée.Paquet de �bresmono-dire
tionnel Croisement de pa-quets orthogonauxde �bres Croisement de pa-quets de �bres plus
omplexeerreur moyenne en de-grés 1.4 7.7 10.8é
art type 1.2 5.7 7.2Table 6.4 � Ré
apitulatif des résultats sur l'erreur (en degrés) des dire
tions prin
ipales entrele tenseur d'ordre 4 et ses tenseurs d'ordre 2 obtenus par la dé
omposition de Hilbert.
omme suit :
fracivol =

det(Di
2 ×Di

2)∑3
j=1 det(D

j
2 ×D

j
2)
, (6.20)ave
 det(.) le déterminant. Considérons Di

2 = RT
∆iR, ave
 R une matri
e de rotation et ∆ila matri
e de valeurs propres de Di

2. Le 
al
ul de det(Di
2×Di

2) revient à 
al
uler det(∆2
i ). Ce
inous permet de nous a�ran
hir des problèmes liés aux valeurs propres positives et négatives.Le déterminant det(∆2

i ) est proportionnel au 
arré du volume de l'ellipsoïde modélisé par letenseur d'ordre 2 Di
2.Nous 
onsidérons pour le 
al
ul des dire
tions uniquement les tenseurs d'ordre 2 ayantune fra
tion de volume supérieure à 0.2. Nous 
al
ulons ensuite la moyenne et l'é
art-type deserreurs sur les dire
tions. Nous observons que l'erreur moyenne est relativement faible, et qu'elleaugmente ave
 la 
omplexité du modèle.Dans un deuxième temps, nous 
omptons le nombre de tenseurs possédant à la fois desvaleurs propres négatives et positives. Nous utilisons le 
oe�
ient L introduit dans l'équation6.18. Pour 
haque L supérieur à 0.2, nous observons la fra
tion de volume asso
iée à 
haquetenseur d'ordre 2. Nous pouvons observer que la proportion des tenseurs d'ordre 2 ayant desvaleurs propres positives et négatives varie fortement selon les 
on�gurations. Néanmoins 
estenseurs s'éloignent peu du 
as idéal où le tenseur est stri
tement positif ou négatif. De plus,même si on s'é
arte de 
e 
as idéal, la 
ontribution de 
e tenseur dans la dé
omposition restefaible.Nous pouvons observer que dans la multitude de dé
ompositions possibles, 
ertaines dé-
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alage et réorientation des modèles lo
auxPaquet de �bresmono-dire
tionnel Croisement de pa-quets orthogonauxde �bres Croisement de pa-quets de �bres plus
omplexePour
entage de tenseurspossédant à la fois desvaleurs propres posi-tives et négatives 23% 71% 31%
L moyen 0.16 0.14 0.21
fracvol moyen asso
iéau L > 0.2

0.13 0.3 0.24Table 6.5 � Ré
apitulatif des résultats obtenus pour 
ertains 
oe�
ients dé
rivant les propriétésdes tenseurs d'ordre 2 intervenant dans la dé
omposition de Hilbert. On observe en dernièreligne du tableau que les tenseurs d'ordre 2 ayant de mauvaises propriétés (L > 0.2) ont desvolumes asso
iés peu importants (i.e. fracvol asso
iée faible).
ompositions 
oïn
ident ave
 les propriétés re
her
hées, i.e. des tenseurs d'ordre 2 modélisantl'agen
ement des 
roisements de �bres. Contrairement à 
e que l'on peut penser, la non uni
-ité de la dé
omposition permet d'obtenir des 
as pro
hes des 
as désirés. Plus pré
isément, ilest possible de trouver une matri
e de rotation R telle que la dé
omposition ait de bonnespropriétés.En théorie, séle
tionner une dé
omposition optimale revient à résoudre un problème d'opti-misation sur les trois angles de rotation paramétrant la matri
e de rotation R. Une fon
tion de
oût possible serait l'erreur quadratique entre les positions des maxima du tenseur d'ordre 4 et
eux des tenseurs d'ordre 2 de la dé
omposition. Cependant 
ette optimisation est 
omplexe.De plus, en pratique, la séle
tion de la dé
omposition doit être rapide 
ar elle est utilisée pourun grand nombre de voxels. Nous 
hoisissons alors de tirer aléatoirement un grand nombre dematri
es de rotation, et de séle
tionner 
elle qui 
onduit à la valeur de la fon
tion de 
oût laplus faible.3.2 Stratégies de réorientationLes stratégies de réorientation proposées i
i sont une adaptation du PPD aux tenseursd'ordre 4.Stratégie spe
traleLa stratégie spe
trale (SS) utilise la dé
omposition spe
trale. L'idée est de dé
omposer letenseur d'ordre 4 selon la dé
omposition spe
trale, de réorienter 
haque tenseur d'ordre 2, puisde re
omposer le signal.Chaque tenseur propre D2
i est réorienté selon le PPD. Cependant le PPD a été 
onçu pourdes tenseurs stri
tement positifs. Pour les tenseurs stri
tement négatifs et les tenseurs possédantdes valeurs propres à la fois positives et négatives, nous 
hoisissons 
omme dire
tion prin
ipalele tenseur ayant la plus grande valeur propre en valeur absolue. Pour la deuxième dire
tion,nous 
hoisissons la deuxième plus grande valeur propre en valeur absolue.



3. Réorientation des ODFs modélisées par des tenseurs d'ordre supérieur 83Stratégie de HilbertA la di�éren
e de la dé
omposition spe
trale, la dé
omposition de Hilbert permet d'obtenirplusieurs dé
ompositions d'un même tenseur d'ordre 4. La solution idéale serait d'obtenir ladé
omposition telle que les maxima du tenseur d'ordre 4 
orrespondent au maxima des tenseursd'ordre 2 de la dé
omposition. Le problème reviendrait à résoudre un problème d'optimisationparamétré par les angles de rotations de la matri
e R. D'une part, le 
al
ul des maxima dutenseur d'ordre 4 est 
omplexe, et d'autre part, résoudre un problème d'optimisation 
omplexepour un grand nombre de voxels serait très long et non utilisable pour une méthode de réo-rientation.L'idée est alors de tirer de manière aléatoire un grand nombre de matri
es R de rotations,de 
al
uler les dé
ompositions 
orrespondantes, et de 
onserver uniquement 
elle qui possèdeles 
ritères désirés, i.e. des tenseurs d'ordres 2 ave
 de faibles 
oe�
ients L. Le 
oe�
ient Lest beau
oup plus rapide à estimer que les maxima du tenseur d'ordre 4. Plus pré
isément, one�e
tue une optimisation sto
hastique en �xant le nombre de dé
ompositions testées.Une fois la dé
omposition désirée obtenue, on applique la même réorientation que pour lastratégie spe
trale.On peut remarquer que bien que l'on ait 
hoisi une � bonne � dé
omposition, on peut êtreen
ore en présen
e de tenseurs d'ordre 2 possédant à la fois des valeurs propres positives etnégatives. Néanmoins la 
ontribution de 
es tenseurs dans la dé
omposition est limitée.3.3 Expérien
esPremièrement nous e�e
tuerons des tests sur une ODF, puis sur un 
hamp d'ODFs synthé-tiques. Nous 
omparerons nos deux stratégies aux stratégies existantes pour les tenseurs d'ordre4, 
'est-à-dire la FS et la SA.Les di�érentes stratégies utilisées dans les expérien
es sont rappelées Fig. 6.5.

Figure 6.5 � S
héma ré
apitulant les di�érentes stratégies de réorientation utilisées en tenseurd'ordre 4.



84 Chapitre 6. Re
alage et réorientation des modèles lo
auxSA FS SS SHerreur moyenne (en degrés) 7.4 12.2 9 5.2erreur maximum (en degrés) 17.1 22 20.3 13.96Table 6.6 � Ré
apitulatif des résultats sur l'erreur (en degrés) des dire
tions prin
ipales dutenseur d'ordre 4 réorienté.Tests synthétiques sur un tenseurLa première simulation porte sur la stratégie de Hilbert (SH). Le but est de tester pour unmême tenseur d'ordre 4 et pour une même transformation F mais ave
 1000 di�érentes matri
esde rotation R, l'é
art entre les dire
tions prin
ipales du T4 réorientées et 
elle obtenues par laSH (voir Fig. 6.6 et 6.7). Pour obtenir les dire
tions prin
ipales du T4 réorientées, on estimeles dire
tions prin
ipales du tenseur d'ordre 4 [Qi et 
oll. 2008℄ et on applique dire
tement latransformation sur 
es dire
tions [Grigis et 
oll. 2011℄. On obtient en moyenne 4.16 degrésd'é
art, et des é
arts maximum de 17 degrés. Lorsque nous e�e
tuons plusieurs tirages de lamatri
e de rotation pour obtenir des valeurs de L plus faibles, nous obtenons un é
art de 3.66degrés, et des é
arts maximum de 12 degrés. Grâ
e à 
ette simulation, on se rend 
ompte quela dé
omposition va avoir un r�le prépondérant dans la réorientation. De plus, la non uni
itéde la dé
omposition nous permet d'avoir des erreurs maximum plus faibles.On s'intéresse maintenant à la 
omparaison entre les di�érentes méthodes SA, FS, SS et SH.On simule un 
roisement de paquets de �bres, puis on estime 1000 matri
es F . On utilisera destransformations ave
 un fort e�et de 
isaillement. Les résultats sont présentés dans le tableau6.6. On peut observer que le meilleur résultat 
orrespond à la SH. On peut aussi 
onstater queles autres stratégies ont des erreurs relativement faibles.Tests synthétiques sur un 
hamp de tenseursNous avons simulé un 
roisement de paquets de �bres, et nous avons appliqué une transfor-mation ave
 un fort dépla
ement. Nous avons 
omparé les di�érentes te
hniques SA, FS, SS, etSH (voir Fig. 6.8)Nous pouvons observer que les deux méthodologies respe
tant le mieux l'anatomie sous-ja
ente 
orrespondent aux méthodes SS et SH. La méthode FS ne permet pas de dépla
erséparément les paquets de �bres. La méthode SA ne 
onserve pas la forme des ODFs dans le
adre mono-dire
tionnel. De plus, en présen
e d'une grande déformation 
omme 
'est le 
as i
i,
ette stratégie va fortement déformer les ODFs.3.4 Autre méthode de réorientationCette étude sur les tenseurs d'ordre supérieur a donné lieu à d'autres travaux[Grigis et 
oll. 2011℄. La stratégie présentée propose de déterminer les maxima de l'ODF 
orre-spondant aux dire
tions privilégiées des paquets de �bres. L'idée ensuite est d'e�e
tuer une op-timisation pour obtenir une somme de tenseurs d'ordre 2 orientés dans les dire
tions privilégiéeset dé�nis positifs. Finalement on applique le PPD su

essivement aux di�érents tenseurs d'ordre2 
omme pour la SS et la SH, puis on re
ompose le tenseur d'ordre 4.L'avantage de 
ette méthode est d'obtenir réellement des tenseurs d'ordre 2 orientés dansla dire
tion des paquets de �bres. De plus, on 
ontraint lors de l'optimisation que les tenseurssoient dé�nis positifs, 
e qui n'est pas le 
as lors des dé
ompositions spe
trale et de Hilbert.



4. Con
lusion partielle 85L'in
onvénient est que la re
her
he de dire
tion prin
ipale est 
omplexe. De plus, lors del'optimisation, les tenseurs d'ordre 2 possibles sont 
ontraints d'avoir les deux plus petitesvaleurs propres égales. Cela entraîne que le tenseur re
onstruit n'est pas exa
tement le mêmeque 
elui avant dé
omposition.3.5 Con
lusion partielleDans le 
adre de 
ette thèse, nous avons proposé deux nouvelles stratégies de réorientationpour les ODFs. Ces deux stratégies se basent sur une dé
omposition du signal en signaux élé-mentaires plus aisés à réorienter. Ave
 
es méthodes, nous proposons de 
ombler un vide existantdans les stratégies existantes pour les tenseurs d'ordre supérieur, qui 
onsidéraient jusque làsoit des rotations, soit des fortes déformations du volume. Le se
ond apport est la meilleure
ompréhension de 
es dé
ompositions pouvant être réutilisées dans d'autres appli
ations 
ommela tra
tographie par exemple. Ces stratégies sont basées sur le tenseur d'ordre 4, mais peuventaussi être utilisées ave
 des HSs grâ
e au lien unissant les deux modèles. De plus, la stratégiespe
trale peut être théoriquement e�e
tuée pour des tenseurs d'ordre supérieur à 4.4. Con
lusion partielleLa mise en 
orrespondan
e en IRMd pour les modèles lo
aux est 
omplexe. Cette 
om-plexité s'explique notamment par le fait que les algorithmes de mise en 
orrespondan
e s
alaireont dû être adaptés aux signaux multivariés. Ces algorithmes ont dû le plus souvent extrairel'information pertinente des modèles pour être de plus en plus performants.De plus, la 
omplexité de la mise en 
orrespondan
e de signaux multivariés peut être aussiexpliquée par l'introdu
tion d'une étape intermédiaire devant être ajoutée dans la 
haîne detraitement : la réorientation.Cette partie 
onsa
rée à la mise en 
orrespondan
e a mis en éviden
e plusieurs points. Pre-mièrement l'information 
ontenue dans les modalités d'IRMd 
ontenant des signaux multivariésest plus ri
he que 
elle 
ontenue dans des images s
alaires. Cependant l'utilisation de plusieursparamètres re�étant l'anisotropie, ainsi que la forme du modèle, permet généralement une miseen 
orrespondan
e a

eptable.Deuxièmement l'information sur l'orientation des modèles est très importante. Plus générale-ment, 
ertains des
ripteurs géométriques possèdent autant d'information que la paramétrisation
anonique du modèle et sont plus fa
ilement interprétables.
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alage et réorientation des modèles lo
aux

Figure 6.6 � La partie haute du s
héma 
orrespond à la dé
omposition de Hilbert avantréorientation d'un même tenseur d'ordre 4. La partie basse 
orrespond à la dé
ompositionaprès réorientation. La première ligne 
orrespond au tenseur d'ordre 4, et les lignes suivantesreprésentent les tenseurs d'ordre 2 intervenant dans la dé
omposition. Chaque 
olonne 
orre-spond à une dé
omposition de Hilbert 
al
ulée ave
 une nouvelle matri
e de rotation R 
hoisiealéatoirement. On peut observer que les tenseurs d'ordre 4 réorientés ont tous la même formealors que les dé
ompositions sont très di�érentes.

Figure 6.7 � On 
onsidère un tenseur d'ordre 4 (non représenté), et on observe le résultat de laréorientation ave
 les di�érentes 
omposantes de la dé
omposition de Hilbert. Nous visualisons letenseur d'ordre 4 réorienté sur la première ligne. Chaque 
olonne 
orrespond à la dé
ompositiondu tenseur d'ordre 4 de la première ligne. Nous observons nettement que la présen
e d'un
roisillon (voir ligne 1, 
olonnes 4 et 
olonne 10) dans la dé
omposition modi�e fortementle résultat de la réorientation. En l'absen
e de 
roisillon, les résultats de la réorientation nedépendent pas (ou dépendent très peu) de la dé
omposition.
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Figure 6.8 � A : simulation d'un 
roisement de �bres. B : appli
ation de la transformationsans réorientation. C : appli
ation de la SA. D : appli
ation de la stratégie FS. E : appli
ationde la SS. F : appli
ation de la SH. On remarque que les stratégies existantes permettent soitde réorienter indépendamment les paquets de �bres présents dans un 
roisement (SA), soit de
onserver les propriétés lo
ales du milieu (FS). Cependant, 
es stratégies ne permettent pasd'avoir 
es deux 
ara
téristiques simultanément. On observe que les méthodologies élaboréesdans le 
adre de 
ette thèse (SS et SH) permettent de réorienter indépendamment les paquetsde �bres présents dans un 
roisement, tout en 
onservant les propriétés lo
ales de di�usion.
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Chapitre 7Mise en 
orrespondan
e des modèlessemi-globaux et globaux
1. Mise en 
orrespondan
e pour les tra
tographies . . . . . . . . . . . 892. Mise en 
orrespondan
e pour les 
onne
tomes . . . . . . . . . . . . 902.1 Etat de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 902.2 Stratégie proposée dans le 
adre de 
ette thèse . . . . . . . . . . . . . 913. Con
lusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91Dans 
e 
hapitre, nous nous intéresserons brièvement à la mise en 
orrespondan
e des tra
-tographies. Dans un deuxième temps, nous intéresserons à 
elle né
essaire pour les 
onne
tomes.1. Mise en 
orrespondan
e pour les tra
tographiesDans le 
adre de la tra
tographie, nous pouvons obtenir deux types d'objets à mettre en
orrespondan
e. Le premier type 
orrespond à des 
artes de probabilités de présen
e de �bres.A notre 
onnaissan
e, au
un arti
le ne s'intéresse spé
i�quement au re
alage de 
es 
artess
alaires.Bien que la mise en 
orrespondan
e de 
artes s
alaires semble aisée, il est né
essaire de pren-dre des pré
autions. En e�et, 
es 
artes sont fortement dépendantes des paramètres d'initialisa-tion, tels que les ROIs d'initialisation ou le nombre de graines utilisées. Dans [Yo et 
oll. 2009℄,les auteurs proposent de 
omparer di�érentes méthodes de tra
tographies déterministes etprobabilistes. Ils proposent de normaliser 
es 
artes par la taille de la ROI ainsi que le nombrede graines utilisées.Le deuxième type d'objet 
orrespond à des stru
tures tubulaires, obtenues généralementave
 des tra
tographies déterministes. La mise en 
orrespondan
e de 
es objets 
omprend deuxsous-
as. En e�et, il existe une mise en 
orrespondan
e intra-sujet et inter-sujet.Dans le 
adre intra-sujet, le but est de mettre en 
orrespondan
e un ensemble de traje
toirespossédant les mêmes propriétés géométriques. Ce
i revient à e�e
tuer un regroupement de�bres. Di�érents arti
les traitent du sujet [Gerig et 
oll. 2004, O'Donnell & Westin 2007,Wassermann et 
oll. 2010℄. L'arti
le de O'Donnell et Westin [O'Donnell & Westin 2007℄est parti
ulièrement intéressant. Les auteurs proposent de projeter les données dans un espa
eréduit, puis d'e�e
tuer la 
lassi�
ation dans 
et espa
e réduit. L'avantage de 
es méthodes estde ne plus utiliser la des
ription 
omplexe de séquen
es de points 
orrespondant à une �bre.89



90 Chapitre 7. Mise en 
orrespondan
e des modèles semi-globaux et globauxDans le 
adre inter-sujet, di�érentes méthodologies ont été proposées. Une stratégie relative-ment simple est d'estimer la transformation sur une 
arte s
alaire telle la FA[O'Donnell et 
oll. 2009℄ ou dire
tement sur les tenseurs [Wassermann et 
oll. 2010℄[Zhu et 
oll. 2010℄, puis d'appliquer 
ette transformation à l'ensemble des traje
toires de �-bres. Une deuxième méthode 
onsiste à obtenir une 
arte s
alaire re�étant la géométrie des pa-quets de �bres [Goodlett et 
oll. 2009℄. Dans [Leemans et 
oll. 2006℄, les auteurs estimentla transformation sur les 
artes s
alaires de 
ourbure et de torsion des paquets de �bres.Une autre méthode 
onsiste à projeter les données dans un espa
e de grande dimension, etde 
onsidérer 
haque traje
toire de �bre 
omme un point dans 
et espa
e. Le problème 
on-siste maintenant à aligner deux ensembles de points [Zvitia et 
oll. 2008, Zvitia et 
oll. 2010,Mayer et 
oll. 2011℄.En raison de la 
omplexité de la modélisation d'une traje
toire, peu d'arti
les proposentde re
aler dire
tement les traje
toires entre elles. En e�et, il faut, avant de pouvoir estimer latransformation optimale, savoir quelles �bres sont appariées. L'arti
le [Xu et 
oll. 2009℄ proposeune méthode probabiliste pour à la fois estimer l'appariement et la transformation.2. Mise en 
orrespondan
e pour les 
onne
tomes2.1 Etat de l'artIl existe plusieurs stratégies pour permettre de 
omparer les 
onne
tomes de di�érents in-dividus entre eux. Les deux points essentiels vont être le 
hoix de la par
ellisation et 
elui du
ritère de 
onne
tivité.Le 
hoix de la par
ellisation dépend fortement de l'étude menée. Par exemple, dans[Hagmann et 
oll. 2004℄, l'objet étudié n'est pas le 
onne
tome en soi mais des 
oe�
ientsliés à 
elui-
i tel que le 
ritère petit monde. Lorsqu'on veut uniquement 
omparer des 
ritèresextraits des 
onne
tomes, la par
ellisation ne doit pas être for
ément identique pour 
haque in-dividu mais on doit être à la même é
helle de par
ellisation [Zalesky et 
oll. 2010℄. On peut,par exemple, s'intéresser à l'arti
le [Hagmann et 
oll. 2004℄. La première étape 
onsiste à ef-fe
tuer une par
ellisation grossière en re
alant un atlas segmenté sur l'image de la personne àétudier. La deuxième étape 
onsiste à e�e
tuer une nouvelle par
ellisation, plus �ne, à l'intérieurde 
es régions segmentées. Cela permet aux auteurs de 
ontr�ler le niveau de par
ellisation, etde s'adapter à l'anatomie de 
haque individu.Si on veut étudier l'ensemble du 
onne
tome, la par
ellisation devra alors être identique pour
haque individu. Pour 
ela, on re
ale un atlas segmenté en N ROIs sur l'individu à étudier. Unatlas parti
ulièrement utilisé est l'atlas AAL. On remarquera que l'on préfère toujours re
alerun atlas sur l'individu plut�t que d'amener l'ensemble des images IRMd dans l'espa
e de l'atlas.En e�et, on a vu pré
édemment la di�
ulté de transporter des traje
toires de �bres ou mêmedes a
quisitions d'IRMd.Sa
hant que la 
onstru
tion du 
onne
tome se fait dans l'espa
e individu et que les mé-thodes de tra
tographies sont fortement dépendantes des 
onditions initiales, on doit veiller ànormaliser les 
ritères de 
onne
tivité.Dans [Iturria-Medina et 
oll. 2008, Robinson et 
oll. 2010℄, les 
ritères de 
onne
tivité
orrespondent à la moyenne d'un 
oe�
ient d'anisotropie. Ce 
oe�
ient est estimé le long destraje
toires de �bres reliant deux ROIs.Si on 
onsidère 
omme 
ritère de 
onne
tivité le nombre de �bres entre deux ROIs, il fautpenser à normaliser le résultat par le nombre de voxels de la ROI initiale dans le 
adre déter-



3. Con
lusion partielle 91ministe [Yo et 
oll. 2009℄. Il faut une normalisation pour les tra
tographies probabilistes endivisant par le nombre de graines utilisées.2.2 Stratégie proposée dans le 
adre de 
ette thèseNous allons présenter la méthodologie employée dans le 
adre de 
ette thèse pour 
onstruiredes 
onne
tomes et les mettre en 
orrespondan
e.Tout d'abord, nous utilisons l'atlas AAL pour par
elliser les 
erveaux en 90 ROIs. Nousestimons ensuite la transformation de l'atlas AAL vers l'individu à étudier grâ
e à un re
alagenon linéaire basé sur les 
artes de FA.Dans l'espa
e individu, nous e�e
tuons une tra
tographie déterministe grâ
e au logi
ielMedInria (http ://www-sop.inria.fr/as
lepios/software/MedINRIA/ ). Nous 
omptons alors lenombre de �bres passant d'une ROI à l'autre. Nous normalisons le nombre obtenu par la taille dela ROI initiale [Yo et 
oll. 2009℄. Ce 
oe�
ient 
orrespond à la mesure de 
onne
tivité utiliséedans le reste du mémoire. Toutes les valeurs obtenues sont alors sto
kées dans une matri
e
90 × 90. Remarquons que 
ette matri
e n'est pas symétrique 
ar pour 
haque paire de ROIs iet j, nous normalisons dans un 
as par la ROI i et dans l'autre 
as par la ROI j.3. Con
lusion partielleLa mise en 
orrespondan
e des modèles de tra
tographies peut s'avérer 
omplexe, en raisonde la 
omplexité des traje
toires. Dès lors, plusieurs méthodes ont proposé de travailler dansdes espa
es intermédiaires, où les traje
toires sont exprimées de manière plus simple. Pour lamise en 
orrespondan
e des 
onne
tomes, la méthode est relativement simple 
ar on se ramènele plus souvent à un re
alage d'atlas s
alaires.
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Con
lusionLa mise en 
orrespondan
e est une étape essentielle lors de la 
onstru
tion d'atlas. Plusqu'une simple étape de normalisation, elle doit tenir 
ompte de l'information 
ontenue dans lesmodèles. Par exemple, dans le 
adre des modèles lo
aux, la mise en 
orrespondan
e a mis enéviden
e la notion d'orientation intrinsèque aux modèles. De plus, elle a souligné que les modèleslo
aux n'étaient pas simplement un ve
teur de paramètres, mais que 
es modèles représentaientdes formes parti
ulières ave
 des dire
tions privilégiées.La mise en 
orrespondan
e a permis aussi de se rendre 
ompte que les di�érents modèleslo
aux, semi-globaux et globaux étaient 
omplexes, et que l'information 
ontenue dans 
esmodèles était ri
he et di�
ilement a

essible de manière brute. De nombreux arti
les proposentalors de passer par des 
oe�
ients intermédiaires pour e�e
tuer la mise en 
orrespondan
e.Dans le 
adre des études statistiques, nous devrons prendre en 
ompte 
es notions, privilégierles paramétrisations ayant un sens interprétable.
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Troisième partieCréation d'atlas en IRM de di�usion

95





Introdu
tionDans 
ette troisième partie, nous nous intéresserons spé
i�quement à la 
on
eption et àl'utilisation d'un atlas. Nous présenterons d'abord les atlas existants en IRMd. Nous mettronsen éviden
e les di�
ultés ren
ontrées lors de leurs 
on
eptions. Plus pré
isément, l'IRMd estune modalité délivrant des signaux 
omplexes de grande dimension, né
essitant des pré
autionsparti
ulières notamment lors de l'analyse statistique.Dans un deuxième temps, nous présenterons des stratégies appelées modèles génératifs pourla modélisation d'une population. Ces modèles se basent sur des représentations réduites de l'es-pa
e initial. Ces représentations réduites sont supposées 
apturer la variabilité inter-individuelleprésente dans une population de manière 
ompa
te, 
'est-à-dire que les prin
ipales variationsseront dé
rites par un faible nombre de paramètres. On espère de 
ette manière là avoir un 
om-promis entre une bonne généralisation du modèle (i.e. avoir un modèle 
on
is) et une bonnedes
ription de la variabilité inter-individuelle.Dans un troisième temps, nous proposerons une méthode originale basée sur 
es représenta-tions 
ompa
tes pour dé
rire le problème spé
i�que de la 
omparaison d'un individu par rapportà un groupe de référen
e. Nous porterons une attention parti
ulière au réglage des paramètresde la méthode. Dans un dernier 
hapitre, nous présenterons des résultats appli
atifs dans le
adre de l'étude des patients présentant des troubles de la 
ons
ien
e.
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Chapitre 8Atlas en imagerie par résonan
emagnétique
1. Dé�nition et 
réation d'un atlas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 992. Méthodologies proposées pour les modèles lo
aux . . . . . . . . . . 1003. Méthodologies proposées pour les modèles semi-globaux . . . . . . 1034. Méthodologies proposées pour les modèles globaux . . . . . . . . . 1055. Con
lusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106La 
réation d'atlas 
orrespond à une 
haîne de traitements 
omplexes. Dans un premiertemps, nous expliquerons quelles sont les di�érentes étapes de la 
onstru
tion d'un atlas ainsique les te
hniques pour utiliser 
et atlas. Dans un deuxième temps, nous dé
rirons les di�érentesméthodologies mises en ÷uvre en IRMd.1. Dé�nition et 
réation d'un atlasUn atlas 
orrespond à un modèle statistique plus ou moins 
omplexe d'une population deréféren
e. Plus pré
isément, un atlas permet de dé
rire la variabilité inter-individuelle. Unefois l'atlas 
réé, on peut l'utiliser pour di�érentes appli
ations : la segmentation spé
i�que deROI, l'aide au diagnosti
, l'analyse de pathologies, la régression de population en fon
tion de
ovariables. . .Il existe deux étapes dans les traitements utilisant un atlas : une étape de 
on
eption del'atlas et une étape d'utilisation de l'atlas. La 
on
eption de l'atlas dépend fortement de l'ap-pli
ation 
onsidérée. Par exemple, on 
onstruira un atlas basé sur des modèles lo
aux si onsouhaite observer lo
alement l'e�et d'une pathologie ou si l'on désire e�e
tuer une segmen-tation. On préférera l'utilisation de modèles semi-globaux et globaux si l'on désire observerl'impa
t d'une pathologie sur des mé
anismes plus 
omplexes mettant en jeu des paquets de�bres de plusieurs ROIs par exemple.Une fois la 
lasse d'objet séle
tionnée, la 
on
eption d'un atlas 
omporte essentiellementdeux parties :� la mise en 
orrespondan
e des objets à étudier dans un même référentiel,� l'apprentissage d'un modèle statistique (par exemple l'estimation de la moyenne et de lavarian
e).La mise en 
orrespondan
e a été étudiée en détail dans la partie pré
édente. Cependant le 
hoixde l'espa
e de référen
e, i.e. le template, reste une question intrinsèque à la 
on
eption de l'atlas.99



100 Chapitre 8. Atlas en imagerie par résonan
e magnétiqueL'apprentissage du modèle est lui fortement dépendant de l'utilisation de l'atlas.L'utilisation d'atlas peut être 
onsidérée 
omme un problème de re
onnaissan
e de formes(pattern re
ognition). Le but est de trouver un modèle statistique approprié, 
apable de rendre
ompte des propriétés pertinentes des données. Plus généralement, le modèle statistique estparamétrique, et les paramètres sont estimés sur un ensemble d'apprentissage (en général, lesdi�érentes données initiales). A partir de 
e modèle, une règle de dé
ision (de
ision rule) estdéterminée, et utilisée 
omme 
lassi�eur. Cela revient le plus généralement à e�e
tuer un teststatistique.En�n, lorsqu'un nouvel individu doit être 
omparé à l'atlas, il subit les mêmes pré-traitementsque les données ayant servi à la 
onstru
tion de l'atlas, puis il est 
lassi�é à partir de la règlede dé
ision.Dans les pro
haines se
tions, nous essaierons de soulever les di�érents points 
lés de 
esétapes en IRMd.2. Méthodologies proposées pour les modèles lo
auxLa 
onstru
tion d'atlas en IRMd pour les modèles lo
aux est apparue relativement vite[Jones et 
oll. 2002℄ après l'apparition des premiers modèles d'IRMd [Basser et 
oll. 1994℄.En e�et, l'IRMd est une modalité 
omplexe, et la 
onstru
tion d'atlas est un outil puissantpermettant une interprétation plus aisée des 
artes obtenues. Néanmoins, de par la 
omplexitédes signaux en IRMd, la 
réation d'atlas ainsi que leur utilisation né
essitent des outils spé-
i�ques. Dans 
ette se
tion, nous atta
herons à montrer les spé
i�
ités de la 
on
eption et del'utilisation d'atlas en IRMd. Nous présenterons prin
ipalement des résultats liés à l'imageriedu tenseur de di�usion. En e�et, l'utilisation d'atlas pour des modèles lo
aux plus 
omplexesreste en
ore relativement rare.Tout d'abord, intéressons-nous au 
hoix du paramètre étudié pour les modèles lo
aux. Lespremières études ont porté sur des mesures s
alaires (FA, MD) [Kubi
ki et 
oll. 2002℄. Ce 
hoixa été fait pour deux raisons prin
ipales. Premièrement les algorithmes de mise en 
orrespon-dan
e étaient peu développés dans le 
adre tensoriel. De plus, les 
oe�
ients s
alaires ont unesigni�
ation médi
ale 
on
rète.Néanmoins, l'interprétation de 
es 
oe�
ients reste déli
ate. Prenons l'exemple de la FA.L'idée 
onsensuelle est de penser qu'une pathologie entraîne systématiquement une baisse sig-ni�
ative de la FA. Cependant une étude a montré que les altérations dues à une pathologiepeuvent entraîner une augmentation de FA [Hoeft et 
oll. 2007℄. De plus, l'interprétation del'altération de l'anisotropie reste déli
ate. Seule une analyse 
onjointe de plusieurs 
oe�
ients,telles que la FA et la MD, permettent une analyse médi
ale pertinente [Zhang et 
oll. 2010℄.De nombreuses études se sont basées sur des ve
teurs d'attributs [Chappell et 
oll. 2008℄,sur des paramètres de formes [Zhang et 
oll. 2009℄, sur les dire
tions prin
ipales du tenseur[S
hwartzman et 
oll. 2005℄, et sur le tenseur dire
tement (voir [Bansal et 
oll. 2007℄[Whit
her et 
oll. 2007, S
hwartzman 2010℄). Le fait de rajouter de l'information permet,en plus d'une meilleure interprétation, une meilleure déte
tion. Prenons par exemple un ensem-ble de tenseurs ayant la même forme mais des dire
tions prin
ipales di�érentes. On ne pourrapas observer de variation dans la FA, mais on pourra déte
ter des modi�
ations au niveaude l'orientation [Bansal et 
oll. 2007℄. Cependant, trop d'information peut rendre les modi-�
ations moins visibles. Dans l'arti
le [S
hwartzman 2010℄, les auteurs déte
tent mieux lesvariations ave
 la dire
tion prin
ipale du tenseur d'ordre 2 qu'ave
 l'ensemble du tenseur.



2. Méthodologies proposées pour les modèles lo
aux 101De plus, bien que 
omportant plus d'information que les paramètres s
alaires, le tenseur soussa forme 
anonique, i.e. représenté ave
 les six 
oe�
ients Dij , reste 
omplexe à interpréter.Dans [Bansal et 
oll. 2007, Whit
her et 
oll. 2007℄, les auteurs suggèrent que la paramétri-sation du tenseur sous la forme (λ1, λ2, λ3, α1, α2, α3), ave
 les λi 
orrespondant aux valeurspropres et les αi aux angles d'Euler, permettrait une interprétation plus immédiate.Une fois le modèle étudié 
hoisi, il faut 
hoisir 
omment e�e
tuer la mise en 
orrespondan
e,ainsi que le 
hoix de l'espa
e de référen
e 
ommun à l'ensemble des individus de l'étude. Nousavons vu dans la deuxième partie du mémoire que la mise en 
orrespondan
e en IRMd étaitune étape 
omplexe né
essitant une étape supplémentaire pour tenir 
ompte de l'informationd'orientation. De plus, la transformation peut être estimée de di�érentes manières : à partir des
artes s
alaires d'images pondérées en T2 ou de FA ou dire
tement à partir du tenseur. Quelquesarti
les se sont intéressés à l'impa
t de 
es 
hoix dans la 
onstru
tion d'atlas [Díaz et 
oll. 2010,He
ke et 
oll. 2011℄. Il en ressort prin
ipalement que l'utilisation d'atlas mis à dispositionsur internet [Mori et 
oll. 2008℄ n'est pas for
ément la plus propi
e pour une étude standard.Bien que 
es atlas aient été 
onstruits à partir d'un grand nombre d'individus, 
es derniers nereprésentent pas for
ément la population à étudier (par exemple en raison des di�éren
es d'âge)[He
ke et 
oll. 2011℄. Il existe aussi une grande variabilité due aux di�érentes a
quisitions enIRMd (prin
ipalement le nombre de gradients et la valeur de b). Il sera don
 plus intéressantde 
réer un template spé
i�que pour une étude donnée [Van He
ke et 
oll. 2008℄.De plus, pour améliorer les propriétés statistiques de l'atlas, un �ltrage spatial est parfoise�e
tué. Cette étape aussi 
omporte de nombreuses possibilités : taille du �ltre, 
hoix du noyauutilisé, méthode d'interpolation. Le le
teur intéressé par le sujet pourra se rapporter aux arti
les[Jones & Pierpaoli 2005, Jones & Cer
ignani 2010℄.On observe don
 une grande variabilité dans les méthodologies proposées pour la 
onstru
-tion d'atlas. On peut légitiment s'interroger sur la 
onséquen
e de 
ette variabilité dans lesrésultats. Dans l'arti
le de [Jones et 
oll. 2007℄, les auteurs proposent de 
omparer les résul-tats de neuf méthodes d'étude pour la 
omparaison de deux groupes. Pour ne pas biaiser la
omparaison, deux jeux de données 
orrespondant à deux groupes distin
ts sont distribuésà neuf laboratoires en leur proposant d'utiliser leurs traitements statistiques habituels. Il enressort neuf résultats di�érents pouvant tous 
on
order ave
 la pathologie étudiée. Deux 
on-
lusions très importantes peuvent être tirées de 
ette étude. Premièrement, la méthodologie dela 
onstru
tion d'atlas a un réel impa
t sur le résultat. Deuxièmement, le fait que l'on n'observepas de di�éren
e n'indique pas qu'il n'existe pas de di�éren
e.Une fois les données mises en 
orrespondan
e, la méthodologie pour la re
onnaissan
e deformes doit être déterminée. Nous séparerons 
ette méthodologie en deux 
atégories : l'esti-mation des paramètres du modèle telles que la moyenne et la varian
e, et la détermination derègles de dé
ision.La modalité d'IRMd étant 
omplexe, il est né
essaire de prendre des pré
autions lors del'estimation des paramètres. En e�et, l'extra
tion des 
oe�
ients en IRMd n'est généralementpas linéaire. Prenons pour exemple l'arti
le [Bansal et 
oll. 2007℄. Dans 
et arti
le, les auteursmontrent les di�éren
es existant dans l'estimation de la FA moyenne pour un ensemble detenseurs. La première idée est de 
al
uler la FA de 
haque tenseur et d'en faire la moyenne. Ladeuxième idée est de 
al
uler le tenseur moyen, et de 
al
uler la FA de 
e dernier. Les auteursmontrent que les deux méthodes donnent des résultats fort di�érents, et que la se
onde méthodea de meilleures propriétés statistiques.Nous avons vu dans la partie outils mathématiques qu'il existait des métriques di�érentespour un même objet mathématique. Le 
hoix de 
ette métrique va fortement in�uen
er l'es-timation des paramètres 
omme la moyenne et la varian
e [Lenglet et 
oll. 2006℄. Cette
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e magnétiquequestion a été largement dis
utée pour l'imagerie du tenseur de di�usion, plus parti
ulière-ment pour les métriques eu
lidienne et log-eu
lidienne [Arsigny et 
oll. 2007℄. Le 
hoix de
ette métrique va fortement dépendre de l'étude 
onsidérée [Pasternak et 
oll. 2010℄. Cepen-dant, d'un point de vue statistique, la question reste largement ouverte [Bansal et 
oll. 2007,Whit
her et 
oll. 2007, S
hwartzman 2010℄. On peut s'interroger sur la métrique ayant lesmeilleures propriétés statistiques. Plus pré
isément, plusieurs arti
les se sont intéressés à la nor-malité des tenseurs de di�usion d'ordre 2. Dans [S
hwartzman 2010℄, les auteurs montrentque la normalité n'est véri�ée pour au
une des deux métriques en général. Cependant, grâ
e authéorème de la limite 
entrale, les moyennes des tenseurs suivent une distribution normale enprésen
e d'un grand nombre d'é
hantillons [Bansal et 
oll. 2007, S
hwartzman 2010℄. Dans[Whit
her et 
oll. 2007, Bansal et 
oll. 2007℄, les auteurs n'observent pas de di�éren
e entreles deux métriques. De plus, Bansal et 
oll. soulignent que l'estimation de la moyenne est uneopération 
onvexe, don
 que 
elle-
i e�e
tuée ave
 une métrique eu
lidienne et une métriquelog-eu
lidienne donnera dans les deux 
as un tenseur moyen dé�ni positif. Il n'y a don
 pas deréel 
onsensus sur l'estimation des paramètres.Une fois 
es paramètres estimés, des tests statistiques paramétriques [Bansal et 
oll. 2007,S
hwartzman 2010℄ et non paramétriques [Whit
her et 
oll. 2007℄ ont été proposés.Dans [Verma et 
oll. 2007℄, les auteurs proposent d'apprendre la variété où résident lestenseurs, et de travailler dans un espa
e de dimension réduite où les nouveaux ve
teurs 
orre-spondant aux tenseurs possèdent les mêmes distan
es géodésiques que dans l'espa
e initial (voirFig 8.1).D'autres études ont utilisé des algorithmes usités en re
onnaissan
e de formes basés surl'analyse en 
omposantes prin
ipales (ACP). L'ACP est un 
hangement de repère, privilégiantles axes de varian
es maximales par rapport à un ensemble de données. On ne 
onsidère alors queles axes dont la varian
e est élevée. De 
ette manière, on e�e
tue une rédu
tion de dimension,ave
 une perte minimale d'information. Néanmoins, 
ette rédu
tion de dimension est linéaire(la transformation entre les deux espa
es est linéaire). Dans le 
adre de l'IRMd, deux ACPs mo-di�ées ont été proposées. La première est e�e
tuée dans l'espa
e des tenseurs ave
 une métriqueriemannienne et est appelée analyse en géodésiques prin
ipales [Flet
her & Joshi 2004℄. Ladeuxième utilise des méthodes à noyaux pour e�e
tuer l'ACP dans un nouvel espa
e dit de
ara
téristiques, et est appelée ACP à noyaux [Khurd et 
oll. 2007℄.Dans [Khurd et 
oll. 2007℄, les auteurs proposent de 
omparer les te
hniques de rédu
tionde dimension et l'ACP à noyaux. Ces di�érentes te
hniques proposent une alternative intéres-sante aux études plus 
onventionnelles de tests d'hypothèses. Elles permettent de rendre 
omptede la variabilité des données. Ces méthodes ne sont plus paramétriques, dans le sens où l'onne suppose plus que les tenseurs appartiennent à un espa
e spé
i�que (espa
e eu
lidien ou var-iété riemannienne au sens de [Flet
her & Joshi 2004℄ ou de [Arsigny et 
oll. 2007℄). Pluspré
isément, 
es méthodes supposent que les tenseurs résident dans des sous-variétés plus 
om-plexes pouvant notament dépendre des pathologies ren
ontrées [Khurd et 
oll. 2007℄. Cetteidée se retrouve dans l'arti
le [Gerber et 
oll. 2010℄ où les auteurs di�éren
ient la variété del'espa
e et la sous-variété induite par les données.La 
réation d'atlas pour d'autres modalités que l'imagerie du tenseur de di�usion reste peudéveloppée [Barmpoutis et 
oll. 2009, Caan et 
oll. 2009, Bouix et 
oll. 2010℄. Les étudesportent sur la 
réation d'un individu moyen ave
 des images pondérées en di�usion[Bouix et 
oll. 2010℄, des modèles utilisant deux tenseurs d'ordre 2 [Caan et 
oll. 2009℄ et destenseurs d'ordre 4 [Barmpoutis et 
oll. 2009℄. On peut aussi remarquer que de nombreusesautres études statistiques ont été proposées dans le 
adre du tenseur d'ordre 2 ainsi que pourdes modèles plus 
omplexes pour la 
lassi�
ation des tissus. Bien que 
es études traitent deproblèmes liés à la re
onnaissan
e de formes, elles ne seront pas abordées dans 
ette thèse.
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Figure 8.1 � (a) : s
héma représentant les tenseurs appartenant à des variétés plus 
om-plexes que la variété des matri
es symétriques dé�nies positives. (b) : s
héma représentantdeux 
hemins reliant deux tenseurs : le trait plein en rouge 
orrespond au 
hemin respe
tantla géométrie de la variété sous-ja
ente, et 
elui en vert en pointillé 
orrespond au 
hemin si lestenseurs appartenaient à un espa
e eu
lidien. Figure extraite de [Verma et 
oll. 2007℄.On peut don
 observer que la 
onstru
tion d'atlas pour les modèles lo
aux est 
omplexe,et né
essite beau
oup de pré
autions et de rigueur. On peut se rendre 
ompte que plut�t qued'utiliser un modèle rigide, que 
e soit pour la séle
tion du template ou pour l'étude des tenseurs,il est préférable d'utiliser des modèles plus adaptés aux données étudiées.3. Méthodologies proposées pour les modèles semi-globauxDans le 
adre de l'étude des paquets de �bres de substan
e blan
he, l'atlas est utilisé prin
i-palement de deux manières : la 
lassi�
ation automatique des di�érentes traje
toires en paquetsde �bres 
ohérents (d'un point de vue anatomique ou géométrique), et l'étude de pathologiepour des paquets de �bres spé
i�ques.La 
lassi�
ation automatique des di�érentes traje
toires de �bres est intéressante pour demultiples raisons. D'une part, la géométrie 
omplexe des traje
toires, ainsi que le nombre élevéde 
es dernières (pour un 
erveau, nous pouvons estimer plusieurs dizaines de milliers de �bres)empê
hent une 
lassi�
ation manuelle exhaustive. D'autre part, une fois les paquets obtenus,nous pouvons 
omparer 
es derniers entre plusieurs individus.Certains algorithmes de 
lassi�
ation sont intéressants 
ar ils représentent les di�érentestraje
toires de manière 
ompa
te en utilisant des te
hniques de rédu
tion de dimension et d'ap-prentissage de variétés (manifold learning) (voir par exemple [O'Donnell & Westin 2007℄[Wassermann et 
oll. 2008℄). L'ensemble des traje
toires de �bres, objets mathématiques rési-dant dans un espa
e 
omplexe, est projeté dans un espa
e de dimension réduite. Les dis-tan
es entre les traje
toires des �bres sont 
onservées dans 
e nouvel espa
e réduit. L'étapede 
lassi�
ation est alors e�e
tuée dans 
e dernier espa
e. De plus, l'estimation d'un individumoyen ou d'un prototype est plus aisée à réaliser dans 
et espa
e réduit. Pour 
e faire, dans[O'Donnell et 
oll. 2009℄, les auteurs séle
tionnent le prototype du paquet tel que le pointle plus pro
he de la moyenne traditionnelle des points de l'espa
e réduit (ils ne séle
tionnentpas la moyenne dire
tement pour éviter d'une part de 
al
uler une régression entre les deuxespa
es, et d'autre part le point séle
tionné 
orrespond réellement à une traje
toire 
e qui n'estpas assuré par la régression).
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e magnétique

Figure 8.2 � S
héma représentant l'espa
e réduit à gau
he et l'espa
e initial des �bres 
or-respondant à droite. La 
lassi�
ation est e�e
tuée dans l'espa
e réduit. Chaque 
ouleur 
orre-spond à un paquet de �bres spé
i�ques. On observe d'une part que la 
lassi�
ation est plusaisée dans l'espa
e de gau
he que dans 
elui de droite. D'autre part, les résultats de la 
las-si�
ation obtenus dans l'espa
e réduit sont 
ohérents dans l'espa
e initial. Figure extraite de[O'Donnell & Westin 2007℄.Étudions maintenant l'utilisation d'un atlas pour 
omparer un individu par rapport à ungroupe de référen
e, ou un groupe de référen
e par rapport à un autre groupe. L'impa
t despathologies sur les paquets de �bres de substan
e blan
he peut être de deux sortes. Première-ment, on peut observer des déformations physiques des traje
toires 
omme lors de la présen
ede tumeurs ou de s
léroses en plaques. Deuxièmement, on peut observer des altérations despropriétés de di�usion le long des paquets de �bres [Ci

arelli et 
oll. 2008℄.De nombreuses méthodologies ont été proposées pour étudier les propriétés lo
ales de di�u-sion tels que la FA ou le tenseur de di�usion pour les paquets de �bres, ou les densités lo
alesde �bres. On peut 
lasser 
es stratégies en deux 
atégories : la première 
onsidère des formesgéométriques et la se
onde des images s
alaires.La première 
atégorie 
onsiste don
 à analyser une forme en trois dimensions. Pour 
ela, onpeut projeter l'ensemble des traje
toires d'un même paquet de �bres sur une traje
toire pro-totype représentant au mieux le paquet, puis étudier lo
alement les 
oe�
ients (voir par exemple[Hua et 
oll. 2008,Maddah et 
oll. 2008,Goodlett et 
oll. 2009,O'Donnell et 
oll. 2009℄).Ces te
hniques né
essitent des paramétrisations souvent 
omplexes ren
ontrant des problèmesd'appariement entre la traje
toire prototype et les traje
toires du paquet 
onsidéré (voir[Wassermann et 
oll. 2010℄). Par exemple, on peut ren
ontrer une forte variabilité à la �n destraje
toires qu'un prototype ne pourra pas dé
rire. Une autre méthode étudie la densité de pro-babilité de 
ertains 
oe�
ients le long des traje
toires des paquets de �bres[Demiralp & Laidlaw 2010℄. Cette te
hnique ne né
essite plus le 
hoix d'un prototype, maisné
essite en
ore la paramétrisation et l'appariement de 
ha
une des traje
toires. Une dernièrestratégie 
onsiste à segmenter l'ensemble des paquets de �bres, a�n d'obtenir une forme[Oh et 
oll. 2007, Yushkevi
h et 
oll. 2008℄. L'analyse statistique 
onsidère des voisinages lo-
aux tout le long de 
ette forme, ou 
onsidère le squelette de la forme à la manière du TBSS[Smith et 
oll. 2006℄.Les algorithmes pré
édents supposent l'utilisation d'objets géométriques souvent 
omplexes.Une deuxième 
lasse de méthodes est basée sur les 
artes de probabilités de présen
e[Hua et 
oll. 2008,Wassermann et 
oll. 2010, Pannek et 
oll. 2011℄. L'utilisation de 
es 
ar-tes est intéressante 
ar on se ramène à une étude d'une image s
alaire 
onventionnelle. Néan-moins, on perd la stru
ture géométrique des paquets de �bres.



4. Méthodologies proposées pour les modèles globaux 105L'étude des formes des paquets de �bres a été moins abordée. Nous pouvons 
iter[Corouge et 
oll. 2006℄. Dans 
et arti
le, les auteurs proposent une modélisation des formesbasées sur une ACP. Cette te
hnique permet d'étudier les di�érents modes de variabilité 
or-respondant aux premières 
omposantes prin
ipales de l'ACP des paquets de �bres. Néan-moins, l'utilisation d'une te
hnique de rédu
tion de dimension non linéaire telle que l'ISOMAP[Tenenbaum et 
oll. 2000℄ aurait été plus pertinente pour des objets aussi 
omplexes que les�bres.4. Méthodologies proposées pour les modèles globauxL'étude de la 
onne
tivité anatomique et fon
tionnelle est très ré
ente. Dès lors, il existemoins d'études traitant de la 
réation d'atlas que pour les modèles lo
aux et semi-globaux.Les premières études 
omparant deux populations di�érentes ont été e�e
tuées sur des 
oe�-
ients s
alaires dé
rivant des propriétés topologiques des graphes. Plusieurs pathologies ont ainsiété étudiées telles que la maladie d'Alzheimer [Stam et 
oll. 2007, He et 
oll. 2008℄, la s
léroseen plaques [He et 
oll. 2009℄, et la s
hizophrénie [Liu et 
oll. 2008,Rubinov et 
oll. 2009℄. Uneétude ré
ente propose d'utiliser un ve
teur d'attributs 
ontenant plusieurs de 
es 
oe�
ientss
alaires pour 
lasser deux populations [Iturria-Medina et 
oll. 2011℄. Les auteurs montrentqu'il existe une redondan
e de l'information entre 
es 
oe�
ients, et proposent d'utiliser unete
hnique appelée l'analyse dis
riminante linéaire (ADL) permettant d'estimer une 
ombinaisondes 
oe�
ients pour dis
riminer au mieux les deux populations.D'autres études ont été réalisées dans le 
adre du 
onne
tome : les études basées sur l'ensem-ble du 
onne
tome et les études proposant une représentation 
ompa
te des 
onne
tomes.Les 
onne
tomes résident dans des espa
es de grande dimension. Pour rappel, si on 
onsidèreune par
ellisation en 90 ROIs, on obtient un 
onne
tome appartenant à un espa
e de dimension
4005 en 
onsidérant qu'il n'existe pas de notion de dire
tion dans la mesure de 
onne
tivité entredeux ROIs. Vouloir travailler sur l'ensemble du 
onne
tome né
essite de prendre des pré
autionsparti
ulières.Dans [Zalesky et 
oll. 2010℄, les auteurs proposent une méthode statistique adaptée auxgraphes pour prendre en 
ompte le phénomène de 
omparaisons multiples. Prenons un exemplede 
e qui peut se passer si nous e�e
tuons un grand nombre de tests univariés pour 
haque arêtedu graphe. Considérons deux ensembles d'é
hantillons tirés d'une même distribution normale.Bien que l'on s'attende à obtenir des moyennes identiques, on peut obtenir par pur hasard desmoyennes très éloignées de la distribution. Ce phénomène a une probabilité d'apparaître d'au-tant plus grande que le nombre de tests e�e
tués est important. Ce problème est bien 
onnu entraitement d'images, et plusieurs solutions ont été proposées [Shaffer 1995,Ma
hado 2007℄.La 
ontribution de l'arti
le [Zalesky et 
oll. 2010℄ est la prise en 
ompte de la topologie desgraphes pour e�e
tuer 
es 
orre
tions multiples.Intéressons-nous à une autre étude en 
onne
tivité fon
tionnelle [Varoquaux et 
oll. 2010℄,où les auteurs travaillent dire
tement sur les matri
es de 
onne
tivité en supposant qu'elles ap-partiennent à l'espa
e des matri
es symétriques dé�nies positives. Ils utilisent alors une métriqueriemannienne à la manière des études faites en tenseur de di�usion [Lenglet et 
oll. 2006℄. Lagrande di�éren
e ave
 
es dernières réside dans le fait que l'espa
e des matri
es de 
onne
tivitéest de dimension très grande par rapport à l'espa
e des tenseurs. Les 
al
uls algébriques telleque l'inversion des matri
es sont dès lors beau
oup plus 
omplexes.Comme nous venons de l'observer, les 
onne
tomes sont des objets de grande dimension.L'idée d'utiliser des représentations réduites semble pertinente.
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e magnétiqueDans [de Boer et 
oll. 2011℄, les auteurs proposent d'e�e
tuer des régressions et des 
las-si�
ations à partir d'un ensemble réduit de données obtenu par exemple par l'ACP. Dans[Robinson et 
oll. 2010℄, les auteurs proposent aussi d'e�e
tuer une 
lassi�
ation des données,via un algorithme adapté de l'ADL, dans un espa
e réduit obtenu par l'ACP. Dans 
et arti-
le, les auteurs vont plus loin. Une fois la 
lassi�
ation obtenue, ils proposent de revenir dansl'espa
e initial pour visualiser où se situent les modi�
ations dans le 
onne
tome.Dans 
es deux derniers arti
les, les auteurs ont 
hoisi d'e�e
tuer leurs étapes de 
lassi�-
ation ou de régression dans un espa
e réduit, où l'information pertinente est su�sante pourdis
riminer les di�érents individus.Certaines études proposent aussi de 
oupler la 
onne
tivité fon
tionnelle et anatomique.Citons par exemple l'arti
le [Venkataraman et 
oll. 2010℄ où les auteurs e�e
tuent une étudestatistique 
onjointe pour améliorer les déte
tions. Dans l'arti
le [Deligianni et 
oll. 2010℄,les auteurs proposent de prédire l'une des 
onne
tivités à partir de l'autre. Ils soulignent lesproblèmes liés à la dimension importante de l'espa
e. Ils proposent alors d'e�e
tuer la prédi
tiondans un espa
e réduit obtenu par l'ACP.5. Con
lusion partielleDans 
e 
hapitre, nous avons mis en éviden
e la 
omplexité de la 
onstru
tion d'atlas enIRMd, ainsi que la 
omplexité des 
al
uls statistiques 
orrespondants. Les espa
es ren
ontréssont en général de grande dimension, pas for
ément eu
lidiens. De plus, plusieurs études soulig-nent le fait que l'information 
ontenue dans 
es objets est souvent redondante. Plut�t que tra-vailler dans 
es espa
es 
omplexes, plusieurs études ont 
ommen
é à utiliser des représentationsréduites pour e�e
tuer les pré-traitements né
essaires à la mise en pla
e de l'atlas, ainsi que lestraitements statistiques.



Chapitre 9Modèles et représentations 
ompa
tesen imagerie médi
ale
1. Méthodes et algorithmes pour les représentations 
ompa
tes . . . 1071.1 Rédu
tion de dimension et ISOMAP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1081.2 Méthodes à noyaux et SVDD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1102. Modélisation d'une population de référen
e . . . . . . . . . . . . . 1132.1 Comparaison en imagerie médi
ale ave
 des représentations 
ompa
tes 1152.2 Comparaison d'une population par rapport à une autre population . . 1152.3 Déte
tion et analyse de données aberrantes . . . . . . . . . . . . . . . 1163. Con
lusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117Nous avons mis en éviden
e dans le 
hapitre pré
édent l'utilité des représentations 
om-pa
tes lors de la modélisation de données 
omplexes en IRMd. Dans le 
adre de 
ette thèse, lapathologie étudiée 
orrespond au 
oma. L'étiologie des patients peut être fort diverse, et nousoblige à 
onsidérer le problème de la 
omparaison d'un individu par rapport à une populationde référen
e. Ces méthodes peuvent être 
onsidérées 
omme des te
hniques de déte
tion dedonnées aberrantes. Dans un deuxième temps, il est intéressant de déterminer où se situent lesrégions modi�ées par rapport à la population de référen
e. Le but est de déterminer si le nouvelindividu appartient ou non à une population de référen
e.Dans 
e 
hapitre, nous proposons dans un premier temps d'étudier deux méthodes dif-férentes pour représenter des populations de manière 
ompa
te. Dans un deuxième temps,nous étudierons les di�érentes utilisations de 
es représentations 
ompa
tes en IRMd. Dans unedernière partie, nous nous intéresserons spé
i�quement aux te
hniques d'étude pour la déte
tionde données aberrantes.1. Méthodes et algorithmes pour les représentations 
ompa
tesEn imagerie médi
ale, les 
her
heurs sont souvent 
onfrontés à un problème dénommé le �éaude la dimension (the 
urse of dimensionality), formalisé par Ri
hard Bellman [Bellman 1961,Lee & Verleysen 2007℄, qui 
onsiste à avoir un faible nombre d'é
hantillons (une dizained'individus) pour des données de très grande dimension (plusieurs milliers de voxels pour uneimage).Prenons l'exemple 1, qui 
onsiste à 
onsidérer 
ent observations appartenant à l'intervalle1. extrait de http : //en.wikipedia.org/wiki/Curse_of_dimensionality107
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ompa
tes en imagerie médi
aleunidimensionnel [0, 1] de l'espa
e des réels. Il est possible, à partir de 
es données, d'e�e
tuer unhistogramme, et de tirer des inféren
es statistiques. Cependant, si on 
onsidère maintenant queles 
ent observations appartiennent à l'espa
e multivarié [0, 1]10, 
es dernières seront des pointsisolés dans un espa
e vaste et vide. Si on voulait avoir une densité de points équivalente à 
elledes 
ent observations de [0, 1], il faudrait environ 1020 observations, 
e qui est généralement
omplexe informatiquement et impossible en terme d'a
quisitions 
liniques.En général, les observations de grandes dimensions résident dans des variétés de plus faibledimension possédant des géométries parfois 
omplexes. Pour résoudre 
es problèmes liés à ladimension, des algorithmes de rédu
tion de dimension ont été développés. De plus, des méthodesà noyaux ont aussi été élaborées pour pouvoir réaliser des inféren
es de façon robuste.Dans 
ette se
tion, nous présenterons une méthode de rédu
tion non linéaire dénomméeISOMAP. Nous intéresserons dans un deuxième temps aux méthodes à noyaux, et plus spé
i-�quement à la méthode du support ve
tor domain des
ription (SVDD) permettant l'apprentis-sage du support de distributions 
omplexes.1.1 Rédu
tion de dimension et ISOMAPISOMAPPré
édemment, nous avons dé
rit la méthode d'ACP qui vise à e�e
tuer une rédu
tion dedimension des données en re
her
hant des axes indépendants expliquant au mieux la variabilitédes données. L'ACP est une méthode de proje
tion linéaire des données sur les axes représen-tant une grande variabilité. Cependant, l'ACP n'est pas performante dans le 
as non-linéaire(voir Fig 9.1). Une méthode non linéaire dans un espa
e de dimension réduite a été proposéepour pallier 
ette l'imitation : l'ISOMAP [Tenenbaum et 
oll. 2000℄.Le prin
ipe de l'ISOMAP 
onsiste à préserver les distan
es entre les points de l'espa
e ré-duit. Plus pré
isément, des points pro
hes (resp. éloignés) dans l'espa
e initial, au sens d'un
ritère de similarité ou de dissimilarité, resteront pro
hes (resp. éloignés) dans l'espa
e réduit.L'ISOMAP repose sur l'algorithme de mise à l'é
helle multidimensionnelle (multidimensionals
aling (MDS)). Le MDS permet à partir de distan
es entre points de déterminer un systèmede 
oordonnées réduit qui préserve 
es distan
es. Plus pré
isément, le MDS détermine les 
o-ordonnées d'un espa
e de dimension réduit de dimension d, telles que le 
ritère suivant soitminimisé :
argmin
x1,...,xN

∑

i 6=j

(||xi − xj || − dij)
2

∑

i 6=j

d2ij
, (9.1)où dij 
orrespond à la distan
e géodésique D entre les points yi et yj dans l'espa
e initial, et

||xi − xj|| est la distan
e eu
lidienne G dans l'espa
e réduit entre les points xi et xj . Dans leMDS 
lassique, la distan
e D utilisée est eu
lidienne. Dans le 
adre de l'ISOMAP, on 
onstruitun graphe reliant 
haque point xi à ses voisins. Les sommets 
orrespondent aux points et lesarêtes aux distan
es entre eux. On dé�nit le voisinage autour de yi en 
onsidérant les k-pluspro
hes voisins ou une sphère de rayon r 
entrée sur yi.On estime alors la distan
e géodésique pour 
haque paire de points par la distan
e la plus
ourte par
ourue sur le graphe (algorithme de Floyd ou de Dijkstra). On applique alors le MDSsur 
es nouvelles distan
es géodésiques pour obtenir un nouveau système de 
oordonnées.Il existe un grand nombre de méthodes de rédu
tion de dimension. Le le
teur intéressépourra se réferrer au livre [Lee & Verleysen 2007℄.
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Figure 9.1 � Exemple du swiss roll. En haut à droite : 800 données initiales appartenant à unevariété de dimension deux résidant dans un espa
e de dimension trois. En haut à gau
he : lerésultat obtenu par MDS. En bas à gau
he : 
elui obtenu par l'ACP. En bas à droite : 
elui obtenupar l'ISOMAP. Pour 
haque méthode, le temps de 
al
ul �gure à 
oté du nom de la méthode.On observe que seul l'ISOMAP permet de projeter 
orre
tement le swiss roll qui est une variéténon linéaire. On peut aussi remarquer que la méthode de l'ACP est 
ent fois plus rapide quel'ISOMAP. Plus on aura de données initiales, plus 
ette proportion entre les deux méthodessera grande. Figures 
réées grâ
e au site web http ://www.math.u
la.edu/�wittman/mani/.Expérien
es sur les tenseurs d'ordre 2Nous proposons i
i une expérien
e sur les tenseurs d'ordre 2 de dimension deux, paramétréspar des ve
teurs appartenant à R
3 et représentés géométriquement par des ellipses.Cette expérien
e a deux buts : premièrement, montrer que l'espa
e réduit obtenu par l'I-SOMAP 
orrespond à 
e qu'on attendait intuitivement, et deuxièmement montrer l'impa
t desmétriques lors de la 
omparaison d'objets. Pour 
ela, nous appliquons l'ISOMAP sur deux jeuxde données di�érents modélisant des variétés de dimension un et deux plongées dans R

3. Lepremier jeu 
ontient un ensemble de tenseurs ayant subi di�érentes rotations paramétrées parun angle. Le deuxième jeu 
ontient des tenseurs paramétrés par deux valeurs propres que l'onfait varier linéairement.On peut observer que l'ISOMAP permet dans les deux 
as d'obtenir la stru
ture attenduede la variété. De plus, les propriétés des métriques de l'espa
e initial sont 
onservées dansl'espa
e de dimension réduite. Plus pré
isément, dans le 
adre des métriques riemannienne etlog-eu
lidienne, les tenseurs négatifs ou nuls sont projetés à l'in�ni. Cette expérien
e montredon
 qu'il est né
essaire de 
hoisir dans l'espa
e initial des métriques adaptées.On peut aussi remarquer que les 
oordonnées obtenues par le MDS ne sont pas uniques :on peut arbitrairement translater et appliquer une rotation aux ve
teurs xi de l'espa
e réduit
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es entre elles.

Figure 9.2 � Deux ensembles de tenseurs de dimension deux ayant subi di�érentes transforma-tions, et projetés ave
 l'ISOMAP ave
 di�érentes métriques. De gau
he à droite : la métriqueutilisée est 
elle de Frobenius, puis 
elle riemannienne, et en�n 
elle log-eu
lidienne. La ligne duhaut 
orrespond à une variété de dimension un paramétrée par un angle de rotation. La lignedu bas 
orrespond à une variété de dimension deux paramétrée par les deux valeurs propresdes tenseurs. On observe bien les phénomènes attendus : les métriques riemannienne et log-eu
lidienne vont projeter les tenseurs non dé�nis ou négatifs à l'in�ni. On peut remarquer pourla première �gure que bien que la variété soit de dimension un, il faut un espa
e de dimensiondeux pour pouvoir la projeter 
orre
tement.1.2 Méthodes à noyaux et SVDDMéthodes à noyauxLes méthodes à noyaux sont une 
lasse d'algorithmes utilisés en re
onnaissan
e de formes(pattern re
ognition). Le plus 
onnu de 
es algorithmes est le support ve
tor ma
hine (SVM)[Vapnik 1999℄. Le but général en re
onnaissan
e de formes est d'étudier des relations tels quele 
lassement (ranking), la 
orrélation ou la 
lassi�
ation, pour des formes, des images, ou desséquen
es de points, par exemple.Les appro
hes à noyaux, 
ontrairement à la rédu
tion de dimension, proposent de plonger lesdonnées initiales dans un espa
e F de 
ara
téristiques (features spa
e) de plus grande dimensiongrâ
e à une fon
tion φ, où 
haque 
oordonnée 
orrespond à une 
ara
téristique des donnéesinitiales. Une fois dans 
et espa
e, de nombreux algorithmes linéaires peuvent être utilisés telsque l'ACP, l'ADL . . . Le résultat dans l'espa
e de départ 
orrespond alors à des traitementsnon linéaires.La détermination d'une telle fon
tion φ est 
omplexe et arbitraire. L'idée est don
 de ne
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tes 111jamais dé
rire 
ette fon
tion φ. Plus pré
isément, on se rend 
ompte que la fon
tion φ n'apparaîtqu'à travers des produits s
alaires < φ(x)|φ(y) >, où x et y appartiennent à l'espa
e initial.L'� astu
e du noyau � (kernel tri
k) est de 
onsidérer une fon
tion noyau K sans 
onsidérerexpli
itement φ. On é
rit alors :
K(xi,xj) =< φ(xi)|φ(xj) > . (9.2)Cette fon
tion K(., .) est 
al
ulée pour l'ensemble des éléments de l'espa
e de départ. Lesdi�érentes valeurs sont sto
kées dans une matri
e K. Les di�érents algorithmes dans l'espa
e

F des 
ara
téristiques utilisent uniquement 
ette matri
e KLes fon
tions K à noyaux sont dé�nies positives. Di�érentes 
lasses de noyaux existent, lesplus 
onnues étant le noyau linéaire, les noyaux polynomiaux, et le noyau gaussien. Le noyaugaussien s'é
rit :
K(xi,xj) = exp

( ||xi − xj ||2
2σ2

)
, (9.3)ave
 ||.|| la norme eu
lidienne, et σ un paramètre à déterminer. Le 
hoix de σ est déterminantpour l'étude [Brereton & Lloyd 2010℄. L'estimation de 
e paramètre sera étudiée dans lepro
hain 
hapitre. Ce noyau sera utilisé dans la suite du mémoire.A la manière de l'ISOMAP, on utilise un nouvel espa
e intermédiaire ayant de bonnes pro-priétés. L'avantage des méthodes à noyaux est de pouvoir généraliser des algorithmes linéaires, ete�e
tuer des traitements non linéaires. Le prin
ipal in
onvénient est de ne généralement jamaisavoir a

ès aux éléments φ(x). Plus pré
isément, on ne sait pas si l'espa
e de 
ara
téristiquesa un sens réel. On ne peut d'ailleurs que véri�er les résultats dans l'espa
e de départ. Malgré
ette absen
e de 
onnaissan
e de l'espa
e de 
ara
téristiques, les di�érents algorithmes utilisant
es méthodes à noyaux ont montré par la pratique de bonnes propriétés. Le le
teur intéressépourra 
onsulter les ouvrages suivants [Vapnik 1999, Shawe-Taylor & Cristianini 2004℄.SVDDIntéressons-nous maintenant à une 
lasse parti
ulière de méthodes à noyaux : le SVDD[Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄. Cet algorithme 
onstitue un 
lassi�eur supervisé pourl'apprentissage d'une 
lasse (one-
lass supervised 
lassi�er). Une autre 
atégorie de 
lassi�euren une 
lasse existe appelée ν-SVM [S
hölkopf et 
oll. 2001℄. Dans 
ette appro
he, le but estde trouver l'hyperplan optimal qui maximise la distan
e entre les données dans l'espa
e F des
ara
téristiques et son origine. Les méthodes ν-SVM et SVDD sont identiques pour 
ertainsnoyaux tels que le noyau gaussien. Ces deux appro
hes sont le pendant de l'algorithme dusupport ve
tor ma
hine [Vapnik 1999℄ qui est un 
lassi�eur supervisé en deux 
lasses. Nousnous intéresserons uniquement à la méthodologie SVDD dans la suite du mémoire.Le SVDD a pour but de trouver l'hyperboule de rayon minimal R 
ontenant l'ensemble desdonnées xi de la base d'apprentissage (voir Fig. 9.3) :

argmin
R2,a

L0(R
2,a, ζ) = R2 + C

N∑

i=1

ζi (9.4)
sous contraintes ||xi − a||2 ≤ R2 + ζi, ζi ≥ 0,∀i = 1, .., N.Les 
oe�
ients ζi (sla
k variables) représentent une quantité autorisée pour 
haque point xid'être en dehors de l'hyperboule. Le 
oe�
ient C est une pondération permettant aux pointsextérieurs à l'hyperboule d'être plus ou moins loin de la frontière. Si ζi est égale à zéro, le point
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Figure 9.3 � S
héma expli
itant l'algorithme du SVDD ave
 un noyau linéaire. a et R 
or-respondent respe
tivement au 
entre et au rayon de l'hyperboule 
ontenant les données. Lesdonnées d'apprentissage sont en bleu. Les points en rouge 
orrespondent aux ve
teurs-support.Figure adaptée de [Sjöstrand et 
oll. 2007℄.
xi appartient à l'hyperboule. Ces 
oe�
ients sont réglés si on a des a priori sur des donnéesn'appartenant pas à la 
lasse ou des données 
onnues 
omme aberrantes. Dans le reste de 
emémoire, nous supposons que tous les éléments de la base d'apprentissage appartiennent à la
lasse de référen
e. Par 
onséquent, ζi sera nulle pour tout i. Ave
 ζi = 0, la valeur de C n'a pasd'importan
e 
ar tous les points appartiennent à l'hyperboule. Sous 
es 
onditions, le problèmedual de l'équation 9.4 peut être formulé de la manière suivante :

argmin
α

N∑

i=1

N∑

j=1

αiαj < xi|xj > −
N∑

i=1

αi < xi|xi > (9.5)
sous contraintes

N∑

i=1

αi = 1, αi ∈ [0, 1],∀i = 1, .., N ,ave
 α le ve
teur 
ontenant les 
oe�
ients αi. Cependant, les hyperboules eu
lidiennes nepermettent pas de modéliser de manière �ne des géométries 
omplexes. En 
onséquen
e, onpeut utiliser la transformation φ : Rd → F qui permet de 
onsidérer la hyperboule BF ave
un rayon RF dans l'espa
e F des 
ara
téristiques. Grâ
e à l'� astu
e du noyau � (voir eq. 9.2)nous permettant de ne pas expli
iter φ, on peut é
rire le pré
édent problème d'optimisation dela manière suivante :
argmin

α

N∑

i=1

N∑

j=1

αiαjK(xi,xj)−
N∑

i=1

αiK(xi,xi) (9.6)
sous contraintes

N∑

i=1

αi = 1, αi ∈ [0, 1],∀i = 1, .., N .Cette optimisation peut être résolue par une programmation quadratique.Le 
entre aF de la hyperboule et la distan
e dx de l'élément x au 
entre aF dans l'espa
e
F des 
ara
téristiques peuvent s'exprimer uniquement à partir des αi :

aF =

N∑

i=1

αiφ(xi), (9.7)
d2x = K(x,x)− 2

N∑

i=1

K(xi,x) +
N∑

i=1

N∑

j=1

αiαjK(xi,xj).
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e 113Le rayon RF de la hyperboule BF 
orrespond à la distan
e di de n'importe quel point xi sesituant sur la frontière de la hyperboule BF .Le SVDD est une te
hnique permettant à la fois d'estimer le support d'une distribution
omplexe [S
hölkopf et 
oll. 2001℄ et à la fois de donner un 
ritère d'appartenan
e d'un in-dividu à une population donnée. Plus pré
isément, si le nouvel individu est en dehors de lapopulation, on peut quanti�er la distan
e de 
et individu à 
ette population.Une autre propriété importante de 
et algorithme est sa 
apa
ité à modéliser lo
alement lafrontière de la distribution. Typiquement, si on dépla
e ou on enlève un point se situant sur lafrontière de la hyperboule ou pro
he de 
elle-
i alors on altère fortement la frontière. Par 
ontre,si on enlève un individu à l'intérieur de la distribution, la frontière ne sera pas modi�ée. Cephénomène s'explique grâ
e à l'utilisation des noyaux qui modélisent lo
alement l'intera
tionentre les individus.2. Modélisation d'une population de référen
eDans 
ette se
tion, nous dis
uterons de la modélisation d'une population en imagerie médi-
ale. Nous nous intéresserons parti
ulièrement aux modèles génératifs f basés sur des représen-tations 
ompa
tes de la forme :
y = f(x) + ε, (9.8)ave
 y appartenant à R

D 
orrespondant à une observation, x un ve
teur appartenant à R
d 
or-respondant à une paramétrisation 
ompa
te de y, et ε 
onsidéré 
omme du bruit. En général,nous avons D très grand devant d. Les ve
teurs y sont 
onsidérés 
omme des points de l'espa
e

R
D. Ils peuvent dé
rire une grande variété d'objets : images d'IRM ou de PET-SCAN ve
torisé,sillons 
orti
aux, tenseurs de di�usion . . . On entend par modèle génératif un modèle 
apablede générer des données y réalistes. Ce type de modèle est à opposer à un modèle dis
riminatifqui 
her
he à dé
rire les relations entre les données y ave
 un minimum d'hypothèses sur lastru
ture de 
es données y [Bou
hard 2005℄. Un modèle 
ompa
t, quant à lui, permet deparamétrer la population ave
 peu de 
omposantes, 
es dernières rendant 
ompte des variationsprin
ipales à l'intérieur de 
ette population.Les premiers modèles (voir par exemple [Talaira
h & Tournoux 1988℄) ont 
onsidéréun individu unique. Cependant, un individu ne permet pas de représenter la variabilité existantdans une population donnée. Dans [Talaira
h & Tournoux 1988℄, le modèle présenté estle 
erveau post mortem d'une femme âgée de soixante ans, peu représentatif de la populationmoyenne.Les atlas ont ensuite pris la forme suivante :

y = µy + ε, (9.9)où µy est la moyenne des individus. Cela 
orrespond à une fon
tion f(x) 
onstante dans l'équa-tion 9.8. Ces atlas sont 
onstitués d'un grand nombre d'individus (152 individus dans le 
adrede l'atlas proposé dans [Mazziotta et 
oll. 1995℄). Ils ont l'in
onvénient d'omettre les parti
-ularités des individus. La variabilité inter-individuelle est 
ontenue dans ε.Une autre idée a été de déterminer des modèles de référen
e pour des sous-populations. Onpeut alors modéliser y de la manière suivante :
y = µk + ε, (9.10)ave
 µk 
orrespondant à la moyenne de la sous-population k 
ontenant l'individu y. Cela 
or-respond à une fon
tion f(x) 
onstante par mor
eaux dans l'équation 9.8. Plusieurs te
hniques
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aleprobabilistes ont permis de déterminer les di�érents sous-groupes ainsi que leurs prototypes
µk [Blezek & Miller 2007, Sabun
u et 
oll. 2009℄. Pour des objets de grande dimension,élaborer des algorithmes de 
lassi�
ation peut être déli
at à 
ause de problèmes de robustesse.Dans [Sun et 
oll. 2009℄, les auteurs proposent d'e�e
tuer l'étape de 
lassi�
ation dans un es-pa
e réduit obtenu par ISOMAP. Un in
onvénient possible de 
es méthodes est la déterminationdu nombre de sous-groupes à 
onsidérer.Des modèles génératifs plus 
omplexes ont vu le jour. Dans un premier temps des modèleslinéaires ont été 
onçus :

y = µy +Wx+ ε, (9.11)ave
 W une matri
e D × d. Les 
olonnes de la matri
e W sont formées par les premières
omposantes prin
ipales obtenues lors de l'ACP [Romaniuk et 
oll. 2003, Vik et 
oll. 2005℄.L'avantage des modèles génératifs linéaires obtenus par des méthodes d'ACP est l'estimationsimultanée des éléments de l'espa
e réduit et des fon
tions de régression pour passer d'un espa
eà l'autre. De plus, 
es te
hniques permettent d'extraire les modes prin
ipaux des données (i.e.les dire
tions où les données varient le plus). L'in
onvénient de 
es modèles est de ne traiterqu'une faible 
lasse de problèmes (
eux linéaires). Plus pré
isément, les modèles linéaires nepermettent pas de réduire su�samment les données, 
'est-à-dire les points dans l'espa
e réduitne remplissent pas tout l'espa
e. Il peut don
 exister des zones non-admissibles dans l'espa
eréduit pouvant être atteintes ave
 les modèles linéaires. Dans [Vik 2004℄, Torbjørn Vik proposed'ajouter des lois de probabilités non gaussiennes aux modèles linéaires pour empê
her 
es zonesnon-admissibles d'être atteintes. Les modèles non linéaires permettent de réduire les donnéesde manière satisfaisante, 
'est-à-dire d'avoir un espa
e réduit dense.Pour traiter des modélisations de populations plus 
omplexes, deux 
atégories de stratégiesont été proposées : 
elles basées sur des te
hniques d'ACP plus 
omplexes prenant en 
ompte lanon linéarité des populations, et 
elles basées sur des rédu
tions de dimensions plus 
omplexestelles que l'ISOMAP.Pour les méthodologies basées sur l'ACP, on peut 
onserver l'algorithme d'ACP tel quel, maison ajoute des estimations probabilistes plus 
omplexes prenant en 
ompte la non linéarité del'espa
e réduit [Vik et 
oll. 2007℄. On peut aussi e�e
tuer l'ACP dans des espa
es non eu
lidiensgrâ
e à l'utilisation de méthodes à noyaux (ACP à noyaux) [Khurd et 
oll. 2007℄ ou grâ
e à l'u-tilisation d'une métrique riemannienne (prin
ipal geodesi
 
omponent)[Flet
her & Joshi 2004℄.Considérons maintenant les te
hniques utilisant des rédu
tions de dimension non linéaires.Dans [Gerber et 
oll. 2010℄, les auteurs proposent le même modèle que 
elui de l'équation 9.8.Cette méthode 
omporte trois étapes : l'estimation des 
oordonnées des points x dansl'espa
e réduit, puis l'estimation d'une fon
tion de régression g telle que g(y) = x, et en�nl'estimation de la fon
tion de régression f de l'équation 9.8. Contrairement à l'ACP, les relationsde passage entre l'espa
e initial et l'espa
e réduit ne sont pas obtenues durant la phase derédu
tion de dimension.Le 
hoix de la méthode de régression est don
 
ru
ial. Dans [Gerber et 
oll. 2010℄, lesauteurs proposent d'utiliser des estimateurs à noyau de type Nadaraya-Watson pour les fon
tionsde régression :
f(x) =

N∑

i=1

Kσ(d(x,xi))∑N
j=1Kσ(d(x,xj))

yi, (9.12)ave
 Kσ(r) = exp(−r2/σ2) le noyau gaussien, et d(., .) la distan
e dans l'espa
e réduit. Cetterégression peut être 
onsidérée 
omme une espéran
e 
onditionnelle f(x) = E [Y |g(y) = x].
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e 115Les auteurs en déduisent que 
ette fon
tion de régression permet de bien généraliser la variétédans l'espa
e réduit.Dans [Aljabar et 
oll. 2010℄, les auteurs introduisent un nouveau formalisme basé sur larédu
tion de dimension :
y = f qual(xqual) + f quant

(
xquant

)
+ ε, (9.13)ave
 xqual et xquant respe
tivement des données quantitatives telles que l'intensité des voxelset qualitatives tels que l'âge ou le diamètre du 
râne, et f qual et f quant des modèles génératifsrespe
tivement pour les données quantitatives et qualitatives. Les di�érentes 
atégories de don-nées sont traitées séparément ave
 des métriques spé
i�ques pour 
ha
une d'entre elles. Cetteétude montre la possibilité d'utiliser les modèles génératifs pour un grand nombre de types dedonnées di�érentes.2.1 Comparaison en imagerie médi
ale ave
 des représentations 
ompa
tesLes études traditionnelles e�e
tuent des tests multivariés sur l'ensemble des 
oordonnéesdu ve
teur d'attributs (par exemple un ve
teur image où les attributs sont les voxels, ou unve
teur de 
oordonnées d'amers (landmarks) pour l'analyse de formes). Ces tests multivariéssupposent généralement l'indépendan
e statistique des di�érentes 
oordonnées du ve
teur. Lesmodèles génératifs et les représentations 
ompa
tes permettent de prendre en 
ompte des rela-tions possibles entre 
es di�érentes 
oordonnées, et de les analyser [Golland et 
oll. 2005℄.Dans une première partie, nous dé
rirons brièvement les prin
ipes de 
omparaison de groupesentre eux. Dans une deuxième partie, nous nous intéresserons spé
i�quement aux problèmes liésà 
omparaison d'individus par rapport à un groupe 
ontr�le.2.2 Comparaison d'une population par rapport à une autre populationLors de la 
omparaison entre deux groupes, il existe prin
ipalement deux étapes. La pre-mière étape 
onsiste à déterminer les 
ara
téristiques sur lesquelles s'appuient le 
lassi�eur. Ladeuxième étape 
onsiste à trouver un 
lassi�eur séparant de manière optimale les deux groupes.Dans [Thomaz et 
oll. 2007, Robinson et 
oll. 2010℄, l'ADL est utilisée 
omme un 
lassi-�eur linéaire sur des 
oordonnées réduites obtenues par ACP. L'ADL permet de projeter sur unaxe les deux groupes. Cet axe 
orrespond à la 
ara
téristique la plus déterminante. Il est alorsfa
ile de re
onstruire l'objet dans l'espa
e initial en e�e
tuant la proje
tion inverse de l'ADLpuis de l'ACP pour observer les 
ara
téristiques les plus dis
riminantes dans l'espa
e initial.Dans [Khurd et 
oll. 2007℄, les auteurs proposent de généraliser l'ADL grâ
e à l'utilisation deméthodes à noyaux.Une te
hnique bien 
onnue pour séparer deux groupes de manière non linéaire 
orrespondaux SVMs [Vapnik 1999℄. Ces méthodes utilisent les méthodes à noyaux. L'hyperplan séparantles deux groupes de manière linéaire est dé
rit dans l'espa
e des 
ara
téristiques. Intuitivement,si on se dépla
e de manière orthogonale à 
et hyperplan, on aura les 
ara
téristiques qui dif-fèrent le plus entre les deux groupes. Le seul in
onvénient est que 
ette dire
tion orthogonale àl'hyperplan est dé
rite dans l'espa
e des 
ara
téristiques. Dans [Golland et 
oll. 2005℄, les au-teurs dé
rivent une manière d'obtenir la dire
tion la plus pro
he 
orrespondant à 
ette dire
tionorthogonale dans l'espa
e des 
ara
téristiques. On ne peut pas obtenir la dire
tion exa
te 
arl'espa
e des 
ara
téristiques est de dimension plus grande que l'espa
e initial, 
haque élémentde l'espa
e initial n'a pas for
ément de 
orrespondant (i.e. φ permettant de passer de l'espa
e
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aleinitial à l'espa
e des 
ara
téristiques est inje
tive).La 
omparaison entre deux groupes est basée l'estimation d'un hyperplan séparant 
es deuxgroupes. On peut don
 s'interroger sur la manière de 
omparer un individu par rapport à ungroupe.2.3 Déte
tion et analyse de données aberrantesDéte
ter des données aberrantes (outliers) est 
omplexe. En e�et, on doit dis
riminer desdonnées qui n'ont jamais été apprises par un modèle. Plus pré
isément, 
es données peu-vent avoir une très grande variabilité, beau
oup plus importante que 
elle de la populationde référen
e, et sont en général très peu nombreuses. Le prin
ipe 
onsiste don
 dans l'apprentis-sage de la population de référen
e, et la 
omparaison du nouvel individu par rapport à 
elle-
i.De nombreuses méthodes ont été proposées dans la littérature. Le le
teur intéressé pourra lireles arti
les [Markou & Singh 2003, Markou & Singh 2003℄.Le SVDD est une méthode souvent utilisée dans la déte
tion de données aberrantes. Dans[Sjöstrand et 
oll. 2007℄, les auteurs proposent d'utiliser une méthode à noyaux, pro
he del'algorithme du SVDD, permettant de dé
rire pour un ensemble d'objets l'objet le plus similaireà l'objet le moins similaire (voir Fig. 9.4). Cet arti
le permet de donner une notion de rang àdes objets multivariés 
omplexes. Pour rappel, la notion de rang pour des espa
es de dimensionde taille supérieure à 1 est mal dé�nie. La notion de rang est une autre manière de déterminersi un individu appartient à une population ou non.

Figure 9.4 � De gau
he à droite : des pro�ls de 
orps 
alleux ordonnés du moins similaireau plus similaire grâ
e à un algorithme pro
he du SVDD [Sjöstrand et 
oll. 2007℄. On peutremarquer que la détermination d'un ordre pour des données de 
e type est 
omplexe. Imageextraite de l'arti
le [Sjöstrand et 
oll. 2007℄.Une fois les données aberrantes déte
tées, une deuxième étape 
onsiste à 
her
her les zones
onsidérées 
omme anormales. Nous proposons d'utiliser i
i les modèles génératifs.Dans [Vik et 
oll. 2005℄, les auteurs 
onsidèrent que la variable ε de l'équation 9.8 
orre-spond à un bruit gaussien multivarié, indépendant pour 
haque 
omposante, de moyenne nulleet de varian
e Ψ, ave
 Ψ une matri
e diagonale.Supposons que les εi = yi − f(xi) 
orrespondent aux erreurs résiduelles de l'image yi parrapport au modèle f(xi). Les 
oe�
ients diagonaux Ψi de la matri
e de varian
e Ψ sont alors
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lusion partielle 117estimés de la manière suivante :
Ψ = diag

(
1

N − 1

N∑

i=1

εiε
T
i

)
, (9.14)ave
 N le nombre d'observations et diag(.) l'opérateur qui met les 
oe�
ients hors-diagonale àzéro.Les anomalies dans une nouvelle observation y sont alors déte
tées en e�e
tuant une 
om-paraison de 
haque 
omposante du ve
teur z-s
ore t = Ψ

−1 (y − f(x)) par rapport à un seuil.Lorsque la 
omposante j de l'observation y 
orrespond au modèle, alors la 
omposante j duve
teur z-s
ore doit suivre une distribution de Student de N − 1 degrés de liberté. Dans le 
as
ontraire, la 
omposante j est supposée ne pas suivre le modèle.Dans [Gerber et 
oll. 2010℄, les auteurs dé
rivent la 
omposition gof des fon
tions f et g,permettant de passer respe
tivement de l'espa
e réduit à l'espa
e initial et inversement, 
ommeun opérateur projetant sur la variété. En présen
e d'un nouvel individu n'appartenant pas à lapopulation, 
et individu va être projeté sur la variété dans l'espa
e réduit. On peut alors utiliserla modélisation proposée dans [Vik et 
oll. 2005℄ pour déte
ter les zones ne 
orrespondant pasau modèle.Dans l'arti
le [Gerber et 
oll. 2010℄, les auteurs utilisent uniquement une population dense.Les fon
tions de régression f et g sont estimées 
orre
tement sur un support 
ontenant 
ettepopulation. On peut s'interroger sur la 
apa
ité de généralisation de 
es fon
tions de régressionpour des points n'appartenant pas à 
e support. Plus pré
isément, plus un point est loin de lapopulation de réferen
e, plus il a de 
han
es d'être projeté in
orre
tement sur la population deréféren
e.3. Con
lusion partielleDans 
ette partie, nous avons dé
rit di�érents outils permettant de modéliser une populationde manière plus ou moins 
omplexe. Ces modélisations prennent en 
ompte la variabilité existantdans la population. Dans un deuxième temps, nous avons montré qu'il était possible de déte
teret d'analyser des données aberrantes à partir de 
es modèles.
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e 
hapitre, nous présentons le modèle original d'atlas élaboré dans le 
adre de 
ettethèse. Nous le mettrons en ÷uvre pour la 
omparaison d'un individu par rapport à un groupe,dans le but de fournir une aide au diagnosti
. Plus pré
isément, nous voulons 
réer un modèlestatistique 
ompa
t permettant de rendre 
ompte des données de référen
e et de déte
ter lesdonnées aberrantes. Nous utilisons des représentations 
ompa
tes pour ne pas nous exposer àdes problèmes liés à la malédi
tion de la dimension [Bellman 1961℄.Dans un premier temps, 
e modèle statistique doit être 
apable de déterminer si un nouveaujeu de données est aberrant ou non par rapport aux données de référen
e, et dans un deuxièmetemps, de lo
aliser les 
omposantes anormales des données 
onsidérées 
omme aberrantes.Pour 
ela, il existe deux grandes phases : une phase de 
on
eption de l'atlas et une phased'utilisation de l'atlas.Pour la phase de 
on
eption, on pro
ède en trois étapes prin
ipales : la rédu
tion de di-mension pour obtenir un modèle 
ompa
t, l'apprentissage du support de la distribution dansl'espa
e réduit, et l'estimation de la régression f pour passer de l'espa
e réduit à l'espa
e initial.Nous utiliserons l'algorithme ISOMAP [Tenenbaum et 
oll. 2000℄ pour la rédu
tion dedimension. Cette rédu
tion de dimension nous permet d'obtenir une représentation 
ompa
tedes données.Pour l'apprentissage du support de la distribution, nous allons utiliser la méthode du SVDD[Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄ ave
 des noyaux gaussiens (voir la se
tion 1.2). LeSVDD dépend fortement de la paramétrisation du noyau, et plus parti
ulièrement du 
oe�
ient

σ (voir éq. 9.3). Nous proposons dans un premier temps de nouvelles méthodes pour la séle
tion119
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Figure 10.1 � La 
réation de l'atlas implique plusieurs étapes et deux espa
es 
omplémen-taires : l'espa
e réduit pour une modélisation 
ompa
te des données de référen
e et l'espa
e des
ara
téristiques pour la détermination du support des données de référen
e.automatique de 
e paramètre σ. Dans un deuxième temps, nous montrerons que l'utilisation del'espa
e réduit améliore l'estimation du support de la distribution.Pour estimer la fon
tion f de régression permettant de passer de l'espa
e réduit à l'espa
einitial, nous utiliserons des fon
tions à noyaux de type Nadaraya-Watson.Dans une deuxième phase, nous dé
rirons l'utilisation de l'atlas pour déterminer si un nouvelindividu est anormal par rapport à la population de référen
e, et pour identi�er les zones
orrespondant à 
ette anormalité.Plus pré
isément, pour déte
ter si un individu est anormal, nous proposons un modèledis
riminatif basé sur le SVDD. Ce modèle nous permet d'obtenir une règle de dé
ision simple.Pour identi�er les zones anormales, nous proposons un modèle génératif basé aussi sur leSVDD. Ce modèle statistique peut être formalisé de la manière suivante :
y = f(x) + ε, (10.1)ave
 y les données observées dans l'espa
e initial, x les variables 
orrespondantes dans l'es-pa
e réduit, f la fon
tion modélisant le lien entre les espa
es réduit et initial, et ε un bruitsupposé gaussien. Le prin
ipe est que si un nouvel individu y appartient à la population deréféren
e, alors 
et individu y pourra être expliqué de manière satisfaisante par f(x), x ap-partennant au support estimé pré
édemment. Par 
onséquent, l'erreur ε au modèle suivra lamême loi gaussienne que les erreurs obtenues pour la population de référen
e. Par 
ontre, si lenouvel individu y n'est pas dé
rit par le modèle, sa représentation dans l'espa
e réduit x neréside pas sur le support de la population de référen
e ou la di�éren
e ε observée entre l'individu

y et le modèle f est nettement supérieure 1 aux di�éren
es observées pour la population témoin.Cet atlas utilise deux espa
es 
omplémentaires su

essivement : l'espa
e réduit et l'espa
e Fdes 
ara
téristiques. L'espa
e réduit permet d'obtenir une représentation 
ompa
te, tandis quel'espa
e F des 
ara
téristiques permet d'apprendre des supports d'aspe
t 
omplexe. La �gure10.1 représente les di�érents espa
es utilisés.L'intérêt de 
et atlas est de pouvoir développer à partir d'un même algorithme, le SVDD,deux modèles, dis
riminatif et génératif, 
omplémentaires.1. Il existe des 
as où la di�éren
e ε observée est faible tout en ayant y n'appartenant pas au modèle.



1. Création de l'atlas 1211. Création de l'atlasDans un premier temps, nous expliquerons l'utilisation de l'espa
e réduit. Dans un deuxièmetemps, nous estimerons le support de la distribution des points dans l'espa
e réduit. Pour
ela, nous utilisons l'algorithme SVDD. Nous nous intéresserons plus parti
ulièrement à laparamétrisation du SVDD pour la rendre automatique. Finalement, nous dé
rirons l'estimationde la fon
tion de régression f permettant de passer de l'espa
e réduit à l'espa
e initial.1.1 Utilisation d'un espa
e réduitLes données utilisées lors de la 
onstru
tion d'atlas appartiennent généralement à des es-pa
es de grande dimension. Dans 
es espa
es, les données sont isolées, 
e qui rend déli
atesde nombreuses appli
ations tels que la 
lassi�
ation, le partitionnement (
lustering) ou la dé-te
tion de données aberrantes. Par 
onséquent, nous e�e
tuons une rédu
tion de dimensionpour obtenir des données denses dans l'espa
e réduit. Le 
hoix de la dimension va dépendrede deux 
ritères : l'erreur de re
onstru
tion et le nombre d'individus lors de l'apprentissage.Plus pré
isément, l'erreur de re
onstru
tion 
orrespond à l'erreur quadratique ‖ε‖2 entre leve
teur observé et le ve
teur re
onstruit après le passage dans un espa
e réduit de dimension d[Tenenbaum et 
oll. 2000℄. Plus la dimension d est petite, plus l'erreur de re
onstru
tion estgrande.Cependant, étudier l'erreur de re
onstru
tion né
essite d'estimer une fon
tion de régres-sion. En pratique, les auteurs de l'arti
le [Tenenbaum et 
oll. 2000℄ ont implémenté une autrete
hnique basée sur les distan
es. Ils étudient le 
oe�
ient C :
C = 1− corr(d,D), (10.2)où corr(d,D) est la 
orrélation des distan
es D inter-individus dans l'espa
e initial et des dis-tan
es d inter-individus dans l'espa
e réduit. Plus les distan
es dans l'espa
e réduit sont pro
hesdes distan
es dans l'espa
e initial, plus le 
oe�
ient C est faible.Le nombre d'individus est en général limité lors de la phase d'apprentissage. Ce
i nous
ontraint à 
hoisir des espa
es de petite dimension (trois ou quatre) pour obtenir des donnéesdenses. Ce 
hoix 
on
orde ave
 les travaux de l'arti
le [Gerber et 
oll. 2010℄. Nous devonsdon
 faire un 
ompromis entre une faible erreur de re
onstru
tion et un espa
e rempli de façondense.Par opposition aux travaux [Gerber et 
oll. 2010℄, nous dé
idons d'apprendre 
onjointe-ment les individus de la base d'apprentissage et 
eux à tester. Les auteurs de[Gerber et 
oll. 2010℄ 
her
hent à modéliser une population de référen
e d'images de 
erveauxen utilisant un espa
e réduit. Contrairement à nous, il n'existe pas d'invidu pathologique dansleur étude.1.2 Estimation du support par SVDDL'estimation du support de la distribution des points dans l'espa
e réduit est une phase
ru
iale de l'élaboration de l'atlas proposé dans 
ette thèse. Nous 
hoisissons d'e�e
tuer 
etteestimation par SVDD. Le but de 
ette partie est de proposer une paramétrisation automa-tique du SVDD. La paramétrisation automatique du SVDD est dé
rite à la �n de l'arti
le[S
hölkopf et 
oll. 2001℄ 
omme une étape essentielle du SVDD. Cette étude de la paramétri-sation automatique s'ins
rit dans un 
adre beau
oup plus général que 
elui de la 
réation d'atlas.L'hypothèse prin
ipale est que tous les individus appartenant à la population de référen
edoivent résider à l'intérieur du support. Nous présentons Fig. 10.2 un exemple montrant l'im-
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e de l'estimation du support de la distribution de la population de référen
e. On peut
A B

Figure 10.2 � S
héma représentant l'estimation de deux supports di�érents (visualisés en bleu)pour le même jeu de données d'apprentissage (individus en rouge). On observe un individu dela base d'apprentissage très di�érent des autres individus (l'individu en haut à gau
he). Selonla manière d'estimer le support, un nouvel individu, représenté i
i en vert, sera pro
he (voirle s
héma A) ou éloigné (voir s
héma B) du support de la distribution de la population deréféren
e.remarquer que dans le 
adre des SVMs [Vapnik 1999℄, l'estimation automatique des paramètrespeut être e�e
tuée par validation 
roisée ou par maximisation de la marge entre la frontièreet les deux groupes [Chapelle et 
oll. 2002℄. Dans le 
as du SVDD sans in
lusion de donnéesaberrantes, 
es stratégies ne peuvent pas être mises en ÷uvre. Plus pré
isément, la validation
roisée est une méthode séparant les données en un é
hantillon d'apprentissage et un é
han-tillon de test. Généralement, les deux é
hantillons sont 
omposées 
onjointement de donnéesappartenant et n'appartenant pas à la population de référen
e. Cependant, dans le 
as de ladéte
tion de données aberrantes, les données aberrantes sont rares. De plus, la variabilité desdonnées aberrantes est beau
oup plus grande que 
elle de la population de référen
e. On ne peutdon
 pas utiliser les données aberrantes. Considérons maintenant uniquement la population deréféren
e pour e�e
tuer une validation 
roisée. La validation 
roisée estime un paramètre don-nant un support très grand 
omportant toutes les données de l'é
hantillon test. Ce support ne
orrespondra pas à l'allure de la distribution de la population de référen
e. De plus, la fron-tière dépend uniquement des ve
teurs supports, don
 �ter des individus qui ne sont pas sur lafrontière n'a�e
tera pas 
elle-
i [Brereton 2011℄.Rappelons i
i la formule du noyau gaussien 2
K(xi,xj) = exp

(
−‖xi − xj‖2

σ2

)
.Soit K la matri
e ayant pour 
oe�
ient K(xi,xj) pour la ieme ligne et la jeme 
olonne. Le 
oef-�
ient σ est 
ru
ial dans l'estimation du support par SVDD [Brereton & Lloyd 2010℄. Il vafortement in�uen
er la géométrie du support de la distribution ainsi que le nombre d'éléments2. Cette formule est extraite des arti
les [Tax & Duin 1999℄. On peut aussi trouver le noyau gaussienformulé K(xi,xj) = exp

(

−

‖xi−xj‖
2

2σ2

) [Evangelista et 
oll. 2007℄ ou K(xi,xj) = exp
(

−

‖xi−xj‖
2

σ

)[S
hölkopf et 
oll. 2001℄.



1. Création de l'atlas 123sur la frontière de l'hyperboule. Ces éléments sont dénommés ve
teurs-support (support ve
tor).Prenons deux exemples extrêmes pour bien 
omprendre l'importan
e de 
e 
oe�
ient σ.Supposons σ très pro
he de zéro. Tous les 
oe�
ients hors diagonale de K vont être égaux àzéro. Dans [Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄, les auteurs montrent que tous les individussont à une même distan
e 1 − 1
N du 
entre de l'hyperboule BF . Plus pré
isément, tous leséléments seront situés sur la frontière de l'hyperboule BF .Le deuxième 
as 
orrespond à 
hoisir σ très grand par rapport au maximum des distan
esentre les éléments. Dans 
e 
as-là, la matri
e K 
ontient uniquement des uns. Tous les indi-vidus sont à une distan
e nulle les uns des autres dans l'espa
e F des 
ara
téristiques. Dans[Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄, les auteurs montrent que 
ela 
orrespond à l'utilisa-tion d'un noyau linéaire (ils e�e
tuent un développement limité de l'exponentielle au voisinagede zéro). On a alors dans 
e 
as-
i une hyperboule eu
lidienne englobant les données dans l'es-pa
e F des 
ara
téristiques. Seuls quelques éléments se situent sur la frontière de l'hyperboule

BF .Ces problèmes sont visualisés pour un 
as réel Fig. 10.3. Dans 
ette �gure, on fait varier le
oe�
ient σ entre zéro et un nombre très supérieur au maximum des distan
es inter-éléments.On observe la variation du support de la distribution, qui est d'abord 
entré sur 
haque pointet qui tend à devenir une boule dans 
et exemple en deux dimensions.Nous proposons trois nouvelles méthodes d'estimation automatique de σ et les 
omparonsà la méthode de référen
e des arti
les [Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄.Estimation de σ basée sur le nombre de ve
teurs-supportDans [Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄, les auteurs dé�nissent σ de manière à 
eque le nombre de ve
teurs-support soit �xe. Cette stratégie sera notée σNbS . L'avantage de
ette méthode est sa simpli
ité. L'in
onvénient est qu'elle ne dépend pas de la géométrie dela distribution. Plus pré
isément, si le support de la distribution est simple, 
ela né
essiterapeu de ve
teurs-support. Par 
ontre, si la distribution a un support 
omplexe, 
ela né
essiteraun plus grand nombre de ve
teurs. Dans [Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄, les auteursutilisent un seuil �xe de 10% de ve
teurs-support.Estimation de σ basée sur les distan
es des k-plus pro
hes voisinsDans [Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄, les auteurs dé
rivent l'importan
e de la re-lation entre le 
oe�
ient σ et les distan
es inter-individus pour les individus appartenant à labase d'apprentissage. Plus pré
isément les auteurs indiquent que σ doit être 
ompris entre laplus petite et la plus grande distan
e inter-individus.Les distan
es des k-plus pro
hes voisins sont représentatifs de la densité lo
ale. Dans la se
-tion 5 de l'arti
le [Chandola et 
oll. 2009℄, les auteurs 
onsidèrent que les données supposéesnormales apparaissent dans des voisinages lo
aux denses, tandis que les anomalies apparais-sent loin de leurs plus pro
hes voisins. Cette densité lo
ale est si importante qu'un algorithmemodi�é du SVDD la prend en 
ompte dans l'estimation du support [Lee & Verleysen 2007℄.Le but est d'estimer le 
oe�
ient σ 
omme un seuil séparant les données appartenant à desvoisinages denses des données isolées. Pour 
ela, nous 
al
ulons l'histogramme des distan
espour les k-plus pro
hes voisins. Nous modélisons ensuite 
et histogramme par une loi Gamma,et nous �xons σ pour ne 
onserver que N% de l'aire totale. Dans le reste du mémoire, 
ettevaleur N sera �xée à 99.Une variable aléatoire X suit une loi Gamma de paramètres k et θ stri
tement positifs,



124 Chapitre 10. Atlas proposé

Figure 10.3 � En haut à gau
he : 
ourbe représentant le nombre de ve
teurs-support en fon
tiondu 
oe�
ient σ. A, B, C, D, E : les di�érentes représentations du support pour des 
oe�
ients
σ 
roissants. Les individus sont modélisés par des 
roix. Les ve
teurs-support sont entourés enrouge. La pré-image de l'hyperboule est modélisée en bleu. On observe que pour les σ petits,beau
oup de points sont sur la frontière, le support de la distribution 
orrespond à l'uniondes voisinages lo
aux de 
haque individu. Un nouvel individu a peu de 
han
e d'appartenir ausupport. On a don
 une faible 
apa
ité de généralisation du modèle. Pour les σ grands, peud'individus sont sur la frontière. Le support de la distribution est très grand par rapport à ladistribution des individus. Un nouvel individu, même éloigné, a des 
han
es d'appartenir ausupport. On a i
i une trop grande 
apa
ité de généralisation.notée aussi X ∼ Γ(k, θ), si sa fon
tion de densité de probabilité se met sous la forme :

f(x; k, θ) =
xk−1e−

x
θ

Γ (k) θk
I(x≥0), (10.3)où I() est la fon
tion indi
atri
e. Les paramètres k et θ de la loi Gamma sont reliés à la moyenne

m et à la varian
e σ2 par les relations suivantes :
m = kθ, (10.4)
σ2 = kθ2. (10.5)Etant donné que nous supposons la présen
e possible de données aberrantes, nous e�e
tuonsune estimation robuste des paramètres de la loi Gamma. Pour 
ela, nous estimons moyenne

m et varian
e σ2 respe
tivement par la médiane et la median absolute deviation (MAD) aulieu des estimations empiriques 
lassiques de la moyenne et de la varian
e. Plus pré
isément, leMAD peut être utilisé 
omme un estimateur 
onsistant de l'é
art type ave
 la relation suivante :
σ̂ = 1.4826 MAD.



1. Création de l'atlas 125Le 
oe�
ient σ obtenu sera noté σGL. L'avantage de 
ette méthode est la prise en 
omptedu voisinage lo
al. L'in
onvénient est de devoir 
hoisir un seuil N . Nous pouvons observer l'es-timation de σGL en Fig. 10.4.

Figure 10.4 � En bleu : l'histogramme des distan
es des k-plus pro
hes voisins. En vert :l'estimée de la loi Gamma. Le seuil σGL est symbolisé par une barre verti
ale.La deuxième idée pour séparer l'histogramme en deux parties de manière automatique estl'utilisation d'un algorithme traditionnel de seuillage [Otsu 1979℄. L'algorithme original estutilisé pour e�e
tuer un seuillage automatique d'une image à niveaux de gris en une imagebinaire à partir de l'histogramme des intensités des pixels. Le but est de séparer l'image endeux 
lasses (le premier plan et l'arrière-plan) Pour 
ela, on 
al
ule le seuil optimal qui sépare
es deux 
lasses a�n que leur varian
e intra-
lasse soit minimale. On dénommera σOTSU le
oe�
ient obtenu par 
ette méthode. L'avantage de 
ette méthode est d'être automatique.L'in
onvénient est que les deux 
lasses de l'histogramme n'ont pas le même poids, 
e quipeut entraîner des estimations in
orre
tes. Plus pré
isément, il y a beau
oup plus de donnéesnormales denses que de données aberrantes par dé�nition. On peut visualiser 
e phénomène enFig. 10.5.Estimation de σ basée sur la distribution des distan
esOn observe que lorsque σ est petit, tous les individus sont sur la frontière du support, 
equi 
onstitue un 
as 
ritique. Idéalement on souhaite avoir peu d'individus sur la frontière.Les autres individus sont situés à l'intérieur du support de manière plus ou moins éloignée dela frontière. On suppose qu'un bon 
ritère serait que les distan
es di des individus au 
entrede l'hyperboule (
al
ulées selon l'éq. 9.7) soient distribuées selon une loi uniforme. On estimedon
 la distribution des distan
es. Pour 
ela, on utilise une estimation par noyau (méthodede Parzen-Rosenblatt). L'estimateur non-paramétrique de la densité par la méthode du noyaupeut s'é
rire :
f̂h(x) =

1

Nh

N∑

i=1

K

(
x− xi

h

)
, (10.6)où K est un noyau et h un paramètre nommé largeur de bande (bandwith). Le noyau K 
hoisiest gaussien : K(x) = 1√

2π
e−

1

2
x2 .
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Figure 10.5 � En bleu : l'histogramme des distan
es des k-plus pro
hes voisins. Le seuil σOTSUest symbolisé par une barre verti
ale. On observe deux modes dans l'histogramme. Le premiermode 
orrespond aux données pro
hes les unes des autres, le deuxième mode 
orrespond auxdonnées éloignées. On remarque que le deuxième mode est moins peuplé que le premier. Le seuil
σOTSU sous-estime le seuil réel.On 
al
ule ensuite la distan
e de Kullba
k-Leibler DKL entre 
ette distribution et la dis-tribution uniforme. La distan
e de Kullba
k-Leibler DKL est une mesure de dissimilarité entredeux distributions P et Q, pouvant s'é
rire sous la forme suivante :

DKL(P‖Q) =

∫
P (x) log

P (x)

Q(x)
dx. (10.7)En 
onsidérant Q uniforme, on peut reformuler l'équation pré
édente :

DKL(P‖Q) =

∫
P (x) log (P (x)) dx+ C, (10.8)ave
 C une 
onstante. On remarque 
ette dernière équation 
orrespond à l'opposé de l'entropiede P .On 
hoisit σ pour que 
ette distan
e soit minimale. On notera σKL le résultat obtenu par
ette méthode. L'avantage de 
ette méthode est qu'elle est totalement automatique. L'in
on-vénient est que la distribution des distan
es inter-individus ne suit pas une loi uniforme enpratique. Cependant, 
e 
ritère pénalise fortement le 
as 
ritique où tous les individus sont surla frontière.SimulationsNous proposons d'évaluer 
es quatre stratégies sur trois di�érents exemples simulés.La première simulation 
onsiste à étudier un support en forme d'anneau pour montrer queles di�érentes estimations sont 
orre
tes en présen
e d'une distribution 
omplexe. Les quatresupports obtenus peuvent être visualisés Fig. 10.6. Ils 
orrespondent bien au support réel.En imagerie médi
ale, et dans les 
as pratiques réels, la population supposée de référen
epeut 
ontenir des données aberrantes. Nous allons étudier les propriétés des quatre estimationsen présen
e de données aberrantes. Nous 
onsidérons un support en forme de banane (voir
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Figure 10.6 � Quatre supports obtenus ave
 quatre estimations de σ sur un support en formed'anneau. On observe que les quatre méthodes 
orrespondent bien à la distribution réelle. Onpeut remarquer que σOTSU donne le support le plus restreint.Fig. 10.7). On peut observer que les quatre supports 
orrespondent bien au support réel de ladistribution. Nous ajoutons 50% de données aberrantes, 
e qui 
orrespond à un 
as vraimentextrême (voir Fig. 10.8). Nous observons que les stratégies basées sur les distan
es des k-plus pro
hes voisins (σGL et σOTSU) donnent les meilleurs résultats. Nous remarquons que laméthode proposée dans [Tax & Duin 1999, Tax & Duin 2004℄ est très sensible aux donnéesaberrantes.Un dernier test a été la 
omparaison de l'évolution des 
oe�
ients σNbS et σGL lorsqu'onrajoute progressivement des données aberrantes (voir Fig. 10.9). Nous observons que σNbS varietrès rapidement alors que σGL est peu a�e
té par 
es données aberrantes.

Figure 10.7 � Quatre supports obtenus ave
 quatre estimations de σ sur un support en formede banane. On observe que les quatre stratégies 
onduisent à des supports plus ou moins grands.En 
on
lusion, nous 
onstatons que l'estimation du 
oe�
ient σ est très dépendante desdonnées aberrantes présentes dans le jeu de données d'apprentissage. Dans la suite du mémoire,
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Figure 10.8 � Quatre supports obtenus ave
 quatre estimations de σ sur un support en formede banane auquel on a rajouté 50% de données aberrantes. On observe que les stratégies GL etOTSU arrivent bien à séparer la distribution banane des données aberrantes.
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Figure 10.9 � Graphique représentant la valeur estimée du 
oe�
ient σ pour la stratégie NbS(en bleu, 
ourbe du haut) et 
elle GL (en vert, 
ourbe du bas) en fon
tion du pour
entagede données aberrantes introduites. La population de référen
e 
ontient 250 individus. On peutobserver que la stratégie NbS est fortement impa
tée par le nombre de données aberrantes,
ontrairement à la stratégie GL.nous paramétrerons le SVDD ave
 le 
oe�
ient σGL. D'une part, 
e 
oe�
ient est peu sensibleà la présen
e de données aberrantes, et d'autre part, ave
 
e 
oe�
ient, on obtient des supportsplus grands qu'ave
 la méthodologie Otsu. En e�et, avoir des supports de petite taille peut êtreun in
onvénient. Plus pré
isément, si le support est 
entré sur les données d'apprentissage (lesupport n'est plus 
onnexe et il existe une 
omposante pour 
haque donnée d'apprentissage),le modèle 
onstruit sera peu généralisable. Un nouvel individu non pathologique devra obliga-toirement 
orrespondre à un individu déjà présent dans la base d'apprentissage. Si le supportest plus grand (le support est 
onnexe), un nouvel individu 
orrespondra à une sous-partie dela population.1.3 Estimation de la régression fNous utilisons une te
hnique de régression à noyaux de type Nadaraya-Watson (NNW) pourpasser de l'espa
e réduit à l'espa
e initial. L'utilisation de la régression NNW est intéressante
ar elle ne laisse pas de trous alors que les régressions de type radial basis fun
tions (RBFs) en



2. Utilisation de l'atlas 129laissent (voir Fig. 10.10). Cette propriété est intéressante, 
ar lorsque le nombre d'individus dela base d'apprentissage est insu�sant pour obtenir un espa
e réduit rempli de manière dense,des trous peuvent apparaître dans le support si on utilise la régression par RBFs.Rappelons i
i l'équation 
orrespondant à la régression NNW :
f(x) =

N∑

i=1

Kσ(d(x,xi))∑N
j=1Kσ(d(x,xj))

yi, (10.9)ave
 Kσ(r) = exp(−r2/σ2) le noyau gaussien, et d(., .) la distan
e dans l'espa
e réduit. E
rivonsmaintenant l'équation 
orrespondant à la régression de type RBFs :
f(x) =

N∑

i=1

wiKσ(‖x− xi‖), (10.10)ave
 wi un poids asso
ié à xi, donnant plus ou moins d'importan
e au noyau Kσ asso
ié. Onestime 
es poids wi en minimisant la fon
tion C de 
oût suivante :
C(w1, . . . , wN ) =

N∑

i=1

‖yi − f(xi)‖2. (10.11)Un avantage de la régression NNW est qu'elle ne né
essite qu'un 
oe�
ient σ (voir éq. 10.9)pouvant être estimé par une te
hnique de validation 
roisée. Pour la régression de type RBFs, ilfaudrait faire dépendre le 
oe�
ient σ de l'individu xi de la base d'apprentissage a�n d'éviterd'avoir des trous.

Figure 10.10 � Certaines régressions, telles que 
elles utilisant les RBFs, peuvent laisser dessupports ave
 des trous. La régression à noyaux de type Nadaraya-Watson permet d'éviter 
esproblèmes. En haut : RBFs gaussiennes dans R ave
 des largeurs de bande 
onstantes. En bas :fon
tions de base de type NNW. Figure extraite du livre [Hastie et 
oll. 2009℄.2. Utilisation de l'atlasDans la se
tion pré
édente, nous avons proposé une méthodologie pour la 
on
eption d'unatlas. Nous proposons dans 
ette se
tion deux appli
ations. La première appli
ation 
onsiste àdéterminer si un individu appartient à la population de référen
e ou non (étape de déte
tion).La deuxième appli
ation 
onsiste à déterminer les régions dans lesquelles les di�éren
es sontobservées (étape d'analyse). Ces deux appli
ations utilisent la rédu
tion de dimension. Dansun premier temps, nous dé
rirons la manière d'e�e
tuer la rédu
tion de dimension. Dans undeuxième temps, nous présenterons les deux appli
ations. L'ensemble de la méthodologie ests
hématisé Fig. 10.11.
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Figure 10.11 � S
héma représentant l'élaboration de l'atlas ainsi que son utilisation. Il existeprin
ipalement deux phases distin
tes. La première phase 
onsiste en l'apprentissage de l'at-las, et la se
onde en l'utilisation de l'atlas. Dans 
haque 
as, une rédu
tion de dimension este�e
tuée pour obtenir une représentation 
ompa
te. Le support estimé par le SVDD dans laphase d'apprentissage sera utilisé dans les deux étapes de déte
tion et d'analyse. On remar-quera aussi que l'étape de déte
tion s'e�e
tue dans l'espa
e réduit, tandis que l'étape d'analyses'e�e
tue dans l'espa
e initial, né
essitant l'utilisation d'une fon
tion f de régression estiméepréalablement durant la phase d'apprentissage.2.1 Rédu
tion de dimension d'un nouvel individuSi on e�e
tuait la rédu
tion de dimension ISOMAP pour 
haque nouvel individu ave
 lapopulation de référen
e, la position xi des individus de référen
e serait di�érente à 
haquerédu
tion de dimension. Le support par SVDD et la fon
tion de régression f appris sur lesan
iennes valeurs de xi ne 
orrespondraient plus aux nouvelles valeurs.Pour éviter 
e problème, nous e�e
tuons l'algorithme ISOMAP en 
ontraignant les individus
xi de la population de référen
e à rester à une position identique à 
elle de la phase d'appren-tissage. Les paramètres à optimiser durant l'ISOMAP 
orrespondent uniquement à la positiondu nouvel individu.2.2 Étape de déte
tionL'étape de déte
tion est dire
te grâ
e à l'algorithme SVDD. Cet algorithme peut être 
onsid-éré 
omme un modèle dis
riminatif, au sens où il permet de dis
riminer un individu par rapportà un groupe de référen
e. Plus pré
isément, la distan
e dobs d'un nouvel individu yobs au 
entre
aF de l'hyperboule BF est 
al
ulée (voir éq. 9.7). Si 
ette distan
e est plus grande que le rayon
RF de l'hyperboule BF , alors le nouvel individu est supposé ne pas appartenir à la populationde référen
e. On peut aussi 
onsidérer que plus 
ette distan
e est grande, plus le nouvel individu



2. Utilisation de l'atlas 131est di�érent de l'ensemble d'apprentissage. Cependant, il est di�
ile d'interpréter dire
tement
ette distan
e dobs 
ar, pour 
haque ensemble d'apprentissage, le rayon RF varie. On 
onsidèrealors une distan
e normalisée, notée dnormobs , 
orrespondant au rapport de dobs par RF . De 
ettemanière, la règle de dé
ision s'é
rit de la manière suivante :individu =

{ normal si dnormobs ≤ 1,anormal si dnormobs > 1.
(10.12)En pratique, 
onsidérer la distan
e dobs ou la distan
e dnormobs ne modi�e pas le résultat de ladéte
tion. Une fois l'étape de déte
tion e�e
tuée, il est intéressant de déterminer quelles sontles zones 
onsidérées 
omme anormales.2.3 Étape d'analyseL'étape d'analyse est basée sur un modèle génératif. Tout d'abord, nous estimons la représen-tation xobs dans l'espa
e réduit de l'individu yobs à tester grâ
e à l'ISOMAP. L'algorithmeISOMAP est e�e
tué simultanément ave
 les individus de la population de référen
e. Si le nou-vel individu xobs est déte
té 
omme anormal, nous le projetons sur la frontière du supportappris grâ
e au SVDD. A partir du nouvel individu projeté xproj , nous générons un individu

f(xproj), f étant préalablement appris à partir des données de la population de référen
e. Cetindividu f(xproj) généré (noté aussi yproj) représente la partie de yobs expliquée par le mod-èle. Ensuite nous 
al
ulons l'é
art εobs entre le modèle yproj et le nouvel individu yobs. Si 
eté
art est 
omparable aux é
arts obtenus ave
 la population de référen
e, alors on 
onsidéreraque l'individu appartient à 
ette population. Si 
et é
art est supérieur en valeur absolue auxé
arts de référen
e, alors l'individu n'a pu être expliqué par le modéle yproj . Plus pré
isément,on e�e
tuera un test d'hypothèse pour déterminer si l'é
art 
orrespond ou non aux é
arts deréféren
e.L'étape d'analyse se 
ompose de quatre parties :� étape 1 : si l'individu observé φ(xobs) est en dehors de l'hyperboule BF , projeter l'individusur la frontière de l'hyperboule BF en φ(xproj) (
ette a
tion est e�e
tuée dans l'espa
e
F des 
ara
téristiques) ;� étape 2 : déterminer la pré-image (i.e. l'image dans l'espa
e initial de la proje
tion) de
xproj ;� étape 3 : générer l'individu yproj à partir de xproj grâ
e à f préalablement appris ;� étape 4 : tester l'erreur ε = yobs − yproj par rapport à l'erreur estimée sur la populationd'apprentissage (voir [Vik et 
oll. 2007℄ et se
tion 2.3).Dé
rivons maintenant en détail 
es quatre étapes. La première étape 
orrespond à l'étape deproje
tion. Cette étape de proje
tion a tout d'abord été 
onçue pour débruiter[Park et 
oll. 2007℄. Nous pouvons 
on
evoir que la zone anormale 
orrespond à un bruit plusfort que le bruit de la population de référen
e. Déte
ter la zone anormale revient alors à déte
ter
e surplus de bruit.Dans l'espa
e initial 3, le support de la distribution peut être 
omplexe. Projeter les donnéessur 
e support peut être déli
at. L'idée est de se pla
er dans l'espa
e F des 
ara
téristiques, oùle support est dé
rit par une hyperboule BF plus simple que le support dans l'espa
e initial.La fon
tion φ, permettant de travailler dans l'espa
e F des 
ara
téristiques, n'est 
onnue qu'au3. L'espa
e initial peut être l'espa
e où les individus sont observés ou l'espa
e réduit. La grande di�éren
eentre 
es deux espa
es est la robustesse dans l'estimation du support par le SVDD. Si l'espa
e initial 
orrespondà l'espa
e où les individus sont observés alors l'étape 3 de régression n'est pas né
essaire.
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tion K. C'est pourquoi, lorsque nous e�e
tuons des 
al
uls dans l'espa
e F des
ara
téristiques, nous ne 
onsidérons que les produits s
alaires des ve
teurs φ(xi) entre eux.La première étape 
onsiste à projeter le point φ(xobs) sur l'hyperboule BF en un point
φ(xproj), si φ(xobs) n'appartient pas au support de la distribution. Cependant 
ette proje
tionne se fait pas de manière eu
lidienne dans l'espa
e F . Les éléments de l'espa
e appartiennentà la sphère unité de l'espa
e F (ave
 un noyau gaussien, K(x,x) = ‖φ(x)‖2 = 1, quel quesoit x appartenant à l'espa
e initial). Il faut don
 
ontraindre la proje
tion à rester sur lasphère unité de l'espa
e F (voir Fig. 10.12). Les détails de 
al
ul sont dé
rits dans l'arti
le[Park et 
oll. 2007℄.

Figure 10.12 � S
héma représentant l'espa
e F des 
ara
téristiques obtenu ave
 un noyaugaussien. L'hyperboule SVDD est visualisée en vert. Toutes les données de l'espa
e initial appar-tiennent à la sphère unité représentée en noir. Nous observons que la traje
toire de la proje
tionvisualisée en rouge réside sur 
ette sphère unité.

Figure 10.13 � S
héma représentant le 
al
ul de la pré-image xproj du point projeté φ(xproj)à partir de quatre de ses plus pro
hes voisins. Le prin
ipe est d'estimer xproj tel que les dis-tan
es δ(xi) dans l'espa
e initial soient les mêmes que les distan
es d(xi) dans l'espa
e F des
ara
téristiques.Si l'individu appartient au support, nous n'e�e
tuons au
une opération de proje
tion.Nous pouvons 
onsidérer 
ette proje
tion sur un atlas 
omme une extension des travauxdé
rits dans [Golland et 
oll. 2005℄ pour une étude un individu par rapport à un groupe.Dans [Golland et 
oll. 2005℄, les auteurs ne 
onsidèrent pas le projeté, mais s'intéressent à ladire
tion de proje
tion orthogonale à l'hyperplan séparant les deux populations.



3. Appli
ations 133Une fois la proje
tion e�e
tuée, il faut estimer la pré-image xproj de φ(xproj). Cette estima-tion est 
omplexe 
ar nous n'avons pas la 
onnaissan
e de la fon
tion φ(.) [Mika et 
oll. 1999℄.Nous proposons d'utiliser la méthode dé
rite dans [Park et 
oll. 2007℄, basée sur le MDS. Pluspré
isément, 
ette stratégie 
onsidère les k-plus pro
hes voisins φ(xi) de φ(xproj), ainsi que les
k distan
es d(xi) entre les voisins φ(xi) et la proje
tion φ(xproj). Ensuite, on estime la pré-image yproj telle que les distan
es δ(xi) dans l'espa
e initial entre la pré-image et les k voisins
yi soient les plus similaires possibles aux distan
es d(xi) dans l'espa
e F des 
ara
téristiques.Ce 
al
ul est e�e
tué même si l'individu appartient au support.Cette stratégie est parti
ulièrement intéressante dans le 
as de la 
réation du modèle. Ene�et, nous utilisons uniquement une sous-partie de la population pour re
onstruire l'individu
onsidéré. Cette idée de propagation d'atlas à partir d'une sous-partie de la population seretrouve dans [Wolz et 
oll. 2010℄.Une fois la représentation xproj estimée, il faut générer l'individu yproj qui est la partie de
yobs expliquée par le modèle. On génére yproj grâ
e à la fon
tion f appliquée à xproj .Nous 
al
ulons ensuite pour l'ensemble de la base d'apprentissage l'erreur au modèle telleque εi = yi

obs − yi
modele, ave
 yi

modele 
orrespondant à la pré-image d'un individu de la based'apprentissage, projetée ou non sur l'hyperboule BF , et i variant pour l'ensemble de la based'apprentissage. Nous supposons que la variable aléatoire εi suit une loi gaussienne de moyennenulle et de matri
e de varian
e-
ovarian
e Ψ diagonale. Nous estimons 
ette matri
e selonl'équation 9.14. Les anormalités dans le nouvel individu yobs à tester sont déte
tées en étudiant
haque 
omposante du z-s
ore t = Ψ
− 1

2 ε, par rapport à un seuil T . Le z-s
ore t 
orrespond àla probabilité que le résidu ε suive une loi de Student ave
 N − 1 degrés de libertés, où N estle nombre d'individus de la population de référen
e [Vik et 
oll. 2007℄.3. Appli
ationsNous proposons deux exemples pour montrer l'utilisation de l'atlas pour la déte
tion etl'analyse. Nous montrerons l'e�et de la rédu
tion de dimension sur 
ha
un des exemples.3.1 Appli
ation en déte
tionNous proposons d'étudier l'impa
t de la rédu
tion de dimension sur l'étape de déte
tion.Nous utilisons pour 
ette expérien
e 50 images de FA extraites d'une base disponible sur in-ternet 4 [Bullitt et 
oll. 2005℄. Nous e�e
tuons une par
ellisation de 
es 
erveaux en 90 ROIs
orrespondant au template AAL [Tzourio-Mazoyer et 
oll. 2002℄. Ces ROIs sont de tailleset d'intensités très variées (nombre moyen de voxels : 1450± 770 et moyenne de FA sur une
ROI : 0.24 ± 0.12).Pour une des 90 ROIs anatomiques, nous allons in
lure pour un des 50 individus une o

lu-sion 
onsistant en une variation de FA à l'intérieur de 
ette ROI. Nous apprenons le support dela distribution des 49 autres individus. Nous testons si l'individu ave
 l'o

lusion est à l'intérieurou non du support. Nous e�e
tuons 
ette opération également pour les 49 autres individus, etpour les 90 ROIs anatomiques. Cette pro
édure 
orrespond à une méthodologie de validation
roisée du type leave one out. Cette stratégie est présentée Fig. 10.14.Dans les o

lusions, nous soustrayons su

essivement di�érentes valeurs de FA (0.05, 0.1, 0.2,et 0.3). De plus, nous faisons varier la taille de 
es o

lusions proportionnellement à la taille dela ROI 
onsidérée (10%, 20% et 30% du nombre total de voxels de la ROI 
onsidérée).4. Télé
hargeable à l'adresse suivante : http ://www.insight-journal.org/midas/
ommunity/view/21.



134 Chapitre 10. Atlas proposé

Figure 10.14 � S
héma dé
rivant l'expérien
e pour une itération. Une image 
orrespond àune des 90 ROIs anatomiques de la par
ellisation. Chaque image de la population de référen
edevient su

essivement l'image à tester, à laquelle on ajoute une o

lusion. On estime le modèlesur les individus restant. Deux 
hoix sont ensuite possibles : utiliser une rédu
tion de dimensionou non. Puis on apprend le support de la distribution. Finalement, on déte
te si l'image ave
l'o

lusion appartient ou non à la population de référen
e. On réitère 
et algorithme pour les 90ROIs anatomiques. Si on utilise la rédu
tion de dimension, il n'y a pas de régression 
ar l'étapede déte
tion se fait dans l'espa
e réduit.

Figure 10.15 � S
héma représentant la fra
tion de bonnes déte
tions en fon
tion de la varia-tion de FA dans l'o

lusion. Les trois 
ourbes rouges en pointillés 
orrespondent aux 
as sansrédu
tion de dimension pour des o

lusions de 10%, 20% et 30%. Les trois 
ourbes bleues entrait plein 
orrespondent aux 
as ave
 rédu
tion de dimension pour les mêmes variations dansla taille des o

lusions que dans le 
as sans rédu
tion de dimension. On remarque que plus l'o
-
lusion est grande, plus la ROI est 
orre
tement déte
tée. On observe une meilleure déte
tionlorsqu'on utilise la rédu
tion de dimension.



4. Con
lusion partielle 135Finalement, nous e�e
tuons 
e test sur les ROIs originales et sur les ROIs représentées dansun espa
e réduit de dimension égale à trois après utilisation de l'ISOMAP. Nous observons lesrésultats Fig. 10.15. Nous remarquons que la déte
tion s'améliore nettement ave
 l'utilisationde l'espa
e réduit.3.2 Appli
ation en analyseNous utilisons i
i une base de 
ent images 5 de dimension 8 × 8 représentant des 
hi�res 9(voir Fig. 10.16). Nous testons nos atlas ave
 et sans rédu
tion de dimension. Pour 
omparaison,nous testerons l'utilisation de la moyenne, ainsi que de l'ACP. Ces di�érentes te
hniques ontété dé
rites au 
hapitre pré
édent en se
tion 2.Nous observons que la moyenne est �oue, et ne permet pas de distinguer des modi�
a-tions 
omplexes. Nous remarquons que les images de 
hi�res 
onstituent une population trop
omplexe pour être analysée par des modèles linéaires. Nous observons aussi que les résultatsobtenus ave
 la rédu
tion de dimension permettent d'obtenir des détails plus �ns que sans ré-du
tion de dimension.Nous proposons de 
omparer la méthode proposée dans [Gerber et 
oll. 2010℄, nomméedans le reste de 
e mémoire méthode de Gerber, à notre atlas sur une base d'images 8 × 8représentant des 
hi�res 6 (voir Fig. 10.17 et 10.18). Tout d'abord, la méthode de Gerber n'estutilisée à la base que pour dé
rire une population de référen
e, et n'introduit pas de nouvel indi-vidu potentiellement aberrant. Néanmoins 
ette te
hnique propose un modèle génératif utilisantun espa
e réduit obtenu grâ
e à l'ISOMAP, et peut être utilisée pour étudier de nouveaux indi-vidus potentiellement aberrants. La di�éren
e majeure entre l'atlas proposé dans 
ette thèse etla méthode de Gerber 
orrespond à la manière de projeter le nouvel individu sur la populationde référen
e dans l'espa
e réduit. Plus pré
isément, dans [Gerber et 
oll. 2010℄, la proje
tiondu nouvel individu est faite dire
tement dans l'espa
e initial, grâ
e à une régression par NNW.Cette régression est apprise uniquement sur la population de référen
e. L'in
onvénient est qu'iln'existe pas de moyen de 
ontr�ler 
ette proje
tion. Dans 
ette thèse, on propose d'estimerle nouvel individu dans l'espa
e réduit, puis de le projeter sur la frontière du support de ladistribution de la population de référen
e.Nous proposons un s
héma ré
apitulatif des di�érentes méthodes étudiées pour l'étaped'analyse en �gure 10.19.4. Con
lusion partielleDans 
e 
hapitre, nous avons proposé la 
on
eption d'un atlas basé sur une méthode ànoyaux asso
iée à une rédu
tion de dimension. Les méthodes à noyaux, et plus pré
isémentles algorithmes du SVDD et de proje
tion, permettent une étude lo
ale de la population. Larédu
tion de dimension, quant à elle, permet de représenter les données de façon 
ompa
te, 
equi fa
ilite l'estimation du support des distributions, et donne ainsi la possibilité de déte
ter desphénomènes plus �ns. Les outils de déte
tion et d'analyse peuvent être utilisés indépendammentl'un de l'autre. De plus, 
es outils peuvent être utilisés pour diverses 
atégories d'objets, à partirdu moment où l'on a une métrique appropriée sur les objets. Cette propriété est parti
ulièrementintéressante dans le 
adre de l'IRMd où les modèles sont nombreux.
5. Les images sont 
elles utilisées dans l'arti
le [Park et 
oll. 2007℄
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Figure 10.16 � Exemple pour deux images du 
hi�re neuf (� observation �). On 
omparei
i plusieurs stratégies de déte
tions statistiques. Premièrement, le nouvel individu yobs (� ob-servation �) est représenté par f(xobs) simulant di�érents modèles (SVDD proje
tion, SVDDproje
tion ave
 rédu
tion de dimension, moyenne, ACP). Deuxièmement, on e�e
tue une dé-te
tion statistique sur les ve
teurs ε des résidus en 
onsidérant les z-s
ores asso
iés. Les imagesdu bas 
orrespondent aux déte
tions statistiques. La 
ouleur verte suppose que l'intensité eststatistiquement inférieure à l'intensité prédite par le modèle. La 
ouleur rouge suppose quel'intensité est statistiquement supérieure à l'intensité prédite par le modèle. Le 
adre bleu 
or-respond à des pixels d'intérêt supposés anormaux (
e 
hoix est arbitraire). On observe que seulles atlas utilisant le SVDD et la rédu
tion de dimension permettent de déte
ter 
es pixels. Onremarque que la moyenne est un modèle �ou, éloigné du neuf d'origine.
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Figure 10.17 � Graphe représentant les images de 6 dans un espa
e réduit de dimension deux.Trois images de 6 de la population de référen
e sont visualisées sur la ligne supérieure. Lesupport de la distribution est visualisé en bleu. Un nouvel individu aberrant à analyser estreprésenté en rouge. En bleu, on visualise la proje
tion obtenue par la méthode de Gerber.En vert, on visualise la proje
tion obtenue par notre méthode d'analyse. La donnée aberranteobservée, ainsi que les individus générés par les deux modèles (après l'étape de régression fpermettant de passer de l'espa
e réduit à l'espa
e initial) sont visualisés dans la ligne inférieure.
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Figure 10.18 � On 
ompare i
i deux stratégies de déte
tion statistique pour la donnée aberrantede la Fig. 10.17. Nous observons que les déte
tions sont plus nombreuses ave
 la méthode deGerber.

Figure 10.19 � On s
hématise i
i quatre méthodologies (moyenne, ACP, méthode de Gerber,méthode proposée dans le 
adre de 
ette thèse) utilisées dans l'étape d'analyse pour estimer
ymod (noté f(xobs) dans 
e mémoire), visualisé en rouge, à partir d'une donnée aberranteobservée yobs, visualisée en vert. Le support de la distribution de la population de référen
e,modélisé en bleu, est 
omplexe. La moyenne estimée de manière eu
lidienne n'appartient pas àla distribution. L'ACP estime de manière in
orre
te la population dans l'espa
e réduit (dans 
es
héma, les voisinages lo
aux de l'espa
e initial ne sont pas 
onservés dans l'espa
e réduit). Laméthode de Gerber estime 
orre
tement l'espa
e réduit grâ
e à l'ISOMAP, mais la proje
tionest éloignée de l'individu dans l'espa
e réduit. La méthode proposée dans 
ette thèse dé
omposela proje
tion sur la population de référen
e dans l'espa
e réduit en deux étapes. La premièreétape 
orrespond à la proje
tion dans l'espa
e réduit de manière non linéaire grâ
e à l'ISOMAP.La deuxième étape 
onsiste à projeter sur la frontière du support de la distribution estimé parle SVDD.
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e 
hapitre, nous proposons deux atlas basés sur la 
onne
tivité anatomique. Ces atlassont utilisés dans le 
adre de l'étude des patients atteints de troubles de la 
ons
ien
e. Lapopulation de patients étant hétérogène (âge, sexe, étiologie du 
oma, délai entre l'a

ident etl'IRM), nous 
onsidérons la problématique de la 
omparaison d'un patient par rapport à unepopulation de référen
e supposée saine.1. Atlas basé sur la 
onne
tivité anatomique et sur les ROIs1.1 Prin
ipeLe 
onne
tome re�ète les 
onnexions anatomiques entre les di�érentes aires 
érébrales.Cependant, une 
onnexion entre une ROI A et une ROI B peut apparaître lésée dans trois
as : les fais
eaux de �bres de substan
e blan
he sont lésés, la ROI A ou la ROI B sontpathologiques. Le 
onne
tome ne permet pas de distinguer 
es trois di�érents 
as. Nous pro-posons don
 de rajouter de l'information pour pouvoir déterminer si une ROI est pathologiqueou non. Plus pré
isément, nous étudierons la FA de 
haque voxel de 
haque ROI. Nous 
om-parerons ensuite la FA de 
haque ROI des individus pathologiques ave
 
elle de la populationsaine.A notre 
onnaissan
e, 
'est la première fois qu'on s'intéresse simultanément à l'intégrité des
onnexions et des ROIs.1.2 MéthodesLa population de référen
e 
omporte 21 individus supposés sains. Les individus pathologiquessont au nombre de 16. Ces individus pathologiques présentent des troubles de la 
ons
ien
e per-139
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ations à l'IRM de di�usionsistants suite à un a

ident (traumatisme 
ranien, arrêt 
ardio-respiratoire . . .), sans sédationet en respiration spontanée. Les images pondérées en di�usion ont été a
quises dans 30 dire
-tions gi de gradient (deux a
quisitions pour 
haque dire
tion) ave
 une valeur de b égale à
1000 s/mm2 sur une ma
hine IRM de 1.5 Tesla (Avanto, Siemens, Erlangen, Allemagne). Deuximages non pondérées en di�usion ont aussi été a
quises.Le proto
ole d'a
quisition est très important dans le 
adre du 
oma. Plus pré
isément, lesdonnées de 
haque patient ont été a
quises dans un 
ourt délai après l'a

ident. En e�et, il est
onnu que les dégénéres
en
es observées s'aggravent au 
ours du temps. Il était don
 né
essaired'étudier les patients après le même délai suite à leurs a

idents.Dans un premier temps, nous e�e
tuons l'étape d'analyse pour les 
onne
tomes. L'estima-tion du 
onne
tome et sa mise en 
orrespondan
e sont dé
rites à la se
tion 2.2 du 
hapitre 7.Nous e�e
tuons un seuillage pour ne 
onserver que les 
onnexions supérieures à 0.1. Ce seuilest arbitraire, et nous permet de ne 
onsidérer que 1914 
onnexions sur les 8010 
onnexionspossibles. Le but du seuillage est de ne 
onserver que les 
onnexions les plus importantes.Nous e�e
tuons ensuite une rédu
tion de dimension. La dimension de l'espa
e réduit estdéterminée en fon
tion de l'erreur de re
onstru
tion [Tenenbaum et 
oll. 2000℄. Nous visual-isons dans la Fig. 11.1 l'erreur de re
onstru
tion en fon
tion de la dimension de l'espa
e réduit.Nous 
hoisissons une dimension égale à trois. Cette dimension est séle
tionnée a�n d'obtenirune erreur de re
onstru
tion faible et de 
onsidérer un espa
e réduit rempli densément.

0 5 10 15 20
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

Figure 11.1 � Graphe représentant l'erreur de re
onstru
tion en fon
tion de la dimension del'espa
e réduit. Il existe généralement deux parties dans 
e type de 
ourbes. Plus pré
isément, lapremière partie de la 
ourbe dé
roît vite. Ce
i équivaut à 
onsidérer que la dimension de l'espa
eréduit n'est pas su�sante pour modéliser les données, et qu'une dimension supplémentaireaméliore nettement la re
onstru
tion. Dans la deuxième partie de la 
ourbe, la pente est plusfaible. Ce
i équivaut à dire que l'ajout de dimension supplémentaire n'apporte pas beau
oupd'information. La dimension optimale de l'espa
e réduit 
orrespond à la limite entre 
es deuxparties.Pour l'étape de proje
tion sur le support de la distribution obtenue par SVDD, nous 
on-sidérons quatre voisins.Dans un deuxième temps, nous e�e
tuons l'étape de déte
tion pour 
ha
une des 90 ROIs.
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onne
tivité anatomique et sur les ROIs 141Plus pré
isément, nous 
onsidérons les valeurs de FA en 
haque voxel de la ROI 
onsidérée.Chaque 
arte de FA a été préalablement re
alée ave
 une transformation non linéaire sur unmême référentiel 
orrespondant à l'atlas AAL [Tzourio-Mazoyer et 
oll. 2002℄. Ces trans-formations sont les mêmes que 
elles utilisées lors la mise en 
orrespondan
e des 
onne
tomes.Ces valeurs de FA sont 
onsidérées 
omme des ve
teurs yFA de grande dimension dans
R
M , où M 
orrespond au nombre de voxels de la ROI étudiée. La distan
e 
onsidérée entredeux ve
teurs yFA est une distan
e eu
lidienne. Nous n'e�e
tuons pas d'étape d'analyse. Ene�et, nous voulons savoir si la ROI 
onsidérée est potentiellement lésée ou non (
e
i 
orresponduniquement à l'étape de déte
tion).Etudions maintenant la rédu
tion de dimension pour 
haque ROI. Choisir la dimension del'espa
e réduit ROI par ROI serait trop laborieux. Nous 
hoisissons une dimension égale à 3pour 
ha
une des 90 rédu
tions de dimension. L'idée est toujours d'avoir un 
ompromis entreune erreur de re
onstru
tion faible et un espa
e dense.

Figure 11.2 � Diagramme représentant l'erreur de re
onstru
tion par rapport au nombre dedimensions de l'espa
e réduit pour les 90 ROIs.Nous proposons de visualiser la 
on
eption de 
et atlas dans le s
héma Fig.11.3.1.3 RésultatsTout d'abord, nous allons nous intéresser à l'erreur ε au modèle estimée lors de l'étaped'analyse grâ
e au modèle génératif y = f(x) + ε. Dans 
e modèle, ε est supposée suivre uneloi gaussienne de moyenne nulle. Ce
i équivaut à 
onsidérer que la fon
tion f a réussi à modéliser
orre
tement la population. Pour tester la normalité de ε, nous avons e�e
tué un test de Lillieforspour 
ha
une des 
omposantes de ε. Nous réalisons don
 un grand nombre de tests, et devonse�e
tuer une 
orre
tion pour 
ompenser les 
omparaisons multiples [Shaffer 1995℄. L'idée laplus simple est de 
onsidérer une 
orre
tion de Bonferroni proposant un seuil approximativementde 10−5. Cependant, le logi
iel utilisé (Matlab) ne permet pas d'avoir des p-valeurs inférieuresà 0.001. Nous utiliserons don
 
e dernier seuil. Nous obtenons alors 22.6% de 
omposantesqui ne suivent pas une loi gaussienne. Ce pour
entage est relativement élevé. Cependant, la
orre
tion due à la 
omparaison multiple n'a pas été parfaite. De plus, le nombre d'individusest relativement faible (21 individus de référen
e).Nous proposons de visualiser deux graphes de normalité pour une 
omposante i dont l'erreur
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Figure 11.3 � S
héma dé
rivant la 
réation et l'utilisation de l'atlas.
εi suit une loi gaussienne et une autre 
omposante j dont l'erreur εj ne suit pas une loi gaussienne(voir Fig.11.4).Les résultats sont visualisés ave
 le logi
iel Gephi 1 en Fig. 11.5. Seules les 
onnexions sup-posées pathologiques sont visualisées. Ces 
onnexions 
orrespondent aux arêtes des graphes.Les ROIs quant à elles 
orrespondent aux di�érents noeuds du graphe. Le diamètre du noeud
orrespond au degré du n÷ud (i.e. le nombre de 
onnexions pathologiques liées à 
e n÷ud). Pluspré
isément, plus le noeud est grand, plus le nombre de 
onnexions pathologiques atta
hées à
e n÷ud est élevé.Les di�éren
es observées aux niveaux des FAs des ROIs sont visualisées par la 
ouleur desn÷uds. Plus pré
isément, le jaune représente une ROI se situant sur la frontière du support desdistributions des ROIs de la population témoin, tandis que le rouge représente une ROI trèséloignée du support. Une ROI supposé normale est bleue. Cependant, dans le 
adre du 
oma,toutes les ROIs sont en dehors du support de la distribution de la population saine. L'intérêtest de savoir si les ROIs sont plus ou moins loin du support, 
e qui 
orrespond médi
alement àdéterminer si les ROIs sont plus ou moins lésées.Pour plus de 
larté, nous visualisons pour un même patient une vue de pro�l (à gau
he)et une vue de dessus (à droite). On observe deux individus pathologiques sur les seize traités.Premièrement, on remarque que di�érentes ROIs intervenant dans les phénomènes de 
ons
ien
eapparaissent 
omme pathologiques à la fois au niveau des 
onnexions anatomiques et au niveaudes ROIs en FA. On peut notamment 
iter les noyaux gris 
entraux (le thalamus, le putamen,les noyaux 
audés), le pré
unéus, le gyrus fusiforme et le 
ortex olfa
tif. Plus pré
isément, onpeut remarquer que les noyaux gris 
entraux sont à la fois lésés du point de vue des 
onnexionset du point de vue des ROIs. On remarque aussi qu'il existe une altération globale de la FA(tous les n÷uds apparaissent jaunes). On peut aussi se rendre 
ompte que les dé
onnexionsimportantes d'une ROI ne sont pas for
ément reliées aux lésions apparentes dans la ROI en FA.1. Logi
iel disponible à l'adresse web suivante : http ://gephi.org/
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Figure 11.4 � Deux graphes de normalité. Le graphe du dessus représente l'erreur suivantune loi gaussienne, tandis que le graphe du dessous montre une erreur ne suivant pas une loigaussienne. Plus pré
isément, les deux graphes ont pour abs
isse les valeurs des erreurs εi pourune 
omposante i. L'axe des ordonnées représente la probabilité des données si elles suivaientune loi normale. Le segment en trait plein de 
ouleur rouge relie le premier quartile au troisièmequartile. Ce segment est extrapolé jusqu'au premier et au dernier 
oe�
ient pour permettre demieux visulaiser la linéarité. Le but de 
e graphe est de visualiser rapidement si les donnéessuivent une loi normale. Plus pré
isément, lorsque les données suivent une loi normale, 
esdernières suivent la droite rouge. Une autre distribution que la loi normale introduirait une
ourbure.2. Atlas basé sur la 
onne
tivité anatomique et fon
tionnelle2.1 Prin
ipeCertaines études ré
entes montrent qu'il existe des relations fortes entre les 
onne
tivitésanatomique et fon
tionnelles [Deligianni et 
oll. 2010, Venkataraman et 
oll. 2010℄.Nous proposons i
i d'étudier pour un même patient les 
onnexions anatomique et fon
tionellepathologiques. La question sous-ja
ente est de savoir s'il existe une intera
tion entre 
onne
tivitéanatomique et 
onne
tivité fon
tionnelle dans le 
adre du 
oma.2.2 MéthodesPour l'étude anatomique et fon
tionnelle, la population de référen
e 
omporte 21 et 20témoins respe
tivement. Les individus des deux populations sont di�érents. Nous avons 10individus pathologiques ayant été a
quis ave
 les deux modalités.Les a
quisitions pour les deux modalités ont été e�e
tuées sur une ma
hine IRM de 1.5Tesla (Avanto, Siemens, Erlangen, Allemagne). Pour l'IRMd, les images ont été a
quises de la
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Figure 11.5 � Graphes en trois dimensions représentant les 
onnexions pathologiques 
hez deuxpatients. A gau
he, on observe une vue de pro�l, et à droite, une vue de dessus. Ces graphesont été obtenus ave
 Gephi. L'interprétation de 
es graphes est faite dans la se
tion 1.3.
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onne
tivité anatomique et fon
tionnelle 145manière dé
rite dans la se
tion pré
édente. Pour l'IRMf de repos, les images ont été a
quisesave
 une séquen
e EPI-BOLD de 20 minutes.Une pré
ision doit être apportée par rapport au proto
ole de l'étude de la se
tion pré
édente.Les patients n'étaient pas sédatés au 
ours de l'a
quisition. Cette sédation peut provoquer dese�ets indésirables prin
ipalement lors de l'étude en IRMf de repos. L'absen
e de la sédationpermet don
 une meilleure 
omparaison ave
 le groupe de référen
e.Dans 
ette étude, l'élaboration de l'atlas de 
onne
tivité anatomique est le même que 
eluidé
rit à la se
tion pré
édente. Pour la 
onne
tivité fon
tionnelle, nous 
onsidérons les matri-
es d'asso
iation, dont 
haque 
oe�
ient ai,j 
orrespond à la 
orrélation des a
tivités tem-porelles entre la ROI i et la ROI j. L'élaboration de 
es matri
es est détaillée dans l'arti
le[A
hard et 
oll. 2006℄. A la di�éren
e des matri
es représentant la 
onne
tivité anatomique,les matri
es d'asso
iations de 
onne
tivité fon
tionnelle sont symétriques.Pour les deux types de 
onne
tivité, nous 
onsidérons uniquement les 400 plus fortes 
on-nexions en moyenne. Pour l'espa
e réduit, nous 
onsidérons un espa
e réduit de dimension 3.Pour l'étape de proje
tion sur le support de la distribution appris par le SVDD, le nombre devoisins est égal à 4.La 
on
eption de l'atlas est représentée en Fig. 11.6 .

Figure 11.6 � S
héma dé
rivant l'atlas élaboré pour étudier simultanément les 
onne
tivitésanatomique et fon
tionnelle.2.3 RésultatsDans un premier temps, nous observons les matri
es représentant la 
onne
tivité anatomiqueet la 
onne
tivité fon
tionnelle (voir Fig. 11.7). Nous remarquons qu'il existe une plus grandevariabilité en 
onne
tivité fon
tionnelle qu'en 
onne
tivité anatomique. Ce
i s'explique par lefait que, durant l'a
quisition de l'IRMf de repos, on observe l'a
tivité 
érébrale à un instant t.Cette a
tivité 
érébrale peut varier fortement au 
ours du temps, selon l'a
tivité de l'individu.Pour la 
onne
tivité anatomique, les matri
es re�ètent les stru
tures anatomiques sous-ja
entes.Ces stru
tures sont globalement identiques pour 
haque individu et ne varient que très lentementdans le temps, 
e qui explique la faible variabilité.
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ations à l'IRM de di�usionDans la Fig. 11.7, on observe des phénomènes di�érents entre les individus sains et pathologi-ques pour les 
onne
tivités anatomique et fon
tionnelle. Plus pré
isément, en 
onne
tivité anato-mique, on observe une diminution globale des 
oe�
ients de la matri
e. En 
onne
tivité fon
-tionnelle, on observe des variations dans les motifs des matri
es plus qu'une diminution dela 
onne
tivité fon
tionnelle. Cette di�éren
e peut s'expliquer par le fait que la 
onne
tivitéanatomique représente un lien physique entre deux ROIs, tandis la 
onne
tivité fon
tionnelle
orrespond à une 
orrélation entre deux signaux. Les deux signaux peuvent être plus faibles quedes signaux de référen
e mais 
ependant avoir une forte 
orrélation entre eux.

Figure 11.7 � Graphique représentant les matri
es des 
onne
tivités anatomique et fon
tion-nelle. Les deux premières lignes 
orrespondent à la 
onne
tivité anatomique. Les deux dernièreslignes 
orrespondent à la 
onne
tivité fon
tionnelle. On observe que la variabilité existant en
onne
tivité fon
tionnelle est plus importante que 
elle existant en 
onne
tivité anatomique.Nous pouvons observer 
es di�éren
es de variabilité une fois que nous avons projeté les in-dividus dans l'espa
e réduit (voir Fig. 11.8). Nous remarquons que les points représentant lespatients entourent le nuage de points représentant les individus sains en 
onne
tivité fon
tion-nelles. En 
onne
tivité anatomique, les individus sains et pathologiques sont nettement mieuxséparés.Nous visualisons en Fig. 11.9, grâ
e au logi
iel Gephi, les graphes de 
onne
tivités anatomique
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Figure 11.8 � Graphique représentant les matri
es des 
onne
tivités projetées dans un espa
eréduit de dimension 3. Le graphe de gau
he représente les matri
es de 
onne
tivité anatomique.Celui de droite représente les matri
es de 
onne
tivité fon
tionnelle. La 
ouleur bleue représenteles individus sains, tandis que la 
ouleur rouge représente les individus pathologiques.et fon
tionnelle. Nous pouvons observer que les 
onnexions fon
tionnelles et anatomiques sup-posées lésées ne sont pas situées aux mêmes endroits. Dans les deux exemples observés, lesdé
onnexions observées en IRMf de repos sont lo
alisées à l'arrière du 
erveau tandis que lesdé
onnexions observées en IRMd se situent au niveau frontal ainsi que dans les noyaux gris 
en-traux. Plusieurs expli
ations peuvent être avan
ées. Premièrement, nous avons remarqué que les
onne
tivités anatomique et fon
tionnelle ne 
orrespondaient pas au même objet. Plus pré
isé-ment, la 
onne
tivité fon
tionnelle ne prend pas en 
ompte l'intensité du signal. Deuxièmement,les noyaux gris 
entraux déte
tés en IRMd sont 
omplexes à étudier en IRMf de repos. Ces ROIstravaillent simultanément ave
 de nombreuses autres ROIs. Les signaux temporels sont alorsplus 
omplexes à étudier. Une étude [Behrens et 
oll. 2003℄ propose d'ailleurs d'a�ner la par-
ellisation d'une de 
es ROIs (le thalamus). En e�et, la par
ellisation de 
es noyaux gris peutêtre améliorée, permettant une meilleure étude en IRMf de repos. De plus, on a observé uneforte diminution des FAs pour 
es ROIs dans l'étude de la se
tion pré
édente. Cette diminutionpeut en partie expliquer la forte diminution des 
onnexions. On observe aussi des phénomènesde sur
onnexion qu'on n'observe pas en IRMd. Cette étude est préliminaire. De par la quantitéd'information fournie, 
es résultats sont relativement di�
iles à analyser. L'approfondissementde l'analyse de 
es résultats 
onstitue une perspe
tive de 
es travaux de thèse.3. Con
lusion partielleDans 
e 
hapitre, nous avons élaboré deux atlas basés sur la 
onne
tivité anatomique. Lefait d'utiliser la rédu
tion de dimension nous permet d'étudier des objets mathématiques trèsdi�érents telles que des ROIs ou des matri
es de 
onne
tivité. De plus, les atlas proposés perme-ttent soit de déte
ter des individus pathologiques ave
 un modèle dis
riminatif (par exemple lesROIs de FA), soit de lo
aliser les zones pathologiques (les matri
es de 
onne
tivités anatomiqueet fon
tionnelle).
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Figure 11.9 � Graphes en trois dimensions représentant les 
onnexions fon
tionnelles (à gau
he)et anatomiques (à droite) supposées pathologiques. Nous pouvons observer que les 
onnex-ions pathologiques ne se situent pas aux mêmes endroits. Plus pré
isément, nous observonsde nombreuses dé
onnexions fon
tionnelles à l'arrière du 
erveau, tandis que les dé
onnexionsanatomiques se situent plus au niveau des noyaux gris et à l'avant du 
erveau. La dis
ussionsur les di�éren
es observées se situent en se
tion 2.3.



Con
lusionDans 
ette troisième partie, nous nous sommes tout d'abord intéressés à la 
on
eption d'atlasen IRMd. Nous avons remarqué que 
es atlas étaient 
omplexes. Cette 
omplexité réside dans lefait que les grandeurs mathématiques 
onsidérées appartiennent généralement à des espa
es noneu
lidiens de grande dimension. Di�érents auteurs ont 
ommen
é à introduire des te
hniquesde rédu
tion de dimension pour analyser 
es modèles. L'idée sous-ja
ente est que les donnéesforment une sous-variété dans un espa
e de plus grande dimension.Dans un deuxième temps, nous avons e�e
tué un état de l'art approfondi des modèlesgénératifs existant en imagerie médi
ale.Nous avons ensuite proposé l'élaboration d'un nouvel atlas basé sur le SVDD permettant àla fois de déte
ter des données aberrantes et de lo
aliser les zones pathologiques de 
es données.Finalement, nous avons proposé deux études dans le 
adre des troubles de la 
ons
ien
e.Dans le premier atlas, nous avons proposé de 
oupler l'étude de la 
onne
tivité anatomique ave

elle de l'intégrité des ROIs en 
onsidérant la FA. Dans un deuxième atlas, nous avons 
omparéles 
onne
tivités fon
tionnelle et anatomique. La 
on
eption de 
es deux atlas montre que lesméthodologies pour l'élaboration d'atlas proposées dans 
ette thèse permettent de traiter ungrand nombre d'objets mathématiques di�érents résidant dans des espa
es non eu
lidiens degrande dimension.
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Con
lusion et perspe
tivesNous ré
apitulons i
i les prin
ipaux résultats et 
ontributions propres à 
e travail de thèse,tout en proposant des dire
tions de re
her
he futures.Synthèse des travauxDans le 
adre de 
ette thèse, nous avons mis en pla
e une 
haîne de traitements pour la
on
eption d'atlas en IRMd.Dans une première partie, nous avons tout d'abord dé
rit la modalité d'IRMd. Cette modal-ité délivre des signaux 
omplexes permettant d'étudier aussi bien des phénomènes à l'é
helledu voxel que des mé
anismes globaux à l'é
helle du 
erveau.Dans un deuxième temps, nous avons étudié les outils existants rentrant en jeu dans lamodélisation des di�érents signaux délivrés par l'IRMd. Nous nous sommes parti
ulièrementintéressés aux tenseurs, ainsi qu'aux di�érentes métriques pour les 
omparer. Nous avons montréla ri
hesse de 
es modèles permettant d'obtenir un grand nombre de des
ripteurs.Ensuite, nous avons présenté les modèles existants pour les phénomènes lo
aux, semi-globauxet globaux. Lors de 
ette présentation, nous avons pu observer la diversité des objets mathé-matiques utilisés. Ces objets peuvent aller d'une séquen
e de points formant des traje
toires àdes graphes, en passant par des fon
tions dé�nies sur la sphère. Ces di�érents objets résidentdans des espa
es non eu
lidiens de grande dimension.Nous avons ensuite étudié les méthodologies pour mettre en 
orrespondan
e les di�érentsmodèles ren
ontrés. La 
omplexité des modèles 
ontraint d'e�e
tuer des mises en 
orrespon-dan
e spé
i�ques. Par exemple, pour les modèles lo
aux, des informations d'orientation doiventêtre prises en 
ompte par rapport à la mise en 
orrespondan
e d'images s
alaires 
onvention-nelles. Dans le 
adre de 
ette thèse, nous avons proposé de nouvelles stratégies de réorientationpour les modèles lo
aux utilisant des tenseurs d'ordre 4, ainsi que des tenseurs d'ordre supérieur,pour prendre en 
ompte 
es informations d'orientation. Con
eptuellement, l'originalité de 
etteméthodologie est l'utilisation de la dé
omposition d'un tenseur d'ordre 4 modélisant un 
roise-ment de paquets de �bres en des tenseurs d'ordre 2 modélisant les paquets de �bres séparément.La deuxième originalité réside dans l'hypothèse d'indépendan
e et dans le dépla
ement indépen-dant de 
haque paquet.Ces méthodologies peuvent être étendues aux modèles utilisant des HSs grâ
e au lien unis-sant les deux outils mathématiques. De 
ette manière, les réorientations proposées peuvent êtreutilisées pour l'ensemble des modèles basés sur 
es outils.Dans une troisième partie, nous avons tout d'abord e�e
tué un état de l'art des atlas existanten IRMd. Cette étude a permis de se rendre 
ompte de la 
omplexité de la 
réation d'atlas pourdes objets de grande dimension résidant dans des espa
es non eu
lidiens.151



152 Chapitre 11. Appli
ations à l'IRM de di�usionEnsuite, nous nous sommes intéressés à l'utilisation de modèles génératifs 
ompa
ts pour la
on
eption d'atlas en imagerie médi
ale.Dans un deuxième temps, nous avons développé une nouvelle méthodologie pour la 
on
ep-tion d'atlas. Cet atlas est basé sur des modèles 
ompa
ts non linéaires. Il permet à la fois dedis
riminer des données aberrantes, ainsi que de déterminer les zones pathologiques. Ces deuxtypes d'études sont 
omplémentaires et sont basés sur des modèles dis
riminatif et génératif.Ces deux modèles sont générés grâ
e au même algorithme SVDD. Un des avantages de 
et atlasest qu'il peut être utilisé pour un grand nombre de modèles di�érents. Plus pré
isément, l'atlasproposé né
essite de 
onnaître une métrique adaptée entre les objets étudiés, mais ne né
essitepas de 
onnaître l'espa
e où 
es objets résident.Cependant, 
omme pour la plupart des méthodes à noyaux, la paramétrisation du noyaupour le SVDD reste 
ru
iale. Nous avons proposé des méthodes d'estimation automatique pourlimiter l'impa
t de l'utilisateur dans la 
réation de l'atlas. Ces di�érentes estimations peuventêtre utilisées dans un 
adre plus général que 
elui de la 
on
eption de l'atlas proposé.Finalement, nous avons proposé d'étudier les 
onne
tomes. Pour montrer la 
apa
ité de nosatlas à prendre en 
ompte des objets très di�érents, nous avons développé deux atlas di�érents.Le premier atlas 
onsidère simultanément les ROIs anatomiques et la 
onne
tivité anatomique,tandis que le deuxième atlas étudie les 
onne
tivités anatomique et fon
tionnelle. D'un pointde vue médi
al, le fait d'avoir un outil méthodologique permettant d'observer un problème sousdi�érents aspe
ts est très intéressant.Dans le 
adre des troubles de la 
ons
ien
e, nous proposons une des
ription des 
onnexionsanatomiques et fon
tionnelles pathologiques. Ces informations vont être maintenant étudiéesd'un point de vue médi
al pour essayer de mieux 
omprendre les phénomènes de troubles de la
ons
ien
e.Perspe
tivesMéthodologiquesLes méthodologies pour la réorientation des tenseurs d'ordre 4 ont été validés sur des 
assimulés. Une perspe
tive à 
ourt terme serait de valider 
es algorithmes de réorientation sur des
as réels.Dans 
ette thèse, nous avons proposé des atlas 
onçus pour traiter un grand nombre dedonnées di�érentes. Une autre perspe
tive serait d'adapter 
es atlas pour les modèles lo
aux etsemi-globaux.Dans les études sur les 
onne
tivités anatomique et fon
tionnelle, la population de référen
eest di�érente. Si la population de référen
e avait eu une a
quisition en IRMd et en IRMf de repos,on aurait pu 
on
evoir un atlas prenant en 
ompte simultanément les matri
es de 
onne
tivitéanatomique et fon
tionnelle. De 
ette manière, on aurait pu voir l'existen
e de 
ouplage entreles deux 
atégories de 
onne
tivité.ThéoriquesL'atlas proposé dans 
e mémoire a été 
onçu pour un type spé
i�que de problème qui estla 
omparaison d'un individu par rapport à un groupe. Dans le 
adre d'une 
omparaison d'ungroupe par rapport à un autre, l'atlas développé priviligierait un groupe au détriment d'unautre. On peut don
 
her
her à étendre la méthodologie proposée dans 
ette thèse pour des



3. Con
lusion partielle 153problèmes de 
omparaison de groupes.Une autre perspe
tive théorique serait d'utiliser une loi de probabilité p(x) au lieu de SVDDpour modéliser les distributions dans l'espa
e réduit.Médi
alesD'un point de vue médi
al, une perspe
tive à 
ourt terme serait d'étudier de manière ap-profondie les zones 
onsidérées 
omme anormales dans les 
onne
tomes des personnes atteintesde troubles de la 
ons
ien
e.Les zones anormales sont di�érentes entre les 
onne
tivités anatomique et fon
tionnelle. Uneautre perspe
tive serait d'étudier les mé
anismes entrainant 
es di�éren
es.De plus, la 
ompréhension des phénomènes de 
ons
ien
e reste 
omplexe. Pour mieux inter-préter 
es phénomènes, plusieurs pistes sont possibles.La première est d'étudier s'il existe des 
orrélations entre l'état 
linique du patient diagnos-tiqué par un méde
in et les zones pathologiques déte
tées par l'atlas. La deuxième piste seraitd'étudier l'évolution des patients au 
ours du temps (i.e. d'e�e
tuer un suivi longitudinal). Ungrand intérêt serait porté aux patients étant sortis du 
oma. On pourrait alors essayer d'extrairedes fa
teurs pronosti
s pour déterminer l'évolution du patient.
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