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Introduction

Dans cette introduction, nous présenterons succinctement les travaux effectués dans le cadre
de cette thése. Nous introduirons le contexte médical et le contexte scientifique, ainsi que les
différents projets et partenariats établis.

1. Problématique scientifique

Le but de cette thése a été la création d’atlas pour I'imagerie par résonance magnétique de
diffusion (IRMd). L’TRMd est une modalité permettant d’observer indirectement pour la pre-
miére fois les fibres de substance blanche in vivo. L'TRMd est une modalité-clé en raison de son
contenu informatif. Elle présente un intérét en pratique clinique en tant qu’outil de diagnostic et
de suivi thérapeutique pour de trés nombreuses pathologies. Elle présente également un intérét
en neurosciences en tant qu’outil d’aide & I’étude du développement, du fonctionnement et du
vieillissement cérébral.

Les atlas constituent également un outil-clé en imagerie médicale (voir par exemple le livre
[TocA & MAzzioTTA 2002]). En effet, le développement de I'imagerie médicale conduit & des
volumes de données de plus en plus importants et de plus en plus complexes, pour des groupes
d’individus de plus en plus nombreux. Les atlas permettent de modéliser cette grande quantité
d’information tout en rendant compte de la variabilité inter-individuelle existant au sein d’une
population. Cette variabilité est prise en compte dans différents algorithmes de traitement
d’images médicales. L’aide au diagnostic et le suivi thérapeutique sont rendus plus performants,
par la prise en compte implicite d’'une grande base d’images de référence.

La modalité d’'TRMd délivre des signaux complexes permettant d’étudier aussi bien des
phénomeénes & ’échelle du voxel que des mécanismes globaux & 1’échelle du cerveau. Dés lors,
cette modalité a été largement étudiée au cours de cette derniére décennie pour analyser et
comprendre les phénoménes apparaissant pour certaines pathologies. En raison de la complexité
de ce type d’imagerie, ainsi que de la grande variabilité inter-individuelle, il a été nécessaire de
développer des outils statistiques, basés sur des atlas, permettant de quantifier ces phénoménes
pathologiques, et de les différencier des phénoménes normaux.

Le but de cette thése a été la création d’atlas probabilistes dans un cadre général, et leur
application en IRMd pour des patients atteints de troubles de la conscience. Plus précisé-
ment, la construction de cet atlas a consisté premiérement en la modélisation probabiliste d’une
population de référence supposée saine, deuxiémement en l’identification des différences statis-
tiquement significatives entre un nouvel individu présentant des troubles de la conscience et
I’atlas probabiliste. La création de cet atlas doit permettre une meilleure compréhension des
mécanismes physiopathologiques sous-tendant les troubles de la conscience.



2. Contexte de la thése

Cette thése a été effectuée au sein de deux équipes de recherche : ’équipe « modéles, images
et vision » (MIV) du Laboratoire des Sciences de 1'Tmage, de I'Informatique et de la Télédétec-
tion (LSIIT, UMR 7005, Université de Strasbourg - CNRS), et I'équipe de traitement d’images
meédicales (TIM) du Laboratoire d’Imagerie et de Neurosciences Cognitives (LINC, UMR 7237,
Université de Strasbourg - CNRS).

Les travaux de 1’équipe LSIIT-MIV ont pour objet le développement de modéles, de mé-
thodes et d’algorithmes pour le traitement d’images et de séquences d'images, dans des cadres
applicatifs divers (médecine, biologie, astronomie, physique, métrologie). L’équipe LINC-TIM
est spécialisée dans le traitement d’images médicales. Cette équipe comprend des chercheurs
issus de milieux trés variés : des médecins, des physiciens et des traiteurs d’images. La colla-
boration de ces deux structures, mise en place en 1994, permet le développement d’algorithmes
innovants pour répondre & des problématiques médicales.

Cette thése a également bénéficié d’une collaboration entre les services hospitaliers de réani-
mation et de radiologie de ’'hdpital de Strasbourg-Hautepierre qui fournit les images des patients
étudiés dans le cadre de cette thése. Précisons que 'acquisition des données IRM d’un patient
comateux est d’'une plus grande complexité que pour n’importe quelle autre pathologie. En effet
la réalisation des examens IRM pour un patient comateux exige la présence d’une équipe de
réanimation.

Cette these et celle d’Hervé Boisgontier [BOISGONTIER 2010| ont été les premiers travaux
en traitement de données d’IRMd chez I’homme dans les deux laboratoires, LSIIT et LINC.
La thése d’Hervé Boisgontier a porté sur le suivi longitudinal basé sur des modéles locaux. La
présente thése a pour but la création d’atlas pour la comparaison d’un individu par rapport
4 une population de référence pour différents types de modeéles représentant des phénomeénes
aussi bien locaux que globaux. Actuellement, plusieurs doctorants et chercheurs travaillent sur
ce type de modalité au LINC et au LSIIT.

Du point de vue de la construction d’atlas et de I’analyse des populations, cette these
prolonge les travaux de Torbjern Vik [VIK 2004]| sur la création d’atlas probabilistes avec des
modeéles linéaires non gaussiens, et de Matthieu Brucher [BRUCHER 2008] sur I’analyse de formes
avec des modeéles non linéaires. Les travaux en analyse de formes sont actuellement poursuivis
par Giorgos Sfikas dans le cadre de sa thése.

Cette thése propose d’élaborer un atlas grace a des modeéles probabilistes non linéaires non
gaussiens pour ’étude de différents types de données rencontrés en IRMd.

Durant la période de cette thése, une restructuration importante de la plate-forme de
développement d’algorithmes de traitement de données et d’images médicales a été effectuée.
De plus, peu d’outils étaient disponibles pour I'TRMd car les travaux débutaient et I’existant
n’était que trés partiellement utilisable tel quel en raison des spécificités des données d’IRMd.

Une partie de cette thése a donc consisté a élaborer les outils nécessaires pour la construc-
tion d’atlas, comme l'implantation des modeéles ou la mise en correspondance d’objets. Plus
précisément, des chaines de traitements ont été élaborées pour permettre I’étude de popula-
tions contenant un grand nombre d’individus.

Au cours de cette thése, des outils d’aide au diagnostic ont aussi été élaborés. Plus précisé-
ment, ces outils permettent d’étudier des cartes statistiques obtenues précédemment & la suite
de l'utilisation d’atlas, et d’associer & chaque zone détectée comme pathologique une étiquette
anatomique pouvant étre extraite de différents atlas anatomiques disponibles sur internet. Ces



outils ont été élaborés en collaboration avec Julien Lamy.

3. Contributions

Les contributions originales de ce travail sont multiples. D’un point de vue bibliographique,
différents états de l'art ont été effectués sur des étapes clés de I'élaboration de 1’atlas. Plus
précisément, les outils mathématiques disponibles pour la modélisation des phénoménes locaux,
la mise en correspondance des modéles locaux ainsi que la modélisation lors de la conception
d’atlas ont été examinés de maniére approfondie.

D’un point de vue méthodologique, nous avons élaboré un atlas original basé sur un modéle
probabiliste non linéaire dans la problématique de la comparaison d’un individu par rapport
a un groupe de référence. L’originalité de cet atlas est de pouvoir & la fois discriminer un
individu (7.e. indiquer s’il est pathologique ou non) et analyser les régions pathogénes, grace
au méme algorithme du support vector domain description (SVDD) [Tax & DuUIN 1999]. Cet
atlas peut étre utilisé pour une grande variété d’objets mathématiques. Nous avons proposé
différentes estimations robustes pour la paramétrisation automatique du SVDD. Ces estimations
peuvent étre utiles pour d’autres domaines que I'imagerie médicale nécessitant le SVDD (par
exemple l'imagerie satellitaire [BANERJEE & DIEHL 2006]). Pour 'TRMd, nous avons proposé
des améliorations aux algorithmes de mise en correspondance existants pour les modéles locaux.

D’un point de vue applicatif, nous nous sommes particuliérement intéressé a la connectivité
anatomique, terme désignant I’étude des connections anatomiques a ’échelle du cerveau. Cette
connectivité anatomique permet de rendre compte de divers mécanismes cérébraux, notamment
ceux liés & la conscience. Nous avons donc utilisé I’atlas élaboré dans cette thése pour étudier les
troubles de la conscience chez des individus comateux ou ayant été dans le coma. L’originalité
des travaux est de pouvoir considérer simultanément l'intégrité anatomique et la connectivité
cérébrale.

4. Collaborations

Dans le cadre de cette thése, nous avons participé a plusieurs collaborations.

La premiére collaboration a été réalisée avec Simon Chatelin, Caroline Deck et Rémy
Willinger (Institut de Mécanique des Fluides et des Solides (IMFS), UMR, 7507, Université de
Strasbourg - CNRS). Dans le cadre de sa thése [CHATELIN 2010], Simon Chatelin a modélisé,
d’un point de vue mécanique sur le cerveau, les conséquences de chocs subis au niveau de la téte.
Les modeles utilisés initialement séparaient le cerveau en parties relativement grossiéres (une
partie crane, une partie cerveau). Nous avons proposé d’inclure dans ce modeéle une information,
liée aux fibres de substance blanche, obtenue grace & 'TRMd. L’intérét est que les déformations
dues aux chocs sont privilégiées dans la direction de ces fibres, ce dont le modeéle pourra rendre
compte. Les résultat de simulation seront donc plus fidéles & la réalité. Les premiers résultats
issus de cette collaboration sont parus dans [CHATELIN et coll. 2011].

Dans le cadre de cette thése, nous travaillons sur la connectivité anatomique grace aux
séquences d’IRMd. La connectivité anatomique est un domaine en pleine expansion. Paralléle-
ment & ces études, de nombreux chercheurs étudient la connectivité fonctionnelle obtenue grace
a des séquences d’IRM fonctionnelle (IRMf) au repos. Ces deux types de connectivité sont
complémentaires. Une collaboration a été mise en place avec Chantal Delon Martin (Greno-
ble Institut des Neurosciences, GIN - INSERM U836 - Grenoble) et Sophie Achard (Grenoble
Images Parole Signal Automatique, GIPSA-Lab - UMR 5216 - Grenoble), dans le but d’une
étude des troubles de la conscience chez le patient comateux grice & la prise en compte con-



jointe des connectivités anatomique et fonctionnelle. Cette prise en compte conjointe permet
d’améliorer la performance du diagnostic.

La connectivité fonctionnelle peut étre aussi étudiée grace & des algorithmes basés sur I’ana-
lyse en composantes indépendantes. Cette problématique a été abordée par Jack Foucher et
Daniel Roquet (INSERM U666 - Strasbourg) toujours dans le cadre des troubles de la con-
science. La collaboration avec Jack Foucher et Daniel Roquet a pour but d’étudier les réseaux
de connectivité fonctionnelle & ’aide d’atlas. Il s’agit de déterminer les réseaux pathologiques
par comparaison & des réseaux d’une population saine de référence. Dans un deuxiéme temps,
le but sera de discriminer les régions anormales & 'intérieur d’un réseau pathologique.

Au cours de cette thése, nous avons tenu a créer une méthodologie la plus générale possible.
Nous collaborons en analyse de formes, et plus spécifiquement sur ’atrophie des hippocampes
dans la maladie d’Alzheimer ot nos modéles permettent de décrire une population d’intérét. Ce
travail est effectué en collaboration avec Giorgos Sfikas et Christophoros Nikou (Université de
Ioannina, Gréce).

En plus des données quantitatives traditionnelles (par exemple l'intensité des voxels), des
données qualitatives décrivant les capacités cognitives des individus ont été acquises. Une col-
laboration est en cours avec Frédéric Blanc et Nathalie Philippi (Service de Neuropsychologie,
département de Neurologie, Hopitaux Universitaires de Strasbourg) pour intégrer dans les atlas
ces données supplémentaires. L’étude porte sur ’analyse des formes de structures anatomiques
(les hippocampes et les amygdales) dans la maladie d’Alzheimer.

5. Organisation du mémoire

Le mémoire est organisé en trois parties : le choix des descripteurs lors de la création de
I’atlas, 1a mise en correspondance des différents individus, et I'implémentation d’algorithmes de
détection adaptés a 1’étude de signaux complexes appartenant & des espaces non euclidiens.

La premiére partie du mémoire est dédiée & la description de différents modéles utilisés en
IRMd. En effet, créer un atlas nécessite avant tout de cibler les différents parameétres d’intérét.
Différents modéles permettent de rendre compte des structures neuronales observées indirecte-
ment en IRMd. On peut classer ces modéles en trois grandes catégories : les descripteurs locaux,
semi-globaux et globaux. Les modéles locaux sont a I’échelle du voxel et ne permettent de voir
que des anomalies locales. Ils permettent I’étude de structures simples telle la diffusion moyenne
comme 1’étude de structures complexes tel le croisement de fibres. Pour ce faire, de nombreux
modéles mathématiques ont été utilisés, en particulier les tenseurs. Dans le cadre de cette thése,
nous nous sommes d’abord intéressés a des descripteurs scalaires de la diffusion, puis & des mod-
¢les plus complexes correspondant & une direction de diffusion privilégiée (tenseurs d’ordre 2) et
enfin & des modeéles permettant de rendre compte de plusieurs directions de diffusion (tenseurs
d’ordre supérieur). Les deux derniers modéles rendent compte respectivement d’un morceau de
fibre de myéline et d’un croisement de morceaux de fibres de myéline. Les descripteurs semi-
globaux, décrivant des paquets de fibres, permettent de rendre compte de la connexion entre
différentes régions corticales du cerveau. Les descripteurs globaux, connus sous le nom de con-
nectogrammes, permettent de rendre compte de phénomeénes & 1’échelle du cerveau. Ils sont une
intégration de toute l'information fournie par les descripteurs semi-globaux. Ces descripteurs
globaux peuvent renseigner sur l'intégrité d’une région corticale, ainsi que permettre de décrire
des réseaux neuronaux complexes. Remarquons que la compréhension anatomique du cerveau
d’un point de vue global permet de mieux comprendre certains phénomeénes fonctionnels.



La deuxiéme partie du mémoire traite de la mise en correspondance en IRMd. Plus pré-
cisément, une fois le choix du descripteur établi, la construction des atlas nécessite de mettre
en correspondance spatiale (recaler) les différents jeux de données. Il faut tenir compte de la
structure complexe du signal. Lors du recalage, en plus des déplacements spatiaux classiques,
une étape de réorientation doit étre effectuée. Les recalages et les étapes de réorientation ont
été longuement étudiés dans le cadre des tenseurs d’ordre 2. Le recalage pour des tenseurs
d’ordre supérieur est plus complexe. Seul le recalage affine a été proposé avec une étape de
réorientation non adaptée a des déformations non linéaires tels le cisaillement ou 1’étirement.
Dans le cadre de cette thése, nous décrivons un systéme complet de techniques de réorientation
pour une transformation quelconque. Nous proposons principalement deux nouvelles méthodes,
basées sur des décompositions tensorielles (la décomposition spectrale et la décomposition via
le théoréeme de Hilbert sur les quartiques ternaires), permettant de se ramener & une somme de
tenseurs d’ordre 2. Ces différentes techniques ont été comparées, sur des données simulées, aux
deux techniques existantes.

Dans la troisiéme partie du mémoire, nous présentons tout d’abord les différentes méthodes
de création d’atlas pour 'IRMd. Dans un deuxiéme temps, nous décrivons plusieurs stratégies
pour la modélisation probabiliste de population grace des représentations compactes. Nous nous
sommes intéressés spécifiquement & des études « un individu par rapport & un groupe ». En
effet, pour les types de coma étudiés, 1’étiologie des patients est tellement hétérogene (différents
types d’accidents, acquisition de 'IRM suite & 'accident dans des délais variant d’une semaine
A un mois,...) qu'une étude « groupe a groupe » n’était pas pertinente. Pour ce faire, nous
nous avons considéré des méthodes a noyaux permettant d’apprendre le support d’un ensemble
de données supposées normales, et de discriminer des données aberrantes. Ces méthodes sont
connues sous le nom de support vector domain description. Une fois les données aberrantes
détectées globalement, la localisation fine des zones aberrantes (pathologiques) dans les données

est effectuée grace a une approche originale.

Nous proposons pour ces études un modele original permettant de prendre en compte aussi
bien les descripteurs locaux que globaux en IRMd. Ces données appartenant & des espaces
multidimensionnels non euclidiens et de grandes dimensions, nous avons développé des outils
statistiques spécifiques, basés sur des méthodes de réduction de dimension, afin de permettre
une détection des données aberrantes plus robuste.

La fin de la troisiéme partie consiste en une présentation des résultats obtenus pour des
patients comateux. D’un point de vue médical, cette pathologie reste encore mal connue. L’étude
conjointe des connectivités anatomique et fonctionnelle de ces patients permet une meilleure
compréhension des mécanismes cérébraux sous-tendant les troubles de la conscience.

Enfin, les conclusions de ce travail sont tirées et des perspectives sont proposées.






Premiére partie

IRM de diffusion : de la physique aux
modéles






Introduction

La premiére partie du mémoire a pour objet une bréve description de la physique de 'IRMd,
ainsi qu’une étude plus détaillée des différents modéles considérés. En effet, construire un atlas
nécessite avant tout de cibler les différents parameétres d’intérét. Différents modéles permettent
de rendre compte des structures neuronales observées en IRMd. On peut classer ces modéles en
trois grandes catégories : les descripteurs locaux, semi-globaux et globaux.

Les modeéles locaux sont a 1’échelle du voxel et ne permettent de voir que des anomalies
locales. De nombreux modéles mathématiques ont été utilisés, en particulier les tenseurs. Ces
différents modeles locaux peuvent étre interprétés comme rendant compte de faisceaux de fibres
de myéline ou de croisements de faisceaux de fibres.

Les descripteurs semi-globaux, décrivant des faisceaux de fibres dans leur globalité, permet-
tent de rendre compte de la connexion entre différentes régions corticales du cerveau.

Les descripteurs globaux, connus sous le nom de connectogrammes, permettent de rendre
compte de phénomeénes a 1’échelle du cerveau. Ils constituent une intégration de toute 'infor-
mation fournie par les descripteurs semi-globaux. Ces derniers descripteurs peuvent renseigner
sur l'intégrité d’une région corticale, ainsi que permettre de décrire des réseaux neuronaux com-
plexes. On peut remarquer que la description anatomique du cerveau d’un point de vue global
permet de mieux comprendre certains phénomeénes fonctionnels.

Dans la premiére partie de cette thése, et aprés un bref descriptif de la physique de la diffu-
sion et de son utilisation en IRMd, nous nous intéresserons d’abord aux outils mathématiques,
et plus précisément aux tenseurs et aux harmoniques sphériques, permettant de modéliser les
phénomeénes locaux. Dans un deuxiéme temps, nous décrirons ces modéles locaux et leurs dif-
férentes interprétations. Ensuite nous étudierons les descripteurs semi-globaux, ainsi que les
différents algorithmes pour les obtenir. Finalement, dans une derniére partie, nous présenterons
les descripteurs globaux.

L’objectif de cette premiére partie n’est pas de décrire de facon détaillée modeéles et méthodes
mis en ceuvre en IRMd, mais de mettre en évidence les grandes tendances en IRMd.
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L’imagerie par résonance magnétique de diffusion (IRMd) est basée sur le mouvement aléa-
toire des molécules d’eau. Cette notion de déplacement est particuliérement importante en
imagerie cérébrale car les molécules d’eau se meuvent de maniére plus ou moins contrainte
selon I’architecture neuronale sous-jacente.

Dans cette section, nous expliquerons de maniére succincte le phénoméne de diffusion des
molécules d’eau, ainsi que les modéles physiques correspondants.

1. Mouvement brownien et propagateur

La diffusion microscopique correspond au processus par lequel toute molécule d’eau dans un
fluide, soumise & une énergie thermique, est transportée de maniére irréversible. Ce déplacement
est connu sous le nom de mouvement brownien. D’un point de vue microscopique, décrire les
déplacements d’un systéme de particules est impossible en raison du grand nombre de particules
mis en jeu. Néanmoins, & ’échelle macroscopique, il est possible de décrire ces déplacements
en termes de fonctions de densité de probabilité (probability density function (PDF)). Plus
précisément, il est possible de connaitre la densité de probabilité qu’une particule partant de
lendroit 7 arrive a lendroit 7’ en un intervalle de temps ¢ donné. La fonction se nomme
propagateur et peut étre écrite sous la forme p(r,r’,t) [CRANK 1980].

Sous ce formalisme, le phénomeéne de diffusion peut étre décrit par 1’équation de Fokker-
Planck, correspondant aussi a la seconde loi de Fick [F1ck 1855, RISKEN & FRANK 1996] :

ap(r,r',t)
ot
avec V lopérateur gradient, ¢ le temps de diffusion et D le tenseur d’ordre 2 représentant la
diffusion du milieu et appelé usuellement tenseur de diffusion. Nous reviendrons par la suite en
détail sur les caractéristiques de ce tenseur.

=V (DVp(r,7',1)), (1.1)

Il faut noter que le modéle du propagateur décrit par la loi de Fokker-Planck est le plus
général possible. On peut simplifier cette équation sous I’hypothése que la diffusion est constante
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12 Chapitre 1. Physique de la diffusion et lien avec le signal IRM de diffusion

localement :

ap(r,r',t)
ot
oit V2 correspond & lopérateur laplacien. A noter que cette loi peut étre retrouvée par analogie
avec la premiére loi de Fick décrivant I’évolution de concentrations dans un milieu fluide, mais
peut également étre déduite directement du modéle élémentaire de la marche aléatoire.

= Dvgp(rarl7t)7 (12)

Cette équation décrit I’évolution du propagateur pour une molécule d’eau. En pratique, nous
nous intéressons & un ensemble de molécules. On considére alors le formalisme du propagateur
moyen de 1’ensemble des molécules (PME) ou ensemble average propagator :

P(R,1) = / p(r, ! 1) p(r)dr, (13)

avec R =r — 1’ le vecteur de déplacement, w le domaine considéré (dans notre cas le voxel) et
p(r) la densité initiale en molécules d’eau. Par la suite, nous ne garderons que ce formalisme.

Nous pouvons observer trois différentes formes de distributions de la probabilité de diffusion
des molécules d’eau en présence de trois configurations anatomiques sous-jacentes différentes
(voir la Fig. 1.1).

2. Diffusions libre et restreinte

La diffusion libre correspond au cas simple ot 'on suppose que le milieu est homogéne,
infini et qu’il n’existe pas d’entrave au déplacement des molécules d’eau. Sous ces hypotheéses,
la solution de I’équation conduit & un propagateur moyen gaussien :

1 R'"D 'R
PR = e O <_T> ' (14)

On parle aussi de diffusion gaussienne. Cependant, la diffusion gaussienne est un modéle
simpliste pour les milieux anatomiques rencontrés en IRMd. La relation entre la diffusion de
l’eau et le milieu anatomique sous-jacent reste un probléme ouvert [TucH 2002]. Dans le cadre
de la diffusion de molécules d’eau dans le cerveau, de nombreux modéles ont été proposés pour
rendre compte de la structure complexe sous-jacente. En présence de ces structures, la diffusion
n’est plus considérée comme libre, mais est considérée restreinte. Le lecteur intéressé par la
diffusion restreinte ainsi que sur le lien existant entre structure anatomique et anisotropie du
milieu pourra se référer a article [BEAULIEU 2002].

Bien que ’hypothése de diffusion gaussienne soit simpliste, elle a été largement utilisée au
cours de la derniére décennie, étant & la base de la modalité la plus utilisée : I'imagerie du
tenseur de diffusion (diffusion tensor imaging (DTI)) |[BASSER et coll. 1994].

3. Lien entre le signal IRMd et la diffusion

En pratique, le déplacement des molécules d’eau n’est pas observable directement. L’ IRM
conventionnelle permet de déterminer la densité des molécules d’eau par la mesure du spin qui,
au méme titre que la masse ou la charge de I’électron, est une caractéristique intrinséque de la
particule d’hydrogéne H, composante de la molécule d’eau H5O.

Apparue dans le milieu des années 80, 'TRM de diffusion est une extension de 'TRM con-
ventionnelle [LE BIHAN & BRETON 1985]. De maniére générale, il est ajouté & une séquence
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FIGURE 1.1 — A gauche : quatre configurations anatomiques correspondant respectivement & un
milieu isotrope composé de cellules sphériques, un milieu composé d’une multitude de structures
tubulaires orientées de maniére aléatoire, un milieu structuré avec une direction privilégiée (i.e.
un paquet de fibres de substance blanche), et un milieu structuré avec deux directions privilégiées
(i.e. un croisement de paquets de fibres). A droite : la probabilité de diffusion des molécules
d’eau correspondante. On observe que la diffusion isotrope (a2) peut étre obtenue pour deux
configurations anatomiques différentes (al). Image extraite de [HAGMANN et coll. 2010].
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Image de référence

FIGURE 1.2 — Principe de I'imagerie de type HARDI. Les gradients de diffusion g échantillonnent
la sphére unité. Chaque point sur la sphére correspond & une image pondérée en diffusion. Le
centre de cette sphére correspond a I'image de référence sans pondération (b = 0).

T5 d’IRM conventionnelle un gradient de champ magnétique dans une direction spatiale g. Ce
gradient est communément appelé gradient de diffusion. L’image ainsi obtenue, appelée image
pondérée en diffusion, correspond aux mouvements des molécules d’eau dans la direction g.
L’autre parameétre important de la séquence est la b-valeur, notée b, valeur proportionnelle au
temps d’acquisition. Ce coefficient est crucial car la molécule d’eau parcourra plus ou moins de
chemin selon le temps de diffusion. On observe ainsi différents phénoménes de diffusion selon
cette valeur de b [ASSEMLAL 2010, ASSEMLAL et coll. 2011]. Plus précisément, dans une direc-
tion donnée, la décroissance du signal en fonction de b n’est pas gaussienne. On assiste & des
alternances de phénomeénes de diffusion et de diffraction. L’estimation de ce profil complexe
nécessite I’emploi de plusieurs valeurs de b.

Le lecteur intéressé par une explication plus compléte de 'acquisition en IRM de diffusion
pourra se référer a la thése de Cyril Poupon [POUPON 1999] ou a l'article de Ludovico Minati
et Wiadytaw Weglarz [MINATI & WEGLARZ 2007].

Le signal S(g,t) délivré par 'TRM correspond & ’atténuation du signal de résonance magné-
tique (RM). De maniére plus précise, il existe une relation entre I’atténuation du signal S(q,t)
de RM et le propagateur moyen P(R,t) [STEISKAL & TANNER 1965] :

S(q,t) = So P(R,t)exp (i2rq" R) dR, (1.5)

vozel

avec Sy le signal de référence acquis sans pondération (correspondant & b = 0), ¢ le temps
de diffusion moléculaire, g = vdg/(2m) le vecteur de déplacement réciproque (avec 7 le ratio
gyromagnétique des protons de 1’eau et ¢ la durée d’application du gradient de diffusion).
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On observe que S(q,t) correspond a la transformée de Fourier inverse du PME. L’espace de
I’ensemble des vecteurs g s’appelle le g-espace. Cet espace est a la base de 'imagerie g-espace
(g-space imaging) [CALLAGHAN et coll. 1990, TUCH et coll. 2002]. Le PME contient toute !'in-
formation de diffusion contenue dans un voxel. Cependant, pour inverser I’équation 1.5 et es-
timer de maniére fiable le PME, il est nécessaire de connaitre S(g,t) en de nombreux vecteurs
g. Or les données S(q,t) acquises remplissent le g-espace de maniére parcimonieuse. Le choix
du modéle de diffusion va donc fortement dépendre du nombre d’acquisitions et de leurs posi-
tions relatives dans le g-espace. Pour compenser le manque d’acquisitions, on peut émettre des
hypotheéses fortes sur le propagateur. Sous ’hypothese ou la diffusion est gaussienne (voir Eq.
1.4), 'équation précédente (voir Eq. 1.5) peut s’écrire sous la forme :

S(g,b) = Spexp (—b g" Dg), (1.6)

avec g le gradient diffusion normalisé correspondant & %, b la b-valeur égale a t||q||?, et
D le tenseur de diffusion. Cette derniére équation, plus connue sous le nom d’équation de
Stejskal-Tanner, est a la base de I'imagerie du tenseur de diffusion [BASSER et coll. 1994]. Des
acquisitions échantillonnant le g-espace de maniére fine permettent de ne plus faire d’hypothése
sur le propagateur.

Les deux grands types d’acquisitions sont :

— un échantillonnage cartésien du g-espace permettant de calculer directement le PME par
transformée de Fourier du signal. Ce type d’imagerie est appelé I'imagerie de diffusion
spectrale [WEDEEN et coll. 2005] (diffusion spectral imaging (DSI)),

— un échantillonnage du g-espace sur une sphére de rayon la b-valeur b (voir Fig. 1.2),
connu sous le nom d’imagerie de diffusion & haute résolution angulaire (high angular
resolution diffusion imaging (HARDI)). Ce dernier type d’échantillonnage est a 'origine
de nombreux modéles en IRMd.

Il faut noter que les échantillonnages sphériques sont plus largement utilisés. Cela provient

du fait que ’acquisition cartésienne dure beaucoup plus longtemps que 'acquisition sphérique.



16

Chapitre 1. Physique de la diffusion et lien avec le signal IRM de diffusion



Chapitre 2

Outils mathématiques

1. Lestenseurs. . . . v v v v v v v i i i i e e i s e e e e e e e e 17
1.1 Formalisme . . . . . . . . . . . .. e 18
1.2 Tenseurs en IRM de diffusion . . . . .. .. ... ... ... 0., 18
1.3 Le tenseur d’ordre 2 . . . . . . . ... 18
14 Le tenseur d’ordre 4 . . . . . . . . ... 22
2. Les harmoniques sphériques . . . . .« v v v v v v v o v o v v 0 0 o v 28
2.1 Représentation . . . . . . . . . ... 28
2.2 Caractéristiques . . . . . . . . L 28
2.3 Métriques . . . . . . oL e 29
3. Lien entre tenseurs et harmoniques sphériques. . . . . . ... ... 30
4. Conclusion partielle . . . . . ... ... ... ... 00000, 30

Dans cette partie, nous décrirons les outils mathématiques nécessaires & la modélisation du
signal d’'TRM de diffusion. Cette description n’est pas exhaustive, et portera sur les deux outils
les plus utilisés : les tenseurs et les harmoniques sphériques. Nous nous attacherons a montrer
les spécificités de chaque outil ainsi que le lien unissant ces deux outils. Cette étude permettra
de montrer au lecteur 'importance de choisir ’outil le plus adapté au traitement désiré.

Nous supposons que les fonctions sphériques considérées par la suite sont symétriques,
définies, positives. Ces contraintes résultent des propriétés physiques de la diffusion.

1. Les tenseurs

Un tenseur est un objet mathématique permettant de représenter des applications multi-
linéaires. Il peut aussi étre vu comme une généralisation des notions de scalaire et de vecteur.
Le tenseur est un outil utilisé en mathématique en géométrie différentielle, ainsi qu’en physique
notamment en mécanique et en théorie de la relativité. Il est largement utilisé pour une de ses
propriétés : il ne dépend pas d’un référentiel donné, contrairement & ses coefficients. Cependant
il existe des relations mathématiques assurant l'invariabilité du tenseur lors d’'un changement
de référentiel.

En raison de la complexité de ce modéle, nous nous restreindrons a une description utile en
pratique pour I'TRM de diffusion. Les lecteurs désirant avoir plus d’informations sur les tenseurs
peuvent se reporter au cours de Jean Garrigues [GARRIGUES 2007].
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1.1 Formalisme

Le formalisme présenté ci-dessous est extrait du cours de Jean Garrigues. Soit E un espace
euclidien de dimension N. Un tenseur 1" d’ordre p est une application p-linéaire de E x E X
E x ... x E (p fois) dans R.

Soit {e;} une base de E, et T un tenseur d’ordre p. On a la relation suivante :

N
T(Xl,X2,...,Xp) = Z Tilig...ip lelXZZQXf;, (21)

i17i27---7ip:1

ol ij est la iéme coordonnée du vecteur X ;. Les différents T5,4,..;, sont appelés les coefficients
du tenseur T' dans la base {e;}. On appelle T tenseur d’ordre p de dimension N.

1.2 Tenseurs en IRM de diffusion

Pour satisfaire aux contraintes de symétrie de la diffusion, le tenseur en IRM de diffusion doit
étre un tenseur d’ordre pair. Le tenseur le plus usité en IRM de diffusion est le tenseur d’ordre 2
[BASSER et coll. 1994], car c’est le modele le plus simple et il permet d’obtenir des résultats sa-
tisfaisants. Les tenseurs d’ordres supérieurs (high order tensors (HOT)) voient peu & peu le jour
dans les modeles [BASSER & PaAJEVIC 2007, GHOSH et coll. 2008, BARMPOUTIS et coll. 2009,
QI et coll. 2009].

Nous nous limiterons dans cette partie a ’étude des tenseurs d’ordre 2 et d’ordre 4. Ces
deux types de tenseurs permettent de modéliser un bon nombre de phénomeénes observés en
IRM de diffusion.

Nous utiliserons la notation g = [g1, g2, 3] pour décrire un vecteur dans R3.

1.3 Le tenseur d’ordre 2

D’un point de vue analytique, le tenseur d’ordre 2 peut étre considéré comme un polynoéme
homogéne, c’est-a-dire comme un polynéme dont tous les mondémes sont de méme degré. Le
tenseur d’ordre 2 correspond & ’expression ci-dessous :

3
d(g) = Z Dij gi gj- (2.2)
ij=1

Le tenseur d’ordre 2 en diffusion n’opére que sur un vecteur g au lieu de deux. Formellement,
on devrait écrire d(g,g) pour étre en accord avec I’équation 2.1. Cependant, pour alléger la
notation, nous noterons d(g).

On peut remarquer qu’en principe, le tenseur d’ordre 2 est composé de neuf coefficients.
Cependant il n’existe que six degrés de liberté. En effet, les couples de coefficients (D;j, Dj;)
avec i et j difféerents n'ont d’effet que par (D;; + Dj;) dans 'équation 2.2. Par conséquent,
méme si le tenseur D d’ordre 2 n’est pas symétrique (au sens ot les coefficients D;; et Dj; ne
seraient pas égaux pour i et j différents), tout se passe comme s’il I'était effectivement et on
peut considérer le tenseur D*Y"™ symétrique en posant

Di; + Dji

Dy = =

Comme spécifié précédemment, nous nous limiterons & 1’étude des tenseurs d’ordre 2 symétri-
ques définis positifs. [’espace ainsi considéré est assimilable & ’espace des matrices symétriques
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définies positives, noté généralement GL;*(R) pour groupe général linéaire. La matrice représen-
tant le tenseur d’ordre 2 de diffusion s’écrit :

D11 D12 Dag
D= |Dyy Doy Dog|. (23)
D3y D3z D33

D’un point de vue algébrique, une matrice appartenant & cet espace est diagonalisable car,
selon le théoréme spectral, toute matrice symétrique réelle est diagonalisable avec \; ses valeurs
propres et v; ses vecteurs propres. De plus, toutes ses valeurs propres sont réelles et strictement
positives.

D’un point de vue géométrique, le tenseur d’ordre 2 peut étre représenté par un ellipsoide
d’équation :

D11 g7 + Dag g5 + D33 g3 +2 D12 g1 g2 +2 D13 g1 g3 +2 Da3 g2 g3 = C, (2.4)

avec C une constante. Les demi-grands axes de cet ellipsoide correspondent aux vecteurs propres
v;. Plus rarement, on retrouve une représentation en forme de « cacahuéte » (peanut shape).
On l'obtient en fixant la norme du vecteur g a 1, et en représentant d(g).

A B

FIGURE 2.1 — A : surface paramétrée par un tenseur d’ordre 2 avec une représentation en forme
de « cacahuéte ». B : le méme tenseur d’ordre 2 représenté par un ellipsoide.

Meétriques pour le tenseur d’ordre 2

La notion de métrique est importante en IRM de diffusion pour de nombreuses applications
telles que 'estimation des tenseurs ou les statistiques. En effet, le choix de la métrique détermine
la topologie de I’espace associé. Dans cette partie, nous présenterons les différentes métriques
associées a l’espace des tenseurs de diffusion d’ordre 2. Nous discuterons dans un deuxiéme
temps du choix de cette métrique.

On utilise classiquement la distance euclidienne pour comparer deux tenseurs d’ordre 2.
Pour cela, on considére le produit scalaire usuel dans I’espace des matrices :

< Dy|Dy >=tr(D D3)= > DyyjDayj €R, (2.5)
1<i<n
15520
ou D et Do sont des matrices, et tr(.) correspond a I'opérateur trace. La norme associée a ce
produit scalaire est la norme de Frobenius :

N

IDIlF=| Y D} . (2.6)
1<i<n
1<j<n
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C’est la norme canonique associée & l’espace des matrices. Elle est invariante par rotation. On
peut en déduire la distance euclidienne telle que :

dewe(D1,D2) = ||D1 — Ds||F,

= \/trace <(D1 — D))" (D, - Dg))

(2.7)

On utilise cette distance en IRM de diffusion en émettant I’hypothése que 'espace GL;* (R)
est un sous-espace de I'espace des matrices symétriques.

De nombreux travaux (par exemple [ARSIGNY et coll. 2006, LENGLET et coll. 2006]|) ont
montré que cette distance n’était peut-étre pas la plus pertinente en IRM de diffusion. On
peut remarquer que l’espace GL;* (R) a de moins bonnes propriétés algébriques que 1’espace
des matrices symétriques. Par exemple, GL]*(R) n’est pas un groupe pour l’addition (en effet,
il ne posséde pas d’élément neutre ni d’opposé). Un autre inconvénient existe : les matrices
symétriques négatives peuvent étre a des distances finies de matrices appartenant a GL;{* (R) .

Prenons un exemple concret : la matrice identité n’est qu’a une distance 3 de la matrice
nulle qui n’a pas de réalité physique en IRMd. Pour résoudre ce probléme, plusieurs métriques
ont été proposées. Deux des métriques les plus connues sont la métrique riemannienne et la
métrique log-euclidienne.

La métrique riemannienne a été proposée pour 'IRM de diffusion [LENGLET et coll. 2006,
FLETCHER et coll. 2007]. Le principe est de considérer I'espace GL3*(R) comme une variété
riemannienne, c’est-a-dire que ’espace n’est plus considéré comme euclidien mais comme un
espace courbé [FLETCHER et coll. 2007]|. La distance entre deux matrices correspond alors a la
longueur du chemin le plus court en prenant en compte la topologie de ’espace. Ces chemins
s’appellent des géodésiques.

La distance entre deux matrices est obtenue alors par la formule suivante :

2
dyie(D1,D3) = \/% trace <log (Dl_l/zDng_l/z) > (2.8)

L’inconvénient de cette métrique est sa complexité algorithmique. Par exemple, calculer la
moyenne d’'un ensemble de matrices appartenant & GL;*(R) ne correspond plus au calcul de
la moyenne dans le cadre euclidien. Par exemple, dans le cadre riemannien, il faut s’assurer
que la moyenne appartient & la variété, ce qui n’est pas nécessaire dans le formalisme euclidien.
On considére alors la moyenne au sens de Fréchet, et son calcul nécessite une optimisation
[LENGLET et coll. 2006] :

D

MOYFrechet

N
= arg min d*(D, D;). 2.9
DegGL;“*(R)ZZ:; ( ) (2.9

La deuxiéme métrique, appelée log-euclidienne, propose une alternative . L’idée est de trans-
former 1’espace GL;{*(R) en ’espace des matrices symétriques, qui a de bonnes propriétés, et
d’effectuer les calculs dans ce dernier en le considérant comme un espace euclidien. La trans-
formation utilisée est le logarithme, d’ou le nom de cette métrique. Arsigny et coll. montrent
qu’appliquer le logarithme & une matrice revient & appliquer le logarithme a ses valeurs propres
[ARSIGNY et coll. 2006|. Les calculs reviennent & effectuer une décomposition spectrale et a

1. La métrique log-euclidienne est également riemannienne. On utilise les dénominations riemannienne (éq.
2.8) et log-euclidienne (éq. 2.10) pour les différencier.
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considérer le logarithme des valeurs propres :

dlog—euclidien(Dla D2) = || log(Dl) - log(DQ)H

(2.10)
= ||R{ log(A1)Ry — R} log(A2) Ryl

avec ||.|| la norme euclidienne, et RY A;R; la décomposition spectrale de D;.

FIGURE 2.2 — Schéma montrant le phénoméne de gonflement sur les tenseurs. On effectue une
interpolation entre le tenseur le plus & gauche et celui le plus & droite avec différentes métriques :
celle euclidienne (en haut), celle riemannienne (au milieu), et celle log-euclidienne (en bas). On
observe un phénomeéne de gonflement lors de 'interpolation euclidienne, qui n’apparait pas avec
les deux autres interpolations.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

FIGURE 2.3 — Schéma montrant le phénoméne de gonflement sur le volume des tenseurs. On
visualise I’évolution du volume (en ordonnée) le long de l'interpolation (en abscisse). On estime
le volume des tenseurs grace au déterminant. On constate que le volume lors de I’interpolation
euclidienne (en bleu) augmente, alors que le volume pour celle riemannienne (en rouge) et celle
log-euclienne (en vert) restent constantes.

Par exemple, la moyenne arithmétique dans GL;*(R) correspond & une moyenne géométrique
en log-euclidien. Si on reprend ’exemple de la distance entre la matrice nulle et la matrice iden-
tité, la distance log-euclidienne est infinie entre ces deux matrices, alors qu’elle est de 3 pour
une distance euclidienne. La distance log-euclidienne correspond donc mieux aux contraintes de
positivité imposées en IRMd.

L’une des propriétés de ces deux distances est I'invariance a des effets d’échelle (i.e. la dis-
tance entre deux tenseurs ne varie pas s’ils sont tous les deux multipliés par le méme facteur
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d’échelle o). Plus précisément, la métrique riemannienne est affine invariante, et la métrique
log-euclidienne est invariante par similitude. Le deuxiéme avantage, autre que celui de placer les
tenseurs non définis positifs & des distances infinies, est de limiter le phénoméne de gonflement
(swelling effect). Ce phénomeéne est visualisé en figures 2.2 et 2.3. Ce phénomeéne se produit
lorsqu’on essaie d’interpoler ou de moyenner des tenseurs anisotropes possédant des axes prin-
cipaux non colinéaires [ARSIGNY et coll. 2006, FLETCHER et coll. 2007]. La conséquence d’un
tel phénoméne est 'obtention de tenseurs avec des volumes plus importants que celui de chaque
tenseur intervenant dans l'interpolation (voir par exemple [BATCHELOR et coll. 2005]).

Il existe différentes métriques autres que les métriques euclidienne, riemannienne et log-
euclidienne. Nous renvoyons le lecteur aux theses de Christophe Lenglet [LENGLET 2006],
de Vincent Arsigny [ARSIGNY 2006] et de Pierre Fillard [FILLARD 2008], ainsi qu’a l’article
[DRYDEN et coll. 2009] pour une étude plus approfondie des propriétés de ces métriques.

Devant ce grand nombre de métriques proposées, on peut s’interroger sur le choix de la
métrique. Plus précisément, il n’existe pas de métrique idéale pour I’ensemble des traitements
d’images (par exemple linterpolation ou les tests statistiques). La métrique doit étre sélec-
tionnée en fonction du traitement & effectuer. Dans [PASTERNAK et coll. 2010]), les auteurs
s’interrogent sur les variétés dans lesquelles résident les tenseurs de diffusion d’ordre 2, et souti-
ennent 'idée que le choix de la métrique ne doit pas étre fait uniquement sur des considérations
mathématiques, mais que des considérations physiques doivent étre prises en compte. Ils intro-
duisent la notion de mesure qualitative (associée aux métriques riemanniennes) et de mesure
quantitative (associée a la métrique euclidienne). Dans [TARANTOLA 2005, Albert Tarantola
insiste sur le fait que la plupart des mesures physiques sont positives et qualitatives. La distance
associée a de telles grandeurs est le logarithme de leur rapport 2. En IRMd, certaines grandeurs
sont également positives. On peut donc supposer que l'utilisation de distances du type de celle
évoquée par Albert Tarantola est pertinente et justifiée.

Dans [PASTERNAK et coll. 2010], les auteurs soutiennent que la métrique euclidienne, bien
que n’assurant pas la positivité, a de meilleures propriétés lors de I’estimation des tenseurs intra-
voxel. Cependant, les auteurs reconnaissent aussi l'utilité des métriques affines invariantes lors
de l'interpolation de tenseurs ayant la méme anisotropie (par exemple des tenseurs appartenant
a un méme faisceau de fibres). Les auteurs introduisent une notion importante dans le choix de
la métrique : la métrique doit étre dépendante du contexte dans lequel on 'emploie.

Limitations du tenseur d’ordre 2

Le tenseur d’ordre 2 ne représente qu’une forme quadratique. De ce fait, ce modéle ne
contient que peu d’informations. La limitation la plus importante est qu’il ne posséde que
trois directions privilégiées (i.e. les vecteurs propres), qui sont elles-mémes contraintes & étre
orthogonales entre elles.

Dans les années 2000, la communauté de 'IRM de diffusion a commencé a introduire un
outil généralisant le tenseur d’ordre 2, le tenseur d’ordre N avec NN pair, et plus particuliérement
le tenseur d’ordre 4.

1.4 Le tenseur d’ordre 4

Généralement en TRMd, un tenseur d’ordre 4 est une application multilinéaire de R® dans
R. Il se peut que le tenseur d’ordre 4 soit considéré comme une application de R® dans R

2. « Most of the physical scalars are positive (mass, period, temperature...), and, typically, the distance is
not related to the difference of values but, rather, to the logarithm of the ratio of values. »[TARANTOLA 2005,
page 107].
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[BASSER & PAJEVIC 2007, MOAKHER 2008, MOAKHER 2009]. Bien que les représentations ma-
tricielles soient identiques, les propriétés des tenseurs d’ordre 4 dans ces deux cas sont trés
différentes. Nous supposerons tout au long de cette section que nous sommes dans le premier
cas.

Symeétries et notations mathématiques
A la maniére de I’équation 2.2, le tenseur d’ordre 4 correspond & ’équation ci-dessous :

3

d(g) = Y Dijki 9 9j 9k 91 (2.11)
i jkl=1

ot D;jp; correspond aux composantes du tenseur et g; correspond a la iéme composante du
vecteur g. Dans le cadre de 'TRM de diffusion, nous nous limiterons & des vecteurs g de norme
unitaire. Cela revient a considérer que l’espace de départ est la sphére S2. Formellement, nous
devrions écrire d(g, g, g, g). Cependant, comme pour le tenseur d’ordre 2 (voir section 1.3), nous
notons d(g) pour alléger la notation.

De maniére générale, un tenseur d’ordre 4 est composé de 81 coefficients (81 = 3*). Si
I'on peut permuter les deux premiers et deux derniers indices séparément (Dl-jkl = Djip =
Diji, = Dji;) sans modifier le résultat de I’équation 2.1, le tenseur posséde une symétrie dite
« faible » ou « petite ». Si 'on peut permuter les deux premiers et deux derniers indices entre
eux (Dl-jkl = Dklij) sans changer le résultat de I’équation 2.1, le tenseur posséde une symétrie
dite « forte » ou « grande ». Le fait de posséder les deux symétries est parfois dénommé
« super-symétrie ». Un tenseur d’ordre 4 doté de cette derniére propriété est paramétré par 15
coefficients.

On considérera que le tenseur d’ordre 4 de diffusion est un tenseur « super-symétrique ».
Plus précisément, I’équation 2.11 peut se factoriser en 15 monémes. On remarque alors que les
différents coefficients du tenseur s’expriment uniquement en groupe. Par exemple, considérons
le coefficient Djj13 qui ne s’exprime dans I’équation 2.11 que par le monéme (Dj113 + D1131 +
Di311 + D3111) g3 g3. En pratique, méme si le tenseur D d’ordre 4 de I'équation 2.11 n’est
pas « super-symétrique », tout se passe comme s’il I’était effectivement et on peut considérer le
tenseur D®Y™ « super-symétrique » :

> Dogijmy
sym _ 0€6
Dijk‘l - L

ou o est une permutation de ’ensemble & des permutations possibles (on ne permute que les
éléments discernables), et 1 est la multiplicité du coefficient D77}’ (i.e. le cardinal de 'ensemble

S). Pour 'exemple D113, la multiplicité est égale & quatre.

En considérant uniquement la « petite » symétrie, on est en présence de 36 coefficients
indépendants. En utilisant la notation dite de Voigt, largement utilisée en mécanique, on a
alors une matrice de taille 6 X 6 :

Di111 D112 D11z Dz Diizs Diss
Doo11 Dagga Daogs Daoia Dazegz  Daois
D D3311 Dss22 Dsszs Dszi2 Dsszaz Dssis
D111 D129 Di2gs Di212 D122z Diois
Do311 Daszs Daszzs Dazia Dasaz Dasis
D1311 Dize Dizzs Dizi2 Dizes Disis
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Il faut prendre en compte des coefficients de pondération dans la matrice D pour que
d(g) = g Dg (voir éq. 2.11) avec g = [¢%, 93, g3, 9192, 9293, g193] - Ces coefficients n’ont pas
été inclus afin de simplifier les notations. On peut constater que cette notation, trés utilisée
en mécanique dans la représentation du tenseur élastique, commence a étre employée en IRM
de diffusion pour ses propriétés matricielles [BASSER & PAJEVIC 2007, GHOSH et coll. 2008,
MOAKHER 2008, MOAKHER 2009]. Cependant ce formalisme est complétement différent en-
tre la mécanique et 'IRM de diffusion. En effet, le vecteur d’application utilisé en mécanique
appartient a RS et ses coefficients ne sont pas liés, alors que par construction, le vecteur d’ap-
plication [¢?, g3, 9%, 9192, 9293, g193) utilisé en IRM de diffusion a les trois derniéres composantes
liés aux trois premiéres. Cette différence fondamentale fait qu’on ne peut pas utiliser les outils
liés & la mécanique de maniére aussi simple et directe en IRM de diffusion. Cette notation
est introduite dans l’article [MOAKHER 2008]. Barmpoutis et coll. soulignent dans leur article
[BARMPOUTIS et coll. 2009] les problemes liés a cette notation. Cette discussion sera abordée
plus largement dans la partie métrique.

En considérant la super-symétrie des tenseurs, on n’a plus que 15 coefficients indépendants,
qui sont généralement regroupés sous forme vectorielle. Pour plus de clarté, Barmpoutis et coll.
[BARMPOUTIS et coll. 2009] introduisent une notation plus adaptée a cette super-symétrie : D;
ou 4, j et k correspondent aux puissances de g1, g2 et g3 respectivement. A chaque coefficient est
associé un ordre de multiplicité. Par exemple, Dygy correspondant a D111 est de multiplicité
1 alors que D310 est de multiplicité 4 (car D1112 = D1121 = D1211 = D2111). Cette multiplicité
peut étre incluse dans la notation de Barmpoutis, mais doit étre prise en compte si on repasse
sous forme matricielle.

Intéressons-nous maintenant au lien existant entre les représentations algébrique, analytique
et géométrique du tenseur d’ordre 4 (T4)3.

Représentations algébrique, analytique et géométrique

D’un point de vue algébrique, un T4 super-symétrique peut étre considéré comme une
matrice symétrique grace aux notations de Voigt vues précédemment. L’avantage est d’obtenir
une représentation paramétrique simple d’un objet complexe. Le principal inconvénient est le
mangque de sens physique pour les différents paramétres. Par exemple, on comprend l'influence
du terme Dygo dans I’équation (ce paramétre agit uniquement dans la direction (1,0,0)), mais
il est plus difficile de voir I'impact des termes couplés tels que Doj; sur la forme géométrique.

D’un point de vue analytique, un tenseur d’ordre 4 correspond a une équation dite ternaire
quartique, ¢.e. un polyndéme homogene de degré 4 en trois variables. Un polynéme homogéne
de degré 4 est & un polynéme dont la somme des degrés de chaque monome est égale a 4.
Ces polynomes admettent des décompositions (décompositions dites de Hilbert) vues dans la
prochaine section.

D’un point de vue géométrique, on peut représenter le T4 par une surface comme pour
le T2, si on considére que ’espace d’application du T4 est une sphére (cas usuel en IRM de
diffusion). L’étude de ces surfaces a été effectuée par Qi et coll. dans [Qr 2006].

Le T4 avec restriction sur la sphére permet d’avoir au plus trois maxima locaux non co-
linéaires. Ce modeéle permet donc plus d’oscillations que le T2, et est donc mieux adapté que
ce dernier pour la modélisation de phénoménes complexes tel que le croisement de fibres.

3. On notera T2 le tenseur d’ordre 2.
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Décompositions et valeurs remarquables

Le T4, et plus généralement les tenseurs d’ordre supérieur, sont des outils mathématiques
complexes et de grandes dimensions. Les différentes communautés utilisant le T4 ont proposé
des techniques pour synthétiser l'information. On peut citer comme exemple les travaux de
Lieven De Lathauwer et coll. [DE LATHAUWER et coll. 2000] en traitement du signal, ou les
travaux de Sandra Forte et Maurizio Vianello [FORTE & VIANELLO 1996] en mécanique.

Nous nous intéresserons ici aux décompositions puis aux valeurs remarquables utilisées en

IRM de diffusion.

Dans leurs travaux sur l'estimation du T4 [BARMPOUTIS et coll. 2009]|, Barmpoutis et coll.
ont introduit la décomposition basée sur un théoréme de Hilbert, et définie dans la suite de ce
mémoire comme décomposition de Hilbert. Le théoréme est le suivant :

Théoréme 1. Une quartique ternaire d réelle positive peut étre décomposée en une somme de
trois fonctions quadratiques au carreé.

Ce théoréme peut s’écrire de la maniére suivante :

dlg) = (v"q))* + (v qy)* + (v q3)* = v QQ v = v" Gw, (2.12)

avec v un vecteur de monomes [g7, g2, gg, 9192, 9193, 9293], q; le vecteur contenant les coefficients
de la iéme fonction quadratique. @ correspond & la matrice 6 x 3 contenant les coefficients du
polynéme. G est une matrice de Gram.

Maintenant, considérons une matrice R de rotation de taille 3 x 3. On peut donc réécrire
I’équation 2.12 comme suit :

vIGv=0v"QQTv = v'QRRTQ"v = v'Q'Q"v. (2.13)

ou Q' correspond & une matrice 6 x 3 contenant d’autres coefficients que ceux contenus dans
Q. Cette équation est valable pour toutes les matrices de rotation de taille 3 x 3. Ce dernier
résultat montre la non-unicité de la décomposition [GHOSH et coll. 2008].

[’avantage de cette décomposition est la contrainte pour le signal d’étre positif. L’incon-
vénient est que cette décomposition n’est pas unique.

La deuxiéme décomposition utilisée en IRM de diffusion est la décomposition spectrale
[BAsSSER & PAJEVIC 2007, RENARD et coll. 2010]). Pour ce faire, on considére le T4 comme
une matrice symétrique grace aux notations de Voigt. Ensuite, via le théoréme spectral, cette
matrice peut se décomposer en 6 valeurs propres p; et vecteurs propres D’é. Les valeurs propres
i sont appelées valeurs propres de Kelvin. Les vecteurs propres D correspondent a des T2
sans contrainte de positivité ni méme de rang. La décomposition spectrale du tenseur D d’ordre
4 peut s’écrire sous la forme :

6
D =) u;D,DY. (2.14)

=1

L’avantage de cette décomposition est son unicité. L’inconvénient est I’absence de significa-
tion physique des vecteurs propres pour I'IRM de diffusion.

Cette décomposition introduit une notion de valeurs propres. Qi et coll. proposent des no-
tions de valeurs propres construites sur des principes géométriques [QI et coll. 2009], nommaées



26 Chapitre 2. Outils mathématiques

D-valeurs propres :

3
A=opt > Diji 9igiokg:
i,k l=1 (2.15)
sous contrainte ||g|| = 1.

L’opérateur opt correspond a la recherche d’optima locaux et de points selles. Ces valeurs propres
A correspondent donc aux maxima et minima locaux, ainsi qu’aux valeurs de points selles de la
surface correspondant au T4. Cela suppose que dans le cadre d’'un T4 strictement positif, les A
sont strictement positifs.

D’un point de vue géométrique, elles sont plus proches de la notion de valeurs propres
usuelles utilisées pour les T2 que les valeurs propres de Kelvin, et possédent de bonnes propriétés
géométriques.

Par exemple, si on considére A\pqz €t Amin les deux D-valeurs propres maximale et minimale
respectivement, et la valeur moyenne Mg du tenseur définie par

3
1
Mg = = /2 | ; lDz‘jkl 9i9;9x91 dg,
Z7]7 ) =

on obtient I'inégalité :
Amin < MS < Ama:v- (216)

Dans leurs travaux, Qi et coll. montrent une inégalité entre les valeurs propres de Kelvin
et les D-valeurs propres, justifiant 1’utilisation de ces derniéres au détriment de ces premiéres
[Q1 et coll. 2009]. Soient fimas €t fimin respectivement les valeurs propres maximum et minimum
de Kelvin. L’inégalité correspond alors & :

Hmin S )\min < )\max < Hmax - (217)

Prenons ’exemple donné dans [BARMPOUTIS et coll. 2009] pour mettre en évidence I'impor-
tance de cette derniére inégalité. Soit d(g) = g} + g3 + g3. Nous obtenons alors i, = 0,
Amin = % et lmazr = Amaz = 1. Grace a cet exemple, nous observons que les D-valeurs propres
sont plus proches de la signification des valeurs propres du tenseur d’ordre 2 que les valeurs
propres de Kelvin. Il est bon de rappeler que ces différences proviennent du fait qu’on modélise
une application de R? dans R avec une matrice modélisant plus généralement une application
de R% dans R.

A noter aussi que I'équation proposée dans [QI et coll. 2009] est plus générale que le cadre
proposé par I’équation 2.15.

Métriques

La métrique la plus évidente est la métrique canonique euclidienne, que ’on peut estimer &
partir des T4 sous forme vectorielle ou matricielle. Le principal inconvénient de cette métrique
est I’absence de prise en compte de la positivité des T4. Plus précisément, un T4 non positif
est & une distance finie de T4 positifs.

A partir de ce constat, Maher Moakher dans [MOAKHER 2008, MOAKHER 2009]| propose
des métriques riemannienne et log-euclidienne basées sur la forme matricielle des T4. Ces
meétriques sont I'extension des métriques proposées dans le cadre des T2 considérés comme des
matrices symétriques définies positives. Cependant, Maher Moakher considére les T4 comme
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des applications multilinéaires de R® dans R. Ce cadre convient lorsqu’on travaille sur des
tenseurs d’élasticité [MOAKHER 2008, MOAKHER 2009] mais n'est pas adapté aux T4 de R?
dans R utilisés en IRMd. Si on reprend ’exemple introduit dans [BARMPOUTIS et coll. 2009]
avec d(g) = g1 + g5 + g3, ce tenseur n’est pas représenté par une matrice définie positive. En
conséquence, avec la, métrique riemannienne de Moakher, ce tenseur est & une distance infinie
du tenseur représentant la sphére unité? (d(g) = gf + 95+ 935 +2 g% g5 +2 g% 92 +2 93 93)
alors qu’une métrique adaptée devrait le placer & une distance finie de la sphére.

L’utilisation d’une métrique basée sur la géométrie semble dés lors plus intéressante. L’article
[BARMPOUTIS et coll. 2009] introduit la distance de Hellinger définie par :

dist geitinger (D1, D2) = /S2 (di(g) — d2(g))* dg, (2.18)

avec d; la fonction définie sur la sphére paramétrée par le tenseur D; d’ordre 4. Cette distance
peut étre calculée analytiquement avec la formule suivante :

dist tretinger (D1, D2) =d(A400 + Aoao + Aoos + Aagg + Agza + Asp2)?
+d(Aa1 + Aozt + Ap13)* + d(Aga1 + Aser + Agoz)?
+ d(Aq12 + Azio + Az0)* + (b — d)(Aso + Aoso + Agos)?

+ (b —d) ((A:no + A130)® + (Asor + Aggs)? + (Aoz1 + A013)2>
+ (¢ — ((A4oo + Ag20)® + (Agoo + A202)2)
((A040 + Aogg0)? + (Aoao + A022)2)
((A004 + Ag02)® + (Agos + A022)2)

+ (e = b)(Afig + A3y + Afsg + Afsy + AT 03+A013>
+(a-b—-2(c—d) <A42100 + Afyo + A304)

+(a—b—2(c—d)) <A§2o + Afay + A%oz)a

)
—d)
—d)

+(c
+(c

(2.19)

avec a=1/9, b=1/105, c= 1/63, d=1/315, et A;j1, = D2 1, — D1 ;. Cette distance ne prend
pas en compte la positivité du T4.

Angelos Barmpoutis et Baba Vemuri [BARMPOUTIS & VEMURI 2009] proposent une mé-
trique ad hoc prenant en compte la positivité. On retrouve aussi cette métrique, dans un cadre
plus général, dans des travaux d’Albert Tarantola [TARANTOLA 2005]. Cette métrique s’écrit
de la maniére suivante :

N

. 1
d’LStTarantola(Dla D2) = N Z (log (dl (gz)) — log (d2(gl)))2 ’ (220)
i=1
ot les g, sont N vecteurs échantillonnant la spheére, et d; sont les fonctions définies sur la sphére
paramétrée par le tenseur D; d’ordre 4 . A noter que I’équation 2.20 n’est qu’'une estimation,
basée sur un nombre limité d’échantillons, de la distance distrqrantola-

4. L’équation de la sphére unité s’écrit d(g) = g% 4 g2 + ¢2. Si on éléve cette derniére équation au carré, on
obtient ’équation de la sphére unité pour un tenseur d’ordre 4.
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2. Les harmoniques sphériques

Un autre outil mathématique couramment utilisé pour la représentation de fonctions définies
sur la sphére est les harmoniques sphériques (HSs). La représentation d’une fonction en série
de HSs peut étre vue comme une généralisation de la transformée de Fourier sur les fonctions
définies sur la sphére, avec une multitudes d’applications physiques [GROEMER 1996]. Comme
pour les tenseurs, nous présenterons le formalisme, puis certaines caractéristiques des HSs, et
finalement certaines métriques associées.

2.1 Représentation

La base de HSs s’écrit usuellement de la maniére suivante :

Y/ (0,0) = \/(%41_ D EEI_ :Z;;: Py m(cos 0) exp(im ¢), (2.21)

avec 0 € [0, 7] et ¢ € [0,27], et Py, le polynome de Legendre d’ordre m et de degré ¢. Pour
obtenir des fonctions symétriques, on doit considérer uniquement les degrés ¢ pairs.

Les premiers travaux utilisant les HSs en IRM de diffusion sont [ANDERSON 2005| et
[HESS et coll. 2006].

Descoteaux et coll. [DESCOTEAUX et coll. 2007] ont introduit un formalisme couramment
utilisé de nos jours pour les HSs. Ils ont formulé un nouvel indexage j de la base des HSs
d’ordre £, en fonction de £ et m : j({,m) = M# +m, avec £ € {0,2,...,lpmaz} et M €
{—0,—0+1,...,0,...,£—1,¢}. La base des HSs d’ordre £,,,, est composée de N harmoniques,
avec N = %(Emaw +1)(binaz +2). Par exemple, pour 4,4, égale & quatre, N correspond & quinze.

La base correspondante avec le nouvel indexage est :

V2 Re (v™) sim >0,
V2 (=)™ Im (Y?) sim < 0.

Cette base a été introduite pour ne plus avoir de fonction a partie imaginaire non nulle. On
peut donc maintenant décomposer une fonction S définie sur la sphére sous la forme :

S0,9) =) ¢ Y;(6.9). (2.23)

2.2 Caractéristiques

Plusieurs propriétés caractérisent les HSs. Comme leur nom l’indique, les HSs sont des
fonctions harmoniques vérifiant ’équation de Laplace AY = 0. Une autre propriété importante
est que, & part le premier harmonique Y7, les HSs sont des fonctions a valeurs positives et
négatives. Ceci peut étre un désavantage dans le cadre de 'TRMd car on cherche & décomposer
une fonction strictement positive en une somme de fonctions a valeurs positives et négatives.
Plus précisément, une combinaison linéaire quelconque de telles fonctions n’est pas forcément
& valeurs positives.

L’utilisation des HSs en IRM de diffusion s’explique car elles permettent une expression

analytique simple de la transformée de Funk-Radon, ce qui a permis I’essor de 'imagerie ¢-ball
qui n’était jusque la possible qu’a partir d’une résolution numeérique complexe [TUCH 2004].
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Plus précisément, cette transformée permet d’estimer la probabilité de présence des paquets de
fibres & partir du signal contenu dans les images pondérées en diffusion.

Une autre caractéristique intéressante est le fait que la base des HSs forme une famille
orthogonale de fonctions définies sur la sphére. On a donc :

<YifY; >= /S Yi(g) Yi(g) dg = b, (2.24)

ot < .|. > est le produit scalaire sur I'espace des fonctions définies sur la sphére, §;; est le
symbole de Kronecker.

2.3 Métriques

Il existe une métrique naturelle induite par le produit scalaire ci-dessus. Soient fi et fo
deux fonctions définies sur la sphére de vecteurs de coefficients c! et ¢? respectivement. On
peut considérer la distance telle que :

dist(dr. ) = 1= [, fila) la)d (2.25)
N

_ 1.2
—E:Cjcj

j=1

Sous hypothése que la fonction définie sur la sphére soit normalisée (i.e. que la norme au
sens précédent soit égale & 1), on peut observer que les coefficients satisfont 1’équation d’une
hypersphére d’ordre N — 1, ot IV est le nombre de coefficients des HSs. Il existe une métrique
riemannienne pour des éléments appartenant a une hypersphére [CHENG et coll. 2009] :

N
dist(dy,dy) = arccos Zc |- (2.26)
j=1

Cette métrique prend en compte I'espace sous-jacent. Cependant la contrainte de normalisation
autorise encore des éléments interdits (par exemple la fonction sphérique constante de valeur
—1).

On peut aussi employer la distance de Kullback-Leibler symétrisée adaptée pour des mesures
positives [CHIANG et coll. 2007]. Soient D, et D, deux mesures positives. On peut écrire :

Dircr(prq) = % (ﬁ%/p log (g >d9+ﬁ%/2p log <gp> dQ> (2.27)

avec gtr(D;) l'intégrale de la mesure D; sur la sphére unité S2.
On peut reformuler cette derniére équation directement & partir des coefficients des HSs.

Soient D;(0, ¢) = Z] 1 cJY](G ¢) et log (D;(0,¢)) = Z;V 1 d; Y; (0, ¢). On peut écrire alors :

Zchq ‘.’de : (2.28)

DO | —

Dskr(p,q) =

1 [
(? [Z 2~ | +
1 Li=1

On peut constater que le coefficient cli correspond au volume moyen de D°.
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3. Lien entre tenseurs et harmoniques sphériques

Il existe un isomorphisme entre les tenseurs symétriques d’ordre N et les harmoniques
sphériques de degré pair du méme ordre. Une preuve est donnée dans [DESCOTEAUX et coll. 2006,
DEScOTEAUX 2008].

D’une part les HSs d’ordre ¢ correspondent aux polynémes homogénes d’ordre ¢ définis
sur la sphére. D’autre part, les polyndémes correspondant aux tenseurs de diffusion d’ordre £
constituent I’ensemble unique des monomes de degré ¢ définis sur la sphére. Ces deux derniers
ensembles sont linéairement indépendants et constitués du méme nombre d’éléments. L’idée
de la démonstration est de montrer que ces deux derniers ensembles, pour un méme ordre £,
forment une base d’'un méme espace de fonctions.

Il est évident que les HSs d’ordre 2 sont inclus dans les HSs d’ordre 4. En raison de I’isomor-
phisme entre les tenseurs symétriques d’ordre N et les HSs de degré pair du méme ordre, les
tenseurs d’ordre 2 sont inclus dans les tenseurs d’ordre 4. Néanmoins cette inclusion est moins
évidente que pour les HSs. Nous nous proposons de montrer que les tenseurs d’ordre 2 sont
inclus dans les tenseurs d’ordre 4.

On considére ’équation suivante pour exprimer un tenseur d’ordre 2 comme un tenseur
d’ordre 4 :

P +gs+gs=1. (2.29)

Plus précisément, on multiplie I’équation du tenseur d’ordre 2 avec cette derniére équation pour
obtenir des monomes de degré 4. Considérons un tenseur d(g, g) d’ordre 2, et multiplions par
I’équation 2.29 :

3
d(g,9) = (g1 + 65 + 93) Z Dij gi g5 |

ij—1
3 3 3 (2.30)
=Y Diygigia|+|D Djygigie|+|D. Digigg|,
=1 =1 =1

=d(9,9,9.9),

ou d(g,g,g,g) est un tenseur d’ordre 4.

Ce lien existant entre les tenseurs d’ordre £ et les HSs du méme ordre nous autorise a utiliser
le modéle mathématique le plus adéquat lors de traitements.

4. Conclusion partielle

Depuis plus d’une décennie maintenant, le T2 a été utilisé en IRM de diffusion. Bien que
les recherches continuent dans ce domaine, il existe certains consensus tels que I'utilisation des
valeurs propres et vecteurs propres du T2 comme descripteurs, ou l'utilisation de la métrique
log-euclidienne, bien que ces choix restent subjectifs et fortement dépendants des applications.

Cependant, pour les modeéles d’ordre supérieur, les outils universels n’existent pas. Cepen-
dant, la richesse des modeéles permet d’obtenir de nombreux descripteurs et décompositions
ayant chacun des caractéristiques spécifiques. Il s’agit alors d’utiliser I'outil adapté pour la
tache & effectuer.

De plus, le lien étroit entre les tenseurs et les harmoniques sphériques permet d’augmenter
le nombre des représentations d’'un méme objet mathématique.
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Il est aussi intéressant de noter que les formes paramétriques sont complexes & maitriser, et
que les coefficients de ces formes sont difficilement interprétables. Dés lors, les représentations
géométriques semblent plus pertinentes & utiliser.
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Dans cette section, nous nous intéresserons a la modélisation locale de la diffusion en IRM.
Les acquisitions, de plus en plus complexes, ont donné lieu a 1’élaboration d’une multitude de
modéles durant cette derniére décennie. Des états de l'art complets ont été proposés dans la
thése de Maxime Descoteaux [DESCOTEAUX 2008] ainsi que dans la thése d’Haz-Edine Assemlal
[ASSEMLAL 2010|. Ces deux théses classifient les différents modéles en deux niveaux :

— le premier niveau correspond & la complexité du modéle d’acquisition,

— le deuxiéme niveau correspond a la nature des modeéles (avec ou sans hypothése sur le

modele physique sous-jacent).

Les acquisitions sphériques HARDI se sont généralisées dans les acquisitions cliniques, con-
trairement aux acquisitions cartésiennes sur 1’ensemble de 1’espace ¢, trop longues pour les
patients. Par conséquent, nous nous intéresserons particuliérement aux modéles relatifs aux ac-
quisitions HARDI de type sphérique. Nous proposons une classification des modeéles locaux en
deux groupes basée sur la physique :

— modeles étudiant le coefficient de diffusion apparente (apparent diffusivity coefficient

(ADC)),

— modeles reflétant le PME, connue sous le terme de fonction de distribution de ’orientation
(orientation distribution function (ODF)), et par conséquent 1’orientation des fibres sous-
jacentes.

Nous commencerons par étudier le modéle historique du tenseur de diffusion.

1. Modélisation par tenseur de diffusion
La modélisation de la diffusion par un tenseur (DTT) est & ce jour la technique la plus répan-
due en IRM de diffusion. En effet, elle permet grace a des acquisitions simples (au minimum six

images pondérées en diffusion et une image de référence) de visualiser in vivo la structure neu-

33
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ronale sous-jacente. Dans le cadre du DTI, on suppose que le maximum de diffusion correspond
a la direction privilégiée d’un faisceau de fibres mono-directionnel.

Plus précisément, sous hypothése de diffusion gaussienne, I’équation de Stejskal-Tanner (éq.
1.6) relie l'acquisition S(g,b) dans la direction g et le tenseur de diffusion D :

S(g,b) = Soexp (—bg" Dg), (3.1)

avec D le tenseur de diffusion correspondant a un tenseur d’ordre 2 défini positif car il modélise
une diffusion.

On suppose que le logarithme du signal S(g,,b), délivré par 'TRM, pour la direction g, de
gradient peut s’écrire de la maniére suivante :

In (S(g;,b)) = In(Sp) — b g Dg; + n;, (3.2)

oit n; correspond & un bruit suivant une loi gaussienne de moyenne nulle et de variance o?.

On suppose que o est identique pour toutes les directions. Cette hypothése sur le bruit est
vérifiee quand le rapport signal sur bruit des images pondérées en diffusion est grand. Sous
cette hypothése de bruit gaussien, le tenseur D peut étre estimé au sens des moindres carrés.
A noter que le coefficient g7 Dg est aussi appelé coefficient de diffusion apparente (apparent
diffusion coefficient (ADC)).

On pose Y = [ADCy, ADCy, ..., ADCyN]T avec

ADC; = — > 1n [ 290220
C, bn( 5o >

X = [D.'E.'EaDyyaDZZaD:DyanzaDyz]Ta n = [TLl,TLQ, cee ,nN]T et

g%;x g%;y g%;z 2 912 91y 2 91,2 9152 2 91y 91;2
A= : ,
g]2V;gj g]2V,y g]2v7z 2 gN;:L‘ gN;y 2 gN;:L‘ gN;Z 2 gN;y gN;Z

e

avec g;,; la j9"¢ composante de la i“"¢ direction g; de gradient, et N le nombre de directions

de gradient.

Le systéme linéaire peut alors s’écrire sous la forme :

Y = AX - %n. (3.3)

Au sens des moindres carrés, la solution correspond a 1’équation suivante :
X =(ATA)ATY. (3.4)

Cette équation est résolue pour chaque voxel pour obtenir I'image du tenseur de diffusion.
On peut remarquer que linversion de la matrice A7 A nécessite 1'utilisation d’au moins six
directions de gradient g; non colinéaires entre elles.

Des estimations plus robustes ont été proposées dans [FILLARD et coll. 2007] en prenant en
compte la positivité des tenseurs grace aux métriques riemannienne et log-euclidienne. Lorsque
le rapport signal sur bruit est faible, ’hypothése sur le bruit (éq. 3.2) n’est plus exacte. Il faut
alors prendre en compte un bruit de type ricien. Des estimations prenant en compte ce bruit
ricien ont été effectuées dans [FILLARD et coll. 2007, WIEST-DAESSLE et coll. 2008|.

L’imagerie du tenseur de diffusion est une imagerie complexe & visualiser car vectorielle.
C’est pourquoi l'utilisation de coefficients intermédiaires reflétant différentes caractéristiques
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du tenseur de diffusion a vu le jour. On pourra relever 'utilisation de la diffusion moyenne, de
la fraction d’anisotropie (respectivement mean diffusivity (MD) et fractional anisotropy (FA)),
ainsi que de la FA colorée.

La MD se calcule de la maniére suivante :
A+ Ao+ A3

MD = ,
3

(3.5)

ou les \; sont les valeurs propres du tenseur.

Le critére le plus souvent utilisé est la FA :

_ ./ VAL = A2+ (A — A3)2 + (A — Ag)?
Sl VT4 ) - 3.9)

La FA permet de rendre compte de ’anisotropie du milieu sous-jacent. Sa valeur est comprise
entre 0, pour des milieux supposés isotropes, et 1, pour des milieux totalement anisotropes. Ce
coefficient permet donc une visualisation trés simple des zones de matiére blanche. Cependant il
manque la notion de la direction principale du tenseur. Pour résoudre ce probléme, la FA colorée
a été créée [PAJEVIC & PIERPAOLI 2000] : on affecte un code de couleur & chaque direction de
I’espace, puis on affecte en intensité la valeur de la FA du voxel considéreé.

FIGURE 3.1 — De gauche & droite : I'image sans pondération, I'image MD, I'image de FA, et
I'image de FA colorée.

De par leur simplicité et leur informativité, ces cartes sont largement utilisées en clinique
ainsi que dans la communauté des chercheurs.

La plus grande limitation du tenseur de diffusion d’ordre 2 est de ne pouvoir modéliser
qu’un faisceau de fibres mono-directionnel. En effet, si on cherche & modéliser un croisement de
faisceaux de fibres par un tenseur de diffusion d’ordre 2, nous pouvons potentiellement obtenir
un tenseur isotrope (i.e. un tenseur possédant la méme valeur dans toutes les directions). Or
un tenseur isotrope modélise aussi un milieu aqueux. On peut considérer que le tenseur de
diffusion n’a pas assez de degrés de liberté pour distinguer un milieu aqueux d’un croisement
de faisceaux fibres. A cause de cette indiscernabilité, de nouvelles stratégies ont vu le jour pour
permettre de prendre en compte plus de degrés de liberté. Les deux stratégies principales sont
une modélisation plus complexe de ’ADC et une modélisation reflétant plus le PME.

2. Modélisation par diffusion apparente

Une modélisation plus complexe de ’ADC peut étre effectuée sous différentes hypotheéses.
Par la suite, nous nous intéresserons principalement a trois hypothéses donnant lieu & trois
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modeéles différents :
— les modeéles a plusieurs compartiments,
— les modéles de généralisation du DTI,
— les modéles de I"imagerie du kurtosis de diffusion.

2.1 Modéles a plusieurs compartiments

L’hypothése de ce modeéle est que ’hétérogénéité de la diffusion intra-voxel provient prin-
cipalement du fait qu'’il existe une grande différence d’échelle entre la taille du voxel (quelques
millimeétres) et les différentes composantes ayant une influence sur la diffusion (cellules et axones
ayant des dimensions de l'ordre du micrométre). L’idée est de modéliser alors chacune des com-
posantes par un phénoméne de diffusion homogéne. Dans ce cadre, il existe principalement deux
types de travaux : ceux séparant les diffusions intra- et extracellulaire [NIENDORF et coll. 1996],
et ceux séparant les faisceaux de fibres ayant des directions différentes [TUCH et coll. 2002].

Nous intéresserons uniquement au deuxiéme cas. Supposons qu’il existe n fibres dans le
modéle, et qu’il n’existe pas d’interaction entre ces n fibres. Le signal de diffusion peut alors
étre vu comme la somme des signaux de diffusion de chacune des n fibres :

S(g) = Z fiexp (—bg" Dyg) . (3.7)
i—1

Ce modéle est aussi connu sous le nom de mélange de gaussiennes. Il a été montré dans la
littérature [TUCH et coll. 2002, KREHER et coll. 2005] la difficulté d’estimer ce type de modéle
a compartiments. Récemment une estimation robuste des différents paramétres a été proposée
[SCHERRER & WARFIELD 2010].

Dans [WEDEEN et coll. 2005, OZARSLAN et coll. 2006], les auteurs soulignent le fait que les
maxima de diffusion apparente ne correspondent pas aux maxima de la probabilité de diffusion.

Nous pouvons visualiser dans la figure 3.2 différentes fonctions de diffusivité. On observe
bien que le maximum de diffusion apparente ne correspond pas forcément au maximum de
probabilité de diffusion.

On retrouve cette inadéquation dans les modéles de diffusion apparente d’ordre supérieur.

2.2 Modéle de ’imagerie du tenseur de diffusion généralisé

Un autre modéle, permettant de décrire des profils d’ADC plus complexes, a été proposé dans
[OZARSLAN & MARECT 2003] et [OZARSLAN et coll. 2005]. Les auteurs présentent I'équation de
Stejskal-Tanner généralisée :

3
S(@)=Soexp [ =b > Diyiyin Gir Giz -+ Gin | » (3.8)

01,82, in=1

ol Sy est le signal de référence, g est le gradient de diffusion considéré, et D;,;, i, est le tenseur
de diffusion d’ordre n et de dimension 3. Des estimations robustes ont été proposées prenant
en compte la positivité du tenseur d’ordre 4 [GHOSH et coll. 2008, BARMPOUTIS et coll. 2009].

Nous avons montré dans la modélisation précédente que la diffusion apparente était capable
de dissocier le cas du croisement de faisceaux de fibres du cas du milieu aqueux. Cependant cette
fonction de diffusion apparente ne permet pas d’avoir I'information de probabilité de présence de
fibres. On peut dés lors s’interroger sur 1'utilité d’un tel modéle. L’un des avantages de I'imagerie
du tenseur de diffusion généralisé est le calcul de 'anisotropie généralisée (generalized anisotropy
(GA)), pendant de la FA en DTI. En effet, la GA permet d’avoir un meilleur contraste entre
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FIGURE 3.2 — La colonne de gauche représente des profils de diffusivité pour un, deux et trois
paquets de fibres, tandis que la colonne de droite propose les PMEs correspondants. On observe
que les maxima des profils de diffusivité ne correspondent pas forcément aux maxima des PMEs
(voir par exemple la deuxiéme ligne). Schéma extrait de [OZARSLAN et coll. 2006].

les différents milieux. De plus, la GA a une valeur différente pour un milieu aqueux et pour
un croisement de faisceaux de fibres. Plus précisément, la GA reflete la variance de la fonction
définie sur la sphére modélisant le profil I’ADC.

2.3 Modéle de ’imagerie du kurtosis de diffusion

L’imagerie du kurtosis de diffusion (diffusion kurtosis imaging (DKI)) ne part plus de I’hy-
pothése que la diffusion est gaussienne.

Dans le cadre du DKI, un développement du logarithme du signal de diffusion est uti-
lisé pour estimer de maniére conjointe la diffusion apparente ainsi que le kurtosis apparent
[JENSEN et coll. 2005, LU et coll. 2006, CHEUNG et coll. 2009]. On peut voir le kurtosis comme
une mesure de la déviation d’une forme gaussienne.

On estime la diffusion apparente ainsi que le kurtosis apparent & partir de ’équation sui-
vante :

In(S(g)/80) = ~bDapp(g) + b* Dapp(9) Kapp(9). (3.9)

Une estimation robuste trés récente a été proposée dans [BARMPOUTIS & ZHUO 2011].

Bien qu’on ne considére plus la diffusion comme gaussienne, on peut estimer les paramétres
de ce modéle & partir d’'une acquisition a b constant. Cependant la valeur de b doit étre d’une
valeur d’au moins 2000s/mm? pour que la modélisation soit pertinente.
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3. Modélisation par fonction de distribution de I’orientation

Dans la section précédente, nous venons de voir que ’ADC modélisé par un tenseur d’or-
dre supérieur permet de distinguer des croisements de faisceaux de fibres d’un milieu aqueux.
Cependant les maxima de cette diffusion ne correspondent pas aux directions privilégiées des
fibres. C’est pourquoi des modeéles ont cherché a modéliser les fonctions de distribution de
Porientation des fibres (ODFs). Il existe deux grands type d’ODFs : les ODFs dites de diffusion
(notées par la suite d-ODF) et les ODFs dites de fibres (notées par la suite f-ODF). Ces modéles
sont souvent appelés modeéles libres car ils ne se basent pas sur une équation physique, mais
cherchent & modéliser le PME.

3.1 Fonction de distribution de ’orientation de diffusion

L’ODF de diffusion W4 ¢y peut étre écrite formellement de la maniére suivante :

Vi (0,6) = /0 P(r,0, ¢)dr, (3.10)

avec 0 € [0, 7] et ¢ € [0,27], et P(r,60,¢) le PME exprimé en coordonnées sphériques. On peut
donc observer que ’ODF de diffusion est une surface reflétant le PME.

David Tuch [TucH 2004] a proposé une premiére estimation numérique de cette ODF &
partir d’'une acquisition sphérique de l'espace q. Ce type d’imagerie porte le nom d’imagerie
q-ball.

Des articles récents [ANDERSON 2005, HESS et coll. 2006] ont proposé une résolution ana-
lytique basée sur les HSs. Une obtention des coefficients de 'ODF de diffusion plus robuste est
proposée dans [DESCOTEAUX et coll. 2007].

3.2 Fonction de distribution de ’orientation de fibres

L’ODF de fibres est la probabilité de localisation des fibres, estimée par deux catégories
de techniques. La premiére stratégie [TOURNIER et coll. 2004, JIAN & VEMURI 2007] part du
principe que le signal observé S(6,¢) (exprimé en coordonnées sphériques) est la convolution
de 'ODF de fibres W f;,..(0, ¢) avec la modélisation de la diffusion R(¢) pour une fibre :

5(07 ¢) = \I]fibre(07 ¢) & R(@) (3.11)

La modélisation de la diffusion R(#) pour une fibre correspond donc a son ODF de diffusion.
La deuxiéme méthode, proposée dans [DESCOTEAUX et coll. 2007], part de cette constatation,
et calcule ’ODF de fibres a partir de ’ODF de diffusion. Cette stratégie est mise en évidence
dans la figure 3.3.

A noter que ’ODF de diffusion est une représentation floue de I’'ODF de fibres. D’ailleurs
le lien entre les deux ODFs est toujours une question ouverte. Plus précisément, ’influence des
parameétres microscopiques des faisceaux de fibres tels que, par exemple, la densité des axones
ainsi que leurs diamétres sur le phénomeéne de diffusion, reste mal connue.

On peut remarquer qu'’il existe de nombreuses autres stratégies par exemple pour modéliser
la probabilité de déplacement des molécules d’eau (par exemple celle appelée persistent an-
gular structure (PAS) [JANSONS & ALEXANDER 2003|) ou pour modéliser 'orientation des
faisceaux de fibres (par exemple la technique appelée diffusion orientation transform (DOT)
[OZARSLAN et coll. 2006]).



4. Conclusion partielle 39

dODF &  fODF =  dODF
R (true) v

FIGURE 3.3 — Schéma modélisant la convolution de 'ODF de diffusion pour une fibre avec
I’ODF de fibres réelle pour obtenir 'ODF de diffusion du voxel considéré. Schéma extrait de
[LENGLET et coll. 2009].

4. Conclusion partielle

Au cours du temps, les études en IRMd ont évolué vers des stratégies modélisant de mieux
en mieux localement les structures anatomiques sous-jacentes.

Les nombreux modéles en IRMd possédent chacun des avantages et des inconvénients.
Choisir un modele dépend deés lors de I'application considérée.

Une attention particuliére doit étre accordée aux modéles permettant de distinguer les croise-
ments de faisceaux de fibres. En effet, 'interprétation est différente entre I’ADC, attachée au
signal de diffusion, et 'ODF, reliée & la structure des faisceaux de fibres sous-jacents.
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Dans les chapitres précédents, nous avons examiné l'influence des structures neuronales sur la
diffusion locale & 1’échelle du voxel et, plus précisément, I'influence de ’orientation des faisceaux
de fibres de substance blanche. Les méthodes de tractographie correspondent aux différentes
techniques permettant d’estimer ces faisceaux de fibres de substance blanche & 1’échelle du
cerveau. Bien que certaines modélisations représentent des fibres, le lecteur doit garder & ’esprit
que les méthodes de tractographie ne peuvent représenter que des faisceaux de fibres. Cette
limitation est due au fait que le voxel est & ’échelle du millimétre alors que le diamétre d’un
axone est a ’échelle du micromeétre.

La tractographie cérébrale est 'unique maniére d’étudier des faisceaux de fibres de substance
blanche in vivo [MORI et coll. 1999].

Cette possibilité d’étudier in wvivo les fibres de substance blanche présente dés lors un
grand intérét clinique pour un nombre important de pathologies neurologiques et psychiatriques
[CATANT 2006, YAMADA et coll. 2009] telles que ’épilepsie, la maladie d’Alzheimer, la sclérose
en plaques et la schizophrénie.

Le but de ce chapitre est de fournir au lecteur un apercu des différentes techniques de trac-
tographie existantes. Dans un premier temps, nous nous attacherons & en montrer les principes
de base. Nous discuterons ensuite de leurs limitations. Finalement, nous étudierons les méthodes
de validation permettant de relier les résultats des tractographies a la réalité anatomique.

1. Meéthodes de tractographie

De nombreux algorithmes de tractographie ont été proposés dans la littérature. Ils ont tous
une structure commune.

II faut d’abord choisir la classe de modeéles locaux (DTI, ODF,...) qui va permettre de
déterminer ’orientation des fibres sous-jacentes. Il faut ensuite choisir la méthode qui va générer
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les trajectoires. Il existe deux grandes catégories d’algorithmes : les algorithmes déterministes
et les algorithmes probabilistes. Les algorithmes déterministes créent une séquence de points en
suivant de proche en proche les directions principales estimées & partir du modéle de diffusion.
Le résultat d’une tractographie déterministe est donc une séquence de points. Les méthodes
probabilistes sont basées sur les mémes principes que les versions déterministes. La différence
consiste a modéliser la direction principale par une loi probabiliste, permettant de prendre en
compte, par exemple, I'erreur de reconstruction lors de ’estimation du modeéle. On crée alors un
grand nombre de séquences de points & partir d’'une région de référence en prenant en compte
la loi probabiliste. L’ensemble des séquences de points obtenues est difficilement interprétable
telle quelle. On estime donc une image scalaire ou chaque voxel contient le nombre de séquences
de points passées a travers lui. Cette carte refléte de maniére concise les connexions existant
entre différents points de I'image et une région de référence.

Finalement, on doit choisir les zones d’initialisation et les critéres d’arrét pour chaque trac-
tographie.

1.1 Algorithmes de tractographie déterministes

Les premiéres méthodes de tractographie ont été déterministes [CONTURO et coll. 1999]
[MORI et coll. 1999, BASSER et coll. 2000, POUPON et coll. 2000]. Elles étaient basées sur les
modeéles de diffusion disponibles a I’époque, i.e. le tenseur de diffusion d’ordre 2.

Les premiéres méthodes sont basées sur la notion de ligne de courant (streamline). Les
lignes de courant sont des familles de courbes qui sont tangentes en chaque point de mesure au
champ vectoriel représentant 1’écoulement. Dans le cadre de 'IRM de diffusion, 1’écoulement
correspond aux faisceaux de fibres, et les vecteurs composant le champ vectoriel aux vecteurs
principaux des tenseurs d’ordre 2 (i.e. les directions privilégiées des faisceaux de fibres).

La premiére technique [MORI et coll. 1999|, appelée fiber assignment by continous tracking
(FACT), consiste a ne prendre des points de mesure que lorsque la trajectoire sort du voxel
courant. Plus précisément, les points de mesure sont pris a la frontiére de chaque voxel. Aucune
mesure n’est effectuée a U'intérieur du voxel. Cette technique trés simple est & la base de toutes
les tractographies.

Les premiers raffinements ont consisté a prendre des points de mesure & distance réguliére,
nécessitant alors une interpolation de la direction principale & chaque nouveau pas (voir par
exemple [CONTURO et coll. 1999, BASSER et coll. 2000, POUPON et coll. 2000]).

Une seconde évolution a été de considérer ’ensemble du tenseur pour modifier la trajectoire
|[LAZAR et coll. 2003].

Les modéles de diffusion devenant plus complexes au cours du temps et permettant de mieux
appréhender les phénomeénes de croisement de faisceaux de fibres, les tractographies se sont
basées sur eux pour estimer plusieurs directions privilégiées a l'intérieur d’un méme voxel. Ces
techniques ont été développées pour plusieurs modalités, tel que ’'ODF [HAGMANN et coll. 2004,
CAMPBELL et coll. 2005] et les mélanges de gaussiennes [KREHER et coll. 2005]
[BERGMANN et coll. 2007].

D’autres techniques plus récentes reconstruisent la fibre en minimisant différents critéres sur
la globalité de la fibre [KREHER et coll. 2008, FILLARD et coll. 2009, REISERT et coll. 2011].
Ces derniéres méthodes introduisent notamment des probabilités sur les directions principales.
On les classe encore dans les tractographies déterministes car ces techniques fournissent des
structures filaires et non des cartes de probabilité de présence comme les tractographies proba-
bilistes. Ces derniéres méthodes prenant en compte une information globale sont plus robustes
au bruit dans les images.
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1.2 Algorithmes de tractographie probabilistes

L’essor des algorithmes probabilistes provient de leur robustesse au bruit. Ils permettent
donc une meilleure estimation de la substance blanche. Les premiers algorithmes sont ap-
parus deés 2002 [KocH et coll. 2002, PARKER & ALEXANDER 2003, JBABDI et coll. 2004] et
ont connu depuis de nombreux évolutions et développements [LAZAR & ALEXANDER 2005,
RAMIREZ-MANZANARES & RIVERA 2006, JBABDI et coll. 2007, JBABDI et coll. 2008|.

La différence fondamentale avec les algorithmes déterministes tient au fait que la tractogra-
phie ne se base plus uniquement sur une direction principale, mais prend en compte la fonction
de densité de probabilité (probability density function (PDF)) de l'orientation de la fibre. Les
principales différences dans les algorithmes probabilistes proviennent de la maniére d’estimer ces
PDFs [PARKER & ALEXANDER 2003, BEHRENS et coll. 2003, LAZAR & ALEXANDER 2005].

Ficure 4.1 - A : tractographie déterministe d’aprés MedInria (http ://www-
sop.inria.fr/asclepios/software/MedINRIA/). B : tractographie probabiliste d’aprées FSL
(http ://www.fmrib.ox.ac.uk/fsl/). La région d’initialisation est placée dans le tronc cérébral
pour chacune des tractographies. Nous pouvons observer la différence entre les deux tractogra-
phies : celle de gauche délivre des structures tubulaires, alors que celle de gauche propose une
carte de probabilité de présence.

1.3 Paramétres d’initialisation et critéres d’arrét

Une fois I'algorithme de reconstruction de la fibre choisi, il ne reste plus qu’a déterminer les
paramétres d’initialisation et les critéres d’arrét de la tractographie.

Concernant les paramétres d’initialisation, tous les algorithmes de tractographie nécessitent
le placement des « graines » (seed). Ces graines peuvent étre contenues soit dans un voxel,
soit dans une région d’intérét (region of interest (ROI)). On peut dés lors penser a l'utilisation
d’un atlas cérébral pour choisir ces ROIs. A noter qu’une tractographie déterministe peut avoir
comme ROI ’ensemble du cerveau, contrairement a la tractographie probabiliste. En effet, dans
le cadre de la tractographie probabiliste, on observe une carte de connectivité anatomique liée
a une ROI de référence.

Il existe principalement deux critéres d’arrét. Le premier consiste a stopper 1’algorithme
dés lors que ’on rencontre un milieu avec une anisotropie trop faible pour correspondre a de la
substance blanche, par exemple le liquide céphalorachidien des ventricules ou la matiére grise. Le
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deuxiéme critére correspond & la courbure de la fibre. Plus précisément, si la direction principale
varie de fagon trop importante, alors on émet I’hypothése que le tractus suivi a changé. A ces
deux critéres d’arrét, on peut ajouter certaines contraintes aux fibres afin qu’elles passent ou
s’arrétent dans des zones spécifiques du cerveau. En effet, il est parfois plus simple de placer
des ROIs pour l'initialisation dans des zones ou plusieurs faisceaux de fibres coincident. La
seule maniére de ne conserver que le faisceau désiré est de placer une ROI complémentaire
[WAKANA et coll. 2007].

2. Limitations et validation des méthodes de tractographie

Tout d’abord, il est bon de rappeler que les méthodes de tractographie ne permettent pas
de représenter des fibres de substance blanche, mais des faisceaux de fibres. Dans cette section,
nous allons nous intéresser tout d’abord aux limitations de ces méthodes pouvant conduire a des
représentations erronées. Dans un deuxiéme temps, nous examinerons les différentes méthodes
employées dans la communauté pour valider ces différentes techniques de tractographie.

2.1 Limitations

Intéressons-nous aux limitations des méthodes de tractographie déterministes puis proba-
bilistes. Un article [JONES 2008] recense ces différentes limitations.

Les méthodes de tractographie déterministes présentent deux inconvénients. Premiérement
ces techniques ne fournissent qu’une trajectoire par graine (un voxel peut contenir plusieurs
graines), ce qui ne permet pas de visualiser des branchements de faisceaux de fibres (voir
Fig. 4.2). En effet, on peut étre en présence de phénomeénes de volumes partiels, c¢’est-a-dire
qu’il peut exister des faisceaux de fibres dans des directions différentes dans un méme voxel
[MORI et coll. 1999, WAKANA et coll. 2007]. Le second inconvénient est plus important : il
n’existe aucune mesure de confiance sur la trajectoire suivie. A chaque itération lors de la
construction de la trajectoire, cette derniére suit la direction privilégiée décrite par le modéle
sans tenir compte de sa pertinence. Dans les zones ou ’anisotropie est faible, ’estimation des
directions privilégiées est nettement moins robuste au bruit. On peut donc obtenir des trajec-
toires erronées surtout dans les régions de substance grise ou proches des régions contenant du
liquide céphalorachidien.

FIGURE 4.2 — Schéma représentant la tractographie déterministe (4 gauche) et probabiliste (3
droite). A gauche : ensemble de trajectoires obtenues avec un algorithme déterministe. A droite :
une carte de probabilité de présence obtenue avec un algorithme probabiliste. On observe que la
tractographie déterministe ne pourra pas rendre compte de branchements complexes contraire-
ment a la tractographie probabiliste. D’aprés une figure de l’article [NUCIFORA et coll. 2007].
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Les méthodes probabilistes prennent en compte l'incertitude sur le modéle et fournissent
des intervalles de confiance sur le résultat. Cependant il existe toujours des erreurs lors de
I’estimation des modeéles, ce qui conduit, comme dans le cas déterministe, a des faux positifs et
des faux négatifs.

Par ailleurs, l'interprétation des résultats fournis par les méthodes probabilistes pose un
autre probléme [JONES 2008]. Plus une trajectoire est longue, plus l'erreur de trajectoire accu-
mulée le long de la trajectoire est grande. Il arrive donc que des régions correspondant a la fibre,
mais éloignées de la graine de référence, aient la méme probabilité d’étre connectées a la graine
de référence que des régions erronées mais trés proches de la graine de référence. Les valeurs
fournies par ces méthodes n’ont pas de réalité anatomique. Elles sont fortement dépendantes
des graines de réference choisies.

2.2 Validation

Dés les premiers articles traitant de la tractographie (voir par exemple [MORI et coll. 1999,
CONTURO et coll. 1999]), la validation a été une question abordée. Les premiers types de va-
lidation consistent en des comparaisons visuelles entre les anatomies de ’animal et de ’homme
[MORI et coll. 1999, CONTURO et coll. 1999, POUPON et coll. 2000]. Ces types de validation
sont en pleine expansion actuellement, et s’orientent vers une analyse conjointe avec des dissec-
tions anatomiques [DYRBY et coll. 2007, LAWES et coll. 2008|.

Cependant, nous avons vu que la correspondance entre les modéles de diffusion et le substrat
anatomique reste une question ouverte [TUCH et coll. 2002, PERRIN et coll. 2005]. Effectuer des
comparaisons a I’échelle du cerveau semble complexe. Dés lors, des équipes de chercheurs ont
mis en place des fantdmes et ont effectué des acquisitions d’'TRM de diffusion. Ces fantomes
peuvent étre synthétiques [PERRIN et coll. 2005, POUPON et coll. 2008] : ils consistent en des
objets fibreux placés dans un milieu aqueux. Il existe aussi des fantdmes anatomiques. Dans
[CAMPBELL et coll. 2005], des moelles épiniéres de rat ont été extraites et placées dans un milieu
aqueux. Les fantémes sont pourvus de croisements de fibres. Le développement de fantéme reste
un sujet d’étude actuel [POUPON et coll. 2008, POUPON et coll. 2010].

Une « compétition » de tractographie a eu lieu durant la conférence MICCAI 2009 qui
s’est déroulée a Londres. L’idée était de proposer un fantéme comportant tous les problémes
possibles rencontrés en tractographie (crossing, kissing, demi-tour de la fibre ...), et de comparer
les différentes tractographies. Un article résume toutes les propriétés et les résultats de cette
compétition [FILLARD et coll. 2011]. Il en ressort qu’en présence d’un signal faiblement bruité,
les méthodes de tractographie déterministes et probabilistes fonctionnent correctement. Dans
les zones ou le rapport signal sur bruit est faible, les méthodes introduisant des a priori spatiaux
sur les modeles de diffusion ou les faisceaux de fibres fonctionnent mieux.

3. Conclusion partielle

L’importance de 'TRMd réside dans la possibilité de déterminer in vivo les faisceaux de fibres
de substance blanche. Par conséquent, la tractographie joue un réle-clé dans cette modalité.

Au cours du temps, les algorithmes de tractographie se sont complexifiés pour rendre compte
au mieux des structures anatomiques sous-jacentes, et plus particuliérement des croisements de
fibres. Cependant, les stratégies de tractographie restent encore fortement dépendantes des
paramétres employés. On peut observer quun véritable effort a été produit pour comparer et
valider les différentes méthodologies.

Ces différentes méthodes de tractographie fournissent actuellement une quantité importante
d’information sous forme d’objets difficiles & manipuler, & traiter et & interpréter tels qu'un
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ensemble de trajectoires ou des cartes de probabilité de présence. Cependant 1’analyse & 1’échelle
du cerveau est un enjeu majeur dans la compréhension du fonctionnement cérébral.
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Nous avons vu dans le chapitre précédent les différentes techniques de tractographie per-
mettant de relier des structures cérébrales entre elles. Dans ce chapitre, nous allons d’abord
présenter le concept de connectivité cérébrale en imagerie. Dans un deuxiéme temps, nous nous
intéresserons plus particuliérement & la connectivité anatomique et aux connectomes. Le con-
nectome correspond & 'intégration de toute 'information fournie par la tractographie a 1’échelle
du cerveau. Finalement nous examinerons le lien entre les connectivités anatomique et fonc-
tionnelle. Au travers de ce chapitre, ce sont les enjeux ainsi que les défis liés & 1’étude de la
connectivité que nous tenterons d’expliciter.

1. Connectivité

De maniere trés générale, la connectivité cérébrale renvoie & I’étude des liens anatomiques
(connectivité anatomique), des dépendances fonctionnelles (connectivité fonctionnelle) ou des
interactions fonctionnelles de cause & effet (connectivité effective) entre des entités distinctes
a l'intérieur d’un systéme nerveux [SPORNS 2007|. Nous utilisons le terme d’entité car la con-
nectivité peut s’étudier a I’échelle du neurone (échelle microscopique), d’une population de
neurones (échelle mésoscopique) ou de régions cérébrales anatomiquement séparées (échelle
macroscopique).

Nous allons présenter les différentes échelles d’étude possibles ainsi que les différents types
de connectivité.

1.1 Différentes échelles de connectivité

Dans les systémes nerveux évolués, la connectivité cérébrale peut étre décrite & différentes
échelles [KOTTER 2007, SPORNS 2010, SPORNS 2010]

47
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Il existe ainsi trois échelles dans la création du connectome. Premiérement considérons
I’échelle microscopique ot le neurone constitue I’élément de base. Il existe environ 10! neurones
dans le cerveau humain et 10'® connexions entre eux. De plus, d'un point de vue anatomique,
des variations & I’échelle du neurone n’ont pas d’effet macroscopique notable. Les taches cog-
nitives humaines nécessitent 'activation et la co-activation d’'un grand nombre de neurones
[MOUNTCASTLE 1998]. D’ailleurs, les neurones et leurs inter-connexions sont sujets a des mo-
difications liées & ’apprentissage des taches fonctionnelles par exemple. Ce phénoméne est plus
connu sous le nom de plasticité cérébrale [ENGERT & BONHOEFFER 1999]|. Du fait du grand
nombre de neurones, de leur grande variabilité et de leur dynamique, il n’est pas envisageable
de réaliser I’étude du cerveau complet & I’échelle microscopique.

Malgré ces inconvénients, le neurone a ’avantage d’étre une entité simple a définir. Cepen-
dant, & I’échelle macroscopique, la question de la ségrégation des aires cérébrales reste ouverte.
De plus, il a été montré que le choix de la parcellisation avait un réel impact sur I’étude du con-
nectome [ZALESKY et coll. 2010]. On entend par parcellisation la division du cerveau en ROIs,
correspondant souvent a des aires cérébrales précises [TZOURIO-MAZOYER et coll. 2002]. Bien
qu’il n’existe pas de parcellisation idéale, on peut considérer que le cerveau peut étre divisé en
une centaine d’aires cérébrales. A noter aussi que selon les régions considérées, la parcellisation
doit étre plus ou moins fine. Par exemple, le thalamus peut étre subdivisé en une dizaine de
régions [BEHRENS et coll. 2003].

L’étude des connexions entre ces régions a débuté au travers de dissections ou de méthodes
utilisant des traceurs axonaux. Les premiéres études in vivo sur les connectomes chez I’homme
ont vu le jour grace aux modalités d’'TRM de diffusion ainsi qu’aux techniques de tractographie.
Ces derniéres méthodes donnent une idée de la pertinence de cette échelle macroscopique. En
effet, les trajectoires obtenues par la tractographie entre deux régions corticales présentent une
forte similarité avec ’anatomie sous-jacente. De plus, sur I’ensemble du cerveau, les trajectoires
permettent d’effectuer une bonne ségrégation en différentes aires. La pertinence de cette parcel-
lisation peut étre confortée par le couplage du connectome avec des études fonctionnelles (voir
[KocH et coll. 2002] par exemple).

Si on se place dans le cas critique ot chaque voxel de l'image correspond & une unité
indépendante, le nombre d’éléments considérés serait de I'ordre de 10* —10° avec entre 10° et 107
connexions entre eux. Du point de vue du traitement informatique, cette quantité d’information
est envisageable.

A ces deux échelles, micro et macroscopiques, s’ajoute une échelle intermédiaire appelée mé-
soscopique. En effet, I’échelle macroscopique ne permet pas a elle seule de comprendre I’ensemble
du fonctionnement cérébral, et en particulier sa capacité a traiter I'information. Il existe une
entité structurellement indépendante et correspondant a un fonctionnement fonctionnel pro-
pre : les mini-colonnes corticales [MOUNTCASTLE 1998]. Ces derniéres structures contiennent
environ de 80 & 100 neurones. Elles ont pour diamétre environ entre 30 et 50 micrométres. Le
cervean comprendrait de 107 4 108 de ces éléments. Ces structures sont trop fines et nécessitent
une information macroscopique afin de connaitre leur role et savoir ou elles se situent dans le
cerveatl.

Dans la suite de cette thése, nous nous intéresserons uniquement & 1’échelle macroscopique
qui est 1’échelle pertinente en IRM de diffusion.

1.2 Différents types de connectivité

Il existe principalement trois types de connectivités : les connectivités anatomique, fonc-
tionnelle et effective.

La connectivité anatomique correspond aux réseaux physiques entre les différentes aires
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cérébrales. Ces réseaux apparaissent comme relativement stables sur des périodes trés bréves
(de 'ordre de la seconde & la minute) ainsi qu’a des échelles de temps plus grandes (de I'heure
a plusieurs jours). A I’échelle macroscopique, la modalité d’'TRM de diffusion est pour I'instant
la seule permettant d’étudier in vivo la connectivité anatomique.

La détermination de la connectivité fonctionnelle se base sur des concepts statistiques. L’idée
est de détecter des aires cérébrales qui ont une activité statistiquement dépendante au cours du
temps. Cette dépendance peut étre mesurée par des estimations de corrélation, de covariance,
de cohérence spectrale... La connectivité fonctionnelle doit étre étudiée pour chaque couple
d’aires cérébrales sans a priori sur de possibles liens anatomiques. Contrairement & la connec-
tivité anatomique, la connectivité fonctionnelle dépend fortement du temps. Plus précisément,
on observe si les paires d’aires cérébrales ont des activations qui fluctuent dans le temps de
maniére similaire. Les variations des activations sont de ’ordre de la milliseconde & la seconde.
Différentes modalités telles que P'TRM fonctionnelle ou 1’électro-encéphalographie (EEG) per-
mettent d’étudier activité cérébrale. La connectivité fonctionnelle ne permet pas de déterminer
les possibles relations de cause & effet entre 'activation des différentes aires cérébrales.

La connectivité effective cherche & déterminer les effets directionnels des aires cérébrales les
unes sur les autres. Plus précisément, la connectivité effective permet de décrire les phénomeénes
de cause a effet entre les régions (i.e. est-ce qu’une région A a activé une région B). L’étude
de cette connectivité peut se faire grace a des études conjointes de la connectivité anatomique
et fonctionnelle. Ce type de connectivité ne sera pas abordé dans cette thése.

1.3 Conclusion partielle

Les systémes nerveux, et plus spécifiquement le systéme nerveux humain, sont des ensem-
bles complexes pouvant étre représentés par des réseaux. La compréhension compléte de ces
systémes nécessite des études a différentes échelles. De plus, la seule connaissance anatomique
ou fonctionnelle du cerveau ne permet pas d’appréhender tous les mécanismes du cerveau. Plus
précisément, une étude conjointe de ces différentes connectivités laisse envisager une meilleure
compréhension globale du cerveau.

Dans la suite de ce chapitre, nous nous intéresserons particuliérement & la connectivité
anatomique a ’échelle macroscopique. Les liens entre connectivités anatomique et fonctionnelle
seront abordés dans la partie modélisation et traitements statistiques.

2. Connectome

La description compléte de la connectivité anatomique & 1’échelle du cerveau est plus connue
sous le nom de connectome ou de connectogramme. Dans cette section, nous proposons tout
d’abord un bref historique du connectome. Nous détaillerons ensuite la construction de ce
connectome. Nous décrirons dans une derniére partie certains outils mathématiques utilisés
dans ’étude du connectome.

2.1 Historique

Le terme de connectome a été introduit en 2005 indépendamment par Olaf Sporns
[SPORNS et coll. 2005] et par Patric Hagmann [HAGMANN 2005]. Ce terme a été choisi par
analogie avec le génome, qui est la description compléte de 'information génétique.

La volonté d’étudier les systémes nerveux de maniére globale est relativement ancienne. La
premiére étude [WHITE et coll. 1986] a été effectuée sur un type de ver nommé C. Elegans,
choisi en raison de la simplicité de son systéme nerveux. Une étude plus tardive, réalisée sur un
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systéme nerveux plus complexe (celui d’un primate), a été proposée par [ESSEN et coll. 1992].
Celle-ci s’est focalisée sur le systéme visuel en étudiant a la fois les connectivités anatomique
et fonctionnelle. On peut aussi noter 1’étude sur le systéme thalamo-cortical du chat dans
[SCANNELL et coll. 1999]. Cette derniére étude constitue le véritable précurseur des études
de connectome. En effet, & partir de ’ensemble des connexions thalamo-corticales, Scannell
et coll. sont parvenus & extraire la structure d’un réseau et & parcelliser le cerveau en aires
anatomiques. L’'une des premiéres études sur la connectivité anatomique chez ’homme date de
2002 [KocH et coll. 2002]. Celle-ci montre le lien existant entre connectivités anatomique et
fonctionnelle.

Avec I'apparition de I'TRM de diffusion et le développement des méthodes de tractographie,
les études liées au connectome chez I’étre humain se sont développées. Cependant, construire un
connectome & partir d’acquisitions d’TRM de diffusion nécessite de nombreux pré-traitements.
Certains laboratoires se sont donc regroupés en consortiums pour partager leurs compétences.
Il en existe trois & 1’échelle mondiale :

— le consortium américain the Human Connectome Project

(http ://www.humanconnectomeproject.org/ ),
— le consortium européen CONNECT (http ://www.brain-connect.eu),
— le consortium asiatique Brainnetome (hitp ://www.brainnetome.org).

Les thémes abordés par ceux-ci sont aussi bien d’ordre médical que portés sur le traitement
d’images médicales.

De par sa complexité, le connectome souléve donc de nombreux défis techniques. Une agence
américaine (the National Academy of Engineering hitp : //www.nae.edu) traitant de I'ingénierie
a d’ailleurs considéré les problémes scientifiques liés aux connectomes comme 'un des 14 grands
défis pour l'ingénierie [ROYSAM et coll. 2009].

2.2 Création du connectome

La construction du connectome nécessite trois grandes étapes : la parcellisation, la trac-
tographie et le calcul de la mesure de connectivité anatomique. La tractographie ayant été vue
au chapitre précédent, nous nous intéresserons principalement au choix de la parcellisation et au
choix de la mesure de connectivité. On peut représenter le connectome sous forme matricielle,
ot les coefficients de la matrice correspondent aux mesures de connectivité, et les lignes et les
colonnes correspondent aux différentes ROIs étudiées.

La Fig. 5.1 représente le processus de création du connectome.

Parcellisation

Comme nous avons pu l'observer dans la section 1.1, il n’existe pas de parcellisation idéale
du cerveau. Tout d’abord le nombre de régions considérées peut varier de la centaine au millier.
Cette variation a un réel impact sur les propriétés des réseaux [ZALESKY et coll. 2010].

Actuellement, la parcellisation consiste a transporter un atlas déja segmenté tel D'atlas
automatic anatomical labelling (AAL) [TZOURIO-MAZOYER et coll. 2002]. Cette technique a
pour avantage d’étre relativement simple & implémenter. De plus, cette stratégie est repro-
ductible a I’échelle d’une population. L’inconvénient majeur est que la parcellisation ne prend
en compte que faiblement la variabilité inter-individuelle. Plus précisément, I’atlas correspond
& une moyenne d’individus. Il se peut que la parcellisation ne soit pas adaptée pour un indi-
vidu donné. Cette non-adéquation entre ’atlas et I'individu est d’autant plus apparente que la
parcellisation est fine. Pour pallier ce défaut, le nombre de régions utilisées dans cette stratégie
est relativement faible (90 régions pour l'atlas AAL).
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Parcellisation Tractographie

Connectome

FIGURE 5.1 — Schéma représentant la création d’un connectome.

Hagmann et coll. [HAGMANN et coll. 2008] proposent de partir d’une parcellisation de 66
régions communes & l’ensemble des individus en recalant un atlas, puis de subdiviser pour
chaque individu séparément ces premiéres régions pour obtenir 998 régions. Cette technique
a ’avantage d’assurer une certaine reproductibilité entre les individus tout en possédant une
parcellisation assez fine et adaptée a chaque individu.

On peut noter qu’il existe aussi des techniques de parcellisation de la matiére grise grace a la
tractographie [ROCA et coll. 2009, PERRIN 2006], 'idée sous-jacente étant que des faisceaux de
fibres similaires d’un point de vue géométrique appartiennent & une méme aire corticale. Le pro-
bléme de parcellisation consiste & effectuer une classification des différentes trajectoires obtenues
par tractographie. Ces techniques semblent prometteuses car la parcellisation est définie spéci-
fiquement pour chaque individu par construction.

Mesure de connectivité

Une fois la parcellisation et la tractographie effectuées, une grandeur doit étre choisie. Cette
grandeur, appelée mesure de connectivité, doit refléter les liens existant pour chaque couple de
régions de la parcellisation. Il existe deux grandes catégories de mesures :

— les mesures quantitatives, reflétant le nombre de faisceaux de fibres passant d’une région
a une autre,
— les mesures qualitatives, permettant de décrire les propriétés des faisceaux de fibres.

Mesures quantitatives : comme vu précédemment, la tractographie n’est qu'une représen-
tation des faisceaux de fibres. De plus, les deux grands types de tractographie (déterministe
et probabiliste) fournissent des résultats différents (ensemble de trajectoires ou carte de con-
nectivité). Pour finir, chaque résultat est fortement dépendant des parameétres d’initialisation
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(choix du nombre de graines dans le cadre déterministe, choix du nombre d’itérations dans le
cadre probabiliste).

Pour pallier ces inconvénients, les mesures quantitatives doivent tenir compte de ces dif-
férents paramétres. Dans [YO et coll. 2009], les auteurs considérent que la mesure de connec-
tivité anatomique doit refléter 'influence de ’activité neuronale moyenne N4 d’une région A
sur ’activité neuronale moyenne Np d’une région B. Soient W4 et Wp la taille des régions
de départ et d’arrivée respectivement (proportionnelle au nombre de neurones et au nombre de
voxels), et F' le nombre de faisceaux de fibres connectant ces deux régions (proportionnel au
nombre de trajectoires ou au coefficient des cartes de connectivité). On peut décrire I'influence
Ca_p de la région A sur la région B par le rapport Np sur Ny. On considére que Cy_,p
quantifie la connectivité de la région A vers la région B. Ce coefficient ne peut pas étre calculé
directement, mais il est proportionnel au rapport suivant :

Np F

Dans le cadre d’une tractographie probabiliste, avant d’obtenir une carte de connectivité,
on tire n trajectoires selon des lois de probabilités. Il faut alors prendre en compte le nombre n
de ces itérations utilisées au cours de ’algorithme. Le rapport est alors proportionnel & :

F
_ 2
CasB x nWp (5 )

On peut donc observer que la connectivité de A sur B est différente de celle de B sur A.
Prenons un exemple de deux ROIs A et B contenant respectivement peu et beaucoup de
voxels. Supposons qu’il existe des connexions entre ces deux régions. Par principe, il y aura
moins de paquets de fibres partant de la région A que de la région B. On observera donc des
connectivités différentes entre deux régions selon que 1’on considére 'une ou l'autre région (voir
Fig. 5.2). De plus, on remarque que cette connectivité dépend fortement de la taille de cette
région. Le coefficient C4_,p permet de prendre en compte ces variations de la taille des régions
dans la parcellisation.

RO B

RA A

FIGURE 5.2 — Schéma, représentant la connectivité entre trois ROIs A, B et C. On observe par
exemple que la ROI A est petite, et que ’ensemble de ses paquets de fibres est relié & la ROI
B. Par contre, la ROI B est plus grande, et ses paquets de fibres sont reliés & la fois & la ROI
A et & la ROI C. La connectivité entre la ROI A et la ROI B est différente selon que 1’on
considere 1'une ou l'autre région.

Il existe des variantes de ce coefficient [HAGMANN et coll. 2008], ou 'orientation des mesures
n’est plus considérée mais ou la longueur des fibres intervient maintenant dans le calcul, péna-
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lisant les longues fibres :

2
C = — —_ 5.3
AB T WA+ Wa erF of) 5:3)
A,B

ou F'y p correspond a I’ensemble des fibres possédant une extrémité dans la région A et I’autre
extrémité dans la région B, et ((f) désigne la longueur de la fibre f.

Mesures qualitatives : des études récentes ont montré la pertinence d’observer le long
des faisceaux de fibres des coefficients physiques, telle que la FA [COROUGE et coll. 2006], ou
géométriques, tel que le vecteur propre principal [ZHU et coll. 2010].

Intégrer ces informations le long des fibres reliant deux régions A et B permet d’obtenir
une mesure qualitative de connectivité entre les régions A et B :

L
Cho=1 | 1(X (@) (5.4)

avec s l'abscisse curviligne, X (s) la position a I’abscisse s, et f (X (s)) le coefficient physique a
la position X (s). A noter que cette connectivité est définie pour une fibre reliant les régions A
et B. La connectivité globale C4 p est la moyenne des différentes connectivités Cj; B

L !
CaB = Gard(Fnp) 2 Chr >
7 feFaB

ot Card(Fa g) est le nombre de fibres reliant les régions A et B.

Les mesures locales peuvent correspondre & des mesures physiques, telles que la diffusivité
moyenne ou l'anisotropie (la FA ou des coefficients basés sur les ODFs [PECHAUD et coll. 2009,
ROBINSON et coll. 2010] ou sur les images pondérées en diffusion [DE BOER et coll. 2011]).

Une mesure récente, introduite dans [ZALESKY et coll. 2010], est basée sur la géométrie.
L’idée est de considérer les faisceaux de fibres comme des cables transportant de I'information,
et de quantifier la capacité de ces cables & convoyer de 'information. Pour un faisceau de fibres,
la capacité correspond & I’aire de la section transversale du faisceau.

Des études trés récentes [WEE et coll. 2010, WEE et coll. 2011] ont pris en compte simul-
tanément des mesures quantitatives et qualitatives pour obtenir une meilleure description de la
connectivité.

2.3 Outils mathématiques : graphe ou matrice ?

Lors de la création du connectome, une quantité importante d’information est extraite des
acquisitions d’TRMd. Si nous considérons une connectivité non directionnelle avec une parcelli-
sation possédant N aires cérébrales, nous obtenons w coefficients. Si maintenant nous
considérons une connectivité directionnelle avec la méme parcellisation, nous obtenons N?

coefficients.

Il existe deux grandes classes d’outils mathématiques pour contenir cette information : les
matrices et les graphes. Dans cette section, nous décrirons ces outils mathématiques. Nous ne
différencierons pas connectivité anatomique et connectivité fonctionnelle. En effet, ces outils sont
employés dans les deux catégories de connectivité. De plus, ils possédent les mémes propriétés
(voir par exemple [PARK et coll. 2008, SKUDLARSKI et coll. 2008, HONEY et coll. 2009],
[ZALESKY & FORNITO 2009]).
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Matrices d’association et d’adjacence

Les N régions de la parcellisation correspondent aux N colonnes et aux N lignes d’une
matrice N X N, notée A. L’entrée a;; de cette matrice correspond a la mesure de connectivité
entre les régions ¢ et j. Cette matrice, nommée matrice d’association, peut étre ou ne pas étre
symétrique selon la directionnalité de la connectivité. On peut remarquer que certaines études
[ROBINSON et coll. 2010, VAROQUAUX et coll. 2010] emploient uniquement ces matrices d’as-
sociation dans leurs traitements.

Il peut étre intéressant de calculer la force moyenne d’association (mean strength of associ-
ation) pour une région i :

1 N
a;, = N Z am-. (56)
j=1

Il peut étre aussi intéressant d’avoir un coefficient décrivant des propriétés de dispersion plus
globales [LYNALL et coll. 2010] :

[—_ (5.7)

N 9
D ima i
avec A; la iéme valeur propre de la matrice d’association.

On peut aussi appliquer un seuil 7 sur ces matrices d’association pour obtenir des matri-
ces binaires, dites matrices d’adjacence [BULLMORE & BASSETT 2011]. La valeur 1 correspond
a l'existence d’un lien entre deux régions, et la valeur 0 a ’absence de lien. On peut s’in-
terroger alors sur le choix de 7. Il existe différentes maniéres de procéder : soit choisir un
seuil fixe (par exemple si on sait que les connexions sont significatives uniquement au dessus
d’une certaine valeur) [ACHARD et coll. 2006, HE et coll. 2007], soit déterminer ce seuil pour
obtenir par exemple un nombre fixé de connexions non nulles [ACHARD & BULLMORE 2007,
BASSETT et coll. 2008|. A la suite de ce seuillage, on obtient la matrice binaire dite d’adjacence.

Graphes

On peut associer & une matrice d’adjacence de taille N x N un graphe G composé d’un
ensemble V' de nceuds (ou sommets) et d’un ensemble E d’arétes. Plus précisément, il existe
une aréte (v;,v;) entre les noeuds v; et v; si le coefficient a; ; de la matrice d’adjacence est égal
al.

Nous décrirons par la suite uniquement les graphes non pondérés (toutes les arétes du graphe
valent 1) et non directionnels. Il existe cependant une généralisation des propriétés énoncées
ci-dessous pour des graphes pondérés et directionnels [RUBINOV & SPORNS 2010)].

Différentes études ont analysé les propriétés topologiques et géométriques de ces graphes
(JACHARD et coll. 2006, ACHARD & BULLMORE 2007| pour la connectivité fonctionnelle,
[HAGMANN et coll. 2008] pour la connectivité anatomique, et [SKUDLARSKI et coll. 2008]
[PARK et coll. 2008, HONEY et coll. 2009, ZALESKY & FORNITO 2009] pour des études cou-
plées anatomo-fonctionnelles). Des articles de synthése ont pour objet ’étude des graphes en
connectivité  cérébrale (voir |[BULLMORE & SPORNS 2009, RUBINOV & SPORNS 2010]
[BULLMORE & BASSETT 2011]).

Dans la suite de cette partie, nous introduirons tout d’abord différents critéres généraux as-
sociés aux graphes. Nous discuterons ensuite des propriétés des graphes obtenues en connectivité
cérébrale.

Mesures topologiques et géométriques
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Degré d’un noeud et distribution des degrés. Le degré d’un nceud est le nombre de
connexions reliant ce nceud au reste du réseau. Les degrés de ’ensemble des noeuds forment
une distribution caractéristique de la classe de graphe employé (réseaux aléatoires, réguliers,
...). D’autres mesures peuvent étre définies a partir de la notion de degré comme 1’assortativité,
quantifiant la propriété que des nceuds de méme de degré sont reliés entre eux.

Longueur de chemin et efficacité. La longueur /; ; de chemin correspond au nombre
minimum d’arétes traversées pour aller d'un nceud v; & un autre nceud v;. Les notions d’effi-
cacités globale Egqp, et locale Ej,. sont préférées a la longueur de chemin. On les calcule de la
maniére suivante [LATORA & MARCHIORI 2001] :

1 N
Eglob = N Z Eglob(i)a
i=1

1 1

N-1.52 bij

1 N
Eloc = N Zl Eloc(i),
1=

Eglob(i)
(5.8)

1 1
B — E
lOC(Z) NGi(NGi - 1) ’

u,v
u,vuFAEVEG;

ott Egop(i) et Ejo.(i) sont respectivement efficacité globale et 1'efficacité locale du nceud i, G;
un sous-graphe comprenant les nceuds directement reliés au nceud %, et Ng, le nombre de nceuds
appartenant a G;.

D’un point de vue pratique, I'efficacité correspond & la capacité de transporter de 'informa-
tion d'un neeud a un autre. Plus précisément, Egy,, mesure la capacité de transférer paralléle-
ment de I'information dans le réseau, alors que Ej,. mesure la capacité de transférer localement
de I'information dans un voisinage proche. Ce coefficient est similaire & une mesure d’agrégation.

Concentrateur, centralité et modularité. Un concentrateur (hub) est un nceud pos-
sédant un degré élevé et un haut niveau de centralité. La centralité d’un nceud est le nombre
de plus courts chemins passant par ce nceud. Un module de G est un sous-ensemble de noeuds
qui sont connectés de maniére plus dense entre eux qu’avec le reste du réseau. Les concentra-
teurs jouent un role clef du point de vue de la modularité. Plus précisément, il existe deux
catégories de concentrateurs : les concentrateurs régionaux qui sont hautement connectés aux
autres nceuds d’un méme module, et les concentrateurs de connexions qui relient des modules
entre eux. On peut visualiser un exemple en Fig. 5.3.

11 existe de nombreux autres coefficients pour décrire les propriétés topologiques et géométri-
ques d'un graphe [STROGATZ 2001, ALBERT & BARABASI 2002]. Ces paramétres ont permis en
neurosciences de mieux appréhender des phénomeénes globaux, et ont eu dés lors une grande
importance [BASSETT & BULLMORE 2006, BASSETT & BULLMORE 2009, WANG et coll. 2009,
BULLMORE & SPORNS 2009, HAGMANN et coll. 2010, BULLMORE & BASSETT 2011].

Propriétés des graphes en connectivité cérébrale. Il est connu que les graphes mo-
délisant des phénoménes naturels se structurent généralement de maniére différente des graphes
aléatoires [BULLMORE & BASSETT 2011]. Le graphe modélisant le cerveau présente des pro-
priétés spécifiques appelées petit monde (PM) (small world) (voir [HAGMANN 2005] pour une
des premiéres études anatomiques et [ACHARD et coll. 2006] pour une des premiéres études
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Groupement 1 Groupement 2

FIGURE 5.3 — Schéma représentant un graphe avec deux concentrateurs visualisés en rouge. On
observe deux groupements de nceuds schématisés en bleu. On remarque que les deux concentra-
teurs n’ont pas le méme role. Le concentrateur A relie les noeuds du groupement 1 (concentrateur
régional), tandis que le concentrateur B relie les groupements 1 et 2 (concentrateur de conne-
xions). Cependant les deux concentrateurs A et B possédent un degré élevé et un haut niveau
de centralité. Figure inspirée de [BULLMORE & SPORNS 2009].

fonctionnelles). La caractéristique d’un graphe PM est de présenter un haut niveau d’agréga-
tion entre les noeuds a 1’échelle locale ainsi que des courts chemins reliant 1’ensemble des points
du graphe (voir Fig. 5.4). L’organisation en PM est une organisation intermédiaire entre les
graphes aléatoires, présentant des courts chemins entre ’ensemble de ces nceuds mais un faible
niveau d’agrégation locale, et un graphe régulier, présentant un haut niveau d’agrégation mais
de longs chemins pour relier deux nceuds quelconques. D’ailleurs, il n’existe pas de coefficient
intrinséque pour définir une organisation PM. Cette organisation est déterminée par rapport a
une organisation aléatoire pour le méme nombre de neeuds.

FIGURE 5.4 — Schéma représentant différentes structures de graphes. De gauche & droite : un
graphe régulier, un graphe PM et un graphe aléatoire. On observe pour le graphe régulier une
forte agrégation locale et une grande longueur de chemin, contrairement au graphe aléatoire qui
a une faible agrégation locale mais une petite longueur de chemin. Le graphe PM posséde a la fois
une forte agrégation locale et une longueur de chemin petite (on observe quelques arétes reliant
des points distants, créant ainsi des raccourcis). Figure extraite de [WATTS & STROGATZ 1998].

Soit C' la mesure de ’agrégation locale et L la longueur de chemin moyen pour un graphe
G. On calcule les mémes mesures C;. et L, pour un graphe aléatoire. Pour ce faire, on génére
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n graphes aléatoires ayant le méme nombre de nceuds que le graphe G, et on moyenne les
différentes mesures d’agrégation et de longueur de chemin obtenues & chaque réalisation. Dans
[WATTS & STROGATZ 1998, HUMPHRIES & GURNEY 2008], les auteurs introduisent le scalaire
o dit « petit monde » :

<
Cr
Ly

On considére qu'un graphe posséde des propriétés PMs si o est supérieur & 1. En effet, on a le

ratio y = LL proche de la valeur 1 indiquant ’existence de chemins courts reliant ’ensemble des

neeuds, et le ratio A = CQ supérieur a la valeur 1 indiquant une meilleure agrégation locale pour
T

le graphe PM que pour un graphe aléatoire. Dans [BULLMORE & BASSETT 2011], les auteurs
mettent en garde sur 'utilisation et l'interprétation du coefficient o. Comme contre-exemple,
ils proposent de considérer un graphe régulier possédant une bonne agrégation locale et une
longueur moyenne de chemin grande (par exemple v = 3 et A = 2), qui posséde une valeur o
supérieure & 1. Ils recommandent de présenter en plus du coefficient o les deux ratios v et A.

On peut s’interroger sur la pertinence d’une structure PM pour le cerveau. D’une part,
la nature PM du cerveau provient du fonctionnement méme du cerveau (voir par exemple
[BASSETT & BULLMORE 2006]) : il existe a la fois des zones spécialisées pour traiter I'informa-
tion et & la fois une capacité de transmission rapide de 'information pour chaque couple d’aires
cérébrales. Ces deux principes correspondent respectivement & un haut niveau de ségrégation
et des longueurs de chemin faibles.

Actuellement, de plus en plus d’articles mettent en évidence les caractéristiques PM en
connectivité anatomique [BASSETT & BULLMORE 2006, HAGMANN et coll. 2008], ainsi qu’en
connectivité fonctionnelle [ACHARD et coll. 2006, ACHARD & BULLMORE 2007]. De plus, dans
le cadre de pathologies (par exemple la maladie d’Alzheimer, la schizophrénie ou la sclérose
en plaques), les caractéristiques PM sont altérées [L1U et coll. 2008, SUPEKAR. et coll. 2008,
HE et coll. 2009, BASSETT & BULLMORE 2009]. On peut donc faire de la valeur de la carac-
téristique PM un facteur diagnostic.

3. Conclusion partielle

L’étude de la connectivité cérébrale, et plus particuliérement celle anatomique, est en plein
essor. Ces connectivités permettent d’analyser de maniére globale le cerveau. Elles permettent
aussi de comprendre les interactions entre mécanismes fonctionnels et anatomiques.

Du point de vue du traitement de données, la connectivité laisse beaucoup de questions
ouvertes, comme par exemple le choix de la parcellisation et de la mesure de connectivité.
Certaines études laissent entrevoir 1'idée qu’il ne faut pas se limiter & un choix mais plutot
accumuler de I'information.

La connectivité cérébrale apporte une quantité d’information trés importante, nécessitant
I'utilisation d’outils spécifiques tels que les graphes. De plus, les propriétés de ces graphes ont mis
en évidence des phénoménes communs & ’ensemble des catégories de connectivités, permettant
une nouvelle approche dans la compréhension de pathologies.
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Conclusion

Dans cette premiére partie, nous avons étudié les différents modéles aux échelles locale,
semi-globale et globale, relatifs & 'IRMd. Ce qui ressort principalement de cette étude, c’est
qu’il n’existe pas de modéle standard universel. Cependant, I’évolution des méthodes en IRMd
tend vers des modéles toujours plus proches de la réalité anatomique sous-jacente.

Cette multitude de modéles posséde une quantité d’information toujours plus importante,
entrainant la création et l'utilisation d’outils toujours plus complexes. Dans cette premiére
partie, on a observé qu’il n’existait pas non plus de standard universel pour ces outils mathé-
matiques. Plus précisément, les outils dépendent du contexte dans lequel on veut les employer.

Cette multitude de modeéles & des échelles différentes et d’objets mathématiques pour les
représenter est une réelle opportunité. En effet, cette grande quantité d’information, pour peu
qu’elle soit bien maitrisée, permet d’étudier le cerveau d’un point de vue anatomique de diverses
maniéres. L’idéal serait de coupler toutes ces informations et d’effectuer des études de maniére
conjointe.

29
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Deuxiéme partie

Mise en correspondance en IRM de
diffusion
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Introduction

La deuxiéme partie de ce mémoire traite de la mise en correspondance en IRMd. Plus
précisément, une fois le choix du descripteur effectué, la conception des atlas nécessite tout
d’abord de mettre en correspondance spatiale (recaler) les différents jeux de données entre eux.
On doit tenir compte de la structure complexe du signal. Nous aborderons spécifiquement dans
cette thése la mise en correspondance des modéles locaux et globaux.

Lors du recalage de modéles locaux, en plus des déplacements spatiaux classiques, une
étape de réorientation doit étre effectuée. Les recalages et les étapes de réorientation ont été
longuement étudiés dans le cadre des tenseurs d’ordre 2. Le recalage pour des tenseurs d’ordre
supérieur est plus complexe. Les étapes de réorientation actuelles ne sont pas adaptées pour des
déformations complexes tels le cisaillement ou I’étirement.

Dans le cadre des travaux de cette thése, nous avons proposé un systéme de techniques
de réorientation pour une transformation quelconque. Nous proposons principalement deux
nouvelles méthodes basées sur des décompositions tensorielles (la décomposition spectrale et
la décomposition wvia le théoréme de Hilbert sur les quartiques ternaires) permettant de se
ramener & une somme de tenseurs d’ordre 2. Ces différentes techniques ont été comparées aux
deux techniques existantes sur des données simulées.

Dans un deuxiéme temps, nous décrirons la mise en correspondance des descripteurs globaux
pour ’ensemble d’une population.
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Dans ce chapitre, nous nous intéresserons au recalage des modéles locaux. Aprés une bréve
présentation des problémes rencontrés en IRMd, nous ferons un état de 'art des méthodes de
mise en correspondance dans les différents modéles d’TRMd. Finalement, nous proposerons des
stratégies originales pour traiter 'un des problémes rencontrés : la réorientation des tenseurs
d’ordre supérieur.

1. Recalage d’images et spécificité rencontrée en IRMd

Le recalage d’images en IRMd présente des problémes spécifiques liés & la complexité du
signal. Nous rappellerons ici la méthodologie générale en recalage d’images [BANKMAN 2008],
puis nous mettrons en évidence les spécificités lices & 'TRMd.

Tel n’importe quel algorithme de recalage, le recalage d’images en IRMd peut étre vu comme
un probléme d’optimisation. Notons F 'espace du modéle local choisi (par exemple Iespace des
tenseurs de diffusion d’ordre 2), N le nombre de voxels de I'image, Q C R? le domaine de
I'image, et deux images Iy pour l'image a déformer, et Iy pour I'image & atteindre. Ces deux
images appartiennent & 1’ensemble des images {I|I : Q — EN}.

Le probléme de recalage vu comme un probléme d’optimisation, consiste & trouver la trans-
formation optimale 7' telle que T" appartenant & un ensemble T de transformations admissibles

minimise une fonction de cotit C' pour C < s <T > i t). En d’autres termes, le probléme con-
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siste & trouver la transformation T qui déforme au mieux 'image I, sur 'image I; au regard
du critére C.

Il existe quatre paramétres & déterminer pour effectuer un recalage d’images :

— le type de transformation (par exemple rigide, affine, ou non linéaire),

— la fonction de coit C' ou mesure de similarité (par exemple un critére quadratique, de

corrélation ou d’information mutuelle),

— le type de données étudiées (une mesure voxel a voxel, 'utilisation d’amers (landmarks). . .),

— la stratégie d’optimisation (par exemple une méthode de descente de gradient ou la mé-

thode du simplexe).

Cette stratégie présentée est valable pour des recalages d’images scalaires. Dans le cadre de
I'TRMd, lI'image considérée est plus complexe : chaque voxel de I'image contient une fonction
deéfinie positive sur la sphére, paramétrée par un modeéle (par exemple le tenseur de diffusion) ou
non (les images pondérées en diffusion). Deux questions peuvent étre soulevées. Premiérement :
quelle mesure de similarité doit-on choisir 7 Doit-on conserver ’ensemble du signal ou s’intéresser
a des caractéristiques spécifiques telles que ’anisotropie ou l’orientation ? La deuxiéme question
légitime est de savoir ensuite comment appliquer une transformation particuliére a chaque
modeéle.

Observons deux exemples simples pour exposer les difficultés liées & cette deuxiéme ques-
tion. Tout d’abord, on peut s’interroger sur la nécessité d’appliquer une transformation & cette
fonction sphérique. Premiérement considérons un champ de tenseurs de diffusion (voir Fig.
6.1). On applique une rotation de 45°a ce champ sans appliquer la moindre transformation
aux tenseurs. On constate que les tenseurs ne correspondent plus au substrat qu’ils devaient
représenter. Cette expérience simple permet de montrer qu’il faut appliquer une transforma-
tion au champ de tenseur. On peut observer que I’on met cette anomalie en évidence grace au
contexte global.

88 - oooo/i/oo OO/

FIGURE 6.1 — A : on transforme quatre ODFs représentant des paquets de fibres verticales. On
applique une rotation a ce champ d’ODFs sans appliquer aucune transformation aux ODFs. B :
chaque élément est réorienté grace a la transformation F'.

La deuxiéme interrogation consiste & savoir quelle transformation appliquer & chaque tenseur
de diffusion, et plus généralement & chaque modéle. Prenons I'exemple d’une fonction, définie
sur la spheére, constante de valeur d, et appliquons lui directement un facteur d’échelle k issu
d’une transformation géométrique. Nous obtenons alors une fonction définie sur la sphére, cons-
tante de valeur d x k. La diffusion du milieu a donc été modifiée alors que ’eau avant et aprés
transformation géométrique n’a pas subi de modification. Prenons maintenant une transforma-
tion modélisant un cisaillement, et appliquons la encore & une fonction constante définie sur la
sphére. Nous obtenons alors une fonction définie sur la sphére, anisotrope, modélisant un milieu
différent de ’eau. Nous venons encore de maniére arbitraire de transformer un milieu aqueux
en milieu non aqueux.
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Ces expériences naives ont montré une des difficultés du recalage en IRMd : il faut a la
fois modifier le contenu du voxel en prenant en compte le contexte global tout en conservant la
nature locale de ce contenu (i.e. préserver anatomie sous-jacente). Cette étape additionnelle
au recalage d’image scalaire se nomme la réorientation. Cette étape provient du fait qu’il existe
une notion d’orientation en IRMd, inexistante dans les autres modalités.

2. Etat de ’art

Dans un premier temps, nous aborderons la question du choix du critére de similarité en
IRMd. Nous nous intéresserons par la suite aux méthodes de réorientation nécessaires dans le
cadre de 'TRMd. Cet état de ’art n’est pas exhaustif, et a pour but de montrer au lecteur les
spécificités du recalage pour différents modeéles locaux en IRMd.

2.1 Mesure de similarité

Le recalage est a la base de nombreux traitements et études, par exemple des études de
groupe. Dés lors, les algorithmes de recalage spécifiques & 'TRMd, et plus précisément au modéle
historique du tenseur de diffusion, se sont fortement développés au cours de la derniére décennie.
L’étude des critéres de similarité est particuliérement intéressante. Dans un premier temps,
nous donnerons les principales mesures de similarité pour des mesures scalaires. Nous nous
intéresserons ensuite & 1’évolution du recalage en imagerie du tenseur de diffusion, et plus
spécifiquement aux mesures de similarité. Dans un troisiéme temps, nous nous intéresserons
aux autres modalités.

Mesure de similarité pour des images scalaires

Le but de cette section est de donner au lecteur trois des différentes mesures de similarité
qui seront par la suite utilisées et adaptées en IRMd.

Coefficient de corrélation : soient I;(x) l'image de référence et Is(T'(x)) I'image source
recalée sur I;(x) au point . On peut considérer le coefficient de corrélation C'C' défini par :

3 (It(a:) - 1t<m)> - (Is (1) - L. (T(w)))

CC = —2=2 > =, (6.1)
> (It(a:) - ft<m>> 20 <15<T(w)) -1, (T(w)))
zeQ z€eQ

avec I; la moyenne de I'image I;. Le CC quantifie la relation linéaire pour chaque couple
d’intensités de voxels. L’utilisation de ce critére suppose qu’il existe une relation linéaire entre
les intensités des deux images & recaler.

Somme des différences quadratiques : ce critére est défini par :

2

SDQ =" (It(a:) ~ 1, (T(@)) . (6.2)
e

Ce coefficient suppose que les niveaux de gris des deux images sont en parfaite correspondance

lorsque les images sont parfaitement recalées. De plus, ce coefficient, comme le C'C, peut étre

grandement affecté par un petit nombre de voxels ayant des intensités trés différentes entre les

deux images.
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Information mutuelle : soient p(i;) la probabilité de Iintensité ¢ dans I'image j, et p(i¢, is)
la probabilité jointe des intensités des images I; et Is. La mesure d’information mutuelle I M
est définie par :
.. P('Lt Z.s)
IM(I; I,) = P(iy,14) log <7’ . (6.3)
( 8) ; ( 8) P(’Lt) P(Zs)

Le critére I M n’émet pas d’hypothése sur la relation liant les intensités i et i; entre les images.
Ce critere est utile si on veut recaler des images de modalités différentes.

Mesure de similarité en imagerie du tenseur de diffusion

Outre les stratégies de réorientation, le recalage en imagerie du tenseur de diffusion con-
nait une autre difficulté importante [MUNOZ-MORENO et coll. 2009] : trouver une mesure de
similarité adaptée aux tenseurs.

Pour ce faire, de nombreuses stratégies ont été développées. On peut diviser les méthodes
en deux : les stratégies issues de mesures scalaires et celles prenant en compte ’ensemble du
tenseur.

Tout d’abord, pour les mesures scalaires, on peut estimer la transformation & partir d’une
image morphologique 77 [XU et coll. 2003] ou & partir d’une image scalaire décrivant les pro-
priétés de diffusion telles que la FA [JONES et coll. 2002].

D’autres études ont cherché & incorporer plus d’informations qu’une seule image scalaire,
d’autant plus que cette mesure scalaire ne refléte souvent pas la notion d’orientation, importante
en IRMd (par exemple la FA ne renseigne que sur Panisotropie). Pour cela, ces études se sont
basées, par exemple, sur des recalages dits multi-canaux (i.e. des recalages ou la transformation
est estimée & partir de plusieurs images). Dans [GUIMOND et coll. 2002, PARK et coll. 2003,
ROHDE et coll. 2004], les différents auteurs ont utilisé une différence quadratique de différentes
images scalaires : les six composantes du tenseur en rajoutant des données supplémentaires telles
que 'image anatomique T5, la FA, la trace du tenseur. .. Ces différents articles ont montré que
Pintroduction d’information supplémentaire améliore le recalage. Dans [LEEMANS et coll. 2005],
les auteurs ont considéré un critére d’information mutuelle sur I’ensemble des images pondérées
en diffusion. Dans [ROHDE et coll. 2003, ROHDE et coll. 2004, les auteurs emploient une mesure
d’information mutuelle multivariée sur les six composantes du tenseur et la valeur de référence
So, ainsi que sur la trace et 'anisotropie.

Dans [STUDHOLME 2007|, auteur utilise I'information provenant du tenseur de diffusion
pour recaler des images T7. L’idée sous-jacente est que I'imagerie du tenseur de diffusion permet
de mieux décrire la matiére blanche que la modalité 77. Pour cela, il emploie un critére d’IM
multivariée sur les six composantes du tenseur en plus de 'image T} .

Dans [PARK et coll. 2003], les auteurs observent que le recalage sur les six composantes du
tenseur, celui sur la trace des tenseurs et la FA, et celui sur les trois valeurs propres associées
aux tenseurs sont relativement semblables. Ils suggérent que l'information contenue dans le
tenseur est redondante, et qu’elle n’est pas forcément utile pour améliorer le recalage, lorsque
les déformations étudiées ont une faible résolution spatiale. Ils notent que l’'utilisation de des-
cripteurs plus spécifiques dans le critére de similarité telle la prise en compte de ’orientation
serait plus pertinente pour des déformations plus importantes, par exemple entre deux individus.

Certaines mesures de similarité étudient des critéres géométriques spécifiques aux tenseurs
d’ordre 2. Premiérement, les auteurs de [ALEXANDER et coll. 1999, ALEXANDER & GEE 2000,
CURRAN & ALEXANDER 2005] s’intéressent aux mesures prenant en compte la direction prin-
cipale e;. Pour ne considérer que les tenseurs « d’intérét » (i.e. les tenseurs anisotropes), ils
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pondérent cette mesure par des coefficients v(D) reflétant I’anisotropie du tenseur D. Ces
mesures sur la différence d’orientation (DO) entre deux tenseurs D; et D9 peuvent s’écrire de
la sorte :

DO(Dy, Dy) = \/u(D1)u(Dy) < ePt]eP? >, (6.4)

avec ef) * la direction principale du tenseur D;, et < .|. > le produit scalaire entre deux
vecteurs. Des critéres similaires sont développés, rajoutant d’autres mesures. Par exemple, dans
[DAVOODI-BOJD & SOLTANIAN-ZADEH 2008], les auteurs prennent en compte, en plus de la
DO, la différence quadratique entre les images de FA. Dans [DUDA et coll. 2003], les auteurs
proposent d’étudier simultanément la DO sur des régions ainsi que les valeurs propres des
tenseurs.

Deuxiémement, des mesures basées sur la forme du tenseur ont vu le jour. En effet, le
tenseur d’ordre 2 posséde des formes caractéristiques telles qu'une forme en « assiette » ou en
« cigare » (respectivement plate et cigar shape). Ces différentes formes peuvent étre caractérisées
par des coefficients scalaires [WESTIN et coll. 2002]. Les mesures de similarité basées sur les
formes sont des combinaisons de ces coefficients [POLLARI et coll. 2006, POLLARI et coll. 2007,
MUNOZ-MORENO &MARTIN-FERNANDEZ 2009].

A notre connaissance, les premiers travaux a considérer ’ensemble du tenseur, sans le con-
sidérer composante par composante, sont ceux d’Alexander et coll. [ALEXANDER et coll. 1999].
Dans cet article, les auteurs proposent plusieurs critéres de similarité basés sur le tenseur tels que
la métrique euclidienne canonique ou le produit scalaire. Les auteurs montrent que la métrique
euclidienne se trouve étre I’'une des meilleures mesures. Dés lors, de nombreux articles utilisent
cette métrique comme mesure de similarité [ALEXANDER & GEE 2000]
[GEE et coll. 2002, Ru1z-ALZOLA et coll. 2002, CAO et coll. 2005, BARBIERI et coll. 2008].
Dans [RUIZ-ALZOLA et coll. 2002]|, les auteurs étendent les critéres de similarité scalaire tel
que le CC au cas tensoriel. Dans [MUNOz-MORENO et coll. 2009], les auteurs mentionnent le
fait que si on utilise le tenseur dans le critére de similarité, il faut prendre en compte 1’étape
de réorientation. Plusieurs articles [CAO et coll. 2005, ZHANG et coll. 2006, YEO et coll. 2008]
prennent en compte cette étape, et proposent des calculs de gradient de leurs mesures pour
améliorer 'optimisation.

En raison de la difficulté d’implémentation et de validation d’'une méthode de recalage,
les articles comparant différentes stratégies sont peu nombreux. Intéressons-nous a l'article
[WANG et coll. 2011] proposant une comparaison entre six stratégies scalaires et une stratégie
tensorielle. Les auteurs constatent que la méthodologie basée sur le tenseur semble donner de
meilleurs résultats selon leurs critéres de comparaison.

On peut aussi citer 'article [ZHANG et coll. 2007] qui compare des études statistiques réa-
lisées & partir de recalage scalaire basé sur la FA et sur le tenseur. On peut constater dans I'article
une nette amélioration des résultats grace a I'utilisation du recalage basé sur les tenseurs.

Des critéres de similarité basés sur la géométrie des fibres nerveuses ont aussi été développés.
Par exemple, on peut citer la technique bien connue du tract based spatial statistics (TBSS)
[SMITH et coll. 2006] qui extrait le squelette de 'image de FA au sens de la morphologie ma-
thématique. Ce squelette correspond aux paquets principaux de fibres de substance blanche.
Le TBSS met en correspondance les squelettes des différentes images, assurant ainsi une bonne
mise en correspondance entre les paquets importants de fibres de substance blanche.

On peut aussi s’intéresser a I'article [LEEMANS et coll. 2006] ou les auteurs vont extraire des
coefficients spécifiques aux structures filaires : la courbure et la torsion. La mesure de similarité
est basée sur la minimisation de la différence quadratique entre ces deux termes pour deux
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paquets de fibres donnés.

En imagerie du tenseur de diffusion, 'utilisation de 1’ensemble de l'information contenue
dans le tenseur semble conduire & de meilleurs résultats. Cependant prendre en compte le fait
que le tenseur n’est pas invariant par rotation, contrairement aux mesures scalaires telles que
la FA ou la MD, rend les algorithmes plus complexes et plus cotiteux en temps de calcul.

Mesure de similarité dans les autres modalités d’IRMd

Appliquer une transformation a des modéles complexes tel que le tenseur d’ordre 4 reste
relativement difficile. En conséquence, le développement de méthodologie pour les autres mo-
dalités a connu un essor moindre que pour I'imagerie du tenseur de diffusion.

Un des premiers articles [TA0 & MILLER 2006] a traité des images pondérées en diffusion.
L’idée est ingénieuse car si on résout le probléme du recalage pour les images « brutes », alors
on est capable d’avoir des images recalées pour n’importe quelle modalité. La mesure de si-
milarité correspond & une minimisation de ’erreur quadratique entre deux images pondérées en
diffusion. L’étape de réorientation est incluse dans le critére de similarité.

Comme pour I'imagerie du tenseur diffusion, les critéres de similarité pour les modalités
plus complexes peuvent se classer en deux catégories : les critéres basés sur des images scalaires
représentant des propriétés du modéle comme 'anisotropie, et les critéres basés sur ’ensemble
du modéle.

Dans [BLOY & VERMA 2010], on estime la transformation & partir de coefficients inva-
riants par rotation provenant d’'un modéle d’ODF paramétré par des HSs. L’idée est d’employer
plusieurs cartes scalaires invariantes par rotation, d’estimer une transformation pour chacune
de ces cartes, et de proposer ensuite une moyenne de ces transformations comme transformation
finale.

L’article [YAP et coll. 2011] utilise aussi des coefficients intermédiaires pour représenter une
image d’ODFs. Les auteurs introduisent des paramétres locaux reflétant 1’anisotropie, mais
aussi des parameétres régionaux reflétant ’anisotropie ainsi que I'architecture de I’anatomie par
le biais d'un détecteur de contours. De plus, les auteurs proposent une mise en correspondance
hiérarchique en estimant successivement des ordres de HSs de plus en plus grands (de 2 & 6). Les
auteurs proposent finalement d’estimer la transformation uniquement sur des voxels d’intérét,
c’est-a-dire des voxels possédant une forte anisotropie ainsi qu’un contour marqué.

Dans les critéres de similarité utilisant ’ensemble du modeéle, on peut notamment citer
larticle [VERAART et coll. 2010] qui propose une estimation multi-canaux avec un critére IM
multivariée pour un modéle DKI.

Dans le cadre des tenseurs d’ordre supérieur, on peut citer les travaux de Barmpoutis et coll.
[BARMPOUTIS et coll. 2007, BARMPOUTIS et coll. 2009] calculant une somme de distances entre
deux champs de tenseur. Les distances utilisées sont spécifiques aux tenseurs d’ordre 4 (distance
de Hellinger pour [BARMPOUTIS et coll. 2007] et distance appelée distance de Tarantola dans ce
mémoire [BARMPOUTIS et coll. 2009], voir la section 1.4 pour une description de ces métriques).

Une distance euclidienne est utiliste pour un mélange de gaussiennes dans
[CHENG et coll. 2009] et pour des HSs dans [GENG et coll. 2009, RAFFELT et coll. 2011]. Pour
ce dernier, une méthode basée sur le C'C' est aussi employée.

Pour les méthodes des articles [BARMPOUTIS et coll. 2007, BARMPOUTIS et coll. 2009]
[CHENG et coll. 2009, RAFFELT et coll. 2011], la réorientation est prise en compte dans le critére
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de similarité.

Parmi les articles présentés précédemment, nombreux [BARMPOUTIS et coll. 2007]
[BARMPOUTIS et coll. 2009, CHENG et coll. 2009, VERAART et coll. 2010, YAP et coll. 2011]
[RAFFELT et coll. 2011| sont ceux qui proposent une comparaison avec des recalages basés sur
des cartes scalaires représentant 'anisotropie ainsi que le modéle du tenseur de diffusion. Les
études montrent que 'utilisation de modéles plus complexes permettent une meilleure mise en
correspondance.

Dans [RAFFELT et coll. 2011, YAP et coll. 2011], les auteurs montrent que, pour un méme
modele (ici les HSs), l'utilisation d’ordre plus élevé améliore la mise en correspondance.

2.2 Reéorientation

La réorientation est une étape essentielle pour appliquer une transformation & un modeéle
non scalaire en IRMd. Nous nous intéresserons tout d’abord aux travaux effectués en imagerie
du tenseur de diffusion. Ces travaux ont permis de comprendre les principes de base de 1’étape
de réorientation. Nous verrons dans un deuxiéme temps comment ces principes ont été appliqués
dans des cas plus complexes.

Réorientation en imagerie du tenseur de diffusion

Tout d’abord, on considére la transformation T telle que & = T'(z). On peut alors utiliser
une matrice de transformation affine F' pour exprimer localement 7. Si la transformation 7" est
affine ou rigide, alors la matrice F' ne dépend pas de . Si la transformation 7" est non linéaire,
on peut calculer une matrice F', en chaque point @, telle que :

F=1I+J,, (6.5)

ou I est la matrice identité et J, est la matrice jacobienne du champ vectoriel w au point x
[ALEXANDER et coll. 2001]. Dans le reste du mémoire, nous utiliserons toujours la matrice F'
sans mentionner si la transformation 7' est linéaire ou non.

Dans Darticle de référence sur I’étape de réorientation [ALEXANDER et coll. 2001], les au-
teurs proposent trois types de réorientation.

La premiére stratégie consiste & ne pas appliquer de réorientation sous hypothése que la
déformation appliquée au champ tensoriel est faible.

Dans la section 1., nous avons observé que la transformation appliquée au tenseur ne de-
vait pas déformer ce dernier. Pour cela, une seule classe de transformation est admissible : les
rotations. Les deux autres stratégies proposent de déterminer la rotation & appliquer au champ
tensoriel.

La deuxiéme méthode, appelée finite strain (FS), est inspirée de la mécanique des milieux
continus pour les déformations. Elle a pour but d’extraire d’une transformation affine F' une
rotation R.

Pour déterminer la matrice de rotation R, on utilise la décomposition polaire matricielle de
F:
O,(R) x STH(R) — GL,(R)

(R,U) — RU, (6.6)

avec O, (R) 'ensemble des matrices orthogonales, et U appartenant & 1’ensemble S;'(R) des
matrices symétriques strictement positives. Cette décomposition est unique. On a les relations
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suivantes :

F =RU
= LMNT (6.7)
= (LNT)(NMNT),

avec LM NT la décomposition en valeurs singulieres de F', LNT une matrice orthogonale et
NMNT une matrice symétrique définie positive. Par identification, on conclut que R = LN

Cette réorientation ne dépend pas du tenseur considéré. Ceci peut engendrer des erreurs
dans D'orientation lors de certaines transformations tel que le cisaillement. Prenons un exemple
pour mieux appréhender ce probléme. Considérons un tenseur possédant une seule direction
privilégiée et une transformation consistant en un cisaillement dans cette méme direction. La
rotation R extraite de cette transformation sera différente de la matrice identité, et par con-
séquent la direction privilégiée du tenseur sera modifiée. Cependant, appliquer un cisaillement
dans la direction du tenseur ne doit pas modifier cette direction.

Pour réussir a dépasser cette limitation, Alexander et coll. dans [ALEXANDER et coll. 2001]
proposent une autre maniére d’estimer cette matrice de rotation en prenant en compte 1’ensem-
ble de la transformation tout en conservant la géométrie du tenseur. Cette technique est appelée
la méthode de preservation of principal direction (PPD). L’idée est d’appliquer I’ensemble de la
transformation au tenseur, puis de normaliser le tenseur pour qu’il conserve sa forme initiale.

Cette stratégie se décompose en trois étapes. La premiére consiste & appliquer la transforma-

tion & la direction principale e; (i.e. le vecteur propre dont la valeur propre est la plus grande),

puis a normaliser le résultat :
F e

CIF el

ou mnq est le nouveau vecteur principal réorienté.

n (6.8)

La deuxiéme étape consiste a appliquer la transformation au second vecteur propre es, tout
en prenant en compte que le nouvel axe doit étre orthogonal & n; :
_ F €y — (TL? F 62)?11

|F ez — (n{ F ez)nq||’

no (6.9)

ol mno est le nouveau vecteur principal réorienté.

Pour obtenir le dernier vecteur propre mg, il suffit de considérer que les trois vecteurs nq,
ny et ng forment une base orthogonale directe :

ng = ni1 A\ ns. (6.10)

Cette méthodologie constitue le standard universel pour les techniques de réorientation. Cepen-
dant, en imagerie du tenseur de diffusion, il existe d’autres méthodes. Citons notamment les
travaux de [XU et coll. 2003] . Les auteurs considérent un voisinage local pour estimer la direc-
tion principale et ensuite la réorientation.

Dans D’article [BARBIERI et coll. 2008], l'effet de cisaillement est estimé séparément de la
matrice de rotation. Les effets de cisaillement nécessitent cependant d’étre faibles.

Les différentes stratégies de réorientation de 'imagerie du tenseur de diffusion proposées
permettent d’appliquer correctement une transformation. Néanmoins ces stratégies, basées sur
les directions principales, connaissent une limite principale. En présence d’un croisement de
paquets de fibres, la forme du tenseur peut représenter une sphére, et la réorientation ne sera
pas adaptée sachant que les directions principales ne correspondent plus a la réalité sous-jacente.
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Dans [GEE & ALEXANDER 2006], les auteurs soulignent le fait que 'utilisation de la rotation,
préconisée dans [ALEXANDER et coll. 2001], n’est plus adaptée pour réorienter les croisements
de paquets de fibres. Pour traiter le cas du croisement de paquets de fibres, il faut alors utiliser
un autre type d’imagerie que le D'TT avec une technique de réorientation adaptée.

Réorientation dans les autres modalités d’TRMd

Il existe plusieurs différences entre les réorientations de I'imagerie du tenseur de diffusion et
les autres types d’imagerie.

Tout d’abord, & la différence de I'imagerie du tenseur de diffusion, 'obtention des direc-
tions principales dans les autres types d’imagerie proposés en IRMd est souvent complexe.
Prenons maintenant un exemple pour comprendre la deuxiéme grande différence. Soit un tenseur
représentant la distribution d’orientation des fibres lors d’un croisement orthogonal de paquets
de fibres. Supposons maintenant un cisaillement dans la direction de 1'une des fibres. Cette
derniére direction ne doit pas étre réorientée. Cependant le paquet de fibres orthogonal subira
Ieffet du cisaillement. Le croisement réorienté ne sera plus orthogonal. Dans le cadre d’ima-
geries permettant de visualiser des phénomeénes complexes tels que les croisements de paquets
de fibres, les transformations de réorientations admises seront plus complexes que les rotations.

En IRMd, on peut séparer les méthodes de réorientation en deux catégories : la premiére
qui propose une réorientation locale, et la deuxiéme qui essaie de se ramener aux différentes
stratégies proposées dans [ALEXANDER et coll. 2001], et qu’on nommera réorientation globale.
Comme pour l'imagerie du tenseur de diffusion, constatons aussi que ce sont les directions
des paquets de fibres qui sont généralement utilisées pour estimer les réorientations. Les types
d’imagerie représentant les distributions d’orientation des fibres ont été dés lors particuliérement
étudiées. On notera f la fonction définie sur la sphére, a réorienter, et Sy la surface associée.

Réorientation locale. Les stratégies locales proposent de réorienter chaque direction séparé-

ment. Une des premiéres méthodes a été introduite par [TA0 & MILLER 2006] sur les images

pondérées en diffusion. Les auteurs appliquent la premiére étape du PPD sur chaque gradient

de diffusion g :

_ _Fyg
|Fgll’

T€eo

(6.11)

L’application de la premiére étape du PPD permet de prendre en compte ’ensemble de la
transformation (par exemple des effets de cisaillement). Cependant ’échantillonnage des gra-
dients va étre modifié. Cette technique nécessite donc une étape d’interpolation des images
pondérées en diffusion [RENARD et coll. 2010].

Une idée similaire a été appliquée dans [RAFFELT et coll. 2011, YAP et coll. 2011]. Ces ar-
ticles considérent une distribution d’orientation des fibres paramétrée par des HSs. L’idée de la
technique est de décomposer le signal f en une base de HSs élémentaires §;. Chaque élément J;
de cette base modélise une direction spécifique (6;, ¢;), et on lui associe un poids w;. Ensuite,
chaque direction est réorientée selon ’équation 6.11. On définit alors une nouvelle base {07},
de directions associées {(7°°, $;°°)}. On associe les poids {w;} aux {d;°°}. Chaque élément des
bases 0; et 6/°° posséde le méme volume. Le fait de conserver les anciens poids {w;} contraint
alors de conserver les volumes entre les fonctions f et f7€°.

On voit dés lors une nouvelle condition apparaitre, autre que la conservation de la forme :

la conservation du volume. Plus précisément, la distribution d’orientation des fibres peut étre
considérée comme une probabilité. Dés lors, I'intégrale de f sur I’ensemble de la sphére unité
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C

FIGURE 6.2 — A : 'ODF est décomposée en éléments de base. B : chaque élément est réorienté
grace a la transformation F. C : les éléments sont rassemblés pour reconstruire ’ODF réorientée.
Schéma extrait de [RAFFELT et coll. 2011].

S? doit étre égale a 1. Cette derniére condition est moins contraignante et autorise un ensemble
de transformations plus large que celui des rotations.

Cependant, cette technique peut avoir des inconvénients dans les zones isotropes avec des
transformations possédant un fort effet de cisaillement. Considérons une sphére représentant un
milieu isotrope. Décomposons le signal de cette sphére en choisissant des directions uniformé-
ment réparties sur la sphére. Chaque HS élémentaire associé & une direction est supposé égal
a une valeur donnée. Si nous appliquons une transformation 7" non linéaire sur I’ensemble de
ces directions, la distribution de ces directions sur cette sphére ne sera plus uniforme. Dés lors,
si nous recomposons le signal, certaines HSs élémentaires se seront rapprochés, et la fonction
recomposée ne correspondra donc plus & une spheére.

La conservation du volume est un critére nécessaire lors de la réorientation, cependant il ne
peut étre considéré comme optimal.

Une autre technique conserve la valeur de cette intégrale en s’intéressant aux propriétés de
laire d'un élément de surface élémentaire avant et aprés la réorientation [HONG et coll. 2009].
On veut mettre en correspondance le domaine df localisé en (,¢) avec celui dQ localisé en

!

(0',¢) par la transformation .J. Les probabilités de présence de fibres P(6, ¢) et P™°(6, ¢) sont
reliées par I’équation suivante :

P(0,¢) dQ = P™°(0',¢') d©Y, (6.12)
avec dQ) = |sin(0)|d0d¢ et dQ' = |sin(0')|df’ d¢" les surfaces élémentaires avant et aprés réori-
entation. Le lien entre dQ) et dQ peut s’obtenir de la maniére suivante :

d0'd¢’ = |det(Jq)|dode, (6.13)
avec det(Jq) le déterminant de la matrice suivante :
o o
_| 00 0¢ 14
B o 0| o
06  0¢

Nous obtenons finalement la formule suivante pour réorienter localement la probabilité de

présence des fibres :
/ sin(

TEO ! g 0) 1
P9, ¢) = P9,9) Sin(a’)‘ |det(Jo)|

La relation 6.12 assure que la valeur de l’intégrale est conservée aprés la réorientation. Ces
différentes techniques n’ont pas d’a priori sur les directions privilégiées du modéle.

(6.15)
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Réorientation globale. Se ramener 3 la stratégie du PPD est aisé lorsqu’on est en présence
de tenseurs d’ordre 2, comme dans le cas du mélange de gaussiennes [CHENG et coll. 2009].
Cependant la stratégie du PPD n’est pas applicable telle quelle aux imageries utilisant les
tenseurs d’ordres supérieurs comme les HSs. En effet, le PPD sous-entend qu’on ait extrait
les directions principales correspondant aux directions des paquets de fibres et qu’on modifie
chacune de ces directions séparément.

Cependant les modéles de tenseur et de HSs ne permettent pas d’obtenir de maniére simple
les directions principales et de modifier les structures séparément. Dés lors, les stratégies utilisées
sont basées sur le FS. Cependant, appliquer une réorientation & un tenseur d’ordre supérieur ou
a des HSs reste complexe. Dans [GENG et coll. 2009, BLOY & VERMA 2010, les auteurs ont
recours a des matrices de Wigner pour appliquer la réorientation.

Dans le cadre des tenseurs, Barmpoutis et coll. dans [BARMPOUTIS et coll. 2009] proposent
d’appliquer la rotation R estimée dans le cadre du F'S & ’ensemble des vecteurs g de la maniére

suivante :
3

D™(g)= > Djjri (Rg): (Rg); (Rg)k (Rg), (6.16)
igkd

avec (R g); la iéme composante du vecteur R g.

11 existe d’autres techniques de réorientation globale utilisant d’autres transformations que la
rotation ou d’autres stratégies que le FS. Par exemple, nous pouvons observer celle décrite dans
[BARMPOUTIS et coll. 2007] o les auteurs remplacent la matrice de rotation R par la matrice
affine A modélisant localement la transformation 7" dans I’équation 6.16. Nous appellerons par
la suite cette méthode la stratégie affine (SA). L’utilisation d’une matrice affine a ’avantage
d’utiliser I’ensemble de I'information contenue dans la transformation 7'. Cependant 'intégrale
sur la sphére de la nouvelle fonction obtenue n’est pas garantie d’étre identique & la valeur de
I'intégrale avant réorientation.

Nous pouvons aussi citer 'article [CHIANG et coll. 2007|. Les auteurs estiment la direction
principale en discrétisant la surface paramétrée par 'ODF, puis en en effectuant une analyse en
composantes principales (ACP), et en conservant la premiére composante obtenue par ’ACP
(i.e. celle qui explique au mieux la variance de I'ensemble des points). Cette direction est sup-
posée étre la direction privilégiée des fibres. Les auteurs estiment ensuite la rotation R au sens
de la premiére étape du PPD. Ils appliquent ensuite cette rotation R & ’ensemble des direc-
tions. Cette stratégie est intéressante car elle prend en compte "anatomie sous-jacente en plus
de l'information de la transformation. Cependant cet algorithme ne prend pas en compte les
croisements de paquets fibres car on n’estime qu’une direction principale.

Nous proposons de récapituler les différentes méthodes dans le tableau 2.2. Nous pouvons
observer qu’a ce jour aucun consensus, & la maniére du PPD pour le tenseur de diffusion, n’a
été trouvé pour les autres modalités d’TRMd.

3. Reéorientation des ODFs modélisées par des tenseurs d’ordre
supérieur

Dans la section précédente, nous avons observé que les méthodes basées sur les tenseurs
d’ordre supérieur, ainsi que sur les HSs, n’emploient jamais I'information de direction principale.
Plus précisément, les deux types de stratégies sont soit ’application d’une rotation estimée a
partir du FS, soit ’application de la premiére étape du PPD sur un ensemble de vecteurs
préalablement échantillonnés uniformément sur la sphére.
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Articles

Grandeur modélisée

Paramétrisation du
modéle

Méthodes de réorien-
tation

[ALEXANDER et coll. 2001]

ADC

tenseur d’ordre 2

FS et PPD

[XU et coll. 2003]

ADC

tenseur d’ordre 2

utilisation d’un voisi-
nage local

[TAO & MILLER 2006] Atténuation du sig- | Néant (images | étape 1 du PPD sur
nal d’'IRMd brutes) chaque direction (L)

[RAFFELT et coll. 2011] ODF HS conservation de l'in-
tégrale sur la sphére
(L)

[YAP et coll. 2011] ODF HS conservation de l'in-
tégrale sur la sphére
(L)

[HONG et coll. 2009] ODF HS conservation de l'in-
tégrale sur la sphére
(L)

[CHENG et coll. 2009] ODF mélanges de gaus- | PPD  sur chaque

siennes gaussienne (G)

[GENG et coll. 2009] ODF HS FS (G)

[BLoy & VERMA 2010] ODF HS FS (G)

[BARMPOUTIS et coll. 2009]| ODF tenseur d’ordre 4 FS (G)

[BARMPOUTIS et coll. 2007]| ADC tenseur d’ordre 4 appliquer ’ensemble
de la transformation
affine (G)

[CHIANG et coll. 2007] ODF HS étape 1 du PPD sur
la direction princi-
pale pour estimer la
rotation a appliquer
(G)

[VERAART et coll. 2010] ADC tenseurs d’ordre 2 et | PPD sur le tenseur

d’ordre 4 (DKI) d’ordre 2, applica-

tion de la méme ro-
tation sur le tenseur

d’ordre 4 (G)

TABLE 6.1 — Récapitulatif des différentes méthodologies de réorientation en IRMd. (L) et (G)
dans la derniére colonne signifient que les méthodes sont locales et globales respectivement.
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Dans le cadre de cette thése, nous proposons deux méthodes originales de réorientation pour
les ODFs paramétrées par des tenseurs d’ordre supérieur. Nous émettons I’hypothése que lors
d’un croisement de paquets de fibres, chaque paquet peut évoluer de maniére indépendante de
I’autre. Nous intéresserons spécifiquement aux tenseurs d’ordre 4 car ils permettent de modéliser
jusqu’a trois paquets de fibres non colinéaires entre eux, ce qui est suffisant pour représenter
les croisements de faisceaux de fibres de substance blanche dans le cerveau.

L’idée principale des deux stratégies est d’utiliser des décompositions de tenseurs d’ordre
supérieur en tenseurs d’ordre 2, et d’appliquer ensuite le PPD & chaque tenseur. Dans un premier
temps, nous étudierons les deux décompositions ainsi que leurs propriétés. Dans un deuxiéme
temps, nous décrirons les méthodes de réorientation. Finalement, nous proposerons différents
tests avec les méthodes existantes pour les tenseurs d’ordre supérieur.

3.1 Décompositions du tenseur d’ordre supérieur

Les deux décompositions étudiées sont la décomposition spectrale et la décomposition de
Hilbert. Ces deux décompositions ont déja été décrites briévement dans le chapitre 2. Dans cette
section, nous nous intéresserons plus précisément aux propriétés de ces deux décompositions, et
nous nous interrogerons plus particuliérement sur la capacité de ces décompositions & refléter
le substrat anatomique sous-jacent. Plus clairement, chaque décomposition permet de décrire
une ODF en somme de tenseurs d’ordre 2. Le but est de savoir si ces tenseurs correspondent
aux paquets de fibres.

Décomposition spectrale

Si nous considérons le tenseur D4 d’ordre 4 comme une matrice 6 x 6 grace a la notation de
Voigt, nous pouvons décomposer cette matrice grace a la décomposition spectrale. On obtient
alors six vecteurs propres appartenant a RS. Chacun de ces vecteurs v; peut étre vu comme
un tenseur d’ordre 2, appelé parfois tenseur propre D5. A chacun de ces tenseurs propres est
associée une valeur propre \; (voir éq. 2.14).

La premiére constatation est qu’on posséde six tenseurs d’ordre 2 pour décrire un maximum
de trois paquets de fibres. Dés lors, on peut s’interroger sur ce que représente chacun de ces
tenseurs d’ordre 2. La question est non triviale. Basser et Pajevic [BASSER & PAJEVIC 2007]
proposent une visualisation de cette base de tenseurs propres D%. Cependant le tenseur d’ordre 4
décrit dans I'article modélise une covariance et non une ODF. Nous pouvons aussi observer dans
I’article que les tenseurs propres ne sont pas définis symétriques positifs. Néanmoins, lorsque
nous recomposons le signal, nous multiplions les tenseurs propres par eux-mémes, ce qui les
rend strictement positifs.

Le cas ol les tenseurs propres sont strictement positifs ou strictement négatifs n’est donc pas
problématique. Cependant, lorsqu’un tenseur d’ordre 2 posséde des valeurs propres positives et
négatives, le tenseur propre élevé au carré représente alors un croisillon (voir Fig. 6.3).

Intéressons-nous maintenant aux valeurs propres. Nous avons vu dans le chapitre 2 que
la matrice 6 x 6 représentant le tenseur d’ordre 4 n’était pas obligatoirement définie positive.
Cette propriété entraine que nous pouvons obtenir des valeurs propres \; négatives ou nulles.
Rappelons-nous que le tenseur d’ordre 4 représente une surface strictement positive. Avoir des

N oA

valeurs propres négatives correspond donc & 6ter un volume.

Cette décomposition semble donc peu intéressante pour décomposer le tenseur d’ordre 4 en
tenseurs d’ordre 2 correspondant & quelque chose de physique. Cependant, lors de simulations
consistant en la décomposition spectrale de différents tenseurs d’ordre 4, nous pouvons observer
qu'un grand nombre de valeurs propres sont petites, rendant l'influence du tenseur propre
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correspondant faible (voir Fig. 6.3). De plus, nous pouvons remarquer que l'apparition des
croisillons est peu fréquente. Nous pouvons aussi souligner le fait que les directions privilégiées
des tenseurs d’ordre 4 correspondent globalement aux directions des tenseurs propres associés.

SN e

OO > o

FIGURE 6.3 — La premiére ligne correspond au tenseur d’ordre 4. Les colonnes correspondent &
la décomposition spectrale. La décomposition est représentée sur six lignes. Les tenseurs d’ordre
2 de la décomposition sont classés par valeurs propres croissantes. Tous les tenseurs d’ordre 2
sont & la méme échelle. On n’observe rien sur les premiéres lignes car les valeurs propres sont
trop petites. De gauche & droite, nous pouvons observer un paquet de fibres mono-directionnel,
un croisement de paquets orthogonaux de fibres, et un croisement de paquets de fibres plus
complexe. On peut observer que peu de tenseurs propres ont un poids important lors de la
décomposition.

Nous allons quantifier ces trois propriétés pour différentes configurations : un paquet de
fibres mono-directionnel, un croisement de paquets orthogonaux de fibres, et un croisement de
paquets de fibres plus complexe. Intéressons-nous tout d’abord & I’écart entre les directions
principales du tenseur d’ordre 4 calculées selon 'article [QI et coll. 2008] et les directions prin-
cipales des différents tenseurs d’ordre 2. Nous ne considérons que les tenseurs d’ordre 2 ayant
une importance dans la décomposition. Pour cela, nous introduisons un coefficient original K;
pour chaque tenseur propre D’é, calculé de la maniére suivante :

|\l

=117
oil \; est la valeur propre associée au tenseur propre D%, et |.| est Popérateur valeur absolue.
Nous conserverons uniquement les tenseurs ayant un coefficient K; supérieur a 20%. Pour voir si
la décomposition est robuste, nous ajoutons pour chacune des trois configurations 10% de bruit,
et nous effectuons 1000 tirages. Les résultats sur les erreurs des directions sont présentés dans
le tableau 6.2. Nous pouvons constater que I'erreur entre les directions principales du tenseur
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Paquet de fibres
mono-directionnel

Croisement de pa-
quets orthogonaux

Croisement de pa-
quets de fibres plus

de fibres complexe
erreur moyenne en de- 4.4 7.5 12.7
grés
écart type 7.7 5.7 7.9

TABLE 6.2 — Récapitulatif des résultats sur les coefficients K; et L des tenseurs d’ordre 2 obtenus
par décomposition spectrale.

d’ordre 4 et celles de ses tenseurs propres restent relativement faibles, et augmentent lors des
couplages plus complexes.

Etudions maintenant la présence des valeurs propres négatives. Nous avons généré 1000
réalisations de chacune des trois configurations précédentes en ajoutant 10% de bruit a chaque
réalisation. Nous nous sommes intéressés & la pondération des valeurs propres négatives par
rapport aux autres valeurs propres. Pour chaque valeur propre négative, nous avons donc cal-
culé le coefficient K; défini a ’équation 6.17. Nous représentons le résultat dans le tableau 6.3.
On observe que ce coefficient K; reste faible pour les valeurs propres négatives.

La derniére expérience portera sur 'impact des tenseurs propres possédant a la fois des
valeurs propres négatives et positives. Comme pour les deux simulations précédentes, nous
générons 1000 réalisations de chacune des trois configurations en ajoutant 10% de bruit a
chaque simulation. Nous introduisons un coefficient original permettant de mesurer ’écart d’un
tenseur comportant des valeurs propres positives et négatives & un tenseur strictement positif

ou négatif :
AT AT >
L=min|{—,—],
<)\tot )\tot

avec AT et A~ la somme des valeurs propres positives et celle des valeurs absolues des valeurs
propres négatives respectivement, et Ay la somme des valeurs absolues des valeurs propres.
Ce coefficient L est compris entre 0 et 0.5, 0 étant le cas du tenseur strictement positif ou
négatif. Plus L est grand, plus le tenseur d’ordre 2 aura une forme de croisillon. Pour chaque
tenseur ayant une valeur L supérieure & 0.2, nous calculons le coefficient K; associé pour voir
son importance dans la décomposition. Les résultats sont présentés dans le tableau 6.3. Nous
pouvons observer qu’il existe beaucoup de tenseurs possédant & la fois des valeurs propres
négatives et positives mais que les valeurs propres des tenseurs d’ordre 2 correspondants sont
faibles. Par conséquent, 'influence de ces tenseurs dans la décomposition reste faible.

(6.18)

Bien que la décomposition spectrale semblait inadéquate pour modéliser les structures des
ODFs, la simulation révéle que les phénomeénes non désirés telles que la présence de valeurs
propres négatives ou la présence de tenseurs d’ordre 2 possédant a la fois des valeurs propres
négatives et positives, restent relativement faibles. De plus il existe de nombreux algorithmes
robustes et rapides pour effectuer la diagonalisation d’une matrice.

Décomposition de Hilbert

La décomposition de Hilbert, obtenue a partir du théoréme de Hilbert (voir la section 1.4 du
chapitre 2), permet de décomposer le tenseur d’ordre 4 en trois tenseurs d’ordre 2. Ce nombre
de tenseurs correspond au nombre maximum de directions privilégiées possibles pour un tenseur
d’ordre 4. De plus, cette décomposition correspond a 1’addition de trois composantes strictement
positives. Dés lors cette décomposition semble plus intéressante que la décomposition spectrale.
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Paquet de fibres | Croisement de pa- | Croisement de pa-
mono-directionnel | quets orthogonaux | quets de fibres plus
de fibres complexe
K; moyen des valeurs 0.005 0.006 0.01
propres négatives
Pourcentage de tenseurs 86% 83% 83%
possédant & la fois des
valeurs propres posi-
tives et négatives
L moyen 0.27 0.29 0.29
K; moyen associé au 0.025 0.05 0.06
L>02

TABLE 6.3 — Récapitulatif des résultats obtenus pour les coefficients K; et L dans le cadre de la
décomposition spectrale. On remarque dans la derniére ligne du tableau que les tenseurs de la
décomposition ayant de mauvaises propriétés (L > 0.2) ont des valeurs propres associées faibles
(i.e. des valeurs de K; faible).

Cependant la décomposition de Hilbert n’impose aucune contrainte sur les tenseurs d’or-
dre 2. Comme pour le cas de la décomposition spectrale, nous pouvons obtenir des tenseurs
strictement positifs ou strictement négatifs, ce qui n’est pas dérangeant d’un point de vue con-
ceptuel car nous nous intéressons au tenseur d’ordre 2 au carré. Le cas ol on est en présence
simultanément de valeurs propres négatives et positives est plus complexe. En effet, la sur-
face alors modélisée correspond a un croisillon (probléme identique & celui rencontré lors de la
décomposition spectrale).

Un deuxiéme grand inconvénient est la non unicité de cette décomposition. Rappelons ici
I’équation modélisant cette décomposition :

TG =vTQQTv = v QRRTQTv = v7Q'Q"" v, (6.19)

oil v est un vecteur de monomes [g7, g3, 93, 9192, 9193, 9293), et les matrices Q et Q' contiennent
les coefficients des tenseurs d’ordre 2. Nous pouvons aussi observer que cette décomposition
dépend d’une matrice de rotation R de taille 3 x 3. Nous avons donc une infinité de triplets de
tenseurs d’ordre deux qui correspondent au méme tenseur d’ordre 4.

Nous proposons d’examiner l'influence de cette matrice R sur la décomposition. Tout
d’abord, nous proposons de visualiser une série de décompositions oti nous faisons varier linéaire-
ment Pangle de rotation de cette matrice R (voir Fig. 6.4). Nous nous rendons compte que la
décomposition n’est pas unique, mais que cependant les tenseurs d’ordre 2 participant & cette
décomposition semblent cohérents avec les directions privilégiées du tenseur d’ordre 4.

Nous pouvons observer dans un deuxiéme temps différentes décompositions pour des tenseurs
d’ordre 4 aléatoires.

Comme dans le cadre de la décomposition spectrale, nous pouvons nous interroger sur la cor-
respondance entre les directions principales du tenseur d’ordre 4 et celles des tenseurs d’ordre
2. Premiérement, comme pour la décomposition spectrale, nous considérons trois configura-
tions particuliéres d’ODFs : le cas mono-directionnel, le croisement orthogonal, et le croisement
présentant un couplage plus complexe, puis nous tirons aléatoirement 1000 matrices de rotation.
Nous comparons alors les directions privilégiées de ces différentes décompositions avec celles du
tenseur d’ordre 4, toujours obtenues grace a l'article [QI et coll. 2008]. Nous introduisons la
notion de fraction de volume frac! , du tenseur i d’ordre 2 D). Ce coefficient original est défini
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FIGURE 6.4 — Décomposition d'un tenseur d’ordre 4 en somme de tenseurs d’ordre 2 (décom-
position de Hilbert). La premiére ligne correspond au tenseur d’ordre 4 a décomposer. Chaque
colonne correspond & une décomposition de Hilbert pour une matrice de rotation R donnée.
Plus précisément, les lignes 2, 3 et 4 correspondent aux tenseurs D’é obtenus & partir de la
décomposition de Hilbert. On fait évoluer de maniére linéaire I’angle de rotation de la matrice
R. On observe que les directions principales des tenseurs d’ordre 2 correspondent bien aux
directions principales du tenseur d’ordre 4 quelle que soit la rotation R utilisée.

Paquet de fibres
mono-directionnel

Croisement de pa-
quets orthogonaux

Croisement de pa-
quets de fibres plus

de fibres complexe
erreur moyenne en de- 14 7.7 10.8
grés
écart type 1.2 5.7 7.2

TABLE 6.4 — Récapitulatif des résultats sur lerreur (en degrés) des directions principales entre
le tenseur d’ordre 4 et ses tenseurs d’ordre 2 obtenus par la décomposition de Hilbert.

comme suit : , A
fraci ;= det( ZZ X DZZ)
VO 3 ] N
> i1 det(D% x D7)

(6.20)

avec det(.) le déterminant. Considérons D} = RT A R, avec R une matrice de rotation et A,
la matrice de valeurs propres de Dj. Le calcul de det(D% x D%) revient a calculer det(A?). Ceci
nous permet de nous affranchir des problémes liés aux valeurs propres positives et négatives.
Le déterminant det(A?) est proportionnel au carré du volume de ellipsoide modélisé par le
tenseur d’ordre 2 D5.

Nous considérons pour le calcul des directions uniquement les tenseurs d’ordre 2 ayant
une fraction de volume supérieure & 0.2. Nous calculons ensuite la moyenne et I’écart-type des
erreurs sur les directions. Nous observons que ’erreur moyenne est relativement faible, et qu’elle
augmente avec la complexité du modele.

Dans un deuxiéme temps, nous comptons le nombre de tenseurs possédant a la fois des
valeurs propres négatives et positives. Nous utilisons le coefficient L introduit dans I’équation
6.18. Pour chaque L supérieur & 0.2, nous observons la fraction de volume associée & chaque
tenseur d’ordre 2. Nous pouvons observer que la proportion des tenseurs d’ordre 2 ayant des
valeurs propres positives et négatives varie fortement selon les configurations. Néanmoins ces
tenseurs s’éloignent peu du cas idéal ou le tenseur est strictement positif ou négatif. De plus,
méme si on s’écarte de ce cas idéal, la contribution de ce tenseur dans la décomposition reste
faible.

Nous pouvons observer que dans la multitude de décompositions possibles, certaines dé-
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Paquet de fibres | Croisement de pa- | Croisement de pa-
mono-directionnel | quets orthogonaux | quets de fibres plus

de fibres complexe
Pourcentage de tenseurs 23% 1% 31%
possédant & la fois des
valeurs propres posi-
tives et négatives
L moyen 0.16 0.14 0.21
fracy, moyen associé 0.13 0.3 0.24
au L > 0.2

TABLE 6.5 — Récapitulatif des résultats obtenus pour certains coefficients décrivant les propriétés
des tenseurs d’ordre 2 intervenant dans la décomposition de Hilbert. On observe en derniére
ligne du tableau que les tenseurs d’ordre 2 ayant de mauvaises propriétés (L > 0.2) ont des
volumes associés peu importants (i.e. frac,, associée faible).

compositions coincident avec les propriétés recherchées, i.e. des tenseurs d’ordre 2 modélisant
I’agencement des croisements de fibres. Contrairement & ce que l'on peut penser, la non unic-
ité de la décomposition permet d’obtenir des cas proches des cas désirés. Plus précisément, il
est possible de trouver une matrice de rotation R telle que la décomposition ait de bonnes
propriétés.

En théorie, sélectionner une décomposition optimale revient a résoudre un probléme d’opti-
misation sur les trois angles de rotation paramétrant la matrice de rotation R. Une fonction de
coiit possible serait ’erreur quadratique entre les positions des maxima du tenseur d’ordre 4 et
ceux des tenseurs d’ordre 2 de la décomposition. Cependant cette optimisation est complexe.
De plus, en pratique, la sélection de la décomposition doit étre rapide car elle est utilisée pour
un grand nombre de voxels. Nous choisissons alors de tirer aléatoirement un grand nombre de
matrices de rotation, et de sélectionner celle qui conduit & la valeur de la fonction de coit la
plus faible.

3.2 Stratégies de réorientation

Les stratégies de réorientation proposées ici sont une adaptation du PPD aux tenseurs
d’ordre 4.

Stratégie spectrale

La stratégie spectrale (SS) utilise la décomposition spectrale. L’idée est de décomposer le
tenseur d’ordre 4 selon la décomposition spectrale, de réorienter chaque tenseur d’ordre 2, puis
de recomposer le signal.

Chaque tenseur propre D? est réorienté selon le PPD. Cependant le PPD a été concu pour
des tenseurs strictement positifs. Pour les tenseurs strictement négatifs et les tenseurs possédant
des valeurs propres & la fois positives et négatives, nous choisissons comme direction principale
le tenseur ayant la plus grande valeur propre en valeur absolue. Pour la deuxiéme direction,
nous choisissons la deuxiéme plus grande valeur propre en valeur absolue.
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Stratégie de Hilbert

A la différence de la décomposition spectrale, la décomposition de Hilbert permet d’obtenir
plusieurs décompositions d’'un méme tenseur d’ordre 4. La solution idéale serait d’obtenir la
décomposition telle que les maxima du tenseur d’ordre 4 correspondent au maxima des tenseurs
d’ordre 2 de la décomposition. Le probléme reviendrait & résoudre un probléme d’optimisation
paramétré par les angles de rotations de la matrice R. D’une part, le calcul des maxima du
tenseur d’ordre 4 est complexe, et d’autre part, résoudre un probléme d’optimisation complexe
pour un grand nombre de voxels serait trés long et non utilisable pour une méthode de réo-
rientation.

L’idée est alors de tirer de maniére aléatoire un grand nombre de matrices R de rotations,
de calculer les décompositions correspondantes, et de conserver uniquement celle qui posséde
les critéres désirés, i.e. des tenseurs d’ordres 2 avec de faibles coefficients L. Le coefficient L
est beaucoup plus rapide a estimer que les maxima du tenseur d’ordre 4. Plus précisément, on
effectue une optimisation stochastique en fixant le nombre de décompositions testées.

Une fois la décomposition désirée obtenue, on applique la méme réorientation que pour la
stratégie spectrale.

On peut remarquer que bien que 1’on ait choisi une « bonne » décomposition, on peut étre
encore en présence de tenseurs d’ordre 2 possédant & la fois des valeurs propres positives et
négatives. Néanmoins la contribution de ces tenseurs dans la décomposition est limitée.

3.3 Expériences

Premiérement nous effectuerons des tests sur une ODF, puis sur un champ d’ODFs synthé-
tiques. Nous comparerons nos deux stratégies aux stratégies existantes pour les tenseurs d’ordre
4, c’est-a-dire la FS et la SA.

Les différentes stratégies utilisées dans les expériences sont rappelées Fig. 6.5.

Pas de réorientation

=n gomme de
tenzseurs
dfordre 2
transformation affine F

Récrientation FS:
Appliquer la rotation sstimée

& partir de la transformaticon F

ODF dé&composée [ J
Réorientation SA:
Appliguer 1° en=semble de la —

Ré&orientation SS et SH

Décompositlon - Application
du PFPD

modifid

FIGURE 6.5 — Schéma récapitulant les différentes stratégies de réorientation utilisées en tenseur
d’ordre 4.
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SA | FS | SS SH
erreur moyenne (en degrés) | 7.4 | 122 | 9 5.2
erreur maximum (en degrés) | 17.1 | 22 | 20.3 | 13.96

TABLE 6.6 — Récapitulatif des résultats sur 'erreur (en degrés) des directions principales du
tenseur d’ordre 4 réorienté.

Tests synthétiques sur un tenseur

La premieére simulation porte sur la stratégie de Hilbert (SH). Le but est de tester pour un
méme tenseur d’ordre 4 et pour une méme transformation F' mais avec 1000 différentes matrices
de rotation R, I’écart entre les directions principales du T4 réorientées et celle obtenues par la
SH (voir Fig. 6.6 et 6.7). Pour obtenir les directions principales du T4 réorientées, on estime
les directions principales du tenseur d’ordre 4 [QI et coll. 2008] et on applique directement la
transformation sur ces directions [GRIGIS et coll. 2011]. On obtient en moyenne 4.16 degrés
d’écart, et des écarts maximum de 17 degrés. Lorsque nous effectuons plusieurs tirages de la
matrice de rotation pour obtenir des valeurs de L plus faibles, nous obtenons un écart de 3.66
degrés, et des écarts maximum de 12 degrés. Grace & cette simulation, on se rend compte que
la décomposition va avoir un role prépondérant dans la réorientation. De plus, la non unicité
de la décomposition nous permet d’avoir des erreurs maximum plus faibles.

On g’intéresse maintenant a la comparaison entre les différentes méthodes SA, FS, SS et SH.
On simule un croisement de paquets de fibres, puis on estime 1000 matrices F'. On utilisera des
transformations avec un fort effet de cisaillement. Les résultats sont présentés dans le tableau
6.6. On peut observer que le meilleur résultat correspond a la SH. On peut aussi constater que
les autres stratégies ont des erreurs relativement faibles.

Tests synthétiques sur un champ de tenseurs

Nous avons simulé un croisement de paquets de fibres, et nous avons appliqué une transfor-
mation avec un fort déplacement. Nous avons comparé les différentes techniques SA, FS, SS, et
SH (voir Fig. 6.8)

Nous pouvons observer que les deux méthodologies respectant le mieux ’anatomie sous-
jacente correspondent aux méthodes SS et SH. La méthode FS ne permet pas de déplacer
séparément les paquets de fibres. La méthode SA ne conserve pas la forme des ODFs dans le
cadre mono-directionnel. De plus, en présence d’une grande déformation comme c’est le cas ici,
cette stratégie va fortement déformer les ODFs.

3.4 Autre méthode de réorientation

Cette étude sur les tenseurs d’ordre supérieur a donné lieu & d’autres travaux
[GRIGIS et coll. 2011]. La stratégie présentée propose de déterminer les maxima de ’'ODF corre-
spondant aux directions privilégiées des paquets de fibres. L’idée ensuite est d’effectuer une op-
timisation pour obtenir une somme de tenseurs d’ordre 2 orientés dans les directions privilégiées
et définis positifs. Finalement on applique le PPD successivement aux différents tenseurs d’ordre
2 comme pour la SS et la SH, puis on recompose le tenseur d’ordre 4.

L’avantage de cette méthode est d’obtenir réellement des tenseurs d’ordre 2 orientés dans
la direction des paquets de fibres. De plus, on contraint lors de 'optimisation que les tenseurs
soient définis positifs, ce qui n’est pas le cas lors des décompositions spectrale et de Hilbert.
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L’inconvénient est que la recherche de direction principale est complexe. De plus, lors de
I'optimisation, les tenseurs d’ordre 2 possibles sont contraints d’avoir les deux plus petites
valeurs propres égales. Cela entraine que le tenseur reconstruit n’est pas exactement le méme
que celui avant décomposition.

3.5 Conclusion partielle

Dans le cadre de cette thése, nous avons proposé deux nouvelles stratégies de réorientation
pour les ODFs. Ces deux stratégies se basent sur une décomposition du signal en signaux élé-
mentaires plus aisés a réorienter. Avec ces méthodes, nous proposons de combler un vide existant
dans les stratégies existantes pour les tenseurs d’ordre supérieur, qui considéraient jusque la
soit des rotations, soit des fortes déformations du volume. Le second apport est la meilleure
compréhension de ces décompositions pouvant étre réutilisées dans d’autres applications comme
la tractographie par exemple. Ces stratégies sont basées sur le tenseur d’ordre 4, mais peuvent
aussi étre utilisées avec des HSs grace au lien unissant les deux modéles. De plus, la stratégie
spectrale peut étre théoriquement effectuée pour des tenseurs d’ordre supérieur & 4.

4. Conclusion partielle

La mise en correspondance en IRMd pour les modéles locaux est complexe. Cette com-
plexité s’explique notamment par le fait que les algorithmes de mise en correspondance scalaire
ont di étre adaptés aux signaux multivariés. Ces algorithmes ont di le plus souvent extraire
I'information pertinente des modeéles pour étre de plus en plus performants.

De plus, la complexité de la mise en correspondance de signaux multivariés peut étre aussi
expliquée par l'introduction d’une étape intermédiaire devant étre ajoutée dans la chaine de
traitement : la réorientation.

Cette partie consacrée & la mise en correspondance a mis en évidence plusieurs points. Pre-
miérement 'information contenue dans les modalités d’IRMd contenant des signaux multivariés
est plus riche que celle contenue dans des images scalaires. Cependant 'utilisation de plusieurs
parameétres reflétant ’anisotropie, ainsi que la forme du modéle, permet généralement une mise
en correspondance acceptable.

Deuxiémement I'information sur ’orientation des modéles est trés importante. Plus générale-
ment, certains descripteurs géométriques possédent autant d’information que la paramétrisation
canonique du modéle et sont plus facilement interprétables.
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FIGURE 6.6 — La partie haute du schéma correspond & la décomposition de Hilbert avant
réorientation d’'un méme tenseur d’ordre 4. La partie basse correspond & la décomposition
aprés réorientation. La premiére ligne correspond au tenseur d’ordre 4, et les lignes suivantes
représentent les tenseurs d’ordre 2 intervenant dans la décomposition. Chaque colonne corre-
spond & une décomposition de Hilbert calculée avec une nouvelle matrice de rotation R choisie
aléatoirement. On peut observer que les tenseurs d’ordre 4 réorientés ont tous la méme forme
alors que les décompositions sont trés différentes.
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FIGURE 6.7 — On considére un tenseur d’ordre 4 (non représenté), et on observe le résultat de la
réorientation avec les différentes composantes de la décomposition de Hilbert. Nous visualisons le
tenseur d’ordre 4 réorienté sur la premiére ligne. Chaque colonne correspond & la décomposition
du tenseur d’ordre 4 de la premiére ligne. Nous observons nettement que la présence d’un
croisillon (voir ligne 1, colonnes 4 et colonne 10) dans la décomposition modifie fortement
le résultat de la réorientation. En 1’absence de croisillon, les résultats de la réorientation ne
dépendent pas (ou dépendent trés peu) de la décomposition.
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FIGURE 6.8 — A : simulation d’un croisement de fibres. B : application de la transformation
sans réorientation. C : application de la SA. D : application de la stratégie FS. E : application
de la SS. F : application de la SH. On remarque que les stratégies existantes permettent soit
de réorienter indépendamment les paquets de fibres présents dans un croisement (SA), soit de
conserver les propriétés locales du milieu (FS). Cependant, ces stratégies ne permettent pas
d’avoir ces deux caractéristiques simultanément. On observe que les méthodologies élaborées
dans le cadre de cette thése (SS et SH) permettent de réorienter indépendamment les paquets
de fibres présents dans un croisement, tout en conservant les propriétés locales de diffusion.



88

Chapitre 6. Recalage et réorientation des modeéles locaux



Chapitre 7

Mise en correspondance des modéles
semi-globaux et globaux

1. Mise en correspondance pour les tractographies . . . . . ... ... 89
Mise en correspondance pour les connectomes . . . . .. ... ... 90

2.1 Etat delart . . . . . . . . . . . 90

2.2 Stratégie proposée dans le cadre de cette thése . . . . . ... ... .. 91

3. Conclusion partielle . . . . . v . o v v v i i i it e e e e 91

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons briévement a la mise en correspondance des trac-
tographies. Dans un deuxiéme temps, nous intéresserons a celle nécessaire pour les connectomes.

1. Mise en correspondance pour les tractographies

Dans le cadre de la tractographie, nous pouvons obtenir deux types d’objets & mettre en
correspondance. Le premier type correspond & des cartes de probabilités de présence de fibres.
A notre connaissance, aucun article ne s’intéresse spécifiquement au recalage de ces cartes
scalaires.

Bien que la mise en correspondance de cartes scalaires semble aisée, il est nécessaire de pren-
dre des précautions. En effet, ces cartes sont fortement dépendantes des parameétres d’initialisa-
tion, tels que les ROIs d’initialisation ou le nombre de graines utilisées. Dans [YO et coll. 2009],
les auteurs proposent de comparer différentes méthodes de tractographies déterministes et
probabilistes. Ils proposent de normaliser ces cartes par la taille de la ROI ainsi que le nombre
de graines utilisées.

Le deuxiéme type d’objet correspond & des structures tubulaires, obtenues généralement
avec des tractographies déterministes. La mise en correspondance de ces objets comprend deux
sous-cas. En effet, il existe une mise en correspondance intra-sujet et inter-sujet.

Dans le cadre intra-sujet, le but est de mettre en correspondance un ensemble de trajectoires
possédant les mémes propriétés géométriques. Ceci revient & effectuer un regroupement de
fibres. Différents articles traitent du sujet [GERIG et coll. 2004, O’DONNELL & WESTIN 2007,
WASSERMANN et coll. 2010]. L’article de O’Donnell et Westin [O’DONNELL & WESTIN 2007]
est particuliérement intéressant. Les auteurs proposent de projeter les données dans un espace
réduit, puis d’effectuer la classification dans cet espace réduit. L’avantage de ces méthodes est
de ne plus utiliser la description complexe de séquences de points correspondant & une fibre.

89
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Dans le cadre inter-sujet, différentes méthodologies ont été proposées. Une stratégie relative-
ment simple est d’estimer la transformation sur une carte scalaire telle la FA
[O’DONNELL et coll. 2009] ou directement sur les tenseurs [WASSERMANN et coll. 2010]
[ZHU et coll. 2010], puis d’appliquer cette transformation a ’ensemble des trajectoires de fi-
bres. Une deuxiéme méthode consiste & obtenir une carte scalaire reflétant la géométrie des pa-
quets de fibres [GOODLETT et coll. 2009]. Dans [LEEMANS et coll. 2006], les auteurs estiment
la transformation sur les cartes scalaires de courbure et de torsion des paquets de fibres.

Une autre méthode consiste a projeter les données dans un espace de grande dimension, et
de considérer chaque trajectoire de fibre comme un point dans cet espace. Le probléme con-
siste maintenant & aligner deux ensembles de points [ZVITIA et coll. 2008, ZVITIA et coll. 2010,
MAYER et coll. 2011].

En raison de la complexité de la modélisation d'une trajectoire, peu d’articles proposent
de recaler directement les trajectoires entre elles. En effet, il faut, avant de pouvoir estimer la
transformation optimale, savoir quelles fibres sont appariées. L’article [XU et coll. 2009] propose
une méthode probabiliste pour & la fois estimer ’appariement et la transformation.

2. Mise en correspondance pour les connectomes

2.1 Etat de I’art

Il existe plusieurs stratégies pour permettre de comparer les connectomes de différents in-
dividus entre eux. Les deux points essentiels vont étre le choix de la parcellisation et celui du
critére de connectivité.

Le choix de la parcellisation dépend fortement de 1’étude menée. Par exemple, dans
[HAGMANN et coll. 2004], I'objet étudié n’est pas le connectome en soi mais des coefficients
liés & celui-ci tel que le critére petit monde. Lorsqu’on veut uniquement comparer des critéres
extraits des connectomes, la parcellisation ne doit pas étre forcément identique pour chaque in-
dividu mais on doit étre & la méme échelle de parcellisation [ZALESKY et coll. 2010]. On peut,
par exemple, s’intéresser a l'article [HAGMANN et coll. 2004]. La premiére étape consiste a ef-
fectuer une parcellisation grossiére en recalant un atlas segmenté sur I'image de la personne 3
étudier. La deuxiéme étape consiste & effectuer une nouvelle parcellisation, plus fine, a I'intérieur
de ces régions segmentées. Cela permet aux auteurs de controler le niveau de parcellisation, et
de s’adapter a ’anatomie de chaque individu.

Si on veut étudier ’ensemble du connectome, la parcellisation devra alors étre identique pour
chaque individu. Pour cela, on recale un atlas segmenté en N ROIs sur 'individu & étudier. Un
atlas particuliérement utilisé est ’atlas AAL. On remarquera que ’on préfére toujours recaler
un atlas sur I'individu plutét que d’amener ’ensemble des images IRMd dans ’espace de 1’atlas.
En effet, on a vu précédemment la difficulté de transporter des trajectoires de fibres ou méme
des acquisitions d’'TRMd.

Sachant que la construction du connectome se fait dans l’espace individu et que les mé-
thodes de tractographies sont fortement dépendantes des conditions initiales, on doit veiller &
normaliser les critéres de connectivité.

Dans [ITURRIA-MEDINA et coll. 2008, ROBINSON et coll. 2010], les critéres de connectivité
correspondent & la moyenne d’un coefficient d’anisotropie. Ce coefficient est estimé le long des
trajectoires de fibres reliant deux ROIs.

Si on considére comme critére de connectivité le nombre de fibres entre deux ROIs, il faut
penser & normaliser le résultat par le nombre de voxels de la ROI initiale dans le cadre déter-
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ministe [YO et coll. 2009]. Il faut une normalisation pour les tractographies probabilistes en
divisant par le nombre de graines utilisées.

2.2 Stratégie proposée dans le cadre de cette thése

Nous allons présenter la méthodologie employée dans le cadre de cette thése pour construire
des connectomes et les mettre en correspondance.

Tout d’abord, nous utilisons ’atlas AAL pour parcelliser les cerveaux en 90 ROIs. Nous
estimons ensuite la transformation de I'atlas AAL vers I'individu & étudier grace & un recalage
non linéaire basé sur les cartes de FA.

Dans l'espace individu, nous effectuons une tractographie déterministe grace au logiciel
MedlInria (http ://www-sop.inria.fr/asclepios/software/MedINRIA/). Nous comptons alors le
nombre de fibres passant d’'une ROI & ’autre. Nous normalisons le nombre obtenu par la taille de
la ROI initiale [YO et coll. 2009]. Ce coefficient correspond & la mesure de connectivité utilisée
dans le reste du mémoire. Toutes les valeurs obtenues sont alors stockées dans une matrice
90 x 90. Remarquons que cette matrice n’est pas symétrique car pour chaque paire de ROIs ¢
et j, nous normalisons dans un cas par la ROI i et dans ’autre cas par la ROI j.

3. Conclusion partielle

La mise en correspondance des modéles de tractographies peut s’avérer complexe, en raison
de la complexité des trajectoires. Dés lors, plusieurs méthodes ont proposé de travailler dans
des espaces intermédiaires, ou les trajectoires sont exprimées de maniére plus simple. Pour la
mise en correspondance des connectomes, la méthode est relativement simple car on se raméne
le plus souvent & un recalage d’atlas scalaires.
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Conclusion

La mise en correspondance est une étape essentielle lors de la construction d’atlas. Plus
qu’une simple étape de normalisation, elle doit tenir compte de I'information contenue dans les
modéles. Par exemple, dans le cadre des modéles locaux, la mise en correspondance a mis en
évidence la notion d’orientation intrinséque aux modéles. De plus, elle a souligné que les modéles
locaux n’étaient pas simplement un vecteur de parameétres, mais que ces modéles représentaient
des formes particuliéres avec des directions privilégiées.

La mise en correspondance a permis aussi de se rendre compte que les différents modéles
locaux, semi-globaux et globaux étaient complexes, et que l'information contenue dans ces
modeéles était riche et difficilement accessible de maniére brute. De nombreux articles proposent
alors de passer par des coefficients intermédiaires pour effectuer la mise en correspondance.

Dans le cadre des études statistiques, nous devrons prendre en compte ces notions, privilégier
les paramétrisations ayant un sens interprétable.
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Troisiéme partie

Création d’atlas en IRM de diffusion
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Introduction

Dans cette troisiéme partie, nous nous intéresserons spécifiquement & la conception et &
I'utilisation d’un atlas. Nous présenterons d’abord les atlas existants en IRMd. Nous mettrons
en évidence les difficultés rencontrées lors de leurs conceptions. Plus précisément, 'TRMd est
une modalité délivrant des signaux complexes de grande dimension, nécessitant des précautions
particulieres notamment lors de I'analyse statistique.

Dans un deuxiéme temps, nous présenterons des stratégies appelées modéles génératifs pour
la modélisation d’une population. Ces modéles se basent sur des représentations réduites de 1’es-
pace initial. Ces représentations réduites sont supposées capturer la variabilité inter-individuelle
présente dans une population de maniére compacte, c’est-a-dire que les principales variations
seront décrites par un faible nombre de paramétres. On espére de cette maniére 14 avoir un com-
promis entre une bonne généralisation du modeéle (i.e. avoir un modeéle concis) et une bonne
description de la variabilité inter-individuelle.

Dans un troisiéme temps, nous proposerons une méthode originale basée sur ces représenta-
tions compactes pour décrire le probléme spécifique de la comparaison d’un individu par rapport
a un groupe de référence. Nous porterons une attention particuliére au réglage des paramétres
de la méthode. Dans un dernier chapitre, nous présenterons des résultats applicatifs dans le
cadre de I’étude des patients présentant des troubles de la conscience.

97



98



Chapitre 8

Atlas en 1magerie par résonance
magnétique

1. Définition et création d’un atlas . . . ... .............. 99
2. Méthodologies proposées pour les modéles locaux . . . . . ... .. 100
3. Méthodologies proposées pour les modéles semi-globaux . . . . . . 103
4. Méthodologies proposées pour les modéles globaux . . . ... ... 105
5. Conclusion partielle . . . . . v v o o v v ittt e e e e e 106

La création d’atlas correspond & une chaine de traitements complexes. Dans un premier
temps, nous expliquerons quelles sont les différentes étapes de la construction d’un atlas ainsi
que les techniques pour utiliser cet atlas. Dans un deuxiéme temps, nous décrirons les différentes
méthodologies mises en ceuvre en IRMd.

1. Définition et création d’un atlas

Un atlas correspond a un modéle statistique plus ou moins complexe d’une population de
référence. Plus précisément, un atlas permet de décrire la variabilité inter-individuelle. Une
fois I'atlas créé, on peut 'utiliser pour différentes applications : la segmentation spécifique de
ROI, I’aide au diagnostic, ’analyse de pathologies, la régression de population en fonction de
covariables. . .

Il existe deux étapes dans les traitements utilisant un atlas : une étape de conception de
I'atlas et une étape d’utilisation de I’atlas. La conception de 1’atlas dépend fortement de I’ap-
plication considérée. Par exemple, on construira un atlas basé sur des modéles locaux si on
souhaite observer localement l’effet d’une pathologie ou si 'on désire effectuer une segmen-
tation. On préférera 'utilisation de modeéles semi-globaux et globaux si 'on désire observer
I'impact d’une pathologie sur des mécanismes plus complexes mettant en jeu des paquets de
fibres de plusieurs ROIs par exemple.

Une fois la classe d’objet sélectionnée, la conception d’un atlas comporte essentiellement
deux parties :
— la mise en correspondance des objets a étudier dans un méme référentiel,
— l'apprentissage d'un modele statistique (par exemple I’estimation de la moyenne et de la
variance).
La mise en correspondance a été étudiée en détail dans la partie précédente. Cependant le choix
de ’espace de référence, i.e. le template, reste une question intrinséque a la conception de I’atlas.
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L’apprentissage du modéle est lui fortement dépendant de 'utilisation de I’atlas.

L’utilisation d’atlas peut étre considérée comme un probléme de reconnaissance de formes
(pattern recognition). Le but est de trouver un modeéle statistique approprié, capable de rendre
compte des propriétés pertinentes des données. Plus généralement, le modéle statistique est
paramétrique, et les paramétres sont estimés sur un ensemble d’apprentissage (en général, les
différentes données initiales). A partir de ce modeéle, une régle de décision (decision rule) est
déterminée, et utilisée comme classifieur. Cela revient le plus généralement a effectuer un test
statistique.

Enfin, lorsqu’un nouvel individu doit étre comparé a ’atlas, il subit les mémes pré-traitements
que les données ayant servi a la construction de I'atlas, puis il est classifié & partir de la regle
de décision.

Dans les prochaines sections, nous essaierons de soulever les différents points clés de ces
étapes en IRMd.

2. Meéthodologies proposées pour les modéles locaux

La construction d’atlas en TRMd pour les modéles locaux est apparue relativement vite
[JONES et coll. 2002| aprés l'apparition des premiers modeles d’IRMd [BASSER et coll. 1994].
En effet, 'PIRMd est une modalité complexe, et la construction d’atlas est un outil puissant
permettant une interprétation plus aisée des cartes obtenues. Néanmoins, de par la complexité
des signaux en IRMd, la création d’atlas ainsi que leur utilisation nécessitent des outils spé-
cifiques. Dans cette section, nous attacherons & montrer les spécificités de la conception et de
I'utilisation d’atlas en IRMd. Nous présenterons principalement des résultats liés a 'imagerie
du tenseur de diffusion. En effet, I'utilisation d’atlas pour des modéles locaux plus complexes
reste encore relativement rare.

Tout d’abord, intéressons-nous au choix du paramétre étudié pour les modéles locaux. Les
premiéres études ont porté sur des mesures scalaires (FA, MD) [KUBICKI et coll. 2002]. Ce choix
a été fait pour deux raisons principales. Premiérement les algorithmes de mise en correspon-
dance étaient peu développés dans le cadre tensoriel. De plus, les coefficients scalaires ont une
signification médicale concréte.

Néanmoins, 'interprétation de ces coefficients reste délicate. Prenons 'exemple de la FA.
L’idée consensuelle est de penser qu’une pathologie entraine systématiquement une baisse sig-
nificative de la FA. Cependant une étude a montré que les altérations dues & une pathologie
peuvent entrainer une augmentation de FA [HOEFT et coll. 2007]. De plus, l'interprétation de
I’altération de ’anisotropie reste délicate. Seule une analyse conjointe de plusieurs coefficients,
telles que la FA et la MD, permettent une analyse médicale pertinente [ZHANG et coll. 2010].

De nombreuses études se sont basées sur des vecteurs d’attributs [CHAPPELL et coll. 2008],
sur des paramétres de formes [ZHANG et coll. 2009], sur les directions principales du tenseur
[SCHWARTZMAN et coll. 2005], et sur le tenseur directement (voir [BANSAL et coll. 2007]
[WHITCHER et coll. 2007, SCHWARTZMAN 2010]). Le fait de rajouter de 'information permet,
en plus d’une meilleure interprétation, une meilleure détection. Prenons par exemple un ensem-
ble de tenseurs ayant la méme forme mais des directions principales différentes. On ne pourra
pas observer de variation dans la FA, mais on pourra détecter des modifications au niveau
de Vorientation [BANSAL et coll. 2007]. Cependant, trop d’information peut rendre les modi-
fications moins visibles. Dans l'article [SCHWARTZMAN 2010], les auteurs détectent mieux les
variations avec la direction principale du tenseur d’ordre 2 qu’avec I’ensemble du tenseur.
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De plus, bien que comportant plus d’information que les paramétres scalaires, le tenseur sous
sa forme canonique, i.e. représenté avec les six coefficients D;;, reste complexe a interpréter.
Dans [BANSAL et coll. 2007, WHITCHER et coll. 2007], les auteurs suggérent que la paramétri-
sation du tenseur sous la forme (A1, A2, A3, a1, a9, 3), avec les \; correspondant aux valeurs
propres et les a; aux angles d’Euler, permettrait une interprétation plus immédiate.

Une fois le modele étudié choisi, il faut choisir comment effectuer la mise en correspondance,
ainsi que le choix de I’espace de référence commun & 1’ensemble des individus de I’étude. Nous
avons vu dans la deuxiéme partie du mémoire que la mise en correspondance en IRMd était
une étape complexe nécessitant une étape supplémentaire pour tenir compte de 'information
d’orientation. De plus, la transformation peut étre estimée de différentes maniéres : & partir des
cartes scalaires d’images pondérées en T2 ou de FA ou directement & partir du tenseur. Quelques
articles se sont intéressés a I'impact de ces choix dans la construction d’atlas [DIAZ et coll. 2010,
HECKE et coll. 2011]. Il en ressort principalement que l'utilisation d’atlas mis a disposition
sur internet [MORI et coll. 2008] n’est pas forcément la plus propice pour une étude standard.
Bien que ces atlas aient été construits & partir d’'un grand nombre d’individus, ces derniers ne
représentent pas forcément la population & étudier (par exemple en raison des différences d’age)
[HECKE et coll. 2011]. II existe aussi une grande variabilité due aux différentes acquisitions en
IRMd (principalement le nombre de gradients et la valeur de b). Il sera donc plus intéressant
de créer un template spécifique pour une étude donnée [VAN HECKE et coll. 2008].

De plus, pour améliorer les propriétés statistiques de l'atlas, un filtrage spatial est parfois
effectué. Cette étape aussi comporte de nombreuses possibilités : taille du filtre, choix du noyau
utilisé, méthode d’interpolation. Le lecteur intéressé par le sujet pourra se rapporter aux articles
[JONES & PIERPAOLI 2005, JONES & CERCIGNANI 2010].

On observe donc une grande variabilité dans les méthodologies proposées pour la construc-
tion d’atlas. On peut légitiment s’interroger sur la conséquence de cette variabilité dans les
résultats. Dans l'article de [JONES et coll. 2007|, les auteurs proposent de comparer les résul-
tats de neuf méthodes d’étude pour la comparaison de deux groupes. Pour ne pas biaiser la
comparaison, deux jeux de données correspondant a deux groupes distincts sont distribués
a neuf laboratoires en leur proposant d’utiliser leurs traitements statistiques habituels. Il en
ressort neuf résultats différents pouvant tous concorder avec la pathologie étudiée. Deux con-
clusions trés importantes peuvent étre tirées de cette étude. Premiérement, la méthodologie de
la construction d’atlas a un réel impact sur le résultat. Deuxiémement, le fait que I’on n’observe
pas de différence n’indique pas qu’il n’existe pas de différence.

Une fois les données mises en correspondance, la méthodologie pour la reconnaissance de
formes doit étre déterminée. Nous séparerons cette méthodologie en deux catégories : 1’esti-
mation des paramétres du modéle telles que la moyenne et la variance, et la détermination de
régles de décision.

La modalité d’TRMd étant complexe, il est nécessaire de prendre des précautions lors de
I’estimation des paramétres. En effet, ’extraction des coefficients en IRMd n’est généralement
pas linéaire. Prenons pour exemple I'article [BANSAL et coll. 2007]. Dans cet article, les auteurs
montrent les différences existant dans l’estimation de la FA moyenne pour un ensemble de
tenseurs. La premiére idée est de calculer la FA de chaque tenseur et d’en faire la moyenne. La
deuxiéme idée est de calculer le tenseur moyen, et de calculer la FA de ce dernier. Les auteurs
montrent que les deux méthodes donnent des résultats fort différents, et que la seconde méthode
a de meilleures propriétés statistiques.

Nous avons vu dans la partie outils mathématiques qu’il existait des métriques différentes

pour un méme objet mathématique. Le choix de cette métrique va fortement influencer 1’es-
timation des paramétres comme la moyenne et la variance [LENGLET et coll. 2006]. Cette
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question a été largement discutée pour I'imagerie du tenseur de diffusion, plus particuliére-
ment pour les métriques euclidienne et log-euclidienne [ARSIGNY et coll. 2007]. Le choix de
cette métrique va fortement dépendre de I’étude considérée [PASTERNAK et coll. 2010]. Cepen-
dant, d’un point de vue statistique, la question reste largement ouverte [BANSAL et coll. 2007,
WHITCHER et coll. 2007, SCHWARTZMAN 2010]. On peut s’interroger sur la métrique ayant les
meilleures propriétés statistiques. Plus précisément, plusieurs articles se sont intéressés a la nor-
malité des tenseurs de diffusion d’ordre 2. Dans [SCHWARTZMAN 2010], les auteurs montrent
que la normalité n’est vérifiée pour aucune des deux métriques en général. Cependant, grace au
théoréme de la limite centrale, les moyennes des tenseurs suivent une distribution normale en
présence d’un grand nombre d’échantillons [BANSAL et coll. 2007, SCHWARTZMAN 2010]. Dans
[WHITCHER et coll. 2007, BANSAL et coll. 2007], les auteurs n’observent pas de différence entre
les deux métriques. De plus, Bansal et coll. soulignent que I'estimation de la moyenne est une
opération convexe, donc que celle-ci effectuée avec une métrique euclidienne et une métrique
log-euclidienne donnera dans les deux cas un tenseur moyen défini positif. Il n’y a donc pas de
réel consensus sur ’estimation des paramétres.

Une fois ces parameétres estimés, des tests statistiques paramétriques [BANSAL et coll. 2007,
SCHWARTZMAN 2010] et non paramétriques [WHITCHER et coll. 2007] ont été proposés.

Dans [VERMA et coll. 2007], les auteurs proposent d’apprendre la variété on résident les
tenseurs, et de travailler dans un espace de dimension réduite ou les nouveaux vecteurs corre-
spondant aux tenseurs possédent les mémes distances géodésiques que dans I’espace initial (voir
Fig 8.1).

D’autres études ont utilisé des algorithmes usités en reconnaissance de formes basés sur
Panalyse en composantes principales (ACP). L’ACP est un changement de repére, privilégiant
les axes de variances maximales par rapport & un ensemble de données. On ne considére alors que
les axes dont la variance est élevée. De cette maniére, on effectue une réduction de dimension,
avec une perte minimale d’information. Néanmoins, cette réduction de dimension est linéaire
(la transformation entre les deux espaces est linéaire). Dans le cadre de 'IRMd, deux ACPs mo-
difiées ont été proposées. La premiére est effectuée dans ’espace des tenseurs avec une métrique
riemannienne et est appelée analyse en géodésiques principales [FLETCHER & JosHI 2004]. La
deuxiéme utilise des méthodes & noyaux pour effectuer ’ACP dans un nouvel espace dit de
caractéristiques, et est appelée ACP a noyaux [KHURD et coll. 2007].

Dans [KHURD et coll. 2007], les auteurs proposent de comparer les techniques de réduction
de dimension et I’ACP & noyaux. Ces différentes techniques proposent une alternative intéres-
sante aux études plus conventionnelles de tests d’hypotheéses. Elles permettent de rendre compte
de la variabilité des données. Ces méthodes ne sont plus paramétriques, dans le sens ou l’on
ne suppose plus que les tenseurs appartiennent a un espace spécifique (espace euclidien ou var-
iété riemannienne au sens de [FLETCHER & JOsHI 2004] ou de [ARSIGNY et coll. 2007]). Plus
précisément, ces méthodes supposent que les tenseurs résident dans des sous-variétés plus com-
plexes pouvant notament dépendre des pathologies rencontrées [KHURD et coll. 2007]. Cette
idée se retrouve dans l’article [GERBER et coll. 2010] ou les auteurs différencient la variété de
I’espace et la sous-variété induite par les données.

La création d’atlas pour d’autres modalités que "imagerie du tenseur de diffusion reste peu
développée [BARMPOUTIS et coll. 2009, CAAN et coll. 2009, Bouix et coll. 2010]. Les études
portent sur la création d’un individu moyen avec des images pondérées en diffusion
[Bouix et coll. 2010], des modeles utilisant deux tenseurs d’ordre 2 [CAAN et coll. 2009] et des
tenseurs d’ordre 4 [BARMPOUTIS et coll. 2009|. On peut aussi remarquer que de nombreuses
autres études statistiques ont été proposées dans le cadre du tenseur d’ordre 2 ainsi que pour
des modéles plus complexes pour la classification des tissus. Bien que ces études traitent de
problémes liés a la reconnaissance de formes, elles ne seront pas abordées dans cette thése.
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FIGURE 8.1 — (a) : schéma représentant les tenseurs appartenant & des variétés plus com-
plexes que la variété des matrices symétriques définies positives. (b) : schéma représentant
deux chemins reliant deux tenseurs : le trait plein en rouge correspond au chemin respectant
la géométrie de la variété sous-jacente, et celui en vert en pointillé correspond au chemin si les
tenseurs appartenaient a un espace euclidien. Figure extraite de [VERMA et coll. 2007].

On peut donc observer que la construction d’atlas pour les modéles locaux est complexe,
et nécessite beaucoup de précautions et de rigueur. On peut se rendre compte que plutdt que
d’utiliser un modele rigide, que ce soit pour la sélection du template ou pour I’étude des tenseurs,
il est préférable d’utiliser des modéles plus adaptés aux données étudiées.

3. Meéthodologies proposées pour les modéles semi-globaux

Dans le cadre de I’étude des paquets de fibres de substance blanche, I'atlas est utilisé princi-
palement de deux maniéres : la classification automatique des différentes trajectoires en paquets
de fibres cohérents (d’un point de vue anatomique ou géométrique), et I’étude de pathologie
pour des paquets de fibres spécifiques.

La classification automatique des différentes trajectoires de fibres est intéressante pour de
multiples raisons. D’une part, la géométrie complexe des trajectoires, ainsi que le nombre élevé
de ces derniéres (pour un cerveau, nous pouvons estimer plusieurs dizaines de milliers de fibres)
empéchent une classification manuelle exhaustive. D’autre part, une fois les paquets obtenus,
nous pouvons comparer ces derniers entre plusieurs individus.

Certains algorithmes de classification sont intéressants car ils représentent les différentes
trajectoires de maniére compacte en utilisant des techniques de réduction de dimension et d’ap-
prentissage de variétés (manifold learning) (voir par exemple [O’DONNELL & WESTIN 2007]
[WASSERMANN et coll. 2008]). L’ensemble des trajectoires de fibres, objets mathématiques rési-
dant dans un espace complexe, est projeté dans un espace de dimension réduite. Les dis-
tances entre les trajectoires des fibres sont conservées dans ce nouvel espace réduit. L’étape
de classification est alors effectuée dans ce dernier espace. De plus, 'estimation d’un individu
moyen ou d’un prototype est plus aisée a réaliser dans cet espace réduit. Pour ce faire, dans
[O’DONNELL et coll. 2009], les auteurs sélectionnent le prototype du paquet tel que le point
le plus proche de la moyenne traditionnelle des points de 'espace réduit (ils ne sélectionnent
pas la moyenne directement pour éviter d’'une part de calculer une régression entre les deux
espaces, et d’autre part le point sélectionné correspond réellement a une trajectoire ce qui n’est
pas assuré par la régression).
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FIGURE 8.2 — Schéma représentant I'espace réduit a gauche et ’espace initial des fibres cor-
respondant & droite. La classification est effectuée dans ’espace réduit. Chaque couleur corre-
spond & un paquet de fibres spécifiques. On observe d’une part que la classification est plus
aisée dans l’espace de gauche que dans celui de droite. D’autre part, les résultats de la clas-
sification obtenus dans ’espace réduit sont cohérents dans I’espace initial. Figure extraite de
[O’DONNELL & WESTIN 2007].

Etudions maintenant P'utilisation d’un atlas pour comparer un individu par rapport & un
groupe de référence, ou un groupe de référence par rapport & un autre groupe. L’impact des
pathologies sur les paquets de fibres de substance blanche peut étre de deux sortes. Premiére-
ment, on peut observer des déformations physiques des trajectoires comme lors de la présence
de tumeurs ou de scléroses en plaques. Deuxiémement, on peut observer des altérations des
propriétés de diffusion le long des paquets de fibres [CICCARELLI et coll. 2008].

De nombreuses méthodologies ont été proposées pour étudier les propriétés locales de diffu-
sion tels que la FA ou le tenseur de diffusion pour les paquets de fibres, ou les densités locales
de fibres. On peut classer ces stratégies en deux catégories : la premiére considére des formes
géométriques et la seconde des images scalaires.

La premiére catégorie consiste donc & analyser une forme en trois dimensions. Pour cela, on
peut projeter ’ensemble des trajectoires d’'un méme paquet de fibres sur une trajectoire pro-
totype représentant au mieux le paquet, puis étudier localement les coefficients (voir par exemple
[HUuA et coll. 2008, MADDAH et coll. 2008, GOODLETT et coll. 2009, O’DONNELL et coll. 2009]).
Ces techniques nécessitent des paramétrisations souvent complexes rencontrant des problémes
d’appariement entre la trajectoire prototype et les trajectoires du paquet considéré (voir
[WASSERMANN et coll. 2010]). Par exemple, on peut rencontrer une forte variabilité a la fin des
trajectoires qu'un prototype ne pourra pas décrire. Une autre méthode étudie la densité de pro-
babilité de certains coefficients le long des trajectoires des paquets de fibres
[DEMIRALP & LAIDLAW 2010]. Cette technique ne nécessite plus le choix d’un prototype, mais
nécessite encore la paramétrisation et ’appariement de chacune des trajectoires. Une derniére
stratégie consiste a segmenter l’ensemble des paquets de fibres, afin d’obtenir une forme
[OH et coll. 2007, YUSHKEVICH et coll. 2008]. L’analyse statistique considére des voisinages lo-
caux tout le long de cette forme, ou considére le squelette de la forme a la maniére du TBSS
[SMITH et coll. 2006].

Les algorithmes précédents supposent 1'utilisation d’objets géométriques souvent complexes.
Une deuxiéme classe de méthodes est basée sur les cartes de probabilités de présence
[HuA et coll. 2008, WASSERMANN et coll. 2010, PANNEK et coll. 2011]. L’utilisation de ces car-
tes est intéressante car on se raméne & une étude d’une image scalaire conventionnelle. Néan-
moins, on perd la structure géométrique des paquets de fibres.
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L’étude des formes des paquets de fibres a été moins abordée. Nous pouvons citer
[COROUGE et coll. 2006]. Dans cet article, les auteurs proposent une modélisation des formes
basées sur une ACP. Cette technique permet d’étudier les différents modes de variabilité cor-
respondant aux premiéres composantes principales de ’ACP des paquets de fibres. Néan-
moins, 'utilisation d’une technique de réduction de dimension non linéaire telle que 'ISOMAP
[TENENBAUM et coll. 2000] aurait été plus pertinente pour des objets aussi complexes que les
fibres.

4. Meéthodologies proposées pour les modéles globaux

L’étude de la connectivité anatomique et fonctionnelle est trés récente. Dés lors, il existe
moins d’études traitant de la création d’atlas que pour les modéles locaux et semi-globaux.

Les premiéres études comparant deux populations différentes ont été effectuées sur des coeffi-
cients scalaires décrivant des propriétés topologiques des graphes. Plusieurs pathologies ont ainsi
été étudiées telles que la maladie d’Alzheimer [STAM et coll. 2007, HE et coll. 2008], la sclérose
en plaques [HE et coll. 2009], et la schizophrénie [L1u et coll. 2008, RUBINOV et coll. 2009]. Une
étude récente propose d’utiliser un vecteur d’attributs contenant plusieurs de ces coefficients
scalaires pour classer deux populations [[TURRIA-MEDINA et coll. 2011]. Les auteurs montrent
qu’il existe une redondance de l'information entre ces coefficients, et proposent d’utiliser une
technique appelée 'analyse discriminante linéaire (ADL) permettant d’estimer une combinaison
des coefficients pour discriminer au mieux les deux populations.

D’autres études ont été réalisées dans le cadre du connectome : les études basées sur I’ensem-
ble du connectome et les études proposant une représentation compacte des connectomes.

Les connectomes résident dans des espaces de grande dimension. Pour rappel, si on considére
une parcellisation en 90 ROIs, on obtient un connectome appartenant a un espace de dimension
4005 en considérant qu’il n’existe pas de notion de direction dans la mesure de connectivité entre
deux ROIs. Vouloir travailler sur ’ensemble du connectome nécessite de prendre des précautions
particuliéres.

Dans [ZALESKY et coll. 2010], les auteurs proposent une méthode statistique adaptée aux
graphes pour prendre en compte le phénoméne de comparaisons multiples. Prenons un exemple
de ce qui peut se passer si nous effectuons un grand nombre de tests univariés pour chaque aréte
du graphe. Considérons deux ensembles d’échantillons tirés d’'une méme distribution normale.
Bien que 'on s’attende & obtenir des moyennes identiques, on peut obtenir par pur hasard des
moyennes trés éloignées de la distribution. Ce phénoméne a une probabilité d’apparaitre d’au-
tant plus grande que le nombre de tests effectués est important. Ce probléme est bien connu en
traitement d’'images, et plusieurs solutions ont été proposées [SHAFFER 1995, MACHADO 2007].
La contribution de article [ZALESKY et coll. 2010] est la prise en compte de la topologie des
graphes pour effectuer ces corrections multiples.

Intéressons-nous a une autre étude en connectivité fonctionnelle [VAROQUAUX et coll. 2010],
ou les auteurs travaillent directement sur les matrices de connectivité en supposant qu’elles ap-
partiennent a I’espace des matrices symétriques définies positives. Ils utilisent alors une métrique
riemannienne & la maniére des études faites en tenseur de diffusion [LENGLET et coll. 2006]. La
grande différence avec ces derniéres réside dans le fait que ’espace des matrices de connectivité
est de dimension trés grande par rapport & ’espace des tenseurs. Les calculs algébriques telle
que l'inversion des matrices sont dés lors beaucoup plus complexes.

mme nous venon rver nn m n j ran imension.
Comme nous venons de 'observer, les connectomes sont des objets de grande dimensio
L’idée d’utiliser des représentations réduites semble pertinente.



106 Chapitre 8. Atlas en imagerie par résonance magnétique

Dans [DE BOER et coll. 2011], les auteurs proposent d’effectuer des régressions et des clas-
sifications & partir d’'un ensemble réduit de données obtenu par exemple par ’ACP. Dans
[ROBINSON et coll. 2010], les auteurs proposent aussi d’effectuer une classification des données,
via un algorithme adapté de ’ADL, dans un espace réduit obtenu par ’ACP. Dans cet arti-
cle, les auteurs vont plus loin. Une fois la classification obtenue, ils proposent de revenir dans
I’espace initial pour visualiser ou se situent les modifications dans le connectome.

Dans ces deux derniers articles, les auteurs ont choisi d’effectuer leurs étapes de classifi-
cation ou de régression dans un espace réduit, ot l'information pertinente est suffisante pour
discriminer les différents individus.

Certaines études proposent aussi de coupler la connectivité fonctionnelle et anatomique.
Citons par exemple I'article [VENKATARAMAN et coll. 2010] ou les auteurs effectuent une étude
statistique conjointe pour améliorer les détections. Dans Darticle [DELIGIANNI et coll. 2010],
les auteurs proposent de prédire 'une des connectivités & partir de 'autre. Ils soulignent les
problémes liés & la dimension importante de I’espace. Ils proposent alors d’effectuer la prédiction
dans un espace réduit obtenu par I’ACP.

5. Conclusion partielle

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence la complexité de la construction d’atlas en
IRMd, ainsi que la complexité des calculs statistiques correspondants. Les espaces rencontrés
sont en général de grande dimension, pas forcément euclidiens. De plus, plusieurs études soulig-
nent le fait que l'information contenue dans ces objets est souvent redondante. Plutot que tra-
vailler dans ces espaces complexes, plusieurs études ont commencé & utiliser des représentations
réduites pour effectuer les pré-traitements nécessaires a la mise en place de I'atlas, ainsi que les
traitements statistiques.
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Nous avons mis en évidence dans le chapitre précédent l'utilité des représentations com-
pactes lors de la modélisation de données complexes en IRMd. Dans le cadre de cette thése, la
pathologie étudiée correspond au coma. L’étiologie des patients peut étre fort diverse, et nous
oblige & considérer le probléme de la comparaison d’un individu par rapport & une population
de référence. Ces méthodes peuvent étre considérées comme des techniques de détection de
données aberrantes. Dans un deuxiéme temps, il est intéressant de déterminer ou se situent les
régions modifiées par rapport & la population de référence. Le but est de déterminer si le nouvel
individu appartient ou non & une population de référence.

Dans ce chapitre, nous proposons dans un premier temps d’étudier deux méthodes dif-
férentes pour représenter des populations de maniére compacte. Dans un deuxiéme temps,
nous étudierons les différentes utilisations de ces représentations compactes en IRMd. Dans une
derniére partie, nous nous intéresserons spécifiquement aux techniques d’étude pour la détection
de données aberrantes.

1. Meéthodes et algorithmes pour les représentations compactes

En imagerie médicale, les chercheurs sont souvent confrontés & un probléme dénommé le fléau
de la dimension (the curse of dimensionality), formalisé par Richard Bellman [BELLMAN 1961,
LEE & VERLEYSEN 2007|, qui consiste & avoir un faible nombre d’échantillons (une dizaine
d’individus) pour des données de trés grande dimension (plusieurs milliers de voxels pour une
image).

Prenons l'exemple ', qui consiste & considérer cent observations appartenant a I’intervalle

1. extrait de http : //en.wikipedia.org/wiki/Curse_of _dimensionality
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unidimensionnel [0, 1] de l’espace des réels. Il est possible, a partir de ces données, d’effectuer un
histogramme, et de tirer des inférences statistiques. Cependant, si on considére maintenant que
les cent observations appartiennent & I'espace multivarié [0, 1]'°, ces derniéres seront des points
isolés dans un espace vaste et vide. Si on voulait avoir une densité de points équivalente a celle
des cent observations de [0, 1], il faudrait environ 102 observations, ce qui est généralement
complexe informatiquement et impossible en terme d’acquisitions cliniques.

En général, les observations de grandes dimensions résident dans des variétés de plus faible
dimension possédant des géométries parfois complexes. Pour résoudre ces problémes liés a la
dimension, des algorithmes de réduction de dimension ont été développés. De plus, des méthodes
4 noyaux ont aussi été élaborées pour pouvoir réaliser des inférences de facon robuste.

Dans cette section, nous présenterons une méthode de réduction non linéaire dénommeée
ISOMAP. Nous intéresserons dans un deuxiéme temps aux méthodes & noyaux, et plus spéci-
fiquement a la méthode du support vector domain description (SVDD) permettant I’apprentis-
sage du support de distributions complexes.

1.1 Réduction de dimension et ISOMAP
ISOMAP

Précédemment, nous avons décrit la méthode d’ACP qui vise & effectuer une réduction de
dimension des données en recherchant des axes indépendants expliquant au mieux la variabilité
des données. L’ACP est une méthode de projection linéaire des données sur les axes représen-
tant une grande variabilité. Cependant, ’ACP n’est pas performante dans le cas non-linéaire
(voir Fig 9.1). Une méthode non linéaire dans un espace de dimension réduite a été proposée
pour pallier cette 'imitation : PISOMAP [TENENBAUM et coll. 2000].

Le principe de 'ISOMAP consiste & préserver les distances entre les points de 1’espace ré-
duit. Plus précisément, des points proches (resp. éloignés) dans ’espace initial, au sens d’un
critére de similarité ou de dissimilarité, resteront proches (resp. éloignés) dans 'espace réduit.
L’ISOMAP repose sur l'algorithme de mise & 1’échelle multidimensionnelle (multidimensional
scaling (MDS)). Le MDS permet a partir de distances entre points de déterminer un systéme
de coordonnées réduit qui préserve ces distances. Plus précisément, le MDS détermine les co-
ordonnées d’un espace de dimension réduit de dimension d, telles que le critére suivant soit

minimisé :
2
> (Il — ay]| — dij)
i
arg min

2 )
L1,.., LN E dU

i#]

(9.1)

ou d;; correspond a la distance géodésique D entre les points y; et y; dans P'espace initial, et
||z; — ;|| est la distance euclidienne G dans I'espace réduit entre les points x; et «;. Dans le
MDS classique, la distance D utilisée est euclidienne. Dans le cadre de 'ISOMAP, on construit
un graphe reliant chaque point x; a ses voisins. Les sommets correspondent aux points et les
arétes aux distances entre eux. On définit le voisinage autour de y; en considérant les k-plus
proches voisins ou une sphére de rayon r centrée sur y;.

On estime alors la distance géodésique pour chaque paire de points par la distance la plus
courte parcourue sur le graphe (algorithme de Floyd ou de Dijkstra). On applique alors le MDS
sur ces nouvelles distances géodésiques pour obtenir un nouveau systéme de coordonnées.

Il existe un grand nombre de méthodes de réduction de dimension. Le lecteur intéressé
pourra se réferrer au livre [LEE & VERLEYSEN 2007].
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FIGURE 9.1 — Exemple du swiss roll. En haut a droite : 800 données initiales appartenant & une
variété de dimension deux résidant dans un espace de dimension trois. En haut & gauche : le
résultat obtenu par MDS. En bas & gauche : celui obtenu par ’ACP. En bas & droite : celui obtenu
par 'ISOMAP. Pour chaque méthode, le temps de calcul figure & coté du nom de la méthode.
On observe que seul 'ISOMAP permet de projeter correctement le swiss roll qui est une variété
non linéaire. On peut aussi remarquer que la méthode de '’ACP est cent fois plus rapide que
I'ISOMAP. Plus on aura de données initiales, plus cette proportion entre les deux méthodes
sera grande. Figures créées grace au site web http ://www.math.ucla.edu/wittman,/mani/.

Expériences sur les tenseurs d’ordre 2

Nous proposons ici une expérience sur les tenseurs d’ordre 2 de dimension deux, paramétrés
par des vecteurs appartenant a R? et représentés géométriquement par des ellipses.

Cette expérience a deux buts : premiérement, montrer que I’espace réduit obtenu par I'I-
SOMAP correspond & ce qu’on attendait intuitivement, et deuxiémement montrer 'impact des
métriques lors de la comparaison d’objets. Pour cela, nous appliquons 'TISOMAP sur deux jeux
de données différents modélisant des variétés de dimension un et deux plongées dans R3. Le
premier jeu contient un ensemble de tenseurs ayant subi différentes rotations paramétrées par
un angle. Le deuxiéme jeu contient des tenseurs paramétrés par deux valeurs propres que l'on
fait varier linéairement.

On peut observer que 'TISOMAP permet dans les deux cas d’obtenir la structure attendue
de la variété. De plus, les propriétés des métriques de l'espace initial sont conservées dans
I’espace de dimension réduite. Plus précisément, dans le cadre des métriques riemannienne et
log-euclidienne, les tenseurs négatifs ou nuls sont projetés & l'infini. Cette expérience montre
donc qu’il est nécessaire de choisir dans ’espace initial des métriques adaptées.

On peut aussi remarquer que les coordonnées obtenues par le MDS ne sont pas uniques :
on peut arbitrairement translater et appliquer une rotation aux vecteurs a; de I’espace réduit
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sans modifier les distances entre elles.
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FIGURE 9.2 — Deux ensembles de tenseurs de dimension deux ayant subi différentes transforma-
tions, et projetés avec 'ISOMAP avec différentes métriques. De gauche a droite : la métrique
utilisée est celle de Frobenius, puis celle riemannienne, et enfin celle log-euclidienne. La ligne du
haut correspond & une variété de dimension un paramétrée par un angle de rotation. La ligne
du bas correspond a une variété de dimension deux paramétrée par les deux valeurs propres
des tenseurs. On observe bien les phénoménes attendus : les métriques riemannienne et log-
euclidienne vont projeter les tenseurs non définis ou négatifs & I'infini. On peut remarquer pour
la premiére figure que bien que la variété soit de dimension un, il faut un espace de dimension
deux pour pouvoir la projeter correctement.

1.2 Meéthodes a noyaux et SVDD
Méthodes a noyaux

Les méthodes & noyaux sont une classe d’algorithmes utilisés en reconnaissance de formes
(pattern recognition). Le plus connu de ces algorithmes est le support vector machine (SVM)
[VAPNIK 1999]. Le but général en reconnaissance de formes est d’é¢tudier des relations tels que
le classement (ranking), la corrélation ou la classification, pour des formes, des images, ou des
séquences de points, par exemple.

Les approches & noyaux, contrairement 4 la réduction de dimension, proposent de plonger les
données initiales dans un espace F' de caractéristiques (features space) de plus grande dimension
grace & une fonction ¢, ou chaque coordonnée correspond & une caractéristique des données
initiales. Une fois dans cet espace, de nombreux algorithmes linéaires peuvent étre utilisés tels
que 'ACP, P’ADL ... Le résultat dans ’espace de départ correspond alors a des traitements
non linéaires.

La détermination d’une telle fonction ¢ est complexe et arbitraire. L’idée est donc de ne
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jamais décrire cette fonction ¢. Plus précisément, on se rend compte que la fonction ¢ n’apparait
qu’a travers des produits scalaires < ¢(x)|@d(y) >, ou x et y appartiennent & l'espace initial.
L’« astuce du noyau » (kernel trick) est de considérer une fonction noyau K sans considérer
explicitement ¢. On écrit alors :

K(m;, ;) =< ¢(x;)|p(x;) > . (9.2)

Cette fonction K(.,.) est calculée pour l'ensemble des éléments de l'espace de départ. Les
différentes valeurs sont stockées dans une matrice K. Les différents algorithmes dans ’espace
F' des caractéristiques utilisent uniquement cette matrice K

Les fonctions K & noyaux sont définies positives. Différentes classes de noyaux existent, les
plus connues étant le noyau linéaire, les noyaux polynomiaux, et le noyau gaussien. Le noyau
gaussien s’écrit :

|2 — ;]
K(x;,x;) = exp (# , (9.3)
avec ||.]| la norme euclidienne, et ¢ un paramétre a déterminer. Le choix de o est déterminant

pour I’étude [BRERETON & LrLoYD 2010]. L’estimation de ce paramétre sera étudiée dans le
prochain chapitre. Ce noyau sera utilisé dans la suite du mémoire.

A la maniére de 'ISOMAP, on utilise un nouvel espace intermédiaire ayant de bonnes pro-
priétés. L’avantage des méthodes & noyaux est de pouvoir généraliser des algorithmes linéaires, et
effectuer des traitements non linéaires. Le principal inconvénient est de ne généralement jamais
avoir accés aux éléments ¢(x). Plus précisément, on ne sait pas si ’espace de caractéristiques
a un sens réel. On ne peut d’ailleurs que vérifier les résultats dans ’espace de départ. Malgré
cette absence de connaissance de I'espace de caractéristiques, les différents algorithmes utilisant
ces méthodes & noyaux ont montré par la pratique de bonnes propriétés. Le lecteur intéressé
pourra consulter les ouvrages suivants [VAPNIK 1999, SHAWE-TAYLOR & CRISTIANINI 2004].

SVDD

Intéressons-nous maintenant & une classe particuliére de méthodes & noyaux : le SVDD
[Tax & DuUIN 1999, Tax & DUIN 2004]. Cet algorithme constitue un classifieur supervisé pour
Papprentissage d'une classe (one-class supervised classifier). Une autre catégorie de classifieur
en une classe existe appelée v-SVM [SCHOLKOPF et coll. 2001]. Dans cette approche, le but est
de trouver ’hyperplan optimal qui maximise la distance entre les données dans ’espace F des
caractéristiques et son origine. Les méthodes v-SVM et SVDD sont identiques pour certains
noyaux tels que le noyau gaussien. Ces deux approches sont le pendant de ’algorithme du
support vector machine [VAPNIK 1999] qui est un classifieur supervisé en deux classes. Nous
nous intéresserons uniquement & la méthodologie SVDD dans la suite du mémoire.

Le SVDD a pour but de trouver I’hyperboule de rayon minimal R contenant ’ensemble des
données x; de la base d’apprentissage (voir Fig. 9.3) :

N
argmin Lo(R* a,() = R*+C» ¢ (9.4)
R%a i=1

sous contraintes ||z; — al||* < R* + ¢, ¢ > 0,¥i=1,..,N.
Les coefficients (; (slack variables) représentent une quantité autorisée pour chaque point x;

d’étre en dehors de ’hyperboule. Le coefficient C' est une pondération permettant aux points
extérieurs & I’hyperboule d’étre plus ou moins loin de la frontiére. Si (; est égale & zéro, le point
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FIGURE 9.3 — Schéma explicitant I'algorithme du SVDD avec un noyau linéaire. a et R cor-
respondent respectivement au centre et au rayon de ’hyperboule contenant les données. Les
données d’apprentissage sont en bleu. Les points en rouge correspondent aux vecteurs-support.
Figure adaptée de [SIOSTRAND et coll. 2007].

x; appartient & 'hyperboule. Ces coefficients sont réglés si on a des a priori sur des données
n’appartenant pas a la classe ou des données connues comme aberrantes. Dans le reste de ce
mémoire, nous supposons que tous les éléments de la base d’apprentissage appartiennent & la
classe de référence. Par conséquent, (; sera nulle pour tout i. Avec (; = 0, la valeur de C n’a pas
d’importance car tous les points appartiennent & I’hyperboule. Sous ces conditions, le probléme
dual de I’équation 9.4 peut étre formulé de la maniére suivante :

N N N
argminZZaiaj <zl > — Zai < x|lx; > (9.5)
R i=1
N
sous contraintes Zai =1,0; € [0,1,Vi=1,..,N,
i=1

avec « le vecteur contenant les coefficients «;. Cependant, les hyperboules euclidiennes ne
permettent pas de modéliser de maniére fine des géométries complexes. En conséquence, on
peut utiliser la transformation ¢ : R? — F qui permet de considérer la hyperboule B avec
un rayon Rp dans 'espace F' des caractéristiques. Grace a '« astuce du noyau » (voir eq. 9.2)
nous permettant de ne pas expliciter ¢, on peut écrire le précédent probléme d’optimisation de
la maniére suivante :

N N N
argminZZaiajK(wi,wj) — ZO&ZK(:IZZ,:IZZ) (9.6)
@ 1= i=1
N
sous contraintes Zai =1,0; € 0,1,Vi =1,..,N.
i=1
Cette optimisation peut étre résolue par une programmation quadratique.

Le centre ap de la hyperboule et la distance d, de I’élément & au centre ar dans I’espace
F' des caractéristiques peuvent s’exprimer uniquement & partir des q; :

N
ar :Zai(b(mi), (97)
i=1

N N N
2 = K(x,x) — 2 ZK(mz,m) + ZZaiajK(mi,mj).
i=1

i=1 j=1
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Le rayon Ry de la hyperboule Br correspond & la distance d; de n’importe quel point x; se
situant sur la frontiére de la hyperboule Bp.

Le SVDD est une technique permettant a la fois d’estimer le support d’une distribution
complexe [SCHOLKOPF et coll. 2001] et & la fois de donner un critére d’appartenance d’un in-
dividu & une population donnée. Plus précisément, si le nouvel individu est en dehors de la
population, on peut quantifier la distance de cet individu & cette population.

Une autre propriété importante de cet algorithme est sa capacité & modéliser localement la
frontiére de la distribution. Typiquement, si on déplace ou on enléve un point se situant sur la
frontiére de la hyperboule ou proche de celle-ci alors on altére fortement la frontiére. Par contre,
si on enléve un individu & l'intérieur de la distribution, la frontiére ne sera pas modifiée. Ce
phénomeéne s’explique grice & l'utilisation des noyaux qui modélisent localement l’'interaction
entre les individus.

2. Modélisation d’une population de référence

Dans cette section, nous discuterons de la modélisation d’une population en imagerie médi-
cale. Nous nous intéresserons particuliérement aux modéles génératifs f basés sur des représen-
tations compactes de la forme :

y=f(z)+e, (9.8)
avec y appartenant a R” correspondant a une observation, & un vecteur appartenant a R? cor-
respondant a une paramétrisation compacte de y, et € considéré comme du bruit. En général,
nous avons D trés grand devant d. Les vecteurs y sont considérés comme des points de 1’espace
RP. Tls peuvent décrire une grande variété d’objets : images d'TRM ou de PET-SCAN vectorisé,
sillons corticaux, tenseurs de diffusion ... On entend par modéle génératif un modéle capable
de générer des données y réalistes. Ce type de modeéle est & opposer & un modéle discriminatif
qui cherche & décrire les relations entre les données y avec un minimum d’hypothéses sur la
structure de ces données y [BOUCHARD 2005]. Un modéle compact, quant & lui, permet de
paramétrer la population avec peu de composantes, ces derniéres rendant compte des variations
principales a l'intérieur de cette population.

Les premiers modéles (voir par exemple [TALATRACH & TOURNOUX 1988]) ont considéré
un individu unique. Cependant, un individu ne permet pas de représenter la variabilité existant
dans une population donnée. Dans [TALAIRACH & TOURNOUX 1988], le modéle présenté est
le cerveau post mortem d’une femme 4gée de soixante ans, peu représentatif de la population
moyenne.

Les atlas ont ensuite pris la forme suivante :

Y= p, +e, (9.9)

ou p,, est la moyenne des individus. Cela correspond a une fonction f (z) constante dans I’équa-
tion 9.8. Ces atlas sont constitués d'un grand nombre d’individus (152 individus dans le cadre
de latlas proposé dans [MAZZIOTTA et coll. 1995]). Ils ont I'inconvénient d’omettre les partic-
ularités des individus. La variabilité inter-individuelle est contenue dans e.

Une autre idée a été de déterminer des modéles de référence pour des sous-populations. On
peut alors modéliser y de la maniére suivante :

Y=y +e, (9.10)

avec p;, correspondant & la moyenne de la sous-population k contenant l'individu y. Cela cor-
respond & une fonction f(x) constante par morceaux dans I’équation 9.8. Plusieurs techniques
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probabilistes ont permis de déterminer les différents sous-groupes ainsi que leurs prototypes
py, |BLEZEK & MILLER 2007, SABUNCU et coll. 2009]. Pour des objets de grande dimension,
élaborer des algorithmes de classification peut étre délicat & cause de problémes de robustesse.
Dans [SUN et coll. 2009], les auteurs proposent d’effectuer ’étape de classification dans un es-
pace réduit obtenu par ISOMAP. Un inconvénient possible de ces méthodes est la détermination
du nombre de sous-groupes a considérer.

Des modéles génératifs plus complexes ont vu le jour. Dans un premier temps des modéles
linéaires ont été congus :

y=p,+Wez+te, (9.11)

avec W une matrice D x d. Les colonnes de la matrice W sont formées par les premiéres
composantes principales obtenues lors de ’ACP [ROMANIUK et coll. 2003, VIK et coll. 2005].
L’avantage des modeles génératifs linéaires obtenus par des méthodes d’ACP est ’estimation
simultanée des éléments de I’espace réduit et des fonctions de régression pour passer d'un espace
a l'autre. De plus, ces techniques permettent d’extraire les modes principaux des données (i.e.
les directions ou les données varient le plus). L’inconvénient de ces modeéles est de ne traiter
qu’une faible classe de problémes (ceux linéaires). Plus précisément, les modéles linéaires ne
permettent pas de réduire suffisamment les données, c’est-a-dire les points dans ’espace réduit
ne remplissent pas tout ’espace. Il peut donc exister des zones non-admissibles dans ’espace
réduit pouvant étre atteintes avec les modeles linéaires. Dans [ViK 2004], Torbjern Vik propose
d’ajouter des lois de probabilités non gaussiennes aux modéles linéaires pour empécher ces zones
non-admissibles d’étre atteintes. Les modéles non linéaires permettent de réduire les données
de maniére satisfaisante, c’est-a-dire d’avoir un espace réduit dense.

Pour traiter des modélisations de populations plus complexes, deux catégories de stratégies
ont été proposées : celles basées sur des techniques d’ACP plus complexes prenant en compte la
non linéarité des populations, et celles basées sur des réductions de dimensions plus complexes
telles que PISOMAP.

Pour les méthodologies basées sur I’ACP, on peut conserver ’algorithme d’ACP tel quel, mais
on ajoute des estimations probabilistes plus complexes prenant en compte la non linéarité de
Pespace réduit [VIK et coll. 2007]. On peut aussi effectuer I’ACP dans des espaces non euclidiens
grace a l'utilisation de méthodes & noyaux (ACP a noyaux) [KHURD et coll. 2007] ou grace a 'u-
tilisation d’une métrique riemannienne (principal geodesic component)
[FLETCHER & JOsHI 2004].

Considérons maintenant les techniques utilisant des réductions de dimension non linéaires.
Dans [GERBER et coll. 2010], les auteurs proposent le méme modeéle que celui de I’équation 9.8.

Cette méthode comporte trois étapes : 'estimation des coordonnées des points x dans
Pespace réduit, puis l'estimation d'une fonction de régression g telle que g(y) = x, et enfin
I’estimation de la fonction de régression f de I’équation 9.8. Contrairement a I’ACP, les relations
de passage entre l’espace initial et 1’espace réduit ne sont pas obtenues durant la phase de
réduction de dimension.

Le choix de la méthode de régression est donc crucial. Dans [GERBER et coll. 2010], les
auteurs proposent d’utiliser des estimateurs a noyau de type Nadaraya-Watson pour les fonctions

de régression :
N

Ko(d(m’ $Z))
f@)=> =n ui (9.12)
i=1 Zj:l Ko(d(z, x;))
avec K, (r) = exp(—7?/0?) le noyau gaussien, et d(.,.) la distance dans I'espace réduit. Cette
régression peut étre considérée comme une espérance conditionnelle f(x) = E[Y|g(y) = x].
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Les auteurs en déduisent que cette fonction de régression permet de bien généraliser la variété
dans ’espace réduit.

Dans [ALJABAR et coll. 2010], les auteurs introduisent un nouveau formalisme basé sur la
réduction de dimension :

y= fqual($qual) + fquant ($quant) + €, (9]_3)

avec x9% et 19U respectivement des données quantitatives telles que Pintensité des voxels
et qualitatives tels que 1’age ou le diameétre du crane, et f9%% et £94™ des modeles génératifs
respectivement pour les données quantitatives et qualitatives. Les différentes catégories de don-
nées sont traitées séparément avec des métriques spécifiques pour chacune d’entre elles. Cette
étude montre la possibilité d’utiliser les modéles génératifs pour un grand nombre de types de
données différentes.

2.1 Comparaison en imagerie médicale avec des représentations compactes

Les études traditionnelles effectuent des tests multivariés sur I’ensemble des coordonnées
du vecteur d’attributs (par exemple un vecteur image ou les attributs sont les voxels, ou un
vecteur de coordonnées d’amers (landmarks) pour analyse de formes). Ces tests multivariés
supposent généralement 1'indépendance statistique des différentes coordonnées du vecteur. Les
modéles génératifs et les représentations compactes permettent de prendre en compte des rela-
tions possibles entre ces différentes coordonnées, et de les analyser [GOLLAND et coll. 2005].

Dans une premiére partie, nous décrirons briévement les principes de comparaison de groupes
entre eux. Dans une deuxiéme partie, nous nous intéresserons spécifiquement aux problémes liés
& comparaison d’individus par rapport & un groupe controle.

2.2 Comparaison d’une population par rapport a une autre population

Lors de la comparaison entre deux groupes, il existe principalement deux étapes. La pre-
miére étape consiste & déterminer les caractéristiques sur lesquelles s’appuient le classifieur. La
deuxiéme étape consiste & trouver un classifieur séparant de maniére optimale les deux groupes.

Dans [THOMAZ et coll. 2007, ROBINSON et coll. 2010], ’ADL est utilisée comme un classi-
fieur linéaire sur des coordonnées réduites obtenues par ACP. L’ADL permet de projeter sur un
axe les deux groupes. Cet axe correspond & la caractéristique la plus déterminante. Il est alors
facile de reconstruire ’objet dans I’espace initial en effectuant la projection inverse de I’ADL
puis de ’ACP pour observer les caractéristiques les plus discriminantes dans l’espace initial.
Dans [KHURD et coll. 2007], les auteurs proposent de généraliser ’ADL grace a 'utilisation de
méthodes a noyaux.

Une technique bien connue pour séparer deux groupes de maniére non linéaire correspond
aux SVMs [VAPNIK 1999]. Ces méthodes utilisent les méthodes a noyaux. L’hyperplan séparant
les deux groupes de maniére linéaire est décrit dans ’espace des caractéristiques. Intuitivement,
si on se déplace de maniére orthogonale & cet hyperplan, on aura les caractéristiques qui dif-
ferent le plus entre les deux groupes. Le seul inconvénient est que cette direction orthogonale &
I’hyperplan est décrite dans ’espace des caractéristiques. Dans [GOLLAND et coll. 2005], les au-
teurs décrivent une maniére d’obtenir la direction la plus proche correspondant a cette direction
orthogonale dans ’espace des caractéristiques. On ne peut pas obtenir la direction exacte car
I’espace des caractéristiques est de dimension plus grande que ’espace initial, chaque élément
de I'espace initial n’a pas forcément de correspondant (i.e. ¢ permettant de passer de ’espace
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initial & Pespace des caractéristiques est injective).

La comparaison entre deux groupes est basée ’estimation d’un hyperplan séparant ces deux
groupes. On peut donc s’interroger sur la maniére de comparer un individu par rapport & un
groupe.

2.3 Détection et analyse de données aberrantes

Détecter des données aberrantes (outliers) est complexe. En effet, on doit discriminer des
données qui n’ont jamais été apprises par un modeéle. Plus précisément, ces données peu-
vent avoir une trés grande variabilité, beaucoup plus importante que celle de la population
de référence, et sont en général trés peu nombreuses. Le principe consiste donc dans I'apprentis-
sage de la population de référence, et la comparaison du nouvel individu par rapport & celle-ci.
De nombreuses méthodes ont été proposées dans la littérature. Le lecteur intéressé pourra lire
les articles [MARKOU & SINGH 2003, MARKOU & SINGH 2003].

Le SVDD est une méthode souvent utilisée dans la détection de données aberrantes. Dans
[SIOSTRAND et coll. 2007], les auteurs proposent d’utiliser une méthode a noyaux, proche de
I’algorithme du SVDD, permettant de décrire pour un ensemble d’objets ’objet le plus similaire
a l'objet le moins similaire (voir Fig. 9.4). Cet article permet de donner une notion de rang a
des objets multivariés complexes. Pour rappel, la notion de rang pour des espaces de dimension
de taille supérieure & 1 est mal définie. La notion de rang est une autre maniére de déterminer
si un individu appartient & une population ou non.

YalaXalaYalaYe

FIGURE 9.4 — De gauche & droite : des profils de corps calleux ordonnés du moins similaire
au plus similaire grace & un algorithme proche du SVDD [SJOSTRAND et coll. 2007]. On peut
remarquer que la détermination d’un ordre pour des données de ce type est complexe. Image
extraite de l'article [SIOSTRAND et coll. 2007].

Une fois les données aberrantes détectées, une deuxiéme étape consiste a chercher les zones
considérées comme anormales. Nous proposons d’utiliser ici les modeéles génératifs.

Dans [VIK et coll. 2005], les auteurs considérent que la variable & de I’équation 9.8 corre-
spond & un bruit gaussien multivarié, indépendant pour chaque composante, de moyenne nulle
et de variance W, avec ¥ une matrice diagonale.

Supposons que les ; = y; — f(x;) correspondent aux erreurs résiduelles de I'image y, par
rapport au modeéle f(x;). Les coefficients diagonaux W¥; de la matrice de variance ¥ sont alors
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estimés de la maniére suivante :

N
1
i=1

avec N le nombre d’observations et diag(.) 'opérateur qui met les coefficients hors-diagonale &
z€ro.

Les anomalies dans une nouvelle observation y sont alors détectées en effectuant une com-
paraison de chaque composante du vecteur z-score t = ¥~ ! (y — f(x)) par rapport a un seuil.
Lorsque la composante j de l'observation y correspond au modéle, alors la composante j du
vecteur z-score doit suivre une distribution de Student de N — 1 degrés de liberté. Dans le cas
contraire, la composante j est supposée ne pas suivre le modéele.

Dans [GERBER et coll. 2010], les auteurs décrivent la composition gof des fonctions f et g,
permettant de passer respectivement de I’espace réduit a ’espace initial et inversement, comme
un opérateur projetant sur la variété. En présence d’un nouvel individu n’appartenant pas a la
population, cet individu va étre projeté sur la variété dans ’espace réduit. On peut alors utiliser
la modélisation proposée dans [VIK et coll. 2005] pour détecter les zones ne correspondant pas
au modele.

Dans l'article [GERBER et coll. 2010], les auteurs utilisent uniquement une population dense.
Les fonctions de régression f et g sont estimées correctement sur un support contenant cette
population. On peut s’interroger sur la capacité de généralisation de ces fonctions de régression
pour des points n’appartenant pas & ce support. Plus précisément, plus un point est loin de la
population de réference, plus il a de chances d’étre projeté incorrectement sur la population de
référence.

3. Conclusion partielle

Dans cette partie, nous avons décrit différents outils permettant de modéliser une population
de maniére plus ou moins complexe. Ces modélisations prennent en compte la variabilité existant
dans la population. Dans un deuxiéme temps, nous avons montré qu'’il était possible de détecter
et d’analyser des données aberrantes a partir de ces modéles.
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Dans ce chapitre, nous présentons le modéle original d’atlas élaboré dans le cadre de cette
thése. Nous le mettrons en ceuvre pour la comparaison d’un individu par rapport & un groupe,
dans le but de fournir une aide au diagnostic. Plus précisément, nous voulons créer un modéle
statistique compact permettant de rendre compte des données de référence et de détecter les
données aberrantes. Nous utilisons des représentations compactes pour ne pas nous exposer a
des problémes liés a la malédiction de la dimension [BELLMAN 1961].

Dans un premier temps, ce modéle statistique doit étre capable de déterminer si un nouveau
jeu de données est aberrant ou non par rapport aux données de référence, et dans un deuxiéme
temps, de localiser les composantes anormales des données considérées comme aberrantes.

Pour cela, il existe deux grandes phases : une phase de conception de I’atlas et une phase
d’utilisation de 1’atlas.

Pour la phase de conception, on procéde en trois étapes principales : la réduction de di-
mension pour obtenir un modéle compact, ’apprentissage du support de la distribution dans
I’espace réduit, et 'estimation de la régression f pour passer de I'espace réduit a I’espace initial.

Nous utiliserons ’algorithme ISOMAP [TENENBAUM et coll. 2000] pour la réduction de
dimension. Cette réduction de dimension nous permet d’obtenir une représentation compacte
des données.

Pour I'apprentissage du support de la distribution, nous allons utiliser la méthode du SVDD
[TAx & DuiNn 1999, TAX & DuIN 2004]| avec des noyaux gaussiens (voir la section 1.2). Le
SVDD dépend fortement de la paramétrisation du noyau, et plus particuliérement du coefficient
o (voir éq. 9.3). Nous proposons dans un premier temps de nouvelles méthodes pour la sélection
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TSOMAP 0
Espace " Espace > Espace
initial [ rédult | des caractbristiques
Régression 0" (caleul de
par noyau la pré-image)
de type

Nadaraya-Watson

FI1GURE 10.1 — La création de l'atlas implique plusieurs étapes et deux espaces complémen-
taires : I’espace réduit pour une modélisation compacte des données de référence et 'espace des
caractéristiques pour la détermination du support des données de référence.

automatique de ce parameétre 0. Dans un deuxiéme temps, nous montrerons que l’utilisation de
I’'espace réduit améliore ’estimation du support de la distribution.

Pour estimer la fonction f de régression permettant de passer de I'espace réduit a 1’espace
initial, nous utiliserons des fonctions & noyaux de type Nadaraya-Watson.

Dans une deuxiéme phase, nous décrirons l’utilisation de I’atlas pour déterminer si un nouvel
individu est anormal par rapport a la population de référence, et pour identifier les zones
correspondant & cette anormalité.

Plus précisément, pour détecter si un individu est anormal, nous proposons un modéle
discriminatif basé sur le SVDD. Ce modeéle nous permet d’obtenir une régle de décision simple.

Pour identifier les zones anormales, nous proposons un modéle génératif basé aussi sur le
SVDD. Ce modéle statistique peut étre formalisé de la maniére suivante :

y=f@)+e (10.1)

avec y les données observées dans l’espace initial, @ les variables correspondantes dans 1’es-
pace réduit, f la fonction modélisant le lien entre les espaces réduit et initial, et € un bruit
supposé gaussien. Le principe est que si un nouvel individu y appartient & la population de
référence, alors cet individu y pourra étre expliqué de maniére satisfaisante par f(x), x ap-
partennant au support estimé précédemment. Par conséquent, ’erreur € au modeéle suivra la
méme loi gaussienne que les erreurs obtenues pour la population de référence. Par contre, si le
nouvel individu y n’est pas décrit par le modéle, sa représentation dans I'espace réduit & ne
réside pas sur le support de la population de référence ou la différence € observée entre I'individu
y et le modéle f est nettement supérieure ' aux différences observées pour la population témoin.

Cet atlas utilise deux espaces complémentaires successivement : I’espace réduit et ’espace F
des caractéristiques. L’espace réduit permet d’obtenir une représentation compacte, tandis que
I’espace F' des caractéristiques permet d’apprendre des supports d’aspect complexe. La figure
10.1 représente les différents espaces utilisés.

L’intérét de cet atlas est de pouvoir développer & partir d’'un méme algorithme, le SVDD,
deux modéles, discriminatif et génératif, complémentaires.

1. 11 existe des cas ou la différence € observée est faible tout en ayant y n’appartenant pas au modéle.
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1. Création de 'atlas

Dans un premier temps, nous expliquerons 'utilisation de ’espace réduit. Dans un deuxiéme
temps, nous estimerons le support de la distribution des points dans l’espace réduit. Pour
cela, nous utilisons I’algorithme SVDD. Nous nous intéresserons plus particuliérement a la
paramétrisation du SVDD pour la rendre automatique. Finalement, nous décrirons I'estimation
de la fonction de régression f permettant de passer de I’espace réduit & ’espace initial.

1.1 Utilisation d’un espace réduit

Les données utilisées lors de la construction d’atlas appartiennent généralement & des es-
paces de grande dimension. Dans ces espaces, les données sont isolées, ce qui rend délicates
de nombreuses applications tels que la classification, le partitionnement (clustering) ou la dé-
tection de données aberrantes. Par conséquent, nous effectuons une réduction de dimension
pour obtenir des données denses dans l'espace réduit. Le choix de la dimension va dépendre
de deux critéres : I'erreur de reconstruction et le nombre d’individus lors de ’apprentissage.
Plus précisément, l'erreur de reconstruction correspond & Perreur quadratique ||€|? entre le
vecteur observé et le vecteur reconstruit apreés le passage dans un espace réduit de dimension d
[TENENBAUM et coll. 2000]. Plus la dimension d est petite, plus 'erreur de reconstruction est
grande.

Cependant, étudier ’erreur de reconstruction nécessite d’estimer une fonction de régres-
sion. En pratique, les auteurs de larticle [TENENBAUM et coll. 2000] ont implémenté une autre
technique basée sur les distances. Ils étudient le coefficient C' :

C=1-corr(d,D), (10.2)

ou corr(d, D) est la corrélation des distances D inter-individus dans ’espace initial et des dis-
tances d inter-individus dans ’espace réduit. Plus les distances dans 1’espace réduit sont proches
des distances dans I'espace initial, plus le coefficient C est faible.

Le nombre d’individus est en général limité lors de la phase d’apprentissage. Ceci nous
contraint & choisir des espaces de petite dimension (trois ou quatre) pour obtenir des données
denses. Ce choix concorde avec les travaux de l'article [GERBER et coll. 2010]. Nous devons
donc faire un compromis entre une faible erreur de reconstruction et un espace rempli de facon
dense.

Par opposition aux travaux [GERBER et coll. 2010|, nous décidons d’apprendre conjointe-
ment les individus de la base d’apprentissage et ceux & tester. Les auteurs de
[GERBER et coll. 2010] cherchent a modéliser une population de référence d’images de cerveaux
en utilisant un espace réduit. Contrairement & nous, il n’existe pas d’invidu pathologique dans
leur étude.

1.2 Estimation du support par SVDD

L’estimation du support de la distribution des points dans I’espace réduit est une phase
cruciale de I’élaboration de I’atlas proposé dans cette thése. Nous choisissons d’effectuer cette
estimation par SVDD. Le but de cette partie est de proposer une paramétrisation automa-
tique du SVDD. La paramétrisation automatique du SVDD est décrite a la fin de D’article
[SCHOLKOPF et coll. 2001] comme une étape essentielle du SVDD. Cette étude de la paramétri-
sation automatique s’inscrit dans un cadre beaucoup plus général que celui de la création d’atlas.

L’hypothése principale est que tous les individus appartenant a la population de référence
doivent résider & l'intérieur du support. Nous présentons Fig. 10.2 un exemple montrant 1’'im-
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portance de I'estimation du support de la distribution de la population de référence. On peut
A B

®

FIGURE 10.2 — Schéma représentant I’estimation de deux supports différents (visualisés en bleu)
pour le méme jeu de données d’apprentissage (individus en rouge). On observe un individu de
la base d’apprentissage trés différent des autres individus (I'individu en haut & gauche). Selon
la maniére d’estimer le support, un nouvel individu, représenté ici en vert, sera proche (voir
le schéma A) ou éloigné (voir schéma B) du support de la distribution de la population de
référence.

remarquer que dans le cadre des SVMs [VAPNIK 1999], 'estimation automatique des parametres
peut étre effectuée par validation croisée ou par maximisation de la marge entre la frontiére
et les deux groupes [CHAPELLE et coll. 2002]. Dans le cas du SVDD sans inclusion de données
aberrantes, ces stratégies ne peuvent pas étre mises en ceuvre. Plus précisément, la validation
croisée est une méthode séparant les données en un échantillon d’apprentissage et un échan-
tillon de test. Généralement, les deux échantillons sont composées conjointement de données
appartenant et n’appartenant pas a la population de référence. Cependant, dans le cas de la
détection de données aberrantes, les données aberrantes sont rares. De plus, la variabilité des
données aberrantes est beaucoup plus grande que celle de la population de référence. On ne peut
donc pas utiliser les données aberrantes. Considérons maintenant uniquement la population de
référence pour effectuer une validation croisée. La validation croisée estime un paramétre don-
nant un support trés grand comportant toutes les données de I’échantillon test. Ce support ne
correspondra pas a 'allure de la distribution de la population de référence. De plus, la fron-
tiére dépend uniquement des vecteurs supports, donc dter des individus qui ne sont pas sur la
frontiere n’affectera pas celle-ci [BRERETON 2011].

Rappelons ici la formule du noyau gaussien 2

]2
K(z,2;) = exp <_M> .

o2

Soit K la matrice ayant pour coefficient K (x;, ;) pour la i€ ligne et la j¢™¢ colonne. Le coef-
ficient o est crucial dans l'estimation du support par SVDD [BRERETON & LLoyD 2010]. II va
fortement influencer la géométrie du support de la distribution ainsi que le nombre d’éléments

2. Cette formule est extraite des articles [Tax & DuIN 1999]. On peut aussi trouver le noyau gaussien
@2 2
formulée K(xz;,x;) = exp f”ml—fi) [EVANGELISTA et coll. 2007] ou K(xz;, ;) = exp (,M)

20 o

[ScHOLKOPF et coll. 2001].
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sur la frontiére de I'hyperboule. Ces éléments sont dénommés vecteurs-support (support vector).

Prenons deux exemples extrémes pour bien comprendre I'importance de ce coefficient o.
Supposons o trés proche de zéro. Tous les coefficients hors diagonale de K vont étre égaux a
zéro. Dans [TAX & DUIN 1999, TAX & DUIN 2004/, les auteurs montrent que tous les individus
sont a une méme distance 1 — % du centre de I’hyperboule Bp. Plus précisément, tous les
éléments seront situés sur la frontiére de I’hyperboule Bp.

Le deuxiéme cas correspond & choisir ¢ trés grand par rapport au maximum des distances
entre les éléments. Dans ce cas-1a, la matrice K contient uniquement des uns. Tous les indi-
vidus sont & une distance nulle les uns des autres dans ’espace F' des caractéristiques. Dans
[Tax & DUIN 1999, TAxX & DUIN 2004], les auteurs montrent que cela correspond a l'utilisa-
tion d’un noyau linéaire (ils effectuent un développement limité de I’exponentielle au voisinage
de zéro). On a alors dans ce cas-ci une hyperboule euclidienne englobant les données dans 1’es-
pace F' des caractéristiques. Seuls quelques éléments se situent sur la frontiére de ’hyperboule
Bp.

Ces problémes sont visualisés pour un cas réel Fig. 10.3. Dans cette figure, on fait varier le
coefficient o entre zéro et un nombre trés supérieur au maximum des distances inter-éléments.
On observe la variation du support de la distribution, qui est d’abord centré sur chaque point
et qui tend & devenir une boule dans cet exemple en deux dimensions.

Nous proposons trois nouvelles méthodes d’estimation automatique de o et les comparons
a la méthode de référence des articles [Tax & Duin 1999, Tax & DuIN 2004].

Estimation de o basée sur le nombre de vecteurs-support

Dans [Tax & DUIN 1999, TAX & DUIN 2004], les auteurs définissent o de maniére a ce
que le nombre de vecteurs-support soit fixe. Cette stratégie sera notée onpg. L’avantage de
cette méthode est sa simplicité. L’inconvénient est qu’elle ne dépend pas de la géométrie de
la distribution. Plus précisément, si le support de la distribution est simple, cela nécessitera
peu de vecteurs-support. Par contre, si la distribution a un support complexe, cela nécessitera
un plus grand nombre de vecteurs. Dans [TAX & DUIN 1999, Tax & DuUIN 2004], les auteurs
utilisent un seuil fixe de 10% de vecteurs-support.

Estimation de o basée sur les distances des k-plus proches voisins

Dans [TAx & DuUIN 1999, TAX & DUIN 2004, les auteurs décrivent I'importance de la re-
lation entre le coefficient o et les distances inter-individus pour les individus appartenant a la
base d’apprentissage. Plus précisément les auteurs indiquent que o doit étre compris entre la
plus petite et la plus grande distance inter-individus.

Les distances des k-plus proches voisins sont représentatifs de la densité locale. Dans la sec-
tion 5 de l’article [CHANDOLA et coll. 2009], les auteurs considérent que les données supposées
normales apparaissent dans des voisinages locaux denses, tandis que les anomalies apparais-
sent loin de leurs plus proches voisins. Cette densité locale est si importante qu’un algorithme
modifié du SVDD la prend en compte dans l'estimation du support [LEE & VERLEYSEN 2007].

Le but est d’estimer le coefficient 0 comme un seuil séparant les données appartenant & des
voisinages denses des données isolées. Pour cela, nous calculons I'histogramme des distances
pour les k-plus proches voisins. Nous modélisons ensuite cet histogramme par une loi Gamma,
et nous fixons o pour ne conserver que N% de l'aire totale. Dans le reste du mémoire, cette
valeur IV sera fixée & 99.

Une variable aléatoire X suit une loi Gamma de paramétres k et 6 strictement positifs,
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B sigma = 0.3 : sigma = 0.5

F1GURE 10.3 — En haut & gauche : courbe représentant le nombre de vecteurs-support en fonction
du coefficient 0. A, B, C, D, E : les différentes représentations du support pour des coefficients
o croissants. Les individus sont modélisés par des croix. Les vecteurs-support sont entourés en
rouge. La pré-image de ’hyperboule est modélisée en bleu. On observe que pour les ¢ petits,
beaucoup de points sont sur la frontiére, le support de la distribution correspond & I'union
des voisinages locaux de chaque individu. Un nouvel individu a peu de chance d’appartenir au
support. On a donc une faible capacité de généralisation du modeéle. Pour les o grands, peu
d’individus sont sur la frontiére. Le support de la distribution est trés grand par rapport a la
distribution des individus. Un nouvel individu, méme éloigné, a des chances d’appartenir au
support. On a ici une trop grande capacité de généralisation.

notée aussi X ~ I'(k,0), si sa fonction de densité de probabilité se met sous la forme :

zFle= 9
f(z;k,0) = NOra [(2>0), (10.3)

ou Iy est la fonction indicatrice. Les parametres k et ¢ de la loi Gamma sont reliés a la moyenne
m et a la variance o2 par les relations suivantes :

m = kb,
o = k6.

Etant donné que nous supposons la présence possible de données aberrantes, nous effectuons
une estimation robuste des parameétres de la loi Gamma. Pour cela, nous estimons moyenne
m et variance o2 respectivement par la médiane et la median absolute deviation (MAD) au
lieu des estimations empiriques classiques de la moyenne et de la variance. Plus précisément, le
MAD peut étre utilisé comme un estimateur consistant de I’écart type avec la relation suivante :
0 =1.4826 MAD.
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Le coefficient o obtenu sera noté ogy. L’avantage de cette méthode est la prise en compte
du voisinage local. L’inconvénient est de devoir choisir un seuil N. Nous pouvons observer 1’es-
timation de ogr, en Fig. 10.4.

120 . ‘ _ .
seuil ¢, listogramme des
GL Idlstances des k—plus
proches voisins
Estimation de la
loi Gamma

FIGURE 10.4 — En bleu : I’'histogramme des distances des k-plus proches voisins. En vert :
I’estimée de la loi Gamma. Le seuil ogy, est symbolisé par une barre verticale.

La deuxiéme idée pour séparer I'histogramme en deux parties de maniére automatique est
l'utilisation d’un algorithme traditionnel de seuillage [OTsU 1979]. L’algorithme original est
utilisé pour effectuer un seuillage automatique d’une image & niveaux de gris en une image
binaire & partir de I’histogramme des intensités des pixels. Le but est de séparer 'image en
deux classes (le premier plan et I’arriére-plan) Pour cela, on calcule le seuil optimal qui sépare
ces deux classes afin que leur variance intra-classe soit minimale. On dénommera corsy le
coefficient obtenu par cette méthode. L’avantage de cette méthode est d’étre automatique.

L’inconvénient est que les deux classes de I'histogramme n’ont pas le méme poids, ce qui
peut entrainer des estimations incorrectes. Plus précisément, il y a beaucoup plus de données
normales denses que de données aberrantes par définition. On peut visualiser ce phénoméne en
Fig. 10.5.

Estimation de o basée sur la distribution des distances

On observe que lorsque o est petit, tous les individus sont sur la frontiére du support, ce
qui constitue un cas critique. Idéalement on souhaite avoir peu d’individus sur la frontiére.
Les autres individus sont situés & l'intérieur du support de maniére plus ou moins éloignée de
la frontiére. On suppose qu’un bon critére serait que les distances d; des individus au centre
de ’hyperboule (calculées selon I'éq. 9.7) soient distribuées selon une loi uniforme. On estime
donc la distribution des distances. Pour cela, on utilise une estimation par noyau (méthode
de Parzen-Rosenblatt). L’estimateur non-paramétrique de la densité par la méthode du noyau
peut s’écrire :

Falz) = %EJ\;K (x_hx> (10.6)

ou K est un noyau et h un paramétre nommé largeur de bande (bandwith). Le noyau K choisi
est gaussien : K (r) = - e 27

Ver
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FIGURE 10.5 — En bleu : ’histogramme des distances des k-plus proches voisins. Le seuil corsy
est symbolisé par une barre verticale. On observe deux modes dans I'histogramme. Le premier
mode correspond aux données proches les unes des autres, le deuxiéme mode correspond aux
données éloignées. On remarque que le deuxiéme mode est moins peuplé que le premier. Le seuil
ocorsy sous-estime le seuil réel.

On calcule ensuite la distance de Kullback-Leibler Dk, entre cette distribution et la dis-
tribution uniforme. La distance de Kullback-Leibler Dk, est une mesure de dissimilarité entre
deux distributions P et (), pouvant s’écrire sous la forme suivante :

Dx1n(P|Q) = /P(x) log ggz; dz. (10.7)

En considérant () uniforme, on peut reformuler I’équation précédente :

Dy (P[Q) = / P(x)log (P(z)) di +C, (10.8)

avec C' une constante. On remarque cette derniére équation correspond a 'opposé de I'entropie
de P.

On choisit ¢ pour que cette distance soit minimale. On notera ogy le résultat obtenu par
cette méthode. L’avantage de cette méthode est qu’elle est totalement automatique. L’incon-
vénient est que la distribution des distances inter-individus ne suit pas une loi uniforme en
pratique. Cependant, ce critére pénalise fortement le cas critique ol tous les individus sont sur
la frontiére.

Simulations

Nous proposons d’évaluer ces quatre stratégies sur trois différents exemples simulés.

La premiére simulation consiste & étudier un support en forme d’anneau pour montrer que
les différentes estimations sont correctes en présence d’une distribution complexe. Les quatre
supports obtenus peuvent étre visualisés Fig. 10.6. Ils correspondent bien au support réel.

En imagerie médicale, et dans les cas pratiques réels, la population supposée de référence

peut contenir des données aberrantes. Nous allons étudier les propriétés des quatre estimations
en présence de données aberrantes. Nous considérons un support en forme de banane (voir
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c = 0.23137
OTSU

FiGURE 10.6 — Quatre supports obtenus avec quatre estimations de o sur un support en forme
d’anneau. On observe que les quatre méthodes correspondent bien & la distribution réelle. On
peut remarquer que corsy donne le support le plus restreint.

Fig. 10.7). On peut observer que les quatre supports correspondent bien au support réel de la
distribution. Nous ajoutons 50% de données aberrantes, ce qui correspond & un cas vraiment
extréme (voir Fig. 10.8). Nous observons que les stratégies basées sur les distances des k-
plus proches voisins (ogy, et corsy) donnent les meilleurs résultats. Nous remarquons que la
méthode proposée dans [TAX & DUIN 1999, TAX & DUIN 2004] est trés sensible aux données
aberrantes.

Un dernier test a été la comparaison de I’évolution des coefficients opnps et ogr lorsqu’on
rajoute progressivement des données aberrantes (voir Fig. 10.9). Nous observons que o g varie
trés rapidement alors que ogy, est peu affecté par ces données aberrantes.

G = 0.22101 fe) = 0.22276
Nbsv GL

FiGuRrE 10.7 — Quatre supports obtenus avec quatre estimations de o sur un support en forme
de banane. On observe que les quatre stratégies conduisent a des supports plus ou moins grands.

En conclusion, nous constatons que l’estimation du coefficient o est trés dépendante des
données aberrantes présentes dans le jeu de données d’apprentissage. Dans la suite du mémoire,
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Le) = 0.63hL8Y7 Le) = 0.3603/
NbsSV GL
25

FiGuRE 10.8 — Quatre supports obtenus avec quatre estimations de o sur un support en forme
de banane auquel on a rajouté 50% de données aberrantes. On observe que les stratégies GL et
OTSU arrivent bien & séparer la distribution banane des données aberrantes.
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FI1GURE 10.9 — Graphique représentant la valeur estimée du coefficient o pour la stratégie NbS
(en bleu, courbe du haut) et celle GL (en vert, courbe du bas) en fonction du pourcentage
de données aberrantes introduites. La population de référence contient 250 individus. On peut
observer que la stratégie NbS est fortement impactée par le nombre de données aberrantes,
contrairement & la stratégie GL.

nous paramétrerons le SVDD avec le coefficient ogy,. D’une part, ce coefficient est peu sensible
a la présence de données aberrantes, et d’autre part, avec ce coefficient, on obtient des supports
plus grands qu’avec la méthodologie Otsu. En effet, avoir des supports de petite taille peut étre
un inconvénient. Plus précisément, si le support est centré sur les données d’apprentissage (le
support n’est plus connexe et il existe une composante pour chaque donnée d’apprentissage),
le modéle construit sera peu généralisable. Un nouvel individu non pathologique devra obliga-
toirement correspondre & un individu déja présent dans la base d’apprentissage. Si le support
est plus grand (le support est connexe), un nouvel individu correspondra & une sous-partie de
la population.

1.3 Estimation de la régression f

Nous utilisons une technique de régression & noyaux de type Nadaraya-Watson (NNW) pour
passer de ’espace réduit & 1’espace initial. L’utilisation de la régression NNW est intéressante
car elle ne laisse pas de trous alors que les régressions de type radial basis functions (RBFs) en
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laissent (voir Fig. 10.10). Cette propriété est intéressante, car lorsque le nombre d’individus de
la base d’apprentissage est insuffisant pour obtenir un espace réduit rempli de maniére dense,
des trous peuvent apparaitre dans le support si on utilise la régression par RBFs.

Rappelons ici ’équation correspondant & la régression NNW :
N

o) = Ko@) 10.9
f(z) ;Zjvzlf(a(d(w,wj))yw (10.9)

avec K, (r) = exp(—r2/0?) le noyau gaussien, et d(.,.) la distance dans I’espace réduit. Ecrivons
maintenant I’équation correspondant & la régression de type RBFs :

sz (|l — 24]]), (10.10)

avec w; un poids associé a x;, donnant plus ou moins d’importance au noyau K, associé. On
estime ces poids w; en minimisant la fonction C de coiit suivante :

Clwy, ..., wy leyz a;)|*. (10.11)

Un avantage de la régression NNW est qu’elle ne nécessite qu’un coefficient o (voir éq. 10.9)
pouvant étre estimé par une technique de validation croisée. Pour la régression de type RBFs, il
faudrait faire dépendre le coefficient ¢ de l'individu x; de la base d’apprentissage afin d’éviter
d’avoir des trous.
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FIGURE 10.10 — Certaines régressions, telles que celles utilisant les RBFs, peuvent laisser des
supports avec des trous. La régression a noyaux de type Nadaraya-Watson permet d’éviter ces
problémes. En haut : RBFs gaussiennes dans R avec des largeurs de bande constantes. En bas :
fonctions de base de type NNW. Figure extraite du livre [HASTIE et coll. 2009].

2. Utilisation de ’atlas

Dans la section précédente, nous avons proposé une méthodologie pour la conception d’un
atlas. Nous proposons dans cette section deux applications. La premiére application consiste &
déterminer si un individu appartient & la population de référence ou non (étape de détection).
La deuxiéme application consiste a déterminer les régions dans lesquelles les différences sont
observées (étape d’analyse). Ces deux applications utilisent la réduction de dimension. Dans
un premier temps, nous décrirons la maniére d’effectuer la réduction de dimension. Dans un
deuxiéme temps, nous présenterons les deux applications. L’ensemble de la méthodologie est
schématisé Fig. 10.11.
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FIGURE 10.11 — Schéma représentant 1’élaboration de 1’atlas ainsi que son utilisation. Il existe
principalement deux phases distinctes. La premiére phase consiste en 'apprentissage de l'at-
las, et la seconde en l'utilisation de I'atlas. Dans chaque cas, une réduction de dimension est
effectuée pour obtenir une représentation compacte. Le support estimé par le SVDD dans la
phase d’apprentissage sera utilisé dans les deux étapes de détection et d’analyse. On remar-
quera aussi que ’étape de détection s’effectue dans ’espace réduit, tandis que I’étape d’analyse
s’effectue dans ’espace initial, nécessitant 1'utilisation d’une fonction f de régression estimée
préalablement durant la phase d’apprentissage.

2.1 Réduction de dimension d’un nouvel individu

Si on effectuait la réduction de dimension ISOMAP pour chaque nouvel individu avec la
population de référence, la position x; des individus de référence serait différente a chaque
réduction de dimension. Le support par SVDD et la fonction de régression f appris sur les
anciennes valeurs de x; ne correspondraient plus aux nouvelles valeurs.

Pour éviter ce probléme, nous effectuons ’algorithme ISOMAP en contraignant les individus
x; de la population de référence & rester a une position identique a celle de la phase d’appren-
tissage. Les parameétres a optimiser durant 'ISOMAP correspondent uniquement a la position
du nouvel individu.

2.2 Etape de détection

L’étape de détection est directe grace a I’algorithme SVDD. Cet algorithme peut étre consid-
éré comme un modele discriminatif, au sens ou il permet de discriminer un individu par rapport
a un groupe de référence. Plus précisément, la distance d,ps d’un nouvel individu y,;, au centre
ar de 'hyperboule Bp est calculée (voir éq. 9.7). Si cette distance est plus grande que le rayon
Rp de I’hyperboule Bp, alors le nouvel individu est supposé ne pas appartenir a la population
de référence. On peut aussi considérer que plus cette distance est grande, plus le nouvel individu
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est différent de ’ensemble d’apprentissage. Cependant, il est difficile d’interpréter directement
cette distance dgps car, pour chaque ensemble d’apprentissage, le rayon Rp varie. On considére
alors une distance normalisée, notée d;. "™, correspondant au rapport de dys par Rr. De cette
maniére, la régle de décision s’écrit de la maniére suivante :

normal si dlor™ <1, (10.12)

37 norm
anormal si dlp7"™ > 1.

individu = {
En pratique, considérer la distance dgs ou la distance djyr™ ne modifie pas le résultat de la
détection. Une fois I’étape de détection effectuée, il est intéressant de déterminer quelles sont

les zones considérées comme anormales.

2.3 Etape d’analyse

[’étape d’analyse est basée sur un modéle génératif. Tout d’abord, nous estimons la représen-
tation x,,s dans ’espace réduit de l'individu y_,, & tester grace a PISOMAP. L’algorithme
ISOMAP est effectué simultanément avec les individus de la population de référence. Si le nou-
vel individu xys est détecté comme anormal, nous le projetons sur la frontiére du support
appris grace au SVDD. A partir du nouvel individu projeté xp,,;, nous générons un individu
f(xproj), f étant préalablement appris & partir des données de la population de référence. Cet
individu f(proj) généré (noté aussi y,,,;) représente la partie de y,,, expliquée par le mod-
ele. Ensuite nous calculons Iécart €,ps entre le modele y,,.,; et le nouvel individu y . Si cet
écart est comparable aux écarts obtenus avec la population de référence, alors on considérera
que l'individu appartient & cette population. Si cet écart est supérieur en valeur absolue aux
écarts de référence, alors l'individu n’a pu étre expliqué par le modéle y,,,.,;. Plus précisément,
on effectuera un test d’hypothése pour déterminer si ’écart correspond ou non aux écarts de
référence.

L’étape d’analyse se compose de quatre parties :

— étape 1 : sil'individu observé ¢(xps) est en dehors de ’hyperboule B, projeter I'individu
sur la frontiére de I'hyperboule Br en ¢(x,r0;) (cette action est effectuée dans I’espace
F des caractéristiques) ;

— étape 2 : déterminer la pré-image (i.e. 'image dans ’espace initial de la projection) de
$proj ;

— étape 3 : générer l'individu Yproj a partir de xp.,; grace a f préalablement appris;

— étape 4 : tester 'erreur € = y,,5 — Y,,0; Par rapport a lerreur estimée sur la population
d’apprentissage (voir [VIK et coll. 2007] et section 2.3).

Décrivons maintenant en détail ces quatre étapes. La premiére étape correspond a l'étape de
projection. Cette étape de projection a tout d’abord été congue pour débruiter
[PARK et coll. 2007]. Nous pouvons concevoir que la zone anormale correspond & un bruit plus
fort que le bruit de la population de référence. Détecter la zone anormale revient alors & détecter
ce surplus de bruit.

Dans D'espace initial 3, le support de la distribution peut étre complexe. Projeter les données
sur ce support peut étre délicat. L’idée est de se placer dans ’espace F' des caractéristiques, ou
le support est décrit par une hyperboule Br plus simple que le support dans I’espace initial.
La fonction ¢, permettant de travailler dans I'espace F' des caractéristiques, n’est connue qu’au

3. L’espace initial peut étre ’espace ou les individus sont observés ou l'espace réduit. La grande différence
entre ces deux espaces est la robustesse dans ’estimation du support par le SVDD. Si I'espace initial correspond
a espace ot les individus sont observés alors ’étape 3 de régression n’est pas nécessaire.
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travers de la fonction K. C’est pourquoi, lorsque nous effectuons des calculs dans ’espace F' des
caractéristiques, nous ne considérons que les produits scalaires des vecteurs ¢(x;) entre eux.

La premiére étape consiste a projeter le point ¢(xps) sur 'hyperboule Br en un point
& (Tproj), si @(xops) n'appartient pas au support de la distribution. Cependant cette projection
ne se fait pas de maniére euclidienne dans l’espace F'. Les éléments de ’espace appartiennent
& la sphére unité de I'espace F' (avec un noyau gaussien, K (z,z) = ||¢(z)||*> = 1, quel que
soit @ appartenant & lespace initial). Il faut donc contraindre la projection a rester sur la
sphére unité de l'espace F' (voir Fig. 10.12). Les détails de calcul sont décrits dans l’article

[PARK et coll. 2007].

Hyperboule
SVDD

Sphére unité

FIGURE 10.12 — Schéma représentant ’espace F' des caractéristiques obtenu avec un noyau
gaussien. L’hyperboule SVDD est visualisée en vert. Toutes les données de I’espace initial appar-
tiennent & la sphére unité représentée en noir. Nous observons que la trajectoire de la projection
visualisée en rouge réside sur cette sphére unité.

Calcul
dela
pré-image

Espace F des caractéristiques Espace initial

FIGURE 10.13 — Schéma représentant le calcul de la pré-image @p,o; du point projeté ¢(xpro;)
a partir de quatre de ses plus proches voisins. Le principe est d’estimer x,.,; tel que les dis-
tances 0(x;) dans ’espace initial soient les mémes que les distances d(x;) dans 'espace F des
caractéristiques.

Si l'individu appartient au support, nous n’effectuons aucune opération de projection.

Nous pouvons considérer cette projection sur un atlas comme une extension des travaux
décrits dans [GOLLAND et coll. 2005] pour une étude un individu par rapport & un groupe.
Dans [GOLLAND et coll. 2005], les auteurs ne considérent pas le projeté, mais s’intéressent a la
direction de projection orthogonale & I’hyperplan séparant les deux populations.
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Une fois la projection effectuée, il faut estimer la pré-image p; de @(Zpro;). Cette estima-
tion est complexe car nous n’avons pas la connaissance de la fonction ¢(.) [MIKA et coll. 1999].
Nous proposons d’utiliser la méthode décrite dans [PARK et coll. 2007], basée sur le MDS. Plus
précisément, cette stratégie considére les k-plus proches voisins ¢(x;) de @(xpro;j), ainsi que les
k distances d(x;) entre les voisins ¢(x;) et la projection ¢(x,o;). Ensuite, on estime la pré-
image y,,,; telle que les distances §(x;) dans ’espace initial entre la pré-image et les k voisins
y; soient les plus similaires possibles aux distances d(x;) dans l'espace F' des caractéristiques.
Ce calcul est effectué méme si l'individu appartient au support.

Cette stratégie est particuliérement intéressante dans le cas de la création du modéle. En
effet, nous utilisons uniquement une sous-partie de la population pour reconstruire 'individu
considéré. Cette idée de propagation d’atlas & partir d’une sous-partie de la population se
retrouve dans [WOLZ et coll. 2010].

Une fois la représentation x,; estimée, il faut générer I'individu y,,,; qui est la partie de
Yobs €Xpliquée par le modele. On génére y,,,.,; grace a la fonction f appliquée & @pyo;-.

Nous calculons ensuite pour I’ensemble de la base d’apprentissage I'erreur au modéle telle
que €; = yf)bs — yﬁmdele, avec yinodele correspondant & la pré-image d’un individu de la base
d’apprentissage, projetée ou non sur ’hyperboule Bp, et ¢ variant pour ’ensemble de la base
d’apprentissage. Nous supposons que la variable aléatoire g; suit une loi gaussienne de moyenne
nulle et de matrice de variance-covariance W diagonale. Nous estimons cette matrice selon
I’équation 9.14. Les anormalités dans le nouvel individu ¥y, & tester sont détectées en étudiant
chaque composante du z-score t = ‘Il*%s, par rapport & un seuil T'. Le z-score t correspond a
la probabilité que le résidu € suive une loi de Student avec N — 1 degrés de libertés, ot NV est
le nombre d’individus de la population de référence [VIK et coll. 2007].

3. Applications

Nous proposons deux exemples pour montrer l'utilisation de l'atlas pour la détection et
I’analyse. Nous montrerons ’effet de la réduction de dimension sur chacun des exemples.

3.1 Application en détection

Nous proposons d’étudier I'impact de la réduction de dimension sur ’étape de détection.
Nous utilisons pour cette expérience 50 images de FA extraites d’une base disponible sur in-
ternet * [BULLITT et coll. 2005]. Nous effectuons une parcellisation de ces cerveaux en 90 ROIs
correspondant au template AAL [TzZOURIO-MAZOYER et coll. 2002]. Ces ROIs sont de tailles
et d’intensités trés variées (nombre moyen de voxels : 1450 &+ 770 et moyenne de F'A sur une
ROI : 0.24 +0.12).

Pour une des 90 ROIs anatomiques, nous allons inclure pour un des 50 individus une occlu-
sion consistant en une variation de FA a 'intérieur de cette ROI. Nous apprenons le support de
la distribution des 49 autres individus. Nous testons si I'individu avec I'occlusion est & l'intérieur
ou non du support. Nous effectuons cette opération également pour les 49 autres individus, et
pour les 90 ROIs anatomiques. Cette procédure correspond & une méthodologie de validation
croisée du type leave one out. Cette stratégie est présentée Fig. 10.14.

Dans les occlusions, nous soustrayons successivement différentes valeurs de FA (0.05,0.1,0.2,
et 0.3). De plus, nous faisons varier la taille de ces occlusions proportionnellement a la taille de
la ROI consideérée (10%,20% et 30% du nombre total de voxels de la ROI considérée).

4. Téléchargeable a adresse suivante : hitp ://www.insight-journal.org/midas/community/view/21.
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FIGURE 10.14 — Schéma décrivant l'expérience pour une itération. Une image correspond &
une des 90 ROIs anatomiques de la parcellisation. Chaque image de la population de référence
devient successivement l’'image & tester, a laquelle on ajoute une occlusion. On estime le modéle
sur les individus restant. Deux choix sont ensuite possibles : utiliser une réduction de dimension
ou non. Puis on apprend le support de la distribution. Finalement, on détecte si 'image avec
I’occlusion appartient ou non & la population de référence. On réitére cet algorithme pour les 90
ROIs anatomiques. Si on utilise la réduction de dimension, il n’y a pas de régression car 1’étape
de détection se fait dans ’espace réduit.
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FIGURE 10.15 — Schéma représentant la fraction de bonnes détections en fonction de la varia-
tion de FA dans 'occlusion. Les trois courbes rouges en pointillés correspondent aux cas sans
réduction de dimension pour des occlusions de 10%, 20% et 30%. Les trois courbes bleues en
trait plein correspondent aux cas avec réduction de dimension pour les mémes variations dans
la taille des occlusions que dans le cas sans réduction de dimension. On remarque que plus 1’oc-
clusion est grande, plus la ROI est correctement détectée. On observe une meilleure détection
lorsqu’on utilise la réduction de dimension.
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Finalement, nous effectuons ce test sur les ROIs originales et sur les ROIs représentées dans
un espace réduit de dimension égale & trois aprés utilisation de PISOMAP. Nous observons les
résultats Fig. 10.15. Nous remarquons que la détection s’améliore nettement avec 'utilisation
de I’espace réduit.

3.2 Application en analyse

Nous utilisons ici une base de cent images® de dimension 8 x 8 représentant des chiffres 9
(voir Fig. 10.16). Nous testons nos atlas avec et sans réduction de dimension. Pour comparaison,
nous testerons l'utilisation de la moyenne, ainsi que de ’ACP. Ces différentes techniques ont
été décrites au chapitre précédent en section 2.

Nous observons que la moyenne est floue, et ne permet pas de distinguer des modifica-
tions complexes. Nous remarquons que les images de chiffres constituent une population trop
complexe pour étre analysée par des modéles linéaires. Nous observons aussi que les résultats
obtenus avec la réduction de dimension permettent d’obtenir des détails plus fins que sans ré-
duction de dimension.

Nous proposons de comparer la méthode proposée dans [GERBER et coll. 2010], nommeée
dans le reste de ce mémoire méthode de Gerber, & notre atlas sur une base d’images 8 x 8
représentant des chiffres 6 (voir Fig. 10.17 et 10.18). Tout d’abord, la méthode de Gerber n’est
utilisée & la base que pour décrire une population de référence, et n’introduit pas de nouvel indi-
vidu potentiellement aberrant. Néanmoins cette technique propose un modéle génératif utilisant
un espace réduit obtenu grace a 'ISOMARP, et peut étre utilisée pour étudier de nouveaux indi-
vidus potentiellement aberrants. La différence majeure entre I'atlas proposé dans cette thése et
la méthode de Gerber correspond & la maniére de projeter le nouvel individu sur la population
de référence dans ’espace réduit. Plus précisément, dans [GERBER et coll. 2010], la projection
du nouvel individu est faite directement dans ’espace initial, grace & une régression par NNW.
Cette régression est apprise uniquement sur la population de référence. L’inconvénient est qu’il
n’existe pas de moyen de controler cette projection. Dans cette thése, on propose d’estimer
le nouvel individu dans ’espace réduit, puis de le projeter sur la frontiére du support de la
distribution de la population de référence.

Nous proposons un schéma récapitulatif des différentes méthodes étudiées pour I'étape
d’analyse en figure 10.19.

4. Conclusion partielle

Dans ce chapitre, nous avons proposé la conception d’un atlas basé sur une méthode a
noyaux associée a une réduction de dimension. Les méthodes & noyaux, et plus précisément
les algorithmes du SVDD et de projection, permettent une étude locale de la population. La
réduction de dimension, quant & elle, permet de représenter les données de facon compacte, ce
qui facilite I'estimation du support des distributions, et donne ainsi la possibilité de détecter des
phénomeénes plus fins. Les outils de détection et d’analyse peuvent étre utilisés indépendamment
I'un de 'autre. De plus, ces outils peuvent étre utilisés pour diverses catégories d’objets, & partir
du moment o1 'on a une métrique appropriée sur les objets. Cette propriété est particuliérement
intéressante dans le cadre de 'TRMd ot les modéles sont nombreux.

5. Les images sont celles utilisées dans I’article [PARK et coll. 2007]
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FIGURE 10.16 — Exemple pour deux images du chiffre neuf (« observation »). On compare
ici plusieurs stratégies de détections statistiques. Premiérement, le nouvel individu y,,, (« ob-
servation ») est représenté par f(x,ps) simulant différents modeles (SVDD projection, SVDD
projection avec réduction de dimension, moyenne, ACP). Deuxiémement, on effectue une dé-
tection statistique sur les vecteurs € des résidus en considérant les z-scores associés. Les images
du bas correspondent aux détections statistiques. La couleur verte suppose que l'intensité est
statistiquement inférieure & l'intensité prédite par le modéle. La couleur rouge suppose que
I'intensité est statistiquement supérieure & l'intensité prédite par le modéle. Le cadre bleu cor-
respond a des pixels d’intérét supposés anormaux (ce choix est arbitraire). On observe que seul
les atlas utilisant le SVDD et la réduction de dimension permettent de détecter ces pixels. On
remarque que la moyenne est un modele flou, éloigné du neuf d’origine.
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Projection a l'aide Donnée aberrante Méthode de Gerber
de l'atlas proposé

FIGURE 10.17 — Graphe représentant les images de 6 dans un espace réduit de dimension deux.
Trois images de 6 de la population de référence sont visualisées sur la ligne supérieure. Le
support de la distribution est visualisé en bleu. Un nouvel individu aberrant & analyser est
représenté en rouge. En bleu, on visualise la projection obtenue par la méthode de Gerber.
En vert, on visualise la projection obtenue par notre méthode d’analyse. La donnée aberrante
observée, ainsi que les individus générés par les deux modeles (aprés l'étape de régression f
permettant de passer de I'espace réduit a I’espace initial) sont visualisés dans la ligne inférieure.
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FI1GURE 10.18 — On compare ici deux stratégies de détection statistique pour la donnée aberrante
de la Fig. 10.17. Nous observons que les détections sont plus nombreuses avec la méthode de
Gerber.
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FIGURE 10.19 — On schématise ici quatre méthodologies (moyenne, ACP, méthode de Gerber,
méthode proposée dans le cadre de cette thése) utilisées dans I’étape d’analyse pour estimer
Ymoa (NOté f(xops) dans ce mémoire), visualisé en rouge, a partir d’'une donnée aberrante
observée vy, visualisée en vert. Le support de la distribution de la population de référence,
modélisé en bleu, est complexe. La moyenne estimée de maniére euclidienne n’appartient pas a
la distribution. L”ACP estime de maniére incorrecte la population dans ’espace réduit (dans ce
schéma, les voisinages locaux de I’espace initial ne sont pas conservés dans I'espace réduit). La
méthode de Gerber estime correctement l'espace réduit grace & 'ISOMAP, mais la projection
est éloignée de I'individu dans I’espace réduit. La méthode proposée dans cette thése décompose
la projection sur la population de référence dans I'espace réduit en deux étapes. La premiére
étape correspond a la projection dans I’espace réduit de maniére non linéaire grace & 'ISOMAP.
La deuxiéme étape consiste & projeter sur la frontiére du support de la distribution estimé par
le SVDD.
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Dans ce chapitre, nous proposons deux atlas basés sur la connectivité anatomique. Ces atlas
sont utilisés dans le cadre de I’étude des patients atteints de troubles de la conscience. La
population de patients étant hétérogene (age, sexe, étiologie du coma, délai entre l’accident et
I'IRM), nous considérons la problématique de la comparaison d’un patient par rapport a une
population de référence supposée saine.

1. Atlas basé sur la connectivité anatomique et sur les ROIs

1.1 Principe

Le connectome refléte les connexions anatomiques entre les différentes aires cérébrales.
Cependant, une connexion entre une ROI A et une ROI B peut apparaitre 1ésée dans trois
cas : les faisceaux de fibres de substance blanche sont lésés, la ROI A ou la ROI B sont
pathologiques. Le connectome ne permet pas de distinguer ces trois différents cas. Nous pro-
posons donc de rajouter de I'information pour pouvoir déterminer si une ROI est pathologique
ou non. Plus précisément, nous étudierons la FA de chaque voxel de chaque ROI. Nous com-
parerons ensuite la FA de chaque ROI des individus pathologiques avec celle de la population
saine.

A notre connaissance, c’est la premiére fois qu’on s’intéresse simultanément & 'intégrité des
connexions et des ROIs.

1.2 Meéthodes

La population de référence comporte 21 individus supposés sains. Les individus pathologiques
sont au nombre de 16. Ces individus pathologiques présentent des troubles de la conscience per-

139
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sistants suite & un accident (traumatisme cranien, arrét cardio-respiratoire ...), sans sédation
et en respiration spontanée. Les images pondérées en diffusion ont été acquises dans 30 direc-
tions g; de gradient (deux acquisitions pour chaque direction) avec une valeur de b égale a
1000 s/mm? sur une machine IRM de 1.5 Tesla (Avanto, Siemens, Erlangen, Allemagne). Deux
images non pondérées en diffusion ont aussi été acquises.

Le protocole d’acquisition est trés important dans le cadre du coma. Plus précisément, les
données de chaque patient ont été acquises dans un court délai apres 'accident. En effet, il est
connu que les dégénérescences observées s’aggravent au cours du temps. Il était donc nécessaire
d’étudier les patients aprés le méme délai suite a leurs accidents.

Dans un premier temps, nous effectuons I’étape d’analyse pour les connectomes. L’estima-
tion du connectome et sa mise en correspondance sont décrites & la section 2.2 du chapitre 7.
Nous effectuons un seuillage pour ne conserver que les connexions supérieures a 0.1. Ce seuil
est arbitraire, et nous permet de ne considérer que 1914 connexions sur les 8010 connexions
possibles. Le but du seuillage est de ne conserver que les connexions les plus importantes.

Nous effectuons ensuite une réduction de dimension. La dimension de ’espace réduit est
déterminée en fonction de 'erreur de reconstruction [TENENBAUM et coll. 2000]. Nous visual-
isons dans la Fig. 11.1 'erreur de reconstruction en fonction de la dimension de I’espace réduit.
Nous choisissons une dimension égale a trois. Cette dimension est sélectionnée afin d’obtenir
une erreur de reconstruction faible et de considérer un espace réduit rempli densément.
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FIGURE 11.1 — Graphe représentant l'erreur de reconstruction en fonction de la dimension de
I’espace réduit. Il existe généralement deux parties dans ce type de courbes. Plus précisément, la
premiére partie de la courbe décroit vite. Ceci équivaut & considérer que la dimension de I’espace
réduit n’est pas suffisante pour modéliser les données, et qu'une dimension supplémentaire
améliore nettement la reconstruction. Dans la deuxiéme partie de la courbe, la pente est plus
faible. Ceci équivaut & dire que 'ajout de dimension supplémentaire n’apporte pas beaucoup
d’information. La dimension optimale de ’espace réduit correspond & la limite entre ces deux
parties.

Pour I’étape de projection sur le support de la distribution obtenue par SVDD, nous con-
sidérons quatre voisins.

Dans un deuxiéme temps, nous effectuons I’étape de détection pour chacune des 90 ROIs.
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Plus précisément, nous considérons les valeurs de FA en chaque voxel de la ROI considérée.
Chaque carte de FA a été préalablement recalée avec une transformation non linéaire sur un
méme référentiel correspondant a ’atlas AAL [TzZOURIO-MAZOYER et coll. 2002]. Ces trans-
formations sont les mémes que celles utilisées lors la mise en correspondance des connectomes.

Ces valeurs de FA sont considérées comme des vecteurs yp, de grande dimension dans
RM ot M correspond au nombre de voxels de la ROT étudiée. La distance considérée entre
deux vecteurs yp4 est une distance euclidienne. Nous n’effectuons pas d’étape d’analyse. En
effet, nous voulons savoir si la ROI considérée est potentiellement lésée ou non (ceci correspond
uniquement & I'étape de détection).

Etudions maintenant la réduction de dimension pour chaque ROI. Choisir la dimension de
I’espace réduit ROI par ROI serait trop laborieux. Nous choisissons une dimension égale a 3
pour chacune des 90 réductions de dimension. L’idée est toujours d’avoir un compromis entre
une erreur de reconstruction faible et un espace dense.

FIGURE 11.2 — Diagramme représentant l’erreur de reconstruction par rapport au nombre de
dimensions de 'espace réduit pour les 90 ROIs.

Nous proposons de visualiser la conception de cet atlas dans le schéma Fig.11.3.

1.3 Résultats

Tout d’abord, nous allons nous intéresser & l'erreur € au modéle estimée lors de 'étape
d’analyse grace au modele génératif y = f(x) + €. Dans ce modéle, € est supposée suivre une
loi gaussienne de moyenne nulle. Ceci équivaut & considérer que la fonction f a réussi & modéliser
correctement la population. Pour tester la normalité de g, nous avons effectué un test de Lilliefors
pour chacune des composantes de €. Nous réalisons donc un grand nombre de tests, et devons
effectuer une correction pour compenser les comparaisons multiples [SHAFFER 1995]. L’idée la
plus simple est de considérer une correction de Bonferroni proposant un seuil approximativement
de 1075. Cependant, le logiciel utilisé (Matlab) ne permet pas d’avoir des p-valeurs inférieures
a 0.001. Nous utiliserons donc ce dernier seuil. Nous obtenons alors 22.6% de composantes
qui ne suivent pas une loi gaussienne. Ce pourcentage est relativement élevé. Cependant, la
correction due a la comparaison multiple n’a pas été parfaite. De plus, le nombre d’individus
est relativement faible (21 individus de référence).

Nous proposons de visualiser deux graphes de normalité pour une composante ¢ dont I’erreur
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FIGURE 11.3 — Schéma décrivant la création et 1’utilisation de 1’atlas.

€; suit une loi gaussienne et une autre composante j dont I'erreur £; ne suit pas une loi gaussienne
(voir Fig.11.4).

Les résultats sont visualisés avec le logiciel Gephi! en Fig. 11.5. Seules les connexions sup-
posées pathologiques sont visualisées. Ces connexions correspondent aux arétes des graphes.
Les ROIs quant a elles correspondent aux différents noeuds du graphe. Le diamétre du noeud
correspond au degré du nceud (i.e. le nombre de connexions pathologiques liées & ce nceud). Plus
précisément, plus le noeud est grand, plus le nombre de connexions pathologiques attachées a
ce noeud est élevé.

Les différences observées aux niveaux des FAs des ROIs sont visualisées par la couleur des
neceuds. Plus précisément, le jaune représente une ROI se situant sur la frontiére du support des
distributions des ROIs de la population témoin, tandis que le rouge représente une ROI tres
éloignée du support. Une ROI supposé normale est bleue. Cependant, dans le cadre du coma,
toutes les ROIs sont en dehors du support de la distribution de la population saine. L’intérét
est de savoir si les ROIs sont plus ou moins loin du support, ce qui correspond médicalement &
déterminer si les ROIs sont plus ou moins lésées.

Pour plus de clarté, nous visualisons pour un méme patient une vue de profil (& gauche)
et une vue de dessus (& droite). On observe deux individus pathologiques sur les seize traités.
Premiérement, on remarque que différentes ROIs intervenant dans les phénoménes de conscience
apparaissent comme pathologiques & la fois au niveau des connexions anatomiques et au niveau
des ROIs en FA. On peut notamment citer les noyaux gris centraux (le thalamus, le putamen,
les noyaux caudés), le précunéus, le gyrus fusiforme et le cortex olfactif. Plus précisément, on
peut remarquer que les noyaux gris centraux sont & la fois 1ésés du point de vue des connexions
et du point de vue des ROIs. On remarque aussi qu’il existe une altération globale de la FA
(tous les nceuds apparaissent jaunes). On peut aussi se rendre compte que les déconnexions
importantes d’'une ROI ne sont pas forcément reliées aux lésions apparentes dans la ROI en FA.

1. Logiciel disponible a ’adresse web suivante : hitp ://gephi.org/
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FIGURE 11.4 — Deux graphes de normalité. Le graphe du dessus représente l'erreur suivant
une loi gaussienne, tandis que le graphe du dessous montre une erreur ne suivant pas une loi
gaussienne. Plus précisément, les deux graphes ont pour abscisse les valeurs des erreurs ¢; pour
une composante ¢. LL’axe des ordonnées représente la probabilité des données si elles suivaient
une loi normale. Le segment en trait plein de couleur rouge relie le premier quartile au troisiéme
quartile. Ce segment est extrapolé jusqu’au premier et au dernier coefficient pour permettre de
mieux visulaiser la linéarité. Le but de ce graphe est de visualiser rapidement si les données
suivent une loi normale. Plus précisément, lorsque les données suivent une loi normale, ces
derniéres suivent la droite rouge. Une autre distribution que la loi normale introduirait une
courbure.

2. Atlas basé sur la connectivité anatomique et fonctionnelle

2.1 Principe

Certaines études récentes montrent qu’il existe des relations fortes entre les connectivités
anatomique et fonctionnelles [DELIGIANNI et coll. 2010, VENKATARAMAN et coll. 2010].

Nous proposons ici d’étudier pour un méme patient les connexions anatomique et fonctionelle
pathologiques. La question sous-jacente est de savoir s'il existe une interaction entre connectivité
anatomique et connectivité fonctionnelle dans le cadre du coma.

2.2 Meéthodes

Pour I'étude anatomique et fonctionnelle, la population de référence comporte 21 et 20
témoins respectivement. Les individus des deux populations sont différents. Nous avons 10
individus pathologiques ayant été acquis avec les deux modalités.

Les acquisitions pour les deux modalités ont été effectuées sur une machine IRM de 1.5
Tesla (Avanto, Siemens, Erlangen, Allemagne). Pour 'TRMd, les images ont été acquises de la
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FIGURE 11.5 — Graphes en trois dimensions représentant les connexions pathologiques chez deux
patients. A gauche, on observe une vue de profil, et & droite, une vue de dessus. Ces graphes
ont été obtenus avec Gephi. L’interprétation de ces graphes est faite dans la section 1.3.
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maniére décrite dans la section précédente. Pour 'TRMf de repos, les images ont été acquises
avec une séquence EPI-BOLD de 20 minutes.

Une précision doit étre apportée par rapport au protocole de I’étude de la section précédente.
Les patients n’étaient pas sédatés au cours de 'acquisition. Cette sédation peut provoquer des
effets indésirables principalement lors de ’étude en IRMf de repos. L’absence de la sédation
permet donc une meilleure comparaison avec le groupe de référence.

Dans cette étude, I’élaboration de 'atlas de connectivité anatomique est le méme que celui
décrit & la section précédente. Pour la connectivité fonctionnelle, nous considérons les matri-
ces d’association, dont chaque coefficient a;; correspond a la corrélation des activités tem-
porelles entre la ROI i et la ROI j. L’élaboration de ces matrices est détaillée dans 'article
[ACHARD et coll. 2006]. A la différence des matrices représentant la connectivité anatomique,
les matrices d’associations de connectivité fonctionnelle sont symétriques.

Pour les deux types de connectivité, nous considérons uniquement les 400 plus fortes con-
nexions en moyenne. Pour I’espace réduit, nous considérons un espace réduit de dimension 3.
Pour I'étape de projection sur le support de la distribution appris par le SVDD, le nombre de
voisins est égal & 4.

La conception de 'atlas est représentée en Fig. 11.6 .
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| l
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l |
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Résultats

FIGURE 11.6 — Schéma décrivant I'atlas élaboré pour étudier simultanément les connectivités
anatomique et fonctionnelle.

2.3 Reésultats

Dans un premier temps, nous observons les matrices représentant la connectivité anatomique
et la connectivité fonctionnelle (voir Fig. 11.7). Nous remarquons qu’il existe une plus grande
variabilité en connectivité fonctionnelle qu’en connectivité anatomique. Ceci s’explique par le
fait que, durant l'acquisition de 'IRMf de repos, on observe ’activité cérébrale a un instant ¢.
Cette activité cérébrale peut varier fortement au cours du temps, selon 'activité de 'individu.
Pour la connectivité anatomique, les matrices reflétent les structures anatomiques sous-jacentes.
Ces structures sont globalement identiques pour chaque individu et ne varient que trés lentement
dans le temps, ce qui explique la faible variabilité.
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Dans la Fig. 11.7, on observe des phénoménes différents entre les individus sains et pathologi-
ques pour les connectivités anatomique et fonctionnelle. Plus précisément, en connectivité anato-
mique, on observe une diminution globale des coefficients de la matrice. En connectivité fonc-
tionnelle, on observe des variations dans les motifs des matrices plus qu’une diminution de
la connectivité fonctionnelle. Cette différence peut s’expliquer par le fait que la connectivité
anatomique représente un lien physique entre deux ROIs, tandis la connectivité fonctionnelle
correspond & une corrélation entre deux signaux. Les deux signaux peuvent étre plus faibles que
des signaux de référence mais cependant avoir une forte corrélation entre eux.
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FIGURE 11.7 — Graphique représentant les matrices des connectivités anatomique et fonction-
nelle. Les deux premiéres lignes correspondent a la connectivité anatomique. Les deux derniéres
lignes correspondent & la connectivité fonctionnelle. On observe que la variabilité existant en
connectivité fonctionnelle est plus importante que celle existant en connectivité anatomique.

Nous pouvons observer ces différences de variabilité une fois que nous avons projeté les in-
dividus dans espace réduit (voir Fig. 11.8). Nous remarquons que les points représentant les
patients entourent le nuage de points représentant les individus sains en connectivité fonction-
nelles. En connectivité anatomique, les individus sains et pathologiques sont nettement mieux
séparés.

Nous visualisons en Fig. 11.9, grace au logiciel Gephi, les graphes de connectivités anatomique
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FIGURE 11.8 — Graphique représentant les matrices des connectivités projetées dans un espace
réduit de dimension 3. Le graphe de gauche représente les matrices de connectivité anatomique.
Celui de droite représente les matrices de connectivité fonctionnelle. La couleur bleue représente
les individus sains, tandis que la couleur rouge représente les individus pathologiques.

et fonctionnelle. Nous pouvons observer que les connexions fonctionnelles et anatomiques sup-
posées lésées ne sont pas situées aux mémes endroits. Dans les deux exemples observés, les
déconnexions observées en IRMf de repos sont localisées a I'arriére du cerveau tandis que les
déconnexions observées en IRMd se situent au niveau frontal ainsi que dans les noyaux gris cen-
traux. Plusieurs explications peuvent étre avancées. Premiérement, nous avons remarqué que les
connectivités anatomique et fonctionnelle ne correspondaient pas au méme objet. Plus précisé-
ment, la connectivité fonctionnelle ne prend pas en compte I'intensité du signal. Deuxiémement,
les noyaux gris centraux détectés en IRMd sont complexes & étudier en IRMf de repos. Ces ROIs
travaillent simultanément avec de nombreuses autres ROIs. Les signaux temporels sont alors
plus complexes & étudier. Une étude [BEHRENS et coll. 2003| propose d’ailleurs d’affiner la par-
cellisation d’une de ces ROIs (le thalamus). En effet, la parcellisation de ces noyaux gris peut
étre améliorée, permettant une meilleure étude en IRMf de repos. De plus, on a observé une
forte diminution des FAs pour ces ROIs dans ’étude de la section précédente. Cette diminution
peut en partie expliquer la forte diminution des connexions. On observe aussi des phénomeénes
de surconnexion qu’on n’observe pas en IRMd. Cette étude est préliminaire. De par la quantité
d’information fournie, ces résultats sont relativement difficiles & analyser. L’approfondissement
de I’analyse de ces résultats constitue une perspective de ces travaux de thése.

3. Conclusion partielle

Dans ce chapitre, nous avons élaboré deux atlas basés sur la connectivité anatomique. Le
fait d’utiliser la réduction de dimension nous permet d’étudier des objets mathématiques trés
différents telles que des ROIs ou des matrices de connectivité. De plus, les atlas proposés perme-
ttent soit de détecter des individus pathologiques avec un modeéle discriminatif (par exemple les
ROIs de FA), soit de localiser les zones pathologiques (les matrices de connectivités anatomique
et fonctionnelle).
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Patient 1

Patient 2

FIGURE 11.9 — Graphes en trois dimensions représentant les connexions fonctionnelles (& gauche)
et anatomiques (& droite) supposées pathologiques. Nous pouvons observer que les connex-
ions pathologiques ne se situent pas aux mémes endroits. Plus précisément, nous observons
de nombreuses déconnexions fonctionnelles & I'arriére du cerveau, tandis que les déconnexions
anatomiques se situent plus au niveau des noyaux gris et & 'avant du cerveau. La discussion
sur les différences observées se situent en section 2.3.



Conclusion

Dans cette troisiéme partie, nous nous sommes tout d’abord intéressés a la conception d’atlas
en IRMd. Nous avons remarqué que ces atlas étaient complexes. Cette complexité réside dans le
fait que les grandeurs mathématiques considérées appartiennent généralement & des espaces non
euclidiens de grande dimension. Différents auteurs ont commencé & introduire des techniques
de réduction de dimension pour analyser ces modéles. L’idée sous-jacente est que les données
forment une sous-variété dans un espace de plus grande dimension.

Dans un deuxiéme temps, nous avons effectué un état de ’art approfondi des modéles
génératifs existant en imagerie médicale.

Nous avons ensuite proposé 1’élaboration d’un nouvel atlas basé sur le SVDD permettant &
la fois de détecter des données aberrantes et de localiser les zones pathologiques de ces données.

Finalement, nous avons proposé deux études dans le cadre des troubles de la conscience.
Dans le premier atlas, nous avons proposé de coupler I’étude de la connectivité anatomique avec
celle de I'intégrité des ROIs en considérant la FA. Dans un deuxiéme atlas, nous avons comparé
les connectivités fonctionnelle et anatomique. La conception de ces deux atlas montre que les
méthodologies pour 1’élaboration d’atlas proposées dans cette thése permettent de traiter un
grand nombre d’objets mathématiques différents résidant dans des espaces non euclidiens de
grande dimension.

149



150 Chapitre 11. Applications a 'IRM de diffusion



Conclusion et perspectives

Nous récapitulons ici les principaux résultats et contributions propres a ce travail de these,
tout en proposant des directions de recherche futures.

Synthése des travaux

Dans le cadre de cette thése, nous avons mis en place une chaine de traitements pour la
conception d’atlas en IRMd.

Dans une premiére partie, nous avons tout d’abord décrit la modalité d’'TRMd. Cette modal-
ité délivre des signaux complexes permettant d’étudier aussi bien des phénoménes & 1’échelle
du voxel que des mécanismes globaux a 1’échelle du cerveau.

Dans un deuxiéme temps, nous avons étudié les outils existants rentrant en jeu dans la
modélisation des différents signaux délivrés par I'TRMd. Nous nous sommes particuliérement
intéressés aux tenseurs, ainsi qu’aux différentes métriques pour les comparer. Nous avons montré
la richesse de ces modeles permettant d’obtenir un grand nombre de descripteurs.

Ensuite, nous avons présenté les modeéles existants pour les phénomeénes locaux, semi-globaux
et globaux. Lors de cette présentation, nous avons pu observer la diversité des objets mathé-
matiques utilisés. Ces objets peuvent aller d’une séquence de points formant des trajectoires a
des graphes, en passant par des fonctions définies sur la spheére. Ces différents objets résident
dans des espaces non euclidiens de grande dimension.

Nous avons ensuite étudié les méthodologies pour mettre en correspondance les différents
modéles rencontrés. La complexité des modéles contraint d’effectuer des mises en correspon-
dance spécifiques. Par exemple, pour les modéles locaux, des informations d’orientation doivent
étre prises en compte par rapport a la mise en correspondance d’images scalaires convention-
nelles. Dans le cadre de cette thése, nous avons proposé de nouvelles stratégies de réorientation
pour les modéles locaux utilisant des tenseurs d’ordre 4, ainsi que des tenseurs d’ordre supérieur,
pour prendre en compte ces informations d’orientation. Conceptuellement, ’originalité de cette
méthodologie est I'utilisation de la décomposition d’un tenseur d’ordre 4 modélisant un croise-
ment de paquets de fibres en des tenseurs d’ordre 2 modélisant les paquets de fibres séparément.
La deuxiéme originalité réside dans ’hypothése d’indépendance et dans le déplacement indépen-
dant de chaque paquet.

Ces méthodologies peuvent étre étendues aux modeéles utilisant des HSs grace au lien unis-
sant les deux outils mathématiques. De cette maniére, les réorientations proposées peuvent étre
utilisées pour ’ensemble des modéles basés sur ces outils.

Dans une troisiéme partie, nous avons tout d’abord effectué un état de I’art des atlas existant
en IRMd. Cette étude a permis de se rendre compte de la complexité de la création d’atlas pour
des objets de grande dimension résidant dans des espaces non euclidiens.
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Ensuite, nous nous sommes intéressés & 1'utilisation de modéles génératifs compacts pour la
conception d’atlas en imagerie médicale.

Dans un deuxiéme temps, nous avons développé une nouvelle méthodologie pour la concep-
tion d’atlas. Cet atlas est basé sur des modéles compacts non linéaires. Il permet & la fois de
discriminer des données aberrantes, ainsi que de déterminer les zones pathologiques. Ces deux
types d’études sont complémentaires et sont basés sur des modéles discriminatif et génératif.
Ces deux modeles sont générés grace au méme algorithme SVDD. Un des avantages de cet atlas
est qu’il peut étre utilisé pour un grand nombre de modéles différents. Plus précisément, ’atlas
proposé nécessite de connaitre une métrique adaptée entre les objets étudiés, mais ne nécessite
pas de connaitre ’espace ot ces objets résident.

Cependant, comme pour la plupart des méthodes & noyaux, la paramétrisation du noyau
pour le SVDD reste cruciale. Nous avons proposé des méthodes d’estimation automatique pour
limiter 'impact de 'utilisateur dans la création de I’atlas. Ces différentes estimations peuvent
étre utilisées dans un cadre plus général que celui de la conception de I'atlas proposé.

Finalement, nous avons proposé d’étudier les connectomes. Pour montrer la capacité de nos
atlas & prendre en compte des objets trés différents, nous avons développé deux atlas différents.
Le premier atlas considére simultanément les ROIs anatomiques et la connectivité anatomique,
tandis que le deuxiéme atlas étudie les connectivités anatomique et fonctionnelle. D’un point
de vue médical, le fait d’avoir un outil méthodologique permettant d’observer un probléme sous
différents aspects est trés intéressant.

Dans le cadre des troubles de la conscience, nous proposons une description des connexions
anatomiques et fonctionnelles pathologiques. Ces informations vont étre maintenant étudiées
d’un point de vue médical pour essayer de mieux comprendre les phénoménes de troubles de la
conscience.

Perspectives

Méthodologiques

Les méthodologies pour la réorientation des tenseurs d’ordre 4 ont été validés sur des cas
simulés. Une perspective & court terme serait de valider ces algorithmes de réorientation sur des
cas réels.

Dans cette thése, nous avons proposé des atlas congus pour traiter un grand nombre de
données différentes. Une autre perspective serait d’adapter ces atlas pour les modeles locaux et
semi-globaux.

Dans les études sur les connectivités anatomique et fonctionnelle, la population de référence
est différente. Si la population de référence avait eu une acquisition en IRMd et en IRMf de repos,
on aurait pu concevoir un atlas prenant en compte simultanément les matrices de connectivité
anatomique et fonctionnelle. De cette maniére, on aurait pu voir ’existence de couplage entre
les deux catégories de connectivité.

Théoriques

[’atlas proposé dans ce mémoire a été concu pour un type spécifique de probléme qui est
la comparaison d’un individu par rapport & un groupe. Dans le cadre d’'une comparaison d’un
groupe par rapport & un autre, ’atlas développé priviligierait un groupe au détriment d’un
autre. On peut donc chercher & étendre la méthodologie proposée dans cette thése pour des
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problémes de comparaison de groupes.

Une autre perspective théorique serait d’utiliser une loi de probabilité p(x) au lieu de SVDD
pour modéliser les distributions dans I’espace réduit.

Meédicales

D’un point de vue médical, une perspective & court terme serait d’étudier de maniére ap-
profondie les zones considérées comme anormales dans les connectomes des personnes atteintes
de troubles de la conscience.

Les zones anormales sont différentes entre les connectivités anatomique et fonctionnelle. Une
autre perspective serait d’étudier les mécanismes entrainant ces différences.

De plus, la compréhension des phénomeénes de conscience reste complexe. Pour mieux inter-
préter ces phénomeénes, plusieurs pistes sont possibles.

La premiére est d’étudier s’il existe des corrélations entre 1’état clinique du patient diagnos-
tiqué par un médecin et les zones pathologiques détectées par I’atlas. La deuxiéme piste serait
d’étudier I’évolution des patients au cours du temps (i.e. d’effectuer un suivi longitudinal). Un
grand intérét serait porté aux patients étant sortis du coma. On pourrait alors essayer d’extraire
des facteurs pronostics pour déterminer 1’évolution du patient.
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