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Résumé

Caractérisation des réseaux multi-sujets en IRMf : apport du clustering basé
sur la connectivité fonctionnelle

La compréhension du fonctionnement cérébral est en constante évolution depuis 1’essor des neuros-
ciences. Les nouvelles modalités d’imagerie ont permis de mettre en évidence une architecture de
notre cerveau en réseaux complexes. Mon travail a pour but de développer une méthode mettant en
évidence les réseaux les plus représentatifs d’un groupe de sujet en IRM fonctionnelle.

Dans un premier temps, j’ai développé une méthode de réduction des données basées sur le cluste-
ring. J’ai introduit une nouvelle caractérisation de 1’information fonctionnelle par le profil de connec-
tivité. Celui-ci permet de réduire le biais induit par le bruit présent au sein des données d’IRM fonc-
tionnelle. De plus ce profil ne nécessite pas d’a priori sur les données contrairement aux méthodes
inférentielles classiques.

Dans un deuxieme temps, j’ai développé une méthode qui permet 1’identification de réseaux com-
muns sur un groupe de sujets tout en prenant en compte les variabilités spatiales et fonctionnelles
inter-sujets. Les réseaux obtenus peuvent ensuite tre caractérisés par leur distribution spatiale mais
également par les liens de connectivités se manisfestant en leur sein.

Cette méthode permet également la comparaison des réseaux de différents groupes de sujets et
la mise en évidence de I’implication de réseaux différents en fonction de stimulations différentes ou
d’un état pathologique.

Mots-clefs : IRMf, connectivité fonctionnelle, clustering, réseaux



Abstract

Characterization of multi-subject networks in fMRI : contribution of clustering
based on functional connectivity.

The comprehension of cerebral operations is in constant evolution since the rise of the neurosciences.
New methods of imagery made it possible to highlight an architecture of our brain in complex net-
works. The purpose of my work is to develop a method to find the most representative networks of a
group of subjects in Functional MRI.

In the first step, I developed a method to reducethe fMRI data size based on clustering. I introduced
a new characterization of functional information by the profile of connectivity. This one makes it
possible to reduce the variance induced by the noise present within the data of Functional MRI.
Moreover this profile does not require a priori information on the data contrary to the traditional
inferential methods.

In the second step, I developed a method to identify common networks on a group of subjects
while taking into account of spatial and functional inter-subjects variability. The networks obtained
can then be characterized by their spatial organization but also by their inner connectivity links.

This method also allows the comparison of the networks of various groups of subjects, making
it possible to highlight the implications of different networks according to different stimulations or
pathological states.

Key-words : fMRI, functional connectivity, clustering, networks
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Introduction

H ippocrate fit le premier a faire I’hypothese que les pensées, les sentiments et les émotions sont

gouvernés par le cerveau. Ce n’est qu’en 1808 que Gall, avec la phrénologie fait I’hypothese
d’une théorie localisationiste attribuant a chaque région du cerveau une fonction. C’est depuis la
découverte du neurone et de ses connexions par Golgi au milieu du vingtieme siecle que la notion
de réseau apparait. Plus récemment, les diverses techniques d’imagerie ont permis une observation
directe des phénomenes cérébraux par les neurosciences. L'IRMTf contribue de facon significative a la
compréhension des processus a I’origine de la pensée humain. Elle met notamment en corrélation un
comportement avec I’activation de telle ou telle aire cérébrale.

De plus en plus I’idée d’association entre réseaux neuronaux et processus cognitifs s’impose a
la communauté des sciences cognitives. La mise en évidence des cartographies de réseaux in vivo
repose essentiellement sur I’'IRM fonctionnelle. Bien que prometteuse, cette technique est soumise
a de nombreuses limitations dont la principale est un faible rapport signal sur bruit. De nombreuses
méthodes d’analyse ont permis d’identifier en IRMf ces réseaux en se basant principalement sur
I’analyse en composantes indépendantes. En effet, chaque composante fournit la cartographie d’un
ensemble de région exprimant un signal commun. Les réseaux identifiés fournissent une information
de localisation mais ne permettant pas I’étude des interactions des régions contenues dans ce réseau.

Nous proposons une méthode de détermination de réseaux communs a un groupe de sujets. Une
réduction des données est initialement indispensable. Nous proposons ainsi une méthode de clustering
nouvelle ayant pour caractéristique d’€tre non supervisée et de prendre en compte la nature du bruit
qui est prépondérant en IRMf. Nous proposons ensuite une nouvelle approche pour identifier les
réseaux communs sur 1’ensemble d’un groupe de sujets. Les principaux problemes de 1’analyse en
inter sujets sont les tres grandes variabilités spatiales et fonctionnelles.

La premiere partie de cette these présente quelques notions d’anatomie indispensables a la com-
préhension de ce travail. Ensuite nous présentons la technique d’IRMf ainsi que les nombreuses
sources de bruit afin d’en tenir compte lors de la définition de notre méthode. Nous exposons éga-
lement les méthodes d’analyse usuelles en IRMf qui se décomposent en 2 groupes : les méthodes
inférentielles et les méthodes exploratoires.

La deuxieme partie présente notre méthode de clustering intra sujet se basant sur une nouvelle
caractérisation fonctionnelle des voxels : le profil de connectivité. Il présente les avantages de dériver
directement des données et la métrique qui en découle permet de mieux s’affranchir du bruit que les
métriques classiques. Ce clustering permet d’obtenir une division du cortex en différentes régions
compactes spatialement et homogenes fonctionnellement.

La derniere partie concerne la méthode de détermination des réseaux communs. Notre méthode
va permettre une bonne prise en compte des variabilités spatiales et fonctionnelles entre les sujets.
Son application sur des données de patients a I’état de repos, Resting State, nous permet d’obtenir un

11



certain nombre de réseaux déja obtenus par d’autres méthodes classiques. Cette similitude en terme
de résultat avec les données de la littérature va permettre la validation de notre méthode. Les réseaux
obtenus vont pouvoir étre utilisés pour 1’analyse des interactions qui les caractérisent.
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CHAPITRE 1

Le cerveau
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ette premiere partie fait une présentation de 1’objet d’intérét des neurosciences : notre cerveau.

Nous y précisons son rdle, son anatomie, les structures anatomo-fonctionnelles qui le composent
et nous abordons le sujet de I’activité neuronale qui est au centre des investigations sur le fonctionne-
ment du cerveau. Cette partie permet d’introduire un certain nombre de termes notamment neurolo-
giques utiles a la compréhension de ce manuscrit.

1.1 Son role

Notre cerveau est I’organe le plus complexe et le plus fascinant du corps humain. C’est le seul organe
qui soit directement connecté a tous les autres. Il est le chef d’orchestre de notre organisme et régule
les autres systemes d’organes du corps par I'intermédiaire du systeme nerveux périphérique. Il est au
centre de la perception et de I’interprétation du monde qui nous entoure. C’est le siege de la pensée
et des fonctions cognitives permettant notre interaction avec 1’environnement.

Il va ainsi recevoir les informations provenant de nos sens par les nerfs afférents, les intégrer et
les traiter afin de retourner une information adaptée par des nerfs efférents. Il est également le sicge
de nombreuses fonctions cognitives comme le raisonnement, la conscience, la mémoire, la prise de
décision et les fonctions exécutives.

1.2 Son anatomie

Le systeme nerveux se décompose en 2 composantes : le systeme nerveux périphérique, comprenant
I’ensemble des nerfs, et le systeme nerveux central. Ce dernier se compose de 1I’encéphale (le cerveau,
le tronc cérébral et le cervelet) et de la moelle épiniere. Il est entouré par les méninges et isolé du reste
de I’organisme par la barriere hémato-encéphalique.
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D’un point de vue neuro-anatomique (Figure 1.1), le cerveau comprend deux hémispheres (droit et
gauche) reliés par le cerveau moyen, le diencéphale, et par le corps calleux. A sa surface apparaissent
des lobes séparés entre eux par des scissures : la scissure centrale de Rolando, la scissure de Sylvius et
la scissure Calcarine. On identifie donc facilement 5 lobes pour chaque hémisphere : le lobe frontal,
le lobe pariétal, le lobe temporal, le lobe occipital et I’insula. A une échelle plus petite, d’autres
structures modelent la surface du cerveau. Ainsi les sulci (sillons) et les gyri (reliefs) t€émoignent des
nombreux replis présents a la surface de notre cerveau.

| Antérleur |  Gyrus Scissure SI,EI
o précentral \\ centrale
e — L

~~a. = Gvrus
o posteentral
o

Lebe . / /

frontal

. _-Lobe

'\pa ridtal

/ Lobe
/ . 4 occipital
f R RETTY
,""I de Svlvius
|"J Fi / . o
\ . Lobe Cervelet
T temporal Bulbe

FIGURE 1.1 — Du point de vue anatomique le cortex est séparé en plusieurs lobes : les lobes frontaux
en avant, les lobes pariétaux situés sur la partie latérale haute, les lobes temporaux sur la partie latérale
basse, les lobes occipitaux en arriere et les insula situés plus en profondeur entre les lobes frontaux et
temporaux.

Notre cerveau est composé de 100 milliards de neurones, cellules qui constituent les véritables
unités fonctionnelles de notre cerveau. D un point de vue tissulaire, le cerveau est divisé en plusieurs
substances (Figure 1.2). La substance grise est composée essentiellement par le corps des neurones,
centre de traitement de I’information. Elle se répartit entre le cortex cérébral qui est la couche externe
des 2 hémispheres et du cervelet, et les noyaux gris centraux. La substance blanche est essentiellement
composée des dendrites qui constituent les voies afférentes de 1I’information et des axones qui sont
les voies efférentes des neurones. C’est le lieu du transfert de I’information d’une région a une autre.
Elle a une position plus centrale au sein de 1’organe et peut tre considérée comme le cablage entre
les régions du cerveau. Enfin le liquide céphalo-rachidien est le liquide dans lequel baigne le cerveau.
Il se retrouve en périphérie de la surface corticale mais également au sein des 4 ventricules qui sont
des cavités a I’'intérieur du cerveau.

L’anatomie de notre cerveau est bien définie par des atlas, permettant un repérage spatial et I’'iden-
tification de structures anatomiques précises communes a tous les cerveaux a 1’échelle des lobes.
Cependant les gyri présentent une variabilité assez importante d’un sujet a I’autre. Sur un plan fonc-
tionnel, I’organisation de notre cerveau reste en cours d’investigation.
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FIGURE 1.2 — Le cerveau peut étre séparé de facon macroscopique en 2 substances : la substance
grise périphérique correspondant au cortex auquel on associe les noyaux gris centraux et la substance
blanche plus centrale.

1.3 Les structures anatomo-fonctionnelles

C’est au XIX siecle qu'une nouvelle science, la phrénologie [17], cherche a associer les processus
mentaux a des régions bien déterminées. Selon Francois Joseph Gall, son inventeur, la morphologie
du cerveau, sulci et gyri, reflete les facultés mentales et intellectuelles d’un individu (Figure 1.3). Bien
qu’infondée, cette théorie est restée dans la mémoire populaire au travers de 1’expression la ”"bosse
des maths”.

Quelques années plus tard, Broca reprend 1’idée d’une localisation fonctionnelle au sein du cer-
veau en se basant sur 1’observation qu’une 1ésion cérébrale peut entrainer une perte de fonction spéci-
fique [18]. Il fit notamment connue pour sa découverte du centre de la parole situé dans la troisicme
circonvolution du lobe frontal, appelé aire de Broca. Ferrier a ensuite localisé certaines aires céré-
brales par stimulation électrique du cortex moteur de 1’animal [19] puis Penfield, chez ’homme,
présente I’homoncule moteur et sensitif [20]. C’est donc I’apparition des premieres cartographies
cérébrales permettant de lier certains processus cognitifs a des zones précises du cerveau.

D’autres cartographies ont été établies. L' une des plus connue est celle de Brodmann (Figure 1.4).
Ce neurologue allemand a défini 52 aires corticales différentes en se basant sur des criteres cyto-
architecturaux (histologiques). Cet atlas fait référence dans de nombreuses études et des liens étroits
entre cyto-architecture et activité fonctionnelle sont désormais avérés [21].

Avec I’avenement des techniques d’imagerie fonctionnelle, I’étude de la cartographie cérébrale
s’est largement développée permettant 1I’étude de processus cognitif bien particulier et cela de maniere
non invasive chez ’homme. Bien que 1’étude fonctionnelle du cerveau n’en soit qu’a ses débuts, de
nombreuses aires ont pu clairement étre identifiées. Parmi celles-ci on peut citer les aires motrices,
les aires sensitives, les aires auditives ou les aires visuelles. Depuis il a été démontré que chaque
processus cognitif n’est pas en lien avec une région précise mais résulte de 1’activité globale d’un
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FIGURE 1.3 — Classement phrénologique du XIXeéme siecle localisant les fonctions cérébrales dans
des régions précises du cerveau en fonction de leur morphologie.

FIGURE 1.4 — Les 52 aires de Brodmann définies sur une base cytoarchitectonique. Exemple : 17 :
Aire visuelle primaire. 41, 42 Aire auditive primaire (gyrus de Heschl).

réseau composé de plusieurs régions [21].

1.4 L’activité neuronale

Afin de comprendre le cerveau, on s’intéresse a I’activité observable au travers des transferts d’in-
formation au sein et entre les neurones. Cette activité, correspondant a la décharge d’un groupe de
neurones, va révéler I’implication des neurones dans un processus cognitif. Elle se décompose en ac-
tivité électrique au sein d’une cellule et en activité chimique lors de la communication intercellulaire
au niveau des synapses.

Lactivité électrique neuronale s’observe au niveau du potentiel de membrane qui mesure la diffé-
rence de charge entre les milieux intra- et extracellulaires. Lors d’un transfert d’information au sein de
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la cellule, un potentiel d’action se crée par dépolarisation de la membrane. Celle ci résulte de courants
ioniques entre le milieu intra cellulaire et le milieu extra cellulaire notamment des ions K+ et Na+. Ces
variations de potentiels vont donc produire des courants électriques locaux. En revanche, le transfert
d’information inter cellulaire se fait au niveau synaptique par 1’intermédiaire de neurotransmetteurs
tel que I’acétylcholine, la sérotonine ou le glutamate.

L’ensemble de ces processus ne se fait pas sans une consommation d’énergie. Elle est stockée dans
I’organisme sous forme de molécules d’ ATP (Adénosine Tri Phosphate). Le stock d’ ATP est ensuite
reformé par glycolyse et le cycle de Krebs. Cela va entrainer en particulier une consommation de
glucose et d’oxygene par la cellule. Ceux ci vont donc devoir €tre réapprovisionnés par I’intermédiaire
du flux sanguin.

L’hypothese d’une corrélation entre débit sanguin et activité neuronale a été émise pour la pre-
miere fois par Roy et Sherrington [22] en 1890 : ”Les produits chimiques du métabolisme cérébral,
contenus dans la lymphe, dans laquelle baignent les parois des artérioles du cerveau, peuvent pro-
voquer des variations du diametre des vaisseaux cérébraux. Le cerveau possede alors un mécanisme
intrinseque grace auquel les apports vasculaires d’oxygene et de glucose peuvent varier localement
en fonction des variations locales de I’activité fonctionnelle”.

L’activité neuronale entraine donc un certain nombre de phénomenes de différentes natures : élec-
triques, magnétiques, chimiques et hémodynamiques. L’ observation de 1’activité neuronale est pos-
sible grace a différentes techniques, chacune cherchant a observer I’un de ces phénomenes. L’EEG
(Electroencéphalogramme) mesure les champs électriques générés par I’activité neuronale par 1’in-
termédiaire d’électrodes placées a la surface du scalp. Le MEG (Magnéto encéphalogramme) mesure
les variations du champ électromagnétique également grace a des électrodes placées également a la
surface du scalp. Le TEP (Tomographie par émission de Positons) va utiliser un traceur marqué ra-
dioactif. Le traceur métabolique utilis€é dans 1’étude de 1’activité neuronale est le glucose marqué.
Enfin I’IRM va s’appuyer sur les propriétés magnétiques de I’hémoglobine modifiées par la présence
d’oxygene.

Ces techniques ne permettent pas 1’observation directe de I’activité neuronale a I’échelle du
neurone. Cependant 1’observation de ’activité pour des populations neuronales, permet de mieux
connaitre les processus cognitifs et de cartographier les régions impliquées. Les techniques de neu-
roimagerie ouvrent donc un large champ de possibilité d’acces a la compréhension des processus
cognitifs et des structures cérébrales qui les sous tendent. Parmi ces techniques, I'IRM fonctionnelle
prend une place prépondérante.
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CHAPITRE 2

L’imagerie par résonance magnétique

Sommaire
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C ette partie présente la technique de neuroimagerie sur laquelle s’appuie ce travail de these, I’IRM.

Il sera présenté son principe physique, la technique d’acquisition des images d’IRM ainsi que
les artéfacts inhérents a la technique. Il parait important de s’y attarder car I’analyse d’images est
toujours dépendante de la technique d’acquisition.

2.1 Larésonance magnétique nucléaire

Le phénomene de résonance magnétique nucléaire fiit décrit la premiere fois en 1946 par Purcell [23]
et Bloch [24]. Tous deux recurent le prix Nobel pour ces travaux en 1952.

Le noyau atomique possede un moment magnétique de spin qui est une propriété quantique in-
trinseque au méme titre que sa masse et sa charge. Or le proton, noyau de 1’isotope le plus répandu de
I’hydrogene, possede un spin nucléaire non nul lui permettant d’interagir avec un champ magnétique.
L’IRM va utiliser cette propriété particuliere du proton contenu dans 1’eau. Le corps humain étant
composé a 80% d’eau, I'IRM est donc une technique d’imagerie de choix pour le milieu médical.

Lorsqu’une particule de spin non nul est placée dans un champ magnétique B, celle-ci va réaliser
un mouvement de précession autour de la direction du champ B, (Figure 2.1 (a)). Ce mouvement se
fera alors a la fréquence de Larmor vy (Equation 2.1) dépendant de I’intensité du champ By et du
rapport gyromagnétique . Pour le proton le rapport gyromagnétique vaut 42, 58 MHz/Tesla. Pour un
ensemble de protons, le moment total M observé aura la méme direction que le champ By (Figure 2.1

(b))

vo = B, .1

2m
Si on applique un champ B; perpendiculaire a B, oscillant a la fréquence de Larmor correspon-
dant au champ By et au rapport gyromagnétique de la particule qui nous intéresse, il en résulte une
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FIGURE 2.1 — (a) Mouvement de précession d’un proton sous I’influence d’un champ B, de direction
— A . .

u,. (b) Mouvement d’un ensemble de protons dont le moment total a la méme orientation que le
champ B,.

bascule de son moment magnétique dans le plan B,, orthogonal a I’axe du champ B,,. C’est le phé-
nomene de résonance. Ainsi sur un ensemble de protons, le moment magnétique total bascule vers
le plan B,,. Lorsque I’application du champ B, cesse, on observe le phénomene de relaxation. C’est
a dire que le moment magnétique revient spontanément a sa position initiale. Si on considere M, la
projection du moment M sur I’axe de B, appelée aussi aimantation longitudinale et M, la projection
de M dans le plan orthogonal a I’axe de By, appelée aussi aimantation transversale, on peut observer
une croissance de M, et une décroissance de M, suivant chacune une loi exponentielle de constante
respective T} et T, (Figure 2.2). Ces constantes de temps sont liées a I’environnement des protons et
au tissu les contenant. Il existe également le temps 75 qui est le temps de relaxation effectivement
observé. Il correspond au temps 75 modifié par les hétérogénéités locales du champ magnétique. C’est
donc a partir des différentes constantes 7 et 75 que ’on construit les contrastes tissulaires en IRM.
Lors de la relaxation, un signal électrique, FID Free Induction Decay, est obtenu pour une bobine
réceptrice. C’est ’analyse de ce signal qui va nous permettre d’obtenir les valeurs des constantes de
relaxations.

2.2 L’imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique est une technique d’imagerie récente (des années 1980). La
RMN, Résonance Magnétique Nucléaire, a été pour la premiere fois utilisée afin de réaliser une
image par Lauterbur [25] et Mansfield [26] en 1973. Tous deux ont recu le prix Nobel de physiologie
en 2003. La technique permet de réaliser des images de I’organisme et notamment du cerveau. Elle
permet par un jeu de séquences d’obtenir des images ayant de tres bons contrastes tissulaires pour des
résolutions de I’ordre du millimetre. La section suivante présente cette technique et comment a partir
du principe physique de la RMN une image est construite.

2.3 La formation d’une image

L’ensemble des spins d’un corps placé dans un champ uniforme va s’orienter dans le sens du champ
By. Rien ne permet a priori de différencier les différentes régions de 1’espace. Pour cela 1’espace va
donc étre échantillonné par un jeu de gradient de champs magnétiques. Classiquement le champ B
est orienté dans le sens cranio-caudal (de la téte aux pieds). Afin de sélectionner une coupe, on lui
superpose un gradient de champ G, (Equation 2.2). Ainsi on obtient un gradient des fréquences de
Larmor sur toute la longueur du corps (Equation 2.3). Si on ne souhaite exciter qu’ une seule coupe, il

20



Mg

Mg (1-eT)
Lengrudinal
magnetizoton
(percen
enginol|
0% 4 - H —T
n m 511 time
M, maximal M., decreosing M, zero
— T T
( < ( &9 )
¥ b i - e
v 1 T
20° pulse |
M,
Spin-spin
Tronaverse reloxation
magnetzafion 4 T2
™
13.5%{- beveeel Mgep?™
o T2 212 Tirme

FIGURE 2.2 — Les constantes de temps T1 et T2 correspondant respectivement a 63% de la repousse
de I’aimantation longitudinale et de la décroissante de la composante transversale.

suffit d’appliquer le champ B; correspondant a la fréquence v,(z) de la coupe z (Figure 2.3). Ainsi,
seuls les spins correspondant a la coupe vont €tre basculés et le signal obtenu sera celui correspondant
a la relaxation de la coupe. L’ acquisition des images se fait donc coupe par coupe.

B,(z) =G, x z (2.2)

Uo(2) = —.G, x 2 (2.3)

FIGURE 2.3 — Le gradient de champ induit un gradient de fréquence permettant la sélection d’une
coupe particuliere. La largeur de la coupe est donc fonction de I’intensité du gradient de champ et de
la bande de fréquences choisie.

Une fois la coupe sélectionnée, un nouvel échantillonnage est réalisé. Un codage en fréquence et
en phase est appliqué a la coupe excitée. Les informations recueillies par I’antenne de réception vont
permettre de reconstruire une image, ligne par ligne, qui n’est autre que la transformée de Fourier de
la coupe sélectionnée. L’image de la coupe est donc obtenue par simple transformée inverse. Pour des
explications plus détaillées, on peut se reporter a [27].
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2.4 Les contrastes et les séquences

Afin d’avoir acces aux constantes de temps 7} et T5 des tissus, il est possible de jouer sur la chronolo-
gie des étapes d’excitation et de réception. Un certain nombre de séquences différentes peuvent donc
étre créées afin d’obtenir différents contrastes. Ces séquences sont notamment caractérisées par deux
parametres : le TR (temps de répétition) et le TE (temps d’écho). Ils correspondent respectivement au
temps séparant deux excitations successives et le temps séparant une excitation et la réception du si-
gnal. En fonction de ces parametres, on peut obtenir une image de différents tissus dont les intensités
seront pondérées en fonction de leur constante de temps T1 ou T2. On parle aussi de contraste T1 et
T2. Classiquement un TR long va permettre une pondération T2 alors qu’un TE court va fournir une
pondération T1.

En IRM fonctionnelle, 2 types d’images sont utilisées. Les images anatomiques qui auront une
pondération T1 et les images fonctionnelles ayant une pondération 72*.

Parmi les séquences classiquement utilisées, les séquences en écho de spin permettent d’obtenir
une pondération T1 avec un TR et un TE courts. Cette séquence sera surtout utilisée en IRM fonc-
tionnelle afin de réaliser une image anatomique du cerveau (Figure 2.4). Les images anatomiques
peuvent également étre obtenues par des séquences en écho de gradient avec des temps d’acquisition
plus courts permettant un repérage spatial précis et un meilleur contraste en substance blanche et
substance grise. Ces images fournissent une information spatiale précise.

Pour I’acquisition des images fonctionnelles, des séquences ultra rapides sont nécessaires afin
d’avoir un bon échantillonnage temporel de 1’activité neuronale. Les séquences classiquement utili-
sées sont alors les séquences en Echo-planar (EPI) [28] permettant 1’échantillonnage du plan de Fou-
rier en une seule fois, au lieu d’un échantillonnage ligne par ligne. Cette séquence présente 1’avantage
d’étre tres rapide avec des temps de répétition de 1I’ordre de la seconde. Le TR correspond donc a la
période d’échantillonnage temporel des signaux observés. Cependant elle présente un certain nombre
de défauts : faible résolution spatiale, sensibilité aux hétérogénéités de champ et autres artéfacts (Fi-
gure 2.4). Cette susceptibilité aux hétérogénéités de champ va cependant étre utile a I’observation de
I’activité neuronale au travers de I’effet BOLD.

FIGURE 2.4 — Coupe d’images d’IRM d’un méme sujet issue d’images obtenues par différentes sé-
quences. A droite : image anatomique T1 obtenue sur une séquence d’écho de gradient. Au centre :
image anatomique T1 obtenue sur une séquence d’écho de spin. A droite : image fonctionnelle 72*
obtenue sur une séquence d’écho planar.

Les images obtenues par IRM présentent un certain nombre d’artéfacts. Nous ne ferons que les
énumérer.

o Artéfacts liés au patient :

— Artéfacts métalliques

— Artéfacts de mouvements
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o Artéfacts liés au systeme d’imagerie :

— Artéfacts de troncature
— Artéfacts de repliement
— Artéfacts de déplacement chimique

— Artéfacts de susceptibilité magnétique

23



CHAPITRE 3

L’ IRM fonctionnelle
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‘imagerie cérébrale, issue de I’imagerie médicale, associée aux méthodes de psychologie cog-

nitive et expérimentale, a permis 1’observation du cerveau en action, notamment lors de 1’exé-
cution d’une tache cognitive. Elle a a sa disposition un certain nombre de techniques : 1’Imagerie
par résonance magnétique fonctionnelle, la Tomographie par Emission de Positons, 1’Electroencé-
phalogramme et le Magnéto encéphalogramme. Elles permettent d’établir la cartographie des régions
impliquées dans un processus cognitif. Cette partie va présenter les bases physiologiques nécessaires
a la compréhension du signal IRM observé par I’intermédiaire de 1’effet BOLD. Les propriétés des
images obtenues ainsi que le bruit, prépondérant en IRMf, seront également décrits.

3.1 Les bases physiologiques

L’IRMf est une méthode indirecte d’observation de 1’activité neuronale par 1’intermédiaire du débit
sanguin et du taux d’oxygénation. En effet, I’hémoglobine, transporteur sanguin de 1’oxygene, voit
ses propriétés magnétiques modifiées en fonction de sa fixation a I’oxygene ou non [29].

Bien que le couplage entre activité neuronale et modifications hémodynamiques locales ait été mis
en évidence au siecle dernier [22] les mécanismes sont encore mal compris. Cette question fait I’objet
d’un grand nombre d’articles ( [30], [31], [32]). Mais la nature du couplage entre I’hémodynamisme
et activité neuronale reste complexe et non élucidée [33].

On appelle réponse hémodynamique la réponse impulsionnelle a une activité neuronale. Elle cor-
respond a I’augmentation du débit sanguin (Figure 3.1) en fonction du temps (Figure 3.2). Cette ré-
ponse (Figure 3.2) peut étre modélisée de facon simple par 2 fonctions gamma [34] et se décompose
en 3 phases :

e Consommation locale d’oxygene par les cellules de la glie

o forte augmentation du débit sanguin pour compenser la consommation d’oxygene et augmen-
tation du volume sanguin
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e Retour a la ligne de base

Resting Activated

FIGURE 3.1 — L’activité neuronale entraine une extraction d’oxygene sanguin qui est ensuite com-
pensé par un apport massif.
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FIGURE 3.2 — Modélisation de la réponse hémodynamique impulsionnelle en réponse a un stimulus
bref telle que la propose SPM.

Plusieurs modélisations de cette réponse ont €t€ proposées [35] et [36]. Cependant, méme si cer-
taines pistes sont proposées, comme par exemple 1’action du NO (monoxyde d’azote) [37], I’ensemble
des phénomenes reste a élucider. 11 est également difficile de savoir quel impact a une activité neuro-
nale sur I’arbre vasculaire. Est ce qu’une région activée ne modifie pas le débit sanguin des régions
voisines conduisant a observer une réponse hémodynamique homogene dans une région plus étendue
que celle qui est activée ? Cela induit un lissage spatial de I’observation de I’activité neuronale condui-
sant a une perte de précision spatiale. On sait également qu’il existe une variabilité inter régionale de
cette réponse hémodynamique, ainsi qu’une variabilité inter individuelle [38]. Cette variabilité s’ex-
prime sur le délai, la largeur et I’amplitude. Une autre limite imposée a I’IRM fonctionnelle est donc
I’analyse temporelle des données. En effet la variabilité du délai de la réponse ne permet pas d’affir-
mer une causalité entre les activités sur un simple décalage temporel entre 2 activités identiques. De
plus la résolution temporelle des données d’IRMT est faible, comparativement a I’EEG par exemple.
Cel0 est dii a la technique avec un échantillonnage temporel de I’ordre de la seconde et du fait d’un
lissage des données temporelles par la réponse hémodynamique. En effet elle va se comporter comme
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un filtre passe bas sur les signaux observés. Ces 2 phénomenes ne permettent pas d’observer des
modifications de signaux variant sur des périodes inférieures a la seconde.

Cette réponse hémodynamique, bien qu’imparfaitement comprise, reste a la base de I’IRM fonc-
tionnelle. Elle peut étre observée sur des images 72 par I’intermédiaire de I’effet BOLD présenté
dans le chapitre suivant.

3.2 L’effet BOLD

L’oxygene est transporté par I’hémoglobine dans le sang. Cette molécule va pouvoir fixer de fagcon
réversible I’oxygene par I’intermédiaire des 4 ions Fer. En 1’absence de fixation a I’oxygene 1"’hémo-
globine est appelée déoxyhémoglobine et I’ion Fer est sous forme ferreuse F'e?t. Lorsqu’elle est liée
a I’oxygene elle est appelée oxyhémoglobine et I’ion Fer est sous forme ferrique Fe3". Or le Fe*T est
diamagnétique, c’est a dire qu’il n’induit pas de modification de champ. Il n’a pas d’effet de suscep-
tibilité magnétique (Figure 3.3). En revanche le Fe3t est paramagnétique et induit une perturbation
locale du champ magnétique (Figure 3.3) qui peut étre mise en évidence par contraste 72" en créant
un déphasage des protons [39]. Ce phénomene a été mis en évidence par Ogawa en 1990 [40].

o0

oxy-hémoglobine

FIGURE 3.3 — Les protéines d’oxyhémoglobine et désoxyhémoglobine ont un comportement diffé-
rents du point de vue de leurs propriétés magnétiques.

L’effet paramagnétique de la déoxy-hémoglobine perturbe donc localement le champ magnétique
et induit une diminution du signal 7'2*. L’ activité neuronale entraine une consommation d’oxygene ce
qui conduit a une augmentation du rapport désoxyhémoglobine/oxyhémoglobine amenant une dimi-
nution du signal qui est observé lors de la premiere phase de la réponse hémodynamique (Figure 3.2).
Puis lors de I’apport compensateur d’oxygene par le réseau vasculaire, on observe une diminution im-
portante du rapport déoxy-hémoglobine/oxyhémoglobine induisant une forte augmentation du signal
T'2*. Cette interaction entre le taux d’oxygénation et le signal 72" est appelée effet BOLD (Blood
Oxygen Level Dependent) (Figure 3.4). Il est dépendant du champ magnétique statique Bj. Ainsi
pour un champ de 1,5 Tesla, les variations de signal observées sont de 1 a 5% alors que pour un
champ de 4 Tesla elles sont de ’ordre de 20% [28]. Du fait du faible rapport signal sur bruit des
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images d’IRMT. Il n’est pas possible d’observer ces modifications de signal directement. Il est néces-
saire d’analyser les signaux afin de mettre en relation leurs modifications avec des changements de
I’activité neuronale.
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FIGURE 3.4 — L’activité neuronale a pour conséquence une extraction de ’oxygene et du glucose
circulant. La modification en oxygénation va induire une modification du comportement magnétique
de I’hémoglobine qui va étre mise en évidence en IRM, c’est I’effet BOLD. Figure tirée de [1]

[’IRM fonctionnelle nous permet donc d’observer 1’activité neuronale. Cependant cette observa-
tion ne se fait pas directement. Ce que nous observons sont ces conséquences sur le taux d’oxygé-
nation sanguin et le débit cérébral. L’ activité neuronale est donc "‘filtrée"” par la réponse hémodyna-
mique aussi bien spatialement que temporellement.

3.3 Les propriétés des images d’IRMf

Les images acquises pour I'IRM fonctionnelle sont de 2 types : une image anatomique et une série
d’images fonctionnelles. L'image anatomique va servir a la superposition des activations fonction-
nelles afin d’obtenir une meilleure précision anatomique sur les régions concernées. En effet, cette
image a une résolution de I’ordre du millimetre. Classiquement le voxel a une taille de 1x1x1 mm.
Par ailleurs le contraste entre substance grise et substance blanche est excellent (Figure 3.5) permet-
tant une segmentation du cerveau en substance blanche et substance grise. C’est une image qui est
relativement peu bruitée.
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FIGURE 3.5 — Exemple de coupe d’une image anatomique en écho de gradient.

Les données fonctionnelles sont des données 4D (3D.;) composées d’une série d’environ une
centaine d’images 3D appelées dynamiques. Chaque dynamique est acquise dans un intervalle de
temps TR (le temps de répétition). L’acquisition d’un volume se faisant coupe par coupe, le temps
d’acquisition d’une coupe sera TR divisé par le nombre de coupes. Cela implique également que les
coupes ne sont pas acquises au méme temps.

Le TR va définir la période d’échantillonnage des signaux observés. Il faut donc qu’il ne soit pas
trop grand afin d’avoir un bon échantillonnage, mais il n’est pas utile qu’il soit trop petit, la réponse
hémodynamique étant composée essentiellement de basses fréquences. Cette résolution temporelle,
de I’ordre de la seconde, est bien inférieure a celle de 'EEG et du MEG, mais elle est tout a fait
satisfaisante pour I’observation de 1’activité neuronale.

La résolution spatiale des données fonctionnelles (Figure 3.6), généralement de quelques milli-
metres, va principalement dépendre de 2 parametres : le rapport signal sur bruit et le TR. En effet, plus
on souhaite une résolution spatiale importante plus le nombre de protons contenus dans un voxel va
étre bas et donc le signal également. De plus cela va €tre demandeur en termes de temps d’acquisition
et donc nécessiter un TR plus grand. On fait donc face au probleme classique de compromis inhérent
a 'IRM. Un autre phénomene dépendant de la résolution spatiale est a prendre en compte : I’effet
de volume partiel. En effet, si la résolution diminue, certains voxels vont recouvrir plusieurs types de
tissus (Figure 3.7). Le signal correspondant du voxel pourra donc se retrouver composé de signal de
substance grise, de substance blanche et de LCR. Ce qui va modifier significativement le signal de la
région d’intérét.

FIGURE 3.6 — Exemple de coupe d’une image fonctionnelle en séquence EPI.
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FIGURE 3.7 — Effet de volume partiel. Exemple d’un voxel contenant 50% de matiere grise, 25% de
matiére blanche en bas a droite et 25% de liquide céphalo-rachidien en haut a gauche. [2]

Il est important de noter que I’augmentation du champ B, permet de gagner en rapport signal
sur bruit pour les séquences fonctionnelles. Ainsi le compromis entre résolution spatiale, résolution
temporelle et rapport signal sur bruit est moins contraignant a 3 Tesla qu’a 1,5 Teslas par exemple [41].
Cependant certains artéfacts y sont plus importants.

3.4 Le bruit en IRMf

Le bruit en IRMf est prépondérant. Il peut étre défini comme 1’ensemble des signaux qui ne sont pas
dus a I’activité neuronale. Il est important de connaitre les sources de ce bruit et ses conséquences
sur le signal afin de pouvoir le corriger et implémenter des méthodes d’analyse en tenant compte. La
caractérisation du bruit, ses sources et ses propriétés, est a la base des hypotheses sur lesquelles se
fondent bon nombre de méthodologies en IRMf.

Les sources de bruit en IRMf sont nombreuses. Kriiger et Glover [42] ont établi un modele pour le
bruit distinguant 2 types de bruit (Equation 3.1) : le bruit de fond de variance 02, qui est directement
proportionnel au champ principal By, et le bruit physiologique de variance ag. Le bruit de fond est
lui-méme divisé en 2 types de bruit : le bruit thermique o2 qui est dii a ’agitation thermique des
spins et le bruit systéme 0% di aux imperfections de la machine lors de I’acquisition, notamment au
shimming (réglage des homogénéités de champ) et aux gradients. Ce bruit de fond peut tre observé
sur un fantdme (objet inerte dans la machine). Le bruit physiologique crf) est directement di a la
présence d’un corps humain dans la machine. Il correspond notamment aux activités cardiaques et
respiratoires, les mouvements du sujet etc...

0’ =07+ 0% —1—02 (3.1)
——

2
90

Les différentes sources de bruit ont des propriétés bien différentes. Le bruit thermique est un
bruit blanc qui n’est pas structuré spatialement. Il va donc pouvoir étre éliminé par un filtrage qui est
classiquement réalisé avant I’analyse des données. Cela permet d’augmenter le rapport signal sur bruit
en réduisant le bruit thermique mais permet également aux données de vérifier certaines hypotheses
statistiques indispensables aux méthodes classiques d’analyse basées sur le modele linéaire général
associé a la théorie des champs gaussiens.
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Le bruit systeme est lui plus structuré spatialement. Il est caractérisé notamment par des dérives
basses fréquences (<0,01 Hz) qui peuvent étre facilement corrigées par filtrage ou étre modélisées.

Le bruit physiologique est principalement composé du mouvement du sujet, du bruit cardiaque et
du bruit respiratoire. Lorsqu’un sujet va dans I'IRM, il re¢oit habituellement la consigne de ne pas
bouger. Malgré cela, de faibles mouvements persistent. Si un voxel est I’'image d’une région, apres un
mouvement, il peut se retrouver dans une autre région du cerveau. Cela va induire au sein du voxel une
modification de son signal. Ces variations de signaux induites peuvent étre corrélées au paradigme,
comme c’est souvent le cas pour les tests moteurs. Ces mouvements vont induire des corrélations
spatiales et temporelles non désirées.

Le bruit cardiaque est un bruit de fréquence comprise entre 1 et 1,5 Hz (le coeur fait environ 60
a 100 battements par minute). Cette activité cardiaque entraine nécessairement une augmentation du
volume sanguin cérébral, notamment au moment de la systole (moment pendant lequel le coeur se
contracte). Ces augmentations de volume vont induire une expansion du cerveau [43]. De plus, le
sang arrivant au cerveau est composé de spins non excités. Cela induit un hypersignal localisé surtout
au niveau du tronc cérébral [3]. Le bruit cardiaque a des caractéristiques connues : sa fréquence
(Figure 3.8) et sa localisation (Figure 3.9).

FIGURE 3.8 — Carte de variations de signal dues a I’activité cardiaque tirée de [3]. Celles-ci se
concentrent essentiellement au niveau du tronc cérébral.

Le bruit di a I’activité respiratoire induit un bruit de fréquence comprise entre 0,2 et 0,4 Hz : la
respiration se faisant a un rythme de 12 a 20 respirations par minute. La respiration va induire de facon
plus ou moins homogene sur I’ensemble du cerveau des mouvements semblables a ceux du sujet, des
modifications de susceptibilité magnétique [44] et des variations de 1’oxygénation sanguine [45].
Le bruit respiratoire est donc un bruit structuré de localisation prédominante en intra ventriculaire
(Figure 3.9).

L’ensemble des fluctuations, cardiaque, respiratoire et autres phénomenes physiologiques, que
nous venons de décrire ont été caractérisé en fonction de leurs fréquences (Figure 3.10) et de leur
localisation au sein des différents tissus [4]. Cependant il existe de nombreuses autres sources de
bruit encore mal caractérisées. L importance du bruit en IRMf nécessite une analyse statistique des
données permettant de mettre en relation activité neuronale et signal.
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FIGURE 3.9 — Carte de variations de signal dues a 1’activité respiratoire tirée de [3]. Celles-ci se
répartissent sur I’ensemble du cerveau avec une prédominance au niveau des ventricules latéraux et

du sinus veineux.
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FIGURE 3.10 — Spectre des signaux présents au sein des différents tissus du cerveau : substance
grise, substance blanche, liquide céphalo-rachidien et le fond. Certains pics de fréquences sont mis
en évidence notamment fréquence cardiaque, fréquence respiratoire. Figure tirée de [4].
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CHAPITRE 4

L’analyse des images d’IRM{f
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L "IRM fonctionnelle fournit un réel apport dans la connaissance que 1’on a de I’activité neuro-
nale. Elle permet de localiser I’anatomie fonctionnelle, de déterminer la fonction des différentes
régions et de caractériser leurs interactions.

4.1 Généralités

Pour analyser les images, la premiere approche qui vient a ’esprit est de modéliser 1’ensemble des
sources générant les images, qu’il s’agisse de signal ou de bruit et d’identifier I’information parmi
ces sources. Cependant de nombreux mécanismes a 1’origine de la formation du signal d’IRM fonc-
tionnelle restent encore a découvrir. Notre connaissance de 1’ensemble de ces phénomenes n’est pour
I’instant pas suffisante pour envisager ce genre d’analyse. Compte tenu de la multiplicité des sources
et du faible rapport signal sur bruit des images d’IRM fonctionnelle, seules des méthodes statistiques
semblent adaptées a 1’analyse de ces signaux complexes.

Parmi les méthodes utilisées en IRMf on distingue 2 grandes classes : les méthodes inférentielles
cherchent a valider une hypothese faite sur les données et les méthodes exploratoires qui permettent
d’extraire des informations d’intérét a partir des données.

4.2 Les prétraitements

Avant de procéder a toute analyse, il convient de prétraiter les images fonctionnelles. En effet, elles
présentent des artéfacts et de nombreuses sources de bruit susceptibles de biaiser leurs analyses.

Un certain nombre d’artéfacts sont directement dus aux méthodes d’acquisition et sont inhérents
a la technique d’imagerie. L’évolution du matériel et des antennes ont permis de les réduire. Par
exemple, les antennes multi-canaux ont permis de d’augmenter le rapport signal sur bruit ; ou encore
I’amélioration du shim a réduit les inhomogénéités de champ et donc les distorsions observées sur
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les images. Si pour certains artéfacts les solutions sont apporter en amont par une amélioration du
matériel, pour d’autres les techniques correctives peuvent intervenir apres 1’acquisition : par des ap-
proches de traitement du signal ou de traitement des images. Nous présentons ici ceux que nous avons
appliqués et qui sont pour la plupart implémentés dans le logiciel SPMS5.

Afin que les données soient utilisables pour des analyses, un certain nombre de prétraitements sont
nécessaires. En effet, les analyses ultérieures supposent un certain nombre d’a priori sur les données :
chaque voxel ne contient le signal issu que d’une unique région, chaque voxel d’un volume est acquis
au méme instant et I’ensemble des cerveaux étudiés sont morphologiquement similaires. Les données
acquises ne répondent pas a ses criteres et doivent donc €tre traitées dans ce sens.

Parmi les nombreuses sources de bruit, les mouvements du patient lors de 1’acquisition ont un im-
pact important sur les signaux obtenus. En effet, un voxel qui correspond a I’acquisition d’une zone
fonctionnelle peut correspondre a une autre zone apreés un mouvement du patient. Ainsi le signal du
voxel considéré ne sera pas représentatif d’une seule zone pendant le temps de 1’acquisition. Afin de
limiter les mouvements, le patient a pour consigne de ne pas bouger durant I’acquisition. Malgré un
respect scrupuleux de ces consignes, des mouvements de 1’ordre du millimetre restent inévitables. 11
est possible de les corriger par un recalage rigide des images. Ce réalignement d’une série d’images
fonctionnelles consiste a déterminer la transformation rigide pour chaque image de la série permettant
de la superposer a une des images prises comme référence (souvent la premiere image de la série).
On entend par transformation rigide, la composition des 3 translations et des 3 rotations dans 1’espace
(Figure 4.1) permettant de réduire I’erreur quadratique entre les niveaux de gris des 2 images consi-
dérées. Le réalignement permet donc de corriger les erreurs dues au mouvement et de s’assurer que
le signal d’un voxel corresponde bien au signal d’une zone particuliere du cerveau.
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0.8 T T T T T T
0.6 -
% translatiW
0.4 Y translatim 7
0.2k z translatijdn i
E
E
(v} -
-0.2F q
0.4 q
—0.6 1 1 1 1 1 1
v] 20 40 al 20 100 1z0 140
image
rotation

1.2 T T T T T T

degreas

0.z 1 I I I I I
v} 20 40 a0 30 100 120 140

image

FIGURE 4.1 — Exemple de valeurs de translations et de rotations obtenues pour le réalignement d’une
série fonctionnelle de 130 volumes sur le premier grace au logiciel SPM.

L’acquisition d’un volume en IRMf se fait coupe par coupe sur un espace de temps TR. Si le

volume contient N coupes, 1’espace de temps séparant 1’acquisition de 2 coupes quelconques est
compris entre TR/N et TR - TR/N. Pour que I’ensemble du volume corresponde a un instant unique,
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il faut donc réaliser un recalage temporel appelé Slice Timing. Ce recalage consiste a choisir une
coupe de référence, par exemple la premiere coupe du volume, et a calculer pour chacune des autres
coupes le décalage temporel avec la coupe de référence. Ensuite, la transformée de Fourier temporelle
des signaux de chaque voxel est estimée. Et le décalage temporel dans cet espace est corrigé par
interpolation. La transformée de Fourier inverse est ensuite appliquée afin de repasser dans 1’espace
d’origine.

Le slice timing permet donc de considérer que 1’ensemble des volumes ont été acquis au méme
instant.

Afin de pouvoir comparer différents cerveaux au sein d’un groupe, il convient de les normaliser.
Chaque cerveau étant morphologiquement différent d’un autre, il faut donc les ramener dans un re-
pere spatial commun afin qu’ils soient superposables d’un point de vue anatomique. Cela ne peut étre
réalisé par simple transformation rigide. La normalisation va donc prendre en compte les translations
et les rotations mais aussi les effets de cisaillement et de zoom (Figure 4.2). Apres ces transforma-
tions, un champ de déformation local est estimé par une combinaison linéaire de fonctions cosinus
3D discretes (Figure 4.3). L’ensemble des parametres et le champ de déformation sont estimés en mi-
nimisant I’information mutuelle entre les 2 images. Ce critere présente 1’intérét de pouvoir normaliser
2 images de modalités différentes, par exemple normaliser une image fonctionnelle sur une image
anatomique.

KA

r
—

FIGURE 4.2 — Ensemble des mouvements pris en compte pour la normalisation : a-translations, b-
rotations, c-zooms, d-cisaillement.

Dans la pratique courante, la normalisation permet de ramener les cerveaux des différents sujets
dans un espace normalisé : le MNI (Montreal Neurological Institute). Il est construit sur la base des
images de 305 cerveaux de sujets sains. Il sert de repere de référence pour la normalisation et est
communément utilisé par les ingénieurs et neuropsychologues en IRMf. La normalisation est une
étape cruciale avant toute comparaison de sujets et donc avant toute analyse de groupe.

Afin de débruiter les données, un filtrage temporel peut étre réalisé. En effet, les bruits physiolo-
giques ont des fréquences bien déterminées, de 1’ordre du Hertz pour les battements cardiaques et 0.2
a 0.3 Hertz pour la fréquence respiratoire. Il est donc possible de filtrer temporellement les différents
signaux observés afin d’éliminer les fréquences correspondantes. Cette correction peut cependant dé-
grader les signaux d’intérét notamment si le paradigme évolue a des fréquences voisines. Il y a donc
un risque de perdre de I’information.

Le filtrage spatial est un traitement classique des images d’IRMf pour deux raisons. La premiere
est que le lissage par une gaussienne permet une augmentation du rapport signal sur bruit en dimi-
nuant le bruit blanc présent dans les images. La seconde raison est de faire en sorte que les données
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FIGURE 4.3 — La figure du haut est un exemple de champ de déformation 2D appliqué a une image.
La figure du bas est un exemple des composantes basses fréquences d’une base de fonctions cosinus
2D discretes.

fonctionnelles satisfassent a la théorie des champs gaussiens. Cette hypothese est indispensable lors
des analyses classiques faites avec le logiciel SPM. Cette théorie suppose que la distribution spa-
tiale d’une activation a un profil gaussien. Le lissage présente malgré tout un inconvénient. En effet,
I’activité neuronale est observée au travers de ses conséquences hémodynamiques qui ont un impact
local et diminuent déja les possibilités de localisation précise en dessous du millimetre. Mais si un
lissage spatial est effectué, cela va diminuer d’autant plus la précision de localisation des activations
observées. Il y a donc nécessité de trouver un compromis entre 1’étalement spatial, I’augmentation du
rapport signal sur bruit et la théorie des champs gaussiens.

4.3 Les méthodes inférentielles

La méthode d’analyse la plus couramment utilisée en IRMf est le modele linéaire généralisé (GLM)
[46]. II est implémenté dans le logiciel SPM qui est considéré comme étant le logiciel de référence
dans I’analyse des images d’IRMf. Le schéma général d’une analyse réalisée par SPM présenté Fi-
gure 4.4.

Afin de localiser les aires corticales impliquées dans un processus cognitif particulier, les mé-
thodes inférentielles vont s’appuyer sur des informations connues a priori sur les données. Dans le
cas du GLM, I’a priori est la chronologie du processus cognitif d’intérét. En effet, on va demander
au sujet de réaliser un processus cognitif avec une chronologie imposée par ce qu’on appelle le para-
digme. Il s’agit d’une tache réalisé par le sujet correspondant a un processus cognitif d’intérét. Ainsi
les aires corticales impliquées vont avoir une activité neuronale dont les variations vont étre connues.
En sachant que les aires recherchées ont un signal connu, la localisation du signal va permettre de
connaitre les aires impliquées dans le processus d’intérét. Ce type de méthode va permettre, a partir
d’un modele bien posé, de répondre statistiquement a des questions simples : le voxel est il activé par
le paradigme ? Est-il plus activé par le paradigme A que le B ? La réponse sera formulée statistique-
ment en termes de probabilité d’activation. Cela nécessite bien siir une bonne coopération du sujet,
que le modele soit exact et que la question soit correctement formulée en termes statistiques.

Le principe du GLM est de déterminer la contribution de variables explicatives (appelées régres-
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FIGURE 4.4 — Les grandes étapes d’une analyse avec le logiciel SPM permettant I’obtention des cartes
d’activation. [5]

seurs) sur des variables observées. Dans le cas de I'IRMT, les variables explicatives sont les signaux
correspondant aux paradigmes et les variables expliquées sont les signaux des voxels.

On introduit certaines notations. On appelle X la matrice de taille N x T des signaux des N voxels
ayant un signal de longueur T. On note X, (t) le signal du voxel v a 'instant ¢ et Y la matrice des
N, régresseurs de taille Ng x T. Y,.(¢) le signal du paradigme r a ’instant t. Nous illustrons cela par
un exemple. Supposons que I’on souhaite déterminer les aires corticales responsables du mouvement
de la main droite. On demande au sujet de réaliser le paradigme consistant a bouger la main droite
pendant des périodes de 20 secondes alternativement avec des périodes de repos de 40 secondes. On
obtient un paradigme en bloc dont le signal correspondant sera une succession de créneaux.

Le modele va prendre en compte la modification du signal par la réponse hémodynamique. En
effet le signal correspondant au paradigme sera convolué a un modele de réponse hémodynamique
impulsionnelle A(t) afin qu’il soit plus proche du type de signal observé. Dans le modele classique, la
réponse hémodynamique est la méme quel que soit le voxel considéré, ce qui n’est pas tout a fait le
cas en réalité [47]. Par commodité, on notera Z la matrice des signaux de régresseurs convolués avec
la réponse hémodynamique impulsionnelle h (Equation 4.1).

Z=Yx*h (4.1)

Le modele linéaire généralisé décrit les variables observées (les signaux d’IRMf) comme une com-
binaison linéaire des variables explicatives (les régresseurs) a laquelle s’ajoute une erreur résiduelle
qui est la partie des signaux non expliquées (Equation 4.2). Il faut noter que parmi les régresseurs, il
y a ceux qui sont en rapport avec le paradigme effectué mais que d’autres peuvent s’y ajouter pour
modéliser d’autres phénomenes comme les mouvements par exemple.

R

Xo(t) = c(v) + Y Br(v).Yo(t)  h(t) + e(1) (4.2)

r=1

c¢(v) est une constante qui n’a pas d’intérét compte tenu du fait que ’on ne s’intéresse qu’aux
variations de signal, (3,(v) est I’amplitude de réponse du voxel v au régresseur r [Figure 4.5) et €, (t)
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est I’erreur résiduelle supposée suivre une loi normale N(0, 02). Pour la suite, nous supposerons que
les signaux sont de moyenne nulle et donc que c vaut 0.
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FIGURE 4.5 — Exemple de parametres [3,.(v) pour 3 régresseurs a 3 localisations différentes.

L’estimation des valeurs des différents parametres 3,.(v) est obtenue par la méthode des moindres
carrés dont la solution est donnée par I’équation 4.3. I s’agit de trouver la valeur de Br(v) qui mini-
mise la différence entre les mesures de X, (t) et la série temporelle X,.(t) = (,.(v).Y,(t) prédite par
le modele.

Blv)=(Y"-Y)' Y- X, (4.3)

avec comme matrice de covariance de [5(v) :

Var(B(v)) =o?- (Y- Y) 1 YT X, (4.4)

ol o2 est la variance résiduelle.

Le GLM suppose que 2 conditions soient remplies pour étre applicable. Il faut que le nombre
de variables explicatives soit inférieur au nombre de variables observées, ce qui est toujours le cas
en IRMf. Et pour que I’estimation des parametres (3,.(v) soit obtenue par la méthodes des moindres
carrés, il faut que (Z” - Z) soit inversible, ce qui nécessite que Z soit de rang maximal. Cela implique
donc que les régresseurs formant la matrice Z soient linéairement indépendants les uns des autres. Si
cette hypothese n’est pas vérifiée, il existe alors une infinité de solutions a I’équation (4.3). Cela doit
étre pris en compte lors de la définition du paradigme.

Les cartes paramétriques d’activation sont des cartographies 3D pour lesquelles chaque voxel cor-
respond a une valeur d’un test statistique répondant a une hypothese Hy. Nous ne développerons ici
que les tests univariés qui considerent chaque voxel indépendamment des autres voxels en négligeant
les interactions locales. Il s’agit donc de déterminer si la valeur (3,(v) est significativement diffé-
rente de 0. Pour cela, on va seuiller la matrice des valeurs de 3,.(v). Les voxels dont les valeurs sont
supérieures au seuil déterminé statistiquement vont €tre considérés comme appartenant aux régions
cérébrales impliquées dans le paradigme r. Par exemple, si on veut tester la contribution du paradigme
r sur le voxel v, on déterminera si (3, (v) est significativement différent de 0. L’hypothéese nulle est alors
Hy : B.(v) =0. Les voxels ne vérifiant pas I’hypothése nulle seront donc considérés comme activés.

Supposons que I’on veuille tester le paradigme r’. On définit alors un contraste C tel que :

C(i) = 0 pour tout i=[1...Ng] et i # r" et C(r') = 1 pour i=r.

On construit donc la variable ¢4 définit par 4.5 :

CT.(v)

~

var[CT.5(v)]

tay = (4.5)
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Sous I’hypothese que les erreurs résiduelles soient gaussiennes de moyenne nulle et de variance
02, la variable ¢, ainsi définie suit une loi de Student de degré de liberté df. On peut donc calculer la
probabilité que H soit vraie et la rejeter avec un risque « défini. Classiquement « est choisi égal a
0,001 correspondant au choix d’un risque de 0, 1% de dire qu’un voxel est activé alors qu’il ne 1’est
pas.

Les cartes paramétriques d’activation (Figure 4.6) sont des cartographies statistiques a interpréter
en fonction du contraste utilisé pour les obtenir c’est a dire des régresseurs comparés et du choix de
a.
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FIGURE 4.6 — Exemple de carte paramétrique obtenue avec SPM et le signal correspondant associé a
son paradigme moteur de la main droite.

4.4 Les méthodes exploratoires

Si les méthodes inférentielles permettent de répondre a une question posée de facon précise a partir
d’un modele prédéfini, elles ne peuvent en revanche pas permettre d’extraire des données une infor-
mation dont on n’aurait pas la connaissance a priori. Pour répondre a cette problématique un certain
nombre de méthodes ont été utilisées en IRM fonctionnelle, ce sont les méthodes exploratoires. Elles
ont pour principe commun de déterminer des modeles a partir des données. Elles sont multivariées en
ce sens qu’elles considerent I’ensemble des voxels et non chaque voxel pris individuellement.

Parmi ces méthodes nous présenterons les plus classiquement utilisées. Certaines d’entre elles
consistent a décomposer les données en un certain nombre de composantes générées par les don-
nées comme pour 1’analyse en composantes principales et 1’analyse en composantes indépendantes.
D’autres méthodes consistent a regrouper les données en groupes homogenes, ce sont les méthodes
de clustering.

4.4.1 D’analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales, comme 1’analyse en composantes indépendantes, suppose que
le modele généré a partir des données soit de dimension inférieure a celle de I’espace des données.
Le principe commun de ces 2 méthodes est de déterminer une base de vecteur sur laquelle les don-
nées vont pouvoir étre décomposées. Elles sont principalement utilisées pour réduire la dimension de
I’espace des données et obtenir un certain nombre de composantes caractéristiques.

Dans le cas de I’analyse en composantes principales il s’agit de déterminer une base de vecteurs
orthogonaux (ou composantes principales) entre eux permettant de maximiser 1’inertie projetée des
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données dans le nouvel espace (Figure 4.7). Friston interprete les résultats de 1’analyse en compo-
santes principales en terme de connectivité fonctionnelle définie mathématiquement par la corrélation
temporelle entre différentes aires corticales [5].

FIGURE 4.7 — Exemple d’ ACP pour des données 3D. Chaque composante est orthogonale aux autres
maximise la variance dans le sous espace qu’elle caractérise.

Les composantes principales correspondent aux vecteurs propres de la matrice de covariance des
données normalisées. Les différentes valeurs propres et leurs vecteurs propres sont obtenus par SVD
(Single Value Decomposition) de la matrice des données 4.6, 4.7. La valeur propre est, dans ce cas,
représentative de la variance expliquée par la composante qui lui est associée.

[U,3,V] = SVD(X) (4.6)

X=UxVvT 4.7)

X est la matrice de taille N x T des signaux des N voxels ayant un signal de longueur T, V la
matrice de taille T x T des composantes principales formant un ensemble de signaux, U la matrice
orthogonale de taille N x N correspondant a un ensemble d’images des sous espace propres des
différentes composantes principales (Figure 4.8) et > la matrice des valeurs propres déterminant la
proportion de variance expliquée par les différentes composantes. Par convention, les composantes
principales sont triées par ordre décroissant de valeur et donc de variance expliquée. La réduction de
I’espace est obtenue en ne conservant que 1’ensemble des composantes expliquant un pourcentage
donné de variance totale.

Cette méthode comporte cependant des inconvénients. Elle présuppose que les données de départ
soient normalisées, ce qui peut étre faits, et qu’elles soient indépendantes, ce qui n’est pas le cas en
IRMf. De plus la méthode est relativement sensible au bruit. Ainsi le paradigme peut n’expliquer
qu’une faible proportion de variance et la composante lui correspondant sera donc de rang faible.
D’autre part, si une source de bruit de variance importante comme le mouvement est corrélée au para-
digme, celui-ci ne sera pas isolé de facon optimal car il sera pour partie intégré dans la composante du
bruit. Ceci est principalement dii a la contrainte de normalisation. Cette hypothése de normalisation,
mathématiquement simple a comprendre, est cependant difficile d’interprétation.

Du fait de ses limitations méthodologiques, 1’ACP est principalement utilisée en IRMf afin de
réduire les données avant leur analyse.

4.4.2 L’analyse en composantes indépendantes

L’analyse en composantes indépendantes est une généralisation de 1’analyse en composantes princi-
pales [48]. 1l s’agit de décomposer les données sur une base de vecteurs qui soient statistiquement les
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FIGURE 4.8 — Exemple de décomposition en valeurs singulieres. X est la matrice des signaux a dé-
composer, V correspond aux composantes retrouvées associées a leur valeur singuliere de valeur
décroissante [5].

plus indépendants possibles les uns des autres (Figure 4.9). La premicre utilisation de cette méthode
était la séparation aveugle de source [49]. L’indépendance peut étre obtenue dans le domaine spatial
ou dans le domaine temporel. Du fait de la dimension spatiale des données bien plus importante que
la dimension temporelle, 1’analyse en composantes indépendantes se fait plus généralement dans le
domaine spatial car I’estimation d’indépendance est plus robuste [50].

FIGURE 4.9 — Exemple d’ ACI pour des données 2D.

Supposons que 1’on cherche a estimer les composantes indépendantes spatialement Cy—;_ i de la
matrice X avec K <N, on a alors :
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XT=MC+E (4.8)

La matrice X s’exprime donc comme une combinaison linéaire de la matrice de taille K x N des
composantes indépendantes avec M la matrice de taille T x K dite de "mélange" a laquelle est associée
une matrice d’erreur E de taille T x N. Le probleme consiste donc a résoudre le systeme suivant 4.9 :

S=M"'(X-E7" (4.9)

avec M ! la matrice inverse de M.

L’algorithme de résolution du systeme dépend principalement de la définition du critere d’indé-
pendance duquel va dériver la méthode. Cependant comme pour I’ ACP, elle nécessite que le nombre
final de composantes soit spécifié.

Un nombre trop petit de composantes peut induire une perte d’information ou un mélange de
plusieurs effets. A I’inverse un trop grand nombre de composantes peut induire une distribution
d’un effet sur plusieurs composantes [51]. ”ACI est la méthode exploratoire la plus répandue en
IRMT [52], [50], [53], [54]. Elle est notamment utilisée pour débruiter les données d’IRMf [16] par
I’élimination de certaines composantes de bruit.

4.4.3 le clustering

Le principe général du clustering consiste a regrouper les données en différentes classes. Chaque
classe est homogene par rapport a un critere pré établi. Ce type de méthode est largement utilisé en
IRMT [55] : k-moyennes, les moyennes floues, clustering hiérarchique.
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CHAPITRE 5

Conclusion

L "étude du cerveau a connu un essor important depuis I’avenement des techniques d’imagerie cé-

rébrale. L'IRM fonctionnelle permet 1’étude in vivo de maniere indirecte de 1’activité cérébrale.
Il est désormais admis que les processus cognitifs émanent de réseaux caractérisés par un ensemble
de régions réparties sur I’ensemble du cortex interagissant les unes avec les autres [10]. Cependant
il n’est toujours simple d’individualiser ces régions de facon certaine. Les facteurs limitant sont la
grande variabilité anatomique entre les individus et le bruit plus ou moins structuré présent de facon
importante en IRMf. Idéalement, une méthode d’analyse des données d’IRM fonctionnelle devrait
pouvoir caractériser I’ensemble de 1’information fonctionnelle présente dans un jeu de données et
ainsi mettre en avant les processus cognitifs mis en jeu lors de son acquisition. Cela suppose 1’iden-
tification des différentes régions corticales, la mise en évidence de leurs relations et leur mise en
correspondance des différents réseaux avec un processus cognitif.

Pour prendre en compte ces contraintes, I’analyse des données d’IRMT se fait par des méthodes
statistiques. La distinction entre bruit et information d’intérét (I’activité neuronale) étant tres déli-
cate, les méthodes inférentielles, représentées majoritairement par le GLM, se basent sur I’idée de
contraindre 1’information d’intérét afin de lui imposer une caractéristique connue facilement exploi-
table pour sa localisation au sein du cortex. Il s’agit d’'une méthodologie puissante et permettant de
répondre de fagon précise a une question posée : quelles sont les aires corticales impliquées dans le
processus cognitif qui m’intéresse 7 Cependant, elle limite 1’analyse des données a une infime partie
de I’information fonctionnelle contenue dans un jeu de données fonctionnelles.

Les méthodes exploratoires cherchent a expliquer I’ensemble de 1’information contenue dans les
données sans connaissance a priori sur les données étudiées. Les méthodes actuelles basées essentiel-
lement sur des modeles de décomposition répondent a cet objectif. Cependant, le critere statistique
utilisé est difficilement interprétable en termes de séparation de processus cognitif rendant 1’ interpré-
tation des résultats délicate. En effet, la base de décomposition ne correspond par forcément a une
base de processus indépendants et certaines composantes sont essentiellement du bruit. Si I’interpré-
tation des résultats des méthodes inférentielles est relativement aisée, ce n’est pas le cas des méthodes
exploratoires.

Nous pensons que I’analyse de I’ensemble de I'information présente dans les données d’IRMf doit
se réaliser en différentes étapes. La détermination de I’ensemble des régions compactes spatialement
et homogenes fonctionnellement présentes dans les données. Les méthodes de clustering semblent
donc les plus adaptées pour répondre a cette problématique car elles permettent un regroupement
d’individus similaires en différents groupe en se basant sur un critere de similarité choisi. La seconde
étape doit permettre de caractériser les interactions entre ces différentes régions afin d’extraire des
réseaux cohérents. Cela doit pouvoir €tre fait sur un groupe de sujets afin d’obtenir des réseaux si-
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gnificativement cohérents. La derniere étape consiste a mettre en lien ces réseaux avec des processus
cognitifs. Cela peut étre fait de 2 manieres : soit par I'utilisation de processus cognitifs imposés lors de
I’acquisition, soit par un expert qui par ses connaissances peut associer certains réseaux avec les don-
nées de la littérature. C’est ainsi que se décline ce travail de these dont I’objectif est la détermination
et la caractérisation des réseaux communs a un groupe de sujets.

43



Troisieme partie

Clustering
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e clustering recouvre un large champ de méthode dont le but est de faire émerger des struc-

tures regroupant plusieurs individus. Il s’agit donc de regrouper les individus sur un critere de
similarité afin d’obtenir un partitionnement des données initiales. Le terme de clustering est souvent
confondu avec le terme de classification qui correspond a I’affectation d’un individu dans une classe
préexistante. Les méthodes exploratoires en IRMf s’appuient de plus en plus sur ce type de méthodes
pour réaliser, par exemple, un regroupement de voxels en région ou pour regrouper des cartographies
similaires. Nous présentons en premicre partie le clustering de facon générale puis son application
dans le domaine de I'IRMf. Nous introduisons ensuite en troisicme partie la notion de connectivité
comme information fonctionnelle sur laquelle nous basons notre algorithme de clustering présenté en
quatrieme partie. Enfin nous présenterons 1’évaluation de notre méthode.
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CHAPITRE 6

le clustering

Sommaire
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L e but des méthodes de clustering est de former des groupes homogenes au sein d’un ensemble

d’individus afin d’en extraire des caractéristiques importantes ou un modele [56]. Il s’agit donc
de regrouper les individus similaires tout en séparant les individus dissemblables. Dans ce chapitre
nous passons en revue les méthodes de classification couramment utilisées. On peut distinguer deux
types de méthodes : les méthodes non hiérarchiques et les méthodes hiérarchiques.

6.1 Les méthodes non hiérarchiques

Ces méthodes permettent de déterminer une partition des données en un nombre prédéfini de groupes
homogenes par rapport a un critere de similarité.

Soit NV individus caractérisés par une variable z,, de longueur P regrouper en matrice X de taille
N par P. L’objectif est de classer ces /N individus en K classes homogenes chacune caractérisée
par un prototype qui peut étre par exemple le barycentre de la classe. Il s’agit d’obtenir des groupes
d’individus avec une grande similarité intra groupes et une grande dissimilarité inter groupes. Cette
similarité s’exprime comme une fonction des distances des individus aux différents prototypes ca-
ractérisant chaque classe. Classiquement, lorsque la distance euclidienne est prise comme mesure de
similarité, la fonction & minimiser est la somme des variances intra-classe. Il existe 2 grands types de
classification se basant sur ce principe : la méthode des centres mobiles et la méthode des moyennes
floues.

6.1.1 La méthode des centres mobiles

Il s’agit d’une méthode affectant chaque individu a une unique classe. Chaque classe ¢y, avec k €
[1... K], est caractérisée par son prototype p(k). La fonction (Equation 6.1) a minimiser est donc :

T=>" " d*(an.p(k)) (6.1)

k=1 né€cy
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La fonction J n’est autre que la somme des inerties intra-classes si p(k) est le barycentre de la
classe k.

L’algorithme est initialisé en construisant /' classes d’individus de maniere aléatoire [57]. De
facon itérative, chaque individu est attribué a la classe dont le barycentre lui est le plus proche. Puis
les prototypes sont ré-estimés, et ainsi de suite jusqu’a atteindre une certaine stabilité des classes. Les
classes ainsi obtenues minimisent donc I’inertie intra-classes et sont distinctes entre elles.

Il existe également la méthode des nuées dynamiques qui est une généralisation de la méthode des
centres mobiles [58]. Au lieu de considérer un unique barycentre comme prototype d’une classe, on
considere un ensemble de plusieurs points représentatifs.

Bien que nous illustrions cette méthode par un exemple se basant sur la minimisation de I’iner-
tie comme cela est généralement le cas, d’autres fonctions de similarité peuvent étre utilisées. Le
choix de celle-ci va avoir un impact important sur la forme et la taille des classes obtenues. Ce type
d’algorithme suppose également un nombre de classes défini a priori. La détermination du nombre
optimal de classes se fait a partir de considérations théoriques ou pratiques en comparant les partitions
obtenues pour différents nombres de classes, par exemple.

Il faut noter que la méthode des centres mobiles est sensible au bruit et a la présence de minima
locaux. Le résultat obtenu est fortement dépendant de I’initialisation qui est le plus souvent aléatoire.
De plus, cette approche suppose une limite bien définie entre les classes ce qui n’est pas forcément
en accord avec la réalité des données. Pour pallier ce dernier défaut, on peut utiliser la méthode des
moyennes floues.

6.1.2 La méthode des moyennes floues

La méthode des moyennes floues [59], [60] part du principe qu’un individu n’appartient pas a une
unique classe mais qu’il a un degré d’appartenance différent pour chaque classe. A titre d’exemple,
la fonction J a minimiser peut avoir une forme du type :

K
T=>" " tpd(z,p(k)) (6.2)
k=1 necy
ou uy , est le degré d’appartenance de I’individu n pour la classe k.
Cette méthode, bien que plus cofiteuse en temps de calcul, présente 1’avantage d’étre moins sen-
sible aux minima locaux.

6.2 Les méthodes hiérarchiques

Le principe général des méthodes hiérarchiques est de fusionner, (respectivement séparer) itérative-
ment les individus ou classes d’individus les plus similaires (respectivement dissemblables). Dans le
cas de méthodes dites ascendantes, une fusion est réalisée a chaque itération jusqu’a ce qu’il n’y ait
qu’une seule classe. Dans le cas des méthodes descendantes I’ensemble des individus est divisé de
maniere progressive jusqu’a former autant de classes que d’individus. Les méthodes descendantes
sont plus complexes a mettre en oeuvre et sont donc moins souvent utilisées. Nous n’exposerons ici
que les méthodes ascendantes.

A T’initialisation, chaque cluster est représenté par un individu. A chaque itération, on fusionne les
2 classes les plus proches en se basant sur une fonction de similarité. On ré-estime la matrice de simi-
larité pour I’ensemble des classes obtenues et ainsi de suite jusqu’a la fusion des 2 derniers éléments.
Ces différentes fusions sont souvent représentées sous forme d’un arbre binaire, le dendrogramme
(Figure 6.1). Il schématise la hiérarchie des différentes fusions en fonction de la similarité entre les
classes.
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FIGURE 6.1 — Exemple de Dendrogramme tiré de [6]. En fonction du seuil de similarité entre les
clusters, on obtient des classes plus ou moins grandes et plus ou moins similaires.

Le point central de ce type de méthode réside dans la définition de la mesure de similarité. Elle
prend en considération la métrique utilisée entre les individus. Il existe différentes mesures de simila-
rité entre deux classes A et B classiquement utilisées, elles se basent sur la distance d entre individus :

Le saut minimal, ou single linkage, correspond a la distance minimale entre individus de 2
classes différentes (Equation 6.3). Cette mesure de similarité est trés sensible au bruit et a
tendance a produire des classes dominantes par effet de chainage. En effet une classe de grande
taille a plus de chance d’étre proche d’une autre qu’une classe de petite taille.

d(A, B) =inf [d(X;, X;), avecX; € AetX; € B| (6.3)

Le saut maximal, ou complete linkage, correspond a la distance maximale entre individus de 2
classes différentes (Equation 6.4). Cette mesure de similarité a tendance a produire des classes
tres spécifiques, c’est a dire a ne regrouper que les classes tres proches. Elle est également tres
sensible au bruit.

0(A, B) = sup [d(X;, X;), avecX; € AetX; € B| (6.4)

Le saut moyen correspond a la distance moyenne entre tous les individus de 2 classes diffé-
rentes (Equation 6.5). Cette mesure de similarité a tendance a créer des classes de tailles plus
homogenes.

5(A, B) = ! > d(X, X)) (6.5)

na.Nn
AUB x.cAX;eB

La distance de Ward correspond a I’inertie entre 2 classes différentes (Equation 6.6). Cette
mesure de similarité consiste a diminuer de fagon itérative 1’inertie du nuage de points constitué
par ’ensemble des individus.

na.np

5(A7 B) = dQ(gAvgB) (66)

na+np

avec g, est le barycentre de A et gp est le barycentre de B

Les méthodes hiérarchiques permettent une détermination a posteriori du nombre final de classes
en fixant un seuil ou en ne considérant que certaines branches de I’arbre selon le souhait de 1’utilisa-
teur. Elles sont de plus moins sensibles aux minima locaux que 1’approche des centres mobiles et ne
nécessitent pas d’initialisation.
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Les méthodes hiérarchiques sont cependant cofiteuses en temps de calcul. Une stratégie d’opti-
misation est de ne considérer que les fusions entre voisins, limitant ainsi le nombre de calculs de
distances entre individus. Cela impose une contrainte spatiale a la formation de la classification qui
peut étre souhaitée par 1’ utilisateur.

Examinons les spécificités des approches utilisées en IRMf.
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CHAPITRE 7

Le clustering en IRM{
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e cerveau peut étre considéré comme un ensemble de réseaux distincts, regroupant chacun un

ensemble de régions disjointes de la substance grise liées entre elle par une méme activité neu-
ronale. Lors de I’acquisition d’images d’IRM fonctionnelle, les voxels imposent alors la résolution
spatiale a I’activité neuronale que nous observons. Les méthodes de clustering ont trouvé en IRMf un
champ d’application dont le but est de mettre en évidence les structures anatomo-fonctionnelles du
cerveau. Leur utilisation permet de regrouper les voxels en régions compactes spatialement ou en un
ensemble fonctionnellement cohérent ou les deux.

7.1 Le clustering anatomique

Initialement les méthodes de clustering ont été utilisées en IRMf pour agréger les voxels en régions
anatomiquement cohérentes (Figure 7.1). Ces différentes méthodes s’appuient sur différentes struc-
tures anatomiques pour délimiter les régions : [61] utilise I’information de la substance blanche par-
tant du principe qu’une région peut étre différenciée des autres par ses connections anatomiques.
D’autres utilisent I’information donnée par les sulci [62] et [63]. D’autres auteurs ont partitionné le
cerveau en se basant sur un atlas de référence, le MNI [64] ou sur un ensemble de données manuelle-
ment labellisé [65].

Comme pour toute méthode de clustering, la métrique tient une place prépondérante dans la défi-
nition des groupes que 1’on cherche a obtenir. Compte tenu de la nature circonvoluée de la surface cor-
ticale, il parait plus licite d’utiliser une distance géodésique qu’une simple distance euclidienne [66].

Les parcellisations obtenues par ces méthodes anatomiques permettent effectivement de sépa-
rer différentes régions du cerveau. Cependant le lien direct entre structure anatomique et structure
fonctionnelle reste tres controversé [2 1]. Pour certains, la formation des sillons serait plus due a des
contraintes mécaniques qu’a 1’émergence d’une organisation fonctionnelle. Il faut également noter
que ces méthodes sont appliquées sur les images anatomiques, or la correspondance avec les images
fonctionnelles n’est pas toujours évidente, notamment car ces dernieres présentent des artefacts de
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FIGURE 7.1 — Exemple de clustering anatomique, tiré de [7].

distorsions. De plus la grande variabilité inter individuelle de ces sillons (Figure 7.2) rend les com-
paraisons difficiles. Il apparait que la définition de régions du cerveau ne puisse pas étre simplement
basée sur des informations anatomiques.

FIGURE 7.2 — Variabilité interindividuelle des sillons corticaux, tiré de [8].

7.2 Le clustering fonctionnel

De par la nature fonctionnelle des images d’IRMf, les méthodes de clustering fonctionnel ont été lar-
gement utilisées. Ces méthodes viennent souvent en complément des analyses classiques basées sur
le modele linéaire généralisé. Par exemple, Simon et al [9] utilisent les cartes d’activation de 8 proto-
coles différents et classent les voxels en fonction de ces parametres par la méthode des k-moyennes
(Figure 7.3). Les groupes obtenus correspondent donc a des ensembles de voxels homogenes du point
de vue de leurs profils de réponses aux 6 stimuli. La métrique fonctionnelle, lorsqu’elle se base sur les
cartes d’activations, présente 1’avantage de s’affranchir du bruit mais elle tient seulement compte de
I’activité neuronale qui est en lien avec les paradigmes utilisés. La caractérisation des régions va donc
étre intimement liée au bon choix des paradigmes. De plus si une région n’est impliquée dans aucun
des paradigmes elle ne sera pas fonctionnellement caractérisée. Le clustering obtenu n’est donc pas
biaisé par le bruit, prépondérant en IRMf, mais ne permet pas de parcelliser I’ensemble du cerveau.

D’autres méthodes [67], [68], non supervisées, cherchent a s’affranchir des cartes paramétrées.
Elles utilisent majoritairement une distance basée sur la corrélation entre les régions. Les groupes
obtenus permettent donc de classer I’ensemble des voxels du cerveau. Cependant peu de ces mé-
thodes prennent en compte la corrélation spatiale due au bruit qui peut significativement modifier la
classification [69].

D’autres méthodes utilisent la distance euclidienne entre signaux dans I’espace fonctionnel, ce qui
est équivalent a la corrélation. En effet pour des signaux centrés et réduits il existe une relation simple
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m Pointing and grasping (P+G)
. Calculation only (C) .
. Saccades only (S) [:] Calculation and Language (C+L)
[[] Attention only (A) [}

Visuo-spatial tasks (VS)

Saccades pointing and attention (SPA)

FIGURE 7.3 — Le clustering fonctionnel permet un regroupement des voxels ayant un signal similaire.
L’exemple, tiré de [9], met en évidence 8 réseaux différents correspondant a 8 paradigmes différents.

entre ces 2 mesures de similarité :

ahlst(yi,yj)2 =2(1- cor2(yi,yj)) (7.1)

Une grande partie des méthodes de classification connues ont été appliqués aux données d’IRMf
notamment pour les clustering fonctionnels. Une comparaison de ces méthodes et de leur résultats est
fournie par [55] et [70].

Les méthodes de clustering fonctionnel en IRMf permettent donc d’obtenir des réseaux fonction-
nels. Cependant, soit les métriques fonctionnelles classiquement utilisées ne permettent pas de carac-
tériser I’ensemble du cerveau, soit elles sont biaisées par la corrélation spatiale du bruit. De plus il
parait important de ne pas négliger I’information spatiale des données, car elle permet la comparaison
des réseaux entre sujets.

7.3 Le clustering anatomo-fonctionnel

Le clustering anatomo-fonctionnel se base sur une métrique prenant en compte a la fois la dimension
anatomique et la dimension fonctionnelle des données d’IRMf, ce que ne font pas les clustering
anatomiques ou fonctionnels. Peu de méthodes prennent en compte ces 2 dimensions. Alexiuk et al
[71] réalisent un clustering anatomo fonctionnel en considérant une métrique a 2 dimensions, spatiale
et fonctionnelle. Mais elle nécessite la spécification d’une pondération entre les 2 dimensions, dont le
choix est souvent arbitraire.

Flandin et al [66] présentent une méthode basée sur les k-moyennes utilisant une métrique spatiale
géodésique qui peut etre pondérées par une information fonctionnelle. Cela ne nécessite pas de spéci-
fier un parametre arbitrairement choisi comme c’est le cas pour [71]. Cette méthode a été reprise [72]
avec une métrique fonctionnelle basée sur les cartes paramétrées de SPM.

7.4 Limitations des approches existantes

Les méthodes de clustering trouvent dans I’IRMf un large champ d’application. Un point commun
a I’ensemble de ces méthodes est la définition d’une métrique de similarité, qui va définir le type
de regroupement qui va étre réalisé. La dimension fonctionnelle des données d’IRMf est cependant
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difficile a prendre en compte. En effet, il existe un compromis entre prise en compte du bruit avec
la corrélation spatiale qu’il induit et la caractérisation de I’ensemble des voxels des images. Peu de
méthodes sont vraiment non supervisées, elles supposent souvent la connaissance des cartes paramé-
triques ou d’une pondération entre les dimensions fonctionnelles et anatomiques.

Il parait cependant nécessaire de prendre en considération les deux dimensions des images d’ IRMf.
En effet, on ne peut comparer les régions de deux sujets sans tenir compte a la fois de sa localisation
spatiale et de son activité neuronale, soit par son signal soit par le lien qu’a la région avec les autres
régions du cerveau (son réseau).

Nous proposons donc une nouvelle méthode de clustering anatomo-fonctionnel, ne nécessitant
pas de connaissance a priori sur les données, tenant compte de la corrélation spatiale due au bruit,
prenant en considération I’ensemble du cerveau et permettant la détermination de régions compactes
spatialement et homogenes fonctionnellement.
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CHAPITRE §

L.a connectivité : une information fonctionnelle
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8.1 La connectivité

La caractérisation de I’'information fonctionnelle est un point central des méthodes de clustering ana-
tomo fonctionnel en IRMf. L utilisation classique des cartes paramétriques, fournies par le modele li-
néaire généralisé, permet une localisation d’une activité neuronale particuliere au sein des différentes
régions d’un réseau. Elle ne fournit cependant pas d’information sur la fagcon dont interagissent les
régions de ce réseau. [ 0] définit les notions de réseaux locaux et réseaux a large échelles. Les popu-
lations de neurones interagissant localement de facon synchrone correspondent a un réseau local alors
que les populations neuronales interagissant de facon dynamique a longue distance correspondent a
des réseaux a large échelle.

Ces notions de réseaux locaux et a large échelle illustrent les notions de ségrégation et d’inté-
gration fonctionnelle. La ségrégation est le principe selon lequel un groupe de neurones va interagir
de facon localisée et spécialisée au sein d’une région bien définie. Une illustration célebre de cette
notion est I’homonculus de Penfield [20] (Figure 8.1). Il s’agit de la représentation des aires mo-
trices et sensitives mettant en évidence la localisation corticale des aires associées a chaque partie du
corps humain. La notion d’intégration fonctionnelle caractérise 1’interaction cohérente entre des ré-
gions distinctes du cerveau dans la réalisation d’un processus cognitif (Figure 8.2). Cette intégration
est étudiée en IRMf par la connectivité effective et la connectivité fonctionnelle [73]. Présentons ces
notions :

La connectivité en IRMf fait référence a un lien existant entre 2 régions distinctes. Ce lien peut
étre anatomique, dans le cas de la connectivité anatomique. Il peut €tre un lien de causalité dans le
cas de I’interaction effective ou étre un lien statistique dans le cas de la connectivité fonctionnelle.

La connectivité anatomique met en évidence des liens anatomiques forts entre certaines régions
du cerveau [74]. Elle s’appuie essentiellement sur les images issues des techniques de diffusion per-
mettant de mettre en évidence des fibres nerveuses au sein de la substance blanche.
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FIGURE 8.2 — Illustration des interactions locales ou a longue distance présentée par [10]. Il met en
évidence le fait que chaque aire corticale est issue d’interaction locale et qu’elles interagissent entre
elles pour former un réseau.

La connectivité effective étudie I’influence qu’un systeéme neuronal exerce sur un autre. Il s’agit
de confronter un modele théorique d’interactions entre plusieurs régions aux données effectivement
observées et de valider ou non une hypothese faite sur des régions d’un réseau et la fagcon dont elles in-
teragissent ensemble. L’étude de la connectivité effective s’appuie sur la Modélisation par Equations
Structurelles (SEM) [75], les modeles causaux dynamiques (DCM) [76] ou la causalité de Gran-
ger [77]. Elle permet une description précise des relations entre régions mais nécessite cependant
beaucoup d’information a priori sur le modele.

8.2 La connectivité fonctionnelle

La connectivité fonctionnelle est 1’étude des interactions statistiques entre régions. Elle correspond a
la corrélation entre deux régions distantes et est le reflet d’une interaction entre les activités neuronales
de deux régions. Elle est définie pour deux voxels 7 et j de signaux de moyennes nulles y;(t) et y;(¢)
avec t € [1...T'] (T étant le nombre d’échantillons temporelle des données) par 7, :
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s;; est la covariance des signaux y;(t) et y;(t). Cette mesure d’interaction traduit la dépendance qui
existe entre régions. Celle ci peut étre due a une interaction directe ou a une stimulation conjointe des
régions par un stimulus externe. La connectivité fonctionnelle est également étudiée sur des données
de repos. C’est a dire en ’absence de stimulus. La mise en évidence de connexions spontanées au
repos témoigne de synchronies endogenes entre différentes régions du cerveau [78]. [79] met en
évidence des liens de connectivité entre les régions motrices bilatérales alors que celles-ci ne sont pas
stimulées.

L’étude de la connectivité fonctionnelle a initialement été faite par I’intermédiaire des cartes de
connectivité CM. Elles correspondent a un volume tridimensionnel au sein duquel chaque voxel j, de
I’ensemble V des voxels du cerveau du sujet, est pondéré par la valeur de corrélation entre le signal du
voxel considéré j avec le signal d’une région prise pour référence i. Ces cartes sont ensuite seuillées
afin de mettre en évidence les régions significativement connectées a la régions de référence [78].
Ces cartes sont extrémement dépendantes de la référence choisie. Pour se soustraire a la sélection
arbitraire de cette référence, des méthodes exploratoires sont appliquées comme I’ ACP et I’ ACI. Elles
permettent de mettre en évidence des structures spatiales décorrélées ou indépendantes.

CMi=—9_jecvy 8.3)
SiiSjj

[’ étude de la connectivité fonctionnelle se confronte a un autre probleme : celui de la corrélation
spatiale due au bruit. En effet différentes sources de bruit vont influencer la connectivité entre deux
régions. Parmi ces phénomenes, le bruit cardiaque, le bruit respiratoire, les mouvements du sujet et la
correction des mouvements sont susceptibles d’induire des corrélations locales et a longue distance
indépendamment de tous processus neuronaux. L’analyse de la connectivité fonctionnelle suppose
donc d’attacher une attention particuliere a la correction de ces sources de bruit. Localement d’autres
phénomenes sont également susceptibles d’induire des corrélations : le bruit dii a I’acquisition, le
filtrage spatial s’il est effectué et toute les opérations effectuant un ré-échantillonnage des données
(recalage et normalisation). L’ observation des corrélations longue distance permet de s’affranchir de
ces corrélations locales. [80] a ainsi mis en évidence des réseaux larges échelles en identifiant des
corrélations entre régions distantes de plus de 3 cm significativement supérieures a celles dues au
bruit.

La connectivité fonctionnelle permet donc de caractériser les interactions entre les régions. Pour
une région donnée, elle va mettre en évidence des liens étroits avec d’autres régions distantes. Elle
propose une caractérisation fonctionnelle de chaque région du cerveau sans connaissance a priori y
compris lorsque les régions ne sont pas impliquées dans un processus imposé par un stimulus externe.
Cependant I'utilisation directe des CM est couteuse en temps de calcul, nous proposons donc une
nouvelle caractérisation fonctionnelle basée sur la connectivité fonctionnelle : le profil de connectivité
fonctionnelle.
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8.3 Le profil de connectivité fonctionnel

Le profil de connectivité, basé sur les cartes de connectivité, va permettre de caractériser fonction-
nellement I’ensemble des voxels du cerveau en IRMT. Il se définit pour tout voxel v; comme un sous
échantillonnage de CM(v;) qui est de taille trop importante pour étre utilisable (Figure 8.3). Nous
présentons donc successivement sa construction, sa validation en tant que bonne approximation de la
carte de connectivité et sa robustesse vis a vis de la corrélation due au bruit.

= +1
-
-
|
]
Correlation map Sampled Connectivity
for one voxel Correlation map profile 1

FIGURE 8.3 — Illustration du lien entre les cartes de connectivité CM et le profil de connectivité CP.

8.3.1 Construction

Soit un voxel v; et CM(v;) sa carte de connectivité. Nous déterminons [V, points vr; de référence
au sein de la substance grise du cerveau. Leur choix se fait par application d’un algorithme des k-
moyennes sur les coordonnées des voxels inclus dans la substance grise GM. Chaque point de réfé-
rence est choisi commun étant le barycentre d’un des NN, clusters obtenus. Ces points de référence
seront les mémes pour 1’ensemble des profils de connectivité calculés. En procédant ainsi on obtient
des points de références qui se répartissent de facon homogene et uniforme au sein du cortex cérébral.
L’ algorithme étant connu pour €tre dépendant de son étape d’initialisation, nous étudierons I’influence
de son initialisation sur les profils de connectivité obtenus. Le profil de connectivité C' Py, (v;) est donc
défini pour un voxel v; comme le vecteur des corrélations entre le signal y; du voxel considéré et les
signaux y; des points de référence vr; :

CPy, (v;) = {corr(S(v;), S(vr;)) }j=1..N, (8.4)

Le profil de connectivité permet donc de caractériser la connectivité fonctionnelle de 1’ensemble
des voxels du cerveau et ne nécessite pas de connaissance a priori sur les données.

8.3.2 Validation du profil

Le profil de connectivité dépend essentiellement de 1’initialisation aléatoire de 1’algorithme de k-
moyennes utilisé et du nombre de NV, de points de référence choisi. Nous vérifions donc, qu’indépen-
damment de la nature aléatoire de I’initialisation, le profil de connectivité est une bonne approxima-
tion de la carte de connectivité et ce pour un nombre NV, raisonnable de points de référence.

Introduisons quelques notations. On définit la fonction distance euclidienne entre les profils de
connectivité, pour N, références, appliquée a I’ensemble des paires de voxels v; et v; de la substance
grise et on calcule f; pour n, initialisations différentes :

fr=1.n,(Ny) = {dist(CP(vi), CP(v;)) }w,.05)ccnm (8.5)
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N, 20 50 300 500
Approz(Ny) | 0,9915 | 0,9975 | 0,9990 | 0,9992
Stab(N,) 0,878 | 0,976 | 0,996 | 0,997

TABLE 8.1 — Approximation et Stabilité du profil de connectivité

Nous choisissons 7, égal a 20.

Pour évaluer sous quelles conditions le profil CP est une bonne approximation de CM, nous cal-
culons la corrélation entre la fonction f,, (NN,), lamoyenne des fy—1..n,(N;), et f(Naar), la fonction
des distances euclidiennes entre les CM de I’ensemble des paires de voxels contenus dans GM, pour
N, = 20, 50, 300, 500 Equation 8.6 :

Approx(N,) = C’orr(?ns(Nr),f(NGM)) (8.6)

Nous étudions également la stabilité de fi(V,.) par rapport aux initialisations en calculant la cor-
rélation minimale entre les CP obtenus par différentes initialisations pour N, = 20, 50, 300, 500 8.7 :

Stab(N,.) =min(corr(fm(N,), fu(N;))),

avecm=1...ng,n=1...n, etm+#*n

(8.7)

Les résultats que nous obtenons mettent en évidence que la distance entre profils de connectivité
permet une bonne approximation de la distance entre cartes de connectivité, quelque soit le nombre
de points de référence choisi (Table 8.1) avec une valeur minimale de Approxz(N,) égale a 0,9915
pour 20 régions de référence. De plus, il apparait que 1’estimation de ces distances est stable sur
I’ensemble des initialisations, Stab(N,) a une valeur minimale de 0, 878 pour 20 régions de référence
et est supérieur a 0, 99 au dela de 100. Compte tenu des résultats que nous obtenons, il est raisonnable
de choisir /N, égal a 300 et de moyenner I’ensemble des n, profils de connectivité avec n, égal a 20.

Le profil de connectivité, tel que nous 1’avons construit, est donc un bon reflet de la connectivité
fonctionnelle de chaque voxel [81]. De plus, il s’agit d’une information fonctionnelle extraite des
données elles méme. Il ne nécessite pas de connaissance a priori sur les données.

8.3.3 le profil de connectivité et le bruit

De par sa construction, le profil de connectivité est trés peu biaisé par une corrélation locale due au
bruit. En effet si on considere un voxel v; particulier, alors sur I’ensemble des /N, points de référence,
seul un petit nombre est susceptible de se trouver a proximité et donc de voir leur valeur de corrélation
modifiée par la présence du bruit local. Cette propriété est vraie pour I’ensemble des CP(v;) du fait de
la répartition homogene sur I’ensemble de la substance grise des points de références obtenus par les
k moyennes.

Cette propriété du profil de connectivité permet de pouvoir séparer 2 voxels voisins ayant des pro-
fils différents alors qu’ils sont corrélés localement par du bruit, ce que ne peut pas faire la corrélation
entre signaux ou la distance euclidienne entre signaux. Pour la suite, nous considérerons ces deux der-
nieres distances comme équivalente compte tenu du fait que la corrélation entre 2 signaux peut €tre
déduite par une simple transformation de la distance euclidienne entre 2 signaux, et réciproquement.
Ceci est vrai pour 2 signaux y; et y; centrés et réduits :

dist(yi,yj)Q =2(1- corz(yi,yj)) (8.8)

Pour confirmer I’indépendance du profil de connectivité vis a vis de la corrélation spatiale due
au bruit, nous comparons la stabilité de la distance entre profils de connectivité a la distance basée
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sur la corrélation entre différentes paires de voxels voisins. Comme il n’est pas possible de débruiter
completement les données, nous allons comparer 4 jeux de données différents : des données non
débruitées et non lissé€es, des données débruitées mais non lissées, des données débruitées et lissées
spatialement a 4mm et des données débruitées liss€ées a 8 mm. Le lissage des données va induire
une augmentation artificielle de la corrélation locale des données. Le jeu de données analysé est
obtenu avec un paradigme moteur en bloc selon le protocole présenté en annexe A. Les données
sont réalignées, corrigées par le slice timing et normalisées. Le débruitage consiste a supprimer les
composantes cardiaques et respiratoires selon les modalités présentées en annexe B.

Les 2 distances considérées sont la distance euclidienne des profils de connectivité et une distance
dérivant de la corrélation :

diStancecorrelation (yw yj) = (1 - Coefficlientcorrelation (yu yj))/2 (89)

Les histogrammes des distances, obtenus pour les différents jeux de données, sont présentés fi-
gure Figure 8.4. On constate que le débruitage des données modifie significativement les 2 types de
distances. Ce résultat confirme I’impact du bruit physiologique, cardiaque et respiratoire, sur la cor-
rélation locale mais également a large échelle. Cette source de biais doit étre prise en compte dans
toute étude basée sur la connectivité fonctionnelle. Ce résultat confirme les résultats de [82].
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FIGURE 8.4 — Histogrammes des distances de 20000 paires de voxels voisins basées sur la corrélation
(a gauche) et sur les profils de connectivité (a droite).

Concernant le lissage spatial des données, on constate que le profil de connectivité est bien moins
sensible a une corrélation spatiale locale des données que ne peut I’étre la corrélation. Il apparait
donc que le profil de connectivité montre une certaine indépendance vis a vis du bruit local. En effet,
I’information portée par le profil se base sur des corrélations large échelle reflétant essentiellement la
connectivité due a I’activité neuronale. Ce résultat pose la question de la pertinence de la connectivité
comme information fonctionnelle pour séparer deux voxels voisins.

Le profil de connectivité apporte donc une information fonctionnelle précieuse dépendant essen-
tiellement de 1’activité neuronale. Il présente 1’avantage d’étre peu sensible au bruit comme le sont
les vecteurs de parametres J obtenus par SPM, sans avoir a nécessiter de connaissance a priori sur
les données. De plus, le profil de connectivité est construit a partir des données pour 1’ensemble des
voxels du cerveau qu’ils soient impliqués dans un paradigme ou pas. Cette nouvelle information fonc-
tionnelle que nous proposons présente donc les avantages des distances de 3 et des distances basées
la corrélation sans leurs inconvénients.
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Notre algorithme de clustering
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es données d’IRM fonctionnelle peuvent se concevoir comme un espace anatomo-fonctionnel

défini par un mélange de petits volumes d’activité neuronale homogene, les aires cérébrales,
auxquelles se rajoutent du bruit. Cet espace topologique abstrait, construit par recollement d’autres
espaces simples, définit une variété Riemannienne [83]. Afin de réduire cet espace, nous utilisons une
méthode de clustering se basant sur une méthode de réduction de dimensionnalité non linéaire tenant
compte de I’ensemble des données : ISOMAP [84]. La méthode ISOMAP (ISOmetric feature MAP-
ping) permet de trouver un systeme de coordonnées le plus réduit possible pour décrire efficacement
les données (Figure 9.1). Il s’agit de déterminer la vraie dimensionnalité d’un espace non linéaire en
se basant sur la distance géodésique plutot que sur la distance euclidienne. Nous avons adapté cette
méthode a nos données d’IRM fonctionnelle en nous inspirant du travail de [72].

L’ algorithme proposé est composé de cinq étapes :

1. construction d’un graphe de voisinage
2. détermination des distances géodésiques
3. réduction par PCA

4. estimation du dendrogramme

5. sélection des clusters

Les 3 premicres étapes de la méthode correspondent a la méthode ISOMAP.
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FIGURE 9.1 — Illustration de la fagon dont ISOMAP exploite la distance géodésique (en trait plein)
pour caractériser les données non linéaires. distance euclidienne en pointillé.

9.1 le graphe de voisinage

Les données d’IRM fonctionnelle correspondent a une variété Riemannienne spatio-temporelle. L’in-
formation spatiale est portée par les coordonnées des différents voxels inclus dans la substance grise
du cerveau. L’information fonctionnelle, initialement portée par les signaux des voxels, sera caracté-
risée par le profil de connectivité, précédemment défini.

Nous construisons un graphe GG de voisinage en 27 connexité permettant de lier chaque voxel a
ses plus proches voisins. Ce graphe est ensuite pondéré par une distance de similarité fonctionnelle :
la distance euclidienne entre les profils de connectivité de chaque paire de voisins contenue dans le
graphe (Figure 9.2). Nous allons donc caractériser ainsi 1’espace anatomo-fonctionnel des données
d’IRMf en tenant compte des notions de proximités spatiales et fonctionnelles.

0,5

0,3

FIGURE 9.2 — Illustration 2D du graphe pondéré par la distance entre profils de connectivité pour un
voxel et 4 de ses voisins.

9.2 les distances géodésiques

La deuxieme étape est la détermination des distances géodésiques séparant chacun des points entre
eux. Cette distance est estimée par la longueur du plus court chemin sur le graphe G reliant chaque
couple de points. Nous utilisons 1’algorithme de Djikstra [85] pour leur estimation. Cette distance per-
met de mieux prendre en compte la vraie structure des données définie par une variété Riemannienne
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d’un point vue anatomo-fonctionnel mais tenant également compte des contraintes anatomiques, les
limites définies par la substance grise. Du fait du grand nombre de voxels contenu dans la substance
grise (environ 50 000 dans notre cas), nous n’avons pas calculé I’ensemble de ces distances. Nous
avons défini /V, points de référence, puis nous avons calculé les distances géodésiques de I’ensemble
des voxels a ces N, références.

Sachant que la structure définie par le graphe G représente une variété Riemannienne de dimen-
sion intrinseéque 3, il est possible de ne considérer que N, références avec N, supérieur a 3. Dans
notre cas, nous choisissons N, égal a 300 afin d’avoir une bonne approximation globale des données
et une bonne estimation pour la réduction de dimensionnalité. De plus, pour prendre en compte le
plus possible I’espace anatomo-fonctionnel, représenté par le graphe GG, dans sa globalité nous sélec-
tionnons les références comme étant les NV, barycentres de clusters obtenus par k moyennes sur les
coordonnées des voxels considérés.

9.3 réduction de dimensionnalité

Cette étape correspond a la derniere de 1’algorithme ISOMAP. 11 s’agit de déterminer des coordon-
nées globales permettant de caractériser avec un nombre réduit de coordonnées notre espace de grande
dimension. Nous utilisons 1’analyse en composantes principales afin d’obtenir la réduction de dimen-
sion. Les premieres composantes obtenues vont permettre de définir un nouveau systeme de coordon-
nées caractérisant I’espace spatio-fonctionnel. L’analyse de la variance expliquée (Figure 9.3) permet
de définir le nombre de composantes utiles et donc la dimensionnalité intrinseque de notre espace.
Au regard de ces résultats, il apparait que seules 4 coordonnées suffisent pour caractériser 95% de la
quantité d’information contenue dans les données. Chaque voxel sera donc caractérisé par seulement
4 parametres apres réduction.

FIGURE 9.3 — A gauche : pourcentage de la variance totale estimée pour chaque composante. A
droite : variance cumulée expliquée en fonction du nombre de composantes.

La méthode ISOMAP a permis une caractérisation anatomo-fonctionnelle de I’ensemble des voxels
a I’aide de 4 coordonnées alors qu’ils avaient au départ 3 coordonnées spatiales et une centaine de
coordonnées temporelles.

9.4 Dendrogramme

Maintenant que les voxels sont caractérisés par un nombre de réduit de parametres, nous réalisons
I’étape de clustering proprement dite. Nous avons choisi 'utilisation de dendrogramme car elle ne
suppose pas la définition du nombre de clusters a priori contrairement aux méthodes non hiérar-
chiques. La construction du dendrogramme se fait en se basant sur la distance de Ward qui minimise
les sauts d’inertie entre chaque fusion. De plus cette distance est peu sensible au bruit et bien adaptée
pour les données d’IRMf [55]. Afin de s’assurer de la bonne compacité de nos clusters, nous contrai-
gnons la construction du dendrogramme par un critere spatial : nous ne considérons que les fusions

62



entre voxels voisins. Nous fusionnons donc itérativement les clusters voisins dont la fusion minimise
I’inertie intra-classes dans 1’espace anatomo-fonctionnel.

9.5 Le nombre de clusters

Le choix ou la détermination du nombre de clusters est une étape délicate des méthodes de clustering.
Il peut étre spécifié avant ou apres en fonction de la méthode utilisée comme nous 1’avons vu pré-
cédemment. De nombreux auteurs ont proposé des index permettant d’estimer le nombre de clusters
optimal d’un jeu de données. [86] en compare un certain nombre. Bien que ces index soient différents,
ils ont en commun la recherche du nombre optimal de clusters défini par la partition qui maximise les
similarités au sein des clusters et qui maximise les dissimilarités entre les clusters. A partir de cette
idée, il est possible de décliner différentes conceptions des notions de similarité et de dissimilarité.
Nous avons testé 4 indicateurs classiques sur notre jeu de données : I’index de Davies-Bouldin [87],
I’index de Calinski et Harabasz [88], I'index de Dunn [89] et L’index de Hartigan [90].
L’index de Davies-Bouldin est défini par :

_1 oi +0;
DB =~ > maax( L) 9.1)

pour une partition constituée de n clusters de centre c, et o; 1’écart type des distances de I’ensemble
des éléments du cluster i. d(c;, c;) correspond a la distance entre les centres des clusters 7 et j. La
partition optimale est celle qui minimise I’index DB. Il s’agit de minimiser I’inertie intra-classe et de
maximiser les distances inter-classes.

L’index de Calinski et Harabasz est défini par :

CAL = [Trace(B)/(k — 1)|/Trace(W)/(n — k)] (9.2)

ou B est la matrice des variances-covariances inter-groupes et W la matrice des variances-covariances
intra-groupes. Il s’agit donc du quotient des variances inter-groupes par les variances intra-groupes.
Une bonne partition est retrouvée pour une valeur de CAL maximale. Il s’agit bien de minimiser
I’inertie intra-classe et de maximiser 1’inertie inter-classes.

L’index de Dunn est défini par :

min(Dinter)

CAL = (9.3)

max(Dintra)

avec Dinter I’ensemble des distances inter-clusters et Dintra 1’ensemble des distances intra-
clusters. Cela revient au quotient entre la plus petite distance inter-clusters par le diametre maximal
des clusters.

L’index de Hartigan est défini par :

HAR = Log(SSB/SSW) = Log(SSB) — Log(SSW) (9.4)

avec SSB la somme des carrés des distances inter-classes et SSW la somme des carrés des dis-
tances intra-classes.

Nous avons ainsi testé chacun de ces index sur notre jeu de données pour I’ensemble des partitions
contenant de 100 a 10000 clusters. Cependant, aucun de ces index ne converge vers un extremum
permettant I’estimation du nombre optimal de clusters de nos données. Compte tenu de ce résultat
et de notre objectif initial qui est la réduction de taille de nos données, nous avons donc choisi un
nombre de clusters en accord avec les données de la littérature.
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En effet, un certain nombre d’auteurs ont proposé une estimation du nombre de parcelles com-
posant notre cerveau. [91] et [92] ont déterminé 250 parcelles. La plupart des auteurs utilisant un
nombre a priori de clusters, le choisissent entre 1000 et 2000 : 1000 pour [72] et 1600 pour [30].
Nous choisissons donc un nombre de clusters qui soit supérieur a 250 conformément a ce qui est
donné dans la littérature. Cela permet de réduire significativement la taille des données tout en préser-
vant I’information. En sachant que plus le nombre de clusters est important, moins il y a de risque de
fusionner des régions différentes entre elles. Cela peut simplement impliquer la division d’une région
en plusieurs autres. Il semble raisonnable de choisir un nombre de clusters qui soit compris entre 250
et 2000 en fonction des capacités machines et de I’objectif de 1’étude.
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CHAPITRE 10

Evaluation des clusters

Sommaire
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otre méthode a pour but de déterminer des clusters compacts spatialement et homogenes fonc-

tionnellement tout en préservant I’information fonctionnelle : 1’algorithme est construit de telle
maniere que la contrainte de compacité spatiale est imposée, puisque nous ne fusionnons que les
voxels voisins. Nous allons maintenant vérifier que les clusters sont bien homogenes et préservent
I’information fonctionnelle. Pour cela nous n’utilisons pas de données synthétiques de validation car
les phénomenes conduisant a la formation des images d’IRMf reste en partie inexpliqués. Ils ne sont
pas modélisables et des résultats obtenus sur des données de synthese ne peuvent pas tre considérés
comme satisfaisants.

10.1 L’homogénéité fonctionnelle

Nous avons comparé 1’homogénéité fonctionnelle de nos clusters avec celle d’un clustering purement
anatomique. Le clustering anatomique est obtenu par un algorithme des k-moyennes appliqué aux
coordonnées spatiales des voxels. Il s’agit de vérifier que I’information fonctionnelle est bien prise
en compte par notre algorithme en le comparant a un algorithme qui ne la prend pas en compte.
L’homogénéité fonctionnelle est estimée par la moyenne sur I’ensemble des clusters de la variance
des distances entre les profils de connectivités au sein des différents clusters. Nous montrons que
’homogénéité o2 des clusters obtenus par notre méthode est significativement inférieure 2 o7, celle
des clusters obtenus par les k-moyennes.

La figure Figure 10.1 présente la différence relative (07, - 02, / o,,). Elle montre que nous
obtenons de meilleures résultats que ceux de Thirion et al [72]. Par exemple pour 1000 clusters nous
obtenons une réduction relative de variance comprise entre 8% et 30% alors qu’elle est comprise entre
5% et 25% pour [72]. Nous observons cependant que la différence relative est variable entre les sujets
et que cette différence augmente avec le nombre de clusters quelque soit le sujet considéré.
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FIGURE 10.1 — A gauche : Différences relatives des homogénéités fonctionnelles pour un jeu de don-
nées de 15 sujets en fonction du nombre de clusters. Chaque courbe correspond a un sujet différent. A
droite : diagramme représentant les différences relatives pour 1000 clusters obtenues avec notre mé-
thode (1) et avec celle de Thirion (2). En rouge est indiquée la moyenne et en noir 1’écart des valeurs
a une déviation standard.

10.2 La préservation de I’information fonctionnelle

Afin de s’assurer que notre algorithme ne dégrade pas I’information de 1’activité neuronale expri-
mée dans les données, nous avons analysé le contenu fonctionnel d’un jeu de données avec et sans
clustering. Nous avons réalisé cette analyse a la fois par une méthode inférentielle, SPM, et par une
méthode exploratoire, ' ICA. Pour le jeu de données clusterisé, nous avons appliqué notre méthode et
avons choisi 100 clusters. Le jeu non clusterisé est évalué sans lissage, avec lissage a 4 mm et lissage
a 8 mm.

Le jeu de données utilisé est tiré d’un test moteur en bloc selon le protocole d’acquisition donné
par ’annexe A et prétraité selon le protocole de I’annexe B. Les résultats de 1’analyse sont présentés
sur la Figure 10.2. On constate que le lissage augmente les valeurs statistiques des activations au
détriment de la précision spatiale des activations. En calculant la valeur des maxima globaux des
cartes t obtenues par SPM, on retrouve des valeurs équivalentes : 18.8 pour les données lissées a
8 mm et 18.3 pour les données clusterisées. On constate sur la Figure 10.2 que les localisations
des activations sont mieux préservées sur les données clusterisées que sur les données lissées. Le
clustering permet donc d’augmenter le taux de significativité des activations tout en préservant leurs
localisations spatiales.

l.. ‘ r I.’ n.‘ e
4 -

No smooth | 4mm smooth | 8mm smooth | clustered

FIGURE 10.2 — Exemple de résultats obtenus avec SPM sur un test moteur, et zoom sur la zone
d’activation.

Nous comparons maintenant le jeu de données clusterisé et le jeu de données lissé a 8mm avec
une analyse en composantes indépendantes, ICA. Les résultats obtenus (Figure 10.3) montrent des
cartographies similaires pour la composante associée au paradigme moteur en bloc. Les signaux de
ces composantes sont également comparables.

Cette deuxieme analyse confirme la bonne préservation de 1’information fonctionnelle et de sa
localisation apres 1’application de notre algorithme qui permet par nature de réduire de facon signifi-
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FIGURE 10.3 — Exemple de résultats obtenus avec I’ICA sur un test moteur.

cative la taille des données.
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CHAPITRE 11

Conclusion

N otre méthode a permis de mettre en évidence I’architecture en régions en intra-sujet. Nous avons
introduit une métrique fonctionnelle se basant sur les profils de connectivité permettant une
bonne prise en compte de 1’activité neuronale de maniere robuste par rapport a la corrélation spatiale
du bruit. Nous obtenons ainsi un regroupement de voxels en régions compactes spatialement et homo-
genes sur le plan fonctionnel. Cela permet de réduire les données a une résolution plus adaptée tout en
conservant I’information fonctionnelle. Les données ainsi réduites vont pouvoir étre utilisées de fagcon
moins couteuse en temps de calcul pour I’étude des réseaux fonctionnels en intra et en inter-sujets.

68



Quatrieme partie

Identification des réseaux
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CHAPITRE 12

Introduction

ans cette partie nous présentons notre travail sur la détermination de réseaux communs sur un

groupe de sujets. Ce travail fait suite au clustering intra-sujet présenté dans le chapitre précédent
permettant une réduction des données nécessaire a 1’étude des réseaux. Les processus cognitifs mis
en jeu chez un sujet sont le fait d’interactions entre régions différentes formant un réseau fonctionnel
[10]. I a été démontré que les réseaux fonctionnels présentent une certaine stabilité du point de vue
de leur localisation spatiale. Leurs décours temporels, en revanche, s’ils ne sont pas contraints par un
paradigme, sont le plus souvent bien différents d’un sujet a I’autre. La plupart des réseaux retrouvés
dans la littérature sont obtenus par le GLM dans le cadre de I’étude d’un processus cognitif particulier
imposé par un paradigme. L’hypothese sous jacente est qu'un réseau se définit par I’ensemble des
voxels qui, sous I’influence d’un stimulus externe, ont un décours temporel semblable. Nous savons
depuis des études récentes [ 3], [78] qu’il existe également des réseaux de repos (Resting state). Ces
réseaux présentent des fluctuations spontanées, qui sont présentes méme hors de la présence d’un
stimulus externe qui témoigne de la connectivité intrinseéque, entre différentes régions observable de
facon homogene sur un groupe de sujets [13]. De nombreux auteurs ont déterminé ces ensembles de
réseaux communs de repos comme nous le détaillerons a la section suivante.

La notion de réseau parait simple. Lorsqu’il s’agit de 1’appliquer dans le champ de I’analyse des
données fonctionnelles, on se rend compte que les définitions de région et d’interaction ne sont pas
aussi évidentes a formaliser. Cela impose de formuler mathématiquement des hypotheses cognitives
plausibles. Il est donc difficile de déterminer avec certitude qu’un groupement de voxels est bien une
région. De facon intuitive, on consideére qu’une région est caractérisée par une certaine homogénéité
fonctionnelle. On peut ainsi la définir de différentes manieres : soit comme étant I’ensemble des voxels
contenus dans une région définie par un atlas, soit comme €tant une région active au sens de SPM ou
comme un regroupement de voxels obtenu par clustering. Comme il a été évoqué précédemment, cette
difficulté rejoint celle de la détermination du nombre de régions.

La notion d’interaction peut également couvrir plusieurs aspects. Il s’agit de caractériser la col-
laboration des différentes régions pour 1’élaboration d’un processus cohérent. Cela peut étre le fait
que deux régions sont activées par un méme stimulus, ou qu’elles ont une corrélation significative-
ment élevée ou bien encore qu’elles appartiennent a une méme composante obtenue par ACI. Chaque
méthode d’analyse de réseau va donc fournir une définition différente de la notion de réseau.
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CHAPITRE 13

Etat de I’art des méthodes
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ans la littérature, on retrouve un certain nombre de méthodes permettant de mettre en évidence

des réseaux communs. La plupart de ces méthodes ont été testées sur un jeu de données acquis
au repos. Les réseaux obtenus sont souvent similaires entre les différentes méthodes [51], [93], [94]
ou [95] et I’on retrouve notamment les réseaux visuels, auditifs ainsi que d’autres processus cognitifs
cohérents avec les résultats obtenus lors des analyses tache-dépendantes [78], [96] ou [79]. Ils sont
également retrouvés de fagon similaire avec d’autres modalités d’imagerie : en TEP [95], ou en EEG
[97]. Bien que ces réseaux soient nommés Resting State Networks, ils sont également retrouvés sur des
jeux de données en présence de stimuli [98], [99]. Les réseaux de 1’état de repos sont la conséquence
d’interactions spontanées initialement considérés comme des réseaux basses fréquences [79]. Ces
réseaux de repos présentent des propriétés intéressantes. Outre leur stabilité sur un groupe de sujets, ils
sont également présents a différents stades du développement [ 100], pour des niveaux de conscience
différents [101] et méme pour des especes différentes [102]. Il a été noté des fluctuations de ces
réseaux pour certaines pathologies comme la maladie d’ Alzheimer [103] ou lors de 1’administration
de certaines substances pharmacologiques [ | 04]. Parmi les réseaux les plus reproductibles on retrouve
le réseau Default Mode, le réseau sensitivo moteur, le réseau visuel, les réseaux attentionnels dorsal
et ventral et le réseau auditif. La plupart des méthodes que nous présenterons ont été testées sur ces
réseaux car du fait de leur grande stabilité ils représentent un support idéal pour la validation de ces
méthodes.

L’ obtention de réseaux en IRMf est une question complexe et pourtant centrale en IRMf. En effet,
comme nous 1’avons déja dit, un processus cognitif ne nait pas d’une région mais bien de I’interaction
entre différentes régions réparties sur I’ensemble du cortex. La méthode classique basée sur le GLM
peut permettre d’obtenir un réseau spécifique a un processus cognitif particulier. Cependant, il ne per-
met pas, par définition, d’obtenir les réseaux de repos. Seules des méthodes exploratoires le peuvent.
Historiquement, ce sont les cartes de connectivité qui ont mis en évidence ces réseaux sur un sujet
unique. Les méthodes se basant sur 1’analyse en composantes indépendantes sont maintenant devenu
les méthodes les plus courantes. Il existe également d’autres types de méthodes hybrides ne rentrant
pas dans I’une ou I’autre des deux catégories citées.
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13.1 Les cartes de connectivité

Les cartes de connectivité ont été pour la premiere fois utilisée par Biswal [78] pour 1’étude des
interactions au niveau des régions sensitivo motrices sur des données acquises au repos. Il a été mis
en évidence des corrélations entre les aires motrices identiques des 2 hémispheres en 1’absence de
toutes stimulations. Le principe est de définir une région de référence. Puis de calculer la cartographie
de connectivité entre la région de référence et I’ensemble des voxels du cerveau.

La difficulté des cartes de connectivité réside dans le choix de la région de référence. Il a été mon-
tré que pour des erreurs minimes de choix de référence, il y avait d’importantes différences entre les
cartes de connectivité obtenues Figure 13.1. Les régions de références peuvent €tre obtenues grice
a des atlas, soit a partir de cartes d’activation obtenues par le GLM. On choisit souvent comme ré-
gion de référence, le voxel ou la région présentant le maximum d’activation. La méthode se basant
sur un atlas, consiste a normaliser les données sur un atlas de référence. Les régions sont ensuite
sélectionnées par superposition aux régions d’intérét choisies a partir de cet atlas [105]. Cette mé-
thode suppose une parfaite correspondance entre le jeu de données et la référence. Mé€me si la mise
en correspondance anatomique est parfaitement réalisée, ce qui est rarement le cas, il subsiste une
part de variabilité fonctionnelle propre a chaque individu [106], [107]. L atlas est une représentation
moyenne d’un groupe de sujets normaux mais il n’est jamais une représentation fidele de chaque indi-
vidu. Cette méthode est certainement moins sujette aux erreurs que la définition de ROI par un expert
mais il existe une probabilité d’erreur d’affectation importante.

FIGURE 13.1 — Comparaison de carte de connectivité¢ du réseau Default mode pour différentes locali-
sations de la région de référence proposée dans la littérature (A :Fox [1 1] en rouge, B : Singh [] en vert
et C : Greicius [12] en bleu. Les résultats utilisant ces différentes régions de référence sur un méme
sujet sont illustrés en (i) ; RH = hémisphere droit, mid = ligne médiane et LH = hémisphere gauche,
(ii) est I’illustration des images de statistique Z seuillées sur différentes coupes (cluster-corrected
z=2.3, p<0.05). Cela met en évidence le non recouvrement des régions obtenues notamment en rouge
et en vert au niveau du lobe frontal. Il existe donc une grande variabilité de résultats en fonction de
la région de référence choisie. (ii1) la cartographie du default mode chez ce sujet obtenu par ACI est
présentée a titre de comparaison. Illustration tirée de [13].

Pour pallier a ce probleme, la méthode classiquement utilisée est de sélectionner une région au
pic d’activation d’une carte obtenu grace au GLM. Cela permet de localiser avec une plus grande
précision une région fonctionnelle [78], [96] ou [79]. Une fois identifiée, la région sélectionnée est
reportée sur les données acquises au repos afin d’obtenir le réseau de repos auquel elle appartient par
seuillage de sa carte de connectivité. Le seuil est bien souvent fixé de facon arbitraire. Cette méthode
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permet effectivement la sélection de régions fonctionnelles avec une forte probabilité mais seules les
régions impliquées dans le processus cognitif imposé vont €tre prises en compte.

Ensuite lorsqu’il s’agit d’étudier un groupe, pour rechercher les correspondances entre régions de
différents sujets, la simple localisation ne suffit pas. En effet, il existe une importante variabilité de
I’anatomie corticale [8]. De plus, méme apres un recalage anatomique permettant une superposition
des sillons, il persiste une variabilité spatiale importante pouvant étre de 1 a 2 cm [108]. La définition
des régions d’intérét se basant sur des atlas ne permet donc pas de tenir compte de cet aspect des
données. Elle suppose en effet que d’un sujet a ’autre le nombre et la localisation des régions soient
identiques. Lutilisation d’atlas pour mettre en correspondance les régions des différents sujets est
trop sujette a I’erreur. Cette erreur de sélection entrainerait inévitablement des erreurs dans la déter-
mination des réseaux a 1’échelle individuelle et donc a I’échelle du groupe. La solution classiquement
retenue pour définir la région de référence passe par 'utilisation des cartes d’activation [12], [11].

Bien que la méthode basée sur les cartes de connectivité permette de connaitre précisément le
réseau auquel appartient une région, elle est sujette a une importante variabilité du fait de sa sensi-
bilité au choix de la région de référence. L’ ACI permet de s’affranchir de cette étape et s’applique a
I’ensemble des données.

13.2 L’analyse en composantes indépendantes

Cette approche est la plus courante pour déterminer des réseaux de repos. L’analyse en composantes
indépendantes va permettre la détermination d’un certain nombre de composantes spatiales statisti-
quement indépendantes. Elle est largement utilisée pour la détermination des réseaux de groupe car,
ne nécessitant pas de paradigme, elle peut €tre appliquée sur des données de repos. Il existe deux
grands types de méthodes permettant 1’appariement des composantes individuelles en composantes
de groupes : les méthodes basées sur la concaténation et celles se basant sur la classification.

Parmi les exemples d’ACI par concaténation, on retrouve notamment la concaténation suivant
les sujets, suivant le temps ou par moyennage entre les sujets. Le premier a avoir appliqué 1’ACI
aux groupes par concaténation suivant les sujets fut [14] sur des données de test visuel. La mé-
thode consiste dans un premier temps a réduire par ACP les données individuelles normalisées.
Les données sont ensuite concaténées suivant les sujets puis analysées en composantes indépen-
dantes (Figure 13.2). Des cartes de t-score sont construites a partir des cartes individuelles de chaque
groupe. [109], a également utilisé une approche similaire avec la méthode pICA (probabilistic ICA)
[51]. [110] propose de déterminer des structures spatiales avec des décours temporels communs a
I’ensemble des sujets. D’autres types de concaténations ont été envisagés mais [| | 1] a montré que les
méthodes par concaténation des sujets se révelent étre celles qui donnent de meilleurs résultats.

Les méthodes de classification cherchent a regrouper les différentes composantes indépendantes
des différents sujets [94] ou [93]. La distance utilisée pour la comparaison spatiale des composantes
est le plus souvent la corrélation spatiale [112]. Une matrice de distance est ensuite construite en
se basant sur cette corrélation puis est seuillée afin d’obtenir des groupes de composantes similaires
entre elles. Ces différents groupes vont constituer les différents réseaux communs. [113], de fagcon
similaire, va utiliser une méthode hiérarchique avec une métrique utilisant de facon pondérée la cor-
rélation spatiale et la corrélation temporelle des composantes. Cette pondération va étre paramétrée
par l'utilisateur. Or on sait que les processus présentent une certaine robustesse et reproductibilité
spatiale sur un groupe de sujets mais en revanche sont tres variables du point de vue de leur décours
temporel. L’intégration de la similarité des signaux suppose donc des chronologies d’activation simi-
laires qui ne peuvent I’€tre que si elles sont imposées par un paradigme, ce qui nous parait aberrant
pour des méthodes exploratoires. En effet, s’il s’agit de retrouver un signal d’activation en rapport
avec un paradigme, la méthode la plus adaptée est le GLM. [99] utilise également la métrique ba-
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FIGURE 13.2 — Illustration de la méthode d’ICA par concaténation utilisée par [ 14].

sée sur la similarité des distributions spatiales des composantes indépendantes. Un dendrogramme
est ensuite construit en utilisant la distance de Ward. Chaque fusion est caractérisée par le degré de
représentativité mettant en avant la proportion de sujets inclue dans le cluster formé et par le degré
d’unicité représentant le fait qu'un sujet n’est représenté que par une seule de ses composantes. L ob-
tention des clusters finaux, donc des réseaux de groupe, va dépendre uniquement du choix des degrés
de représentativité et d’unicité désiré.

Pour I’ensemble de ces méthodes, se pose la question du nombre de composantes a prendre en
compte. En effet s’il est trop élevé, on risque d’obtenir la division d’'un méme réseau en plusieurs
sous réseaux, et s’il est trop faible, on peut se retrouver avec une superposition de plusieurs réseaux.
Il existe de multiples propositions pour la détermination du nombre de composantes dans I'ICA, mais
il n’existe pas de nombre optimal. En résumé, I’avantage de I’analyse en composantes indépendantes
est de ne pas nécessiter de paradigme et ne nécessite pas non plus la spécification de régions d’in-
térét. Outre sa simplicité, elle permet d’isoler les composantes du bruit et fournit un nombre limité
de réseaux. Cela permet une analyse simplifiée des résultats. Il est donc peu étonnant qu’elle soit
couramment utilisée pour la détermination des réseaux de repos.

13.3 D’autres méthodes

Il existe également des méthodes hybride entre inférentielle et exploratoire permettant d’obtenir des
réseaux en utilisant les valeurs de bétas obtenus par GLM [72] ou [|14]. Les réseaux sont définis
par un ensemble de voxels ayant des coordonnées dans 1’espace des bétas similaires. Les réseaux
obtenus sont fortement dépendant des paradigmes réalisés et ne permettent pas 1’obtention de réseaux
de repos.

[115] a proposé une méthode se basant sur 1’algorithme Ncut [ 16] permettant une classifica-
tion obtenue par dichotomie d’un ensemble. Une premiere étape, appliquée a I’ensemble des voxels
permettant de définir 20 clusters intra-sujets. Ensuite une seconde étape va consister a utilisé une nou-
velle fois 1’algorithme Ncut sur une matrice de similarité entre voxels caractérisant chaque paires de
voxels par le nombre de sujets les associant dans le méme cluster intra-sujets. Cette méthode permet
I’obtention de 7 réseaux de repos.
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13.4 conclusion

La détermination des réseaux inter-sujets doit prendre en compte d’importants facteurs de variabilité.
Le premier est la variabilité spatiale des aires cérébrales d’un sujet a ’autre. Cette variabilité est la
conséquence de développements différents renvoyant a la notion de plasticité cérébrale. Bien que la
normalisation soit un moyen de la réduire, il persiste malgré tout des variations importantes de locali-
sations pouvant aller jusqu’a 1 a 2 cm. Il est donc difficile de comparer deux cartographies cérébrales
par la simple superposition comme c’est le cas pour les méthodes basées sur 'ICA. Méme si, on le
sait depuis Brodmann, il existe approximativement la méme organisation chez tous les individus : les
aires visuelles sont dans le lobe occipital, les aires motrices sont dans le lobe frontal...

Le second facteur est la variabilité fonctionnelle entre sujets. [106] met en avant d’importantes
variations intra et inter sujets sur les cartes d’activation obtenues classiquement avec SPM pour diffé-
rents paradigmes. Dans le cas de sujets au repos, aucun stimulus n’est mis en jeu. Ainsi les processus
cognitifs des différents sujets ne sont pas contraints. Il est donc fort probable que certains réseaux
soient activés chez un sujet mais pas chez un autre. La variabilité fonctionnelle peut donc étre suppo-
sée plus importante encore pour certains processus cognitifs.

La détermination des réseaux communs a un groupe de sujets doit tenir compte de ces contraintes.
Les méthodes basées sur 1’analyse offrent une réponse qui n’est que partiellement satisfaisants. En
effet, les composantes obtenues sont d’interprétation parfois délicate et leur nombre optimal est dif-
ficilement évaluable. Les cartes de connectivité permettent en revanche une bonne caractérisation
des réseaux obtenus mais leur application a un groupe de sujets n’a pas encore été€ proposée a notre
connaissance. Nous proposons donc d’unifier les deux approches en utilisant une approche se basant
sur la connectivité fonctionnelle.

75



CHAPITRE 14

Méthode

Sommaire
14.1 Lesréseaux intra-sujets . . . . . v v v v v v v v v v ot o o v oo o oo e oo e 80
142 Lamétrique . . . o o v v v v v i it e e et ot e ettt e 80
14.3 Lesréseauxinter-sujets . . . . . ¢ o v v v v i v vttt b e et e e e e e 81
144 Conclusion . . . . . v vt ittt ittt i e e e e e 81

D u fait de ces 2 sources de variabilité entre sujets, le profil de connectivité n’est pas applicable

tel que nous I’avons utilisé pour caractériser les interactions entre régions et les comparer entre
sujets. En effet, la variabilité spatiale ne permet pas de définir de région de référence dont on soit siir
qu’elles se correspondent d’un point vue fonctionnel d’un sujet a 1’autre. Si on choisit une région RA
chez un sujet A et une région RB chez un sujet B, leurs cartes de connectivité ne pourront étre di-
rectement comparées. Et méme si nous arrivons a mettre en correspondance les régions des différents
sujets, il n’est pas slir qu’elles soient impliquées dans le méme processus cognitif. En effet, une méme
région peut etre multifonctionnelle et intervenir dans différentes associations avec d’autres régions.
Elles n’auront possiblement pas le méme profil de connectivité.

La mise en correspondance des régions d’un sujet a 1’autre ne semble pas adaptée a notre problé-
matique. Nous choisissons donc de déterminer les réseaux intra-sujets puis nous les comparons. Cela
permet de prendre en compte la possibilité qu’une région soit impliquée dans 2 processus cognitifs
différents chez 2 sujets différents.

Nous proposons donc une adaptation du profil de connectivité ainsi qu’une métrique adaptée per-
mettant la comparabilité entre sujets. Cette comparaison se base sur la similarité de I’organisation
spatiale des réseaux fonctionnels observés comme c’est le cas pour les méthodes basées sur les cartes
de connectivité et pour les méthodes basées sur 1’analyse en composantes indépendantes. Notre me-
sure de similarité va donc présenter des similitudes avec la notion de carte de connectivité, tout en
étant applicable a I’ensemble des régions du cerveau a la maniere des méthodes se basant sur I’ ACL.

La méthode que nous proposons, va se décomposer en 4 étapes :

1. détermination des réseaux intra-sujets
2. calcul des distances entre réseaux
3. construction d’un dendrogramme multi sujets

4. sélection des réseaux multi sujets
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14.1 Les réseaux intra-sujets

Les réseaux intra-sujets sont déterminés de la méme facon que pour I’analyse des cartes de connec-
tivit€. Pour un sujet donné, nous déterminons pour chacune des régions (ou clusters intra-sujets)
I’ensemble des régions qui lui sont le plus corrélées. Chaque région va étre caractérisée par le signal
moyen de I’ensemble des voxels contenus dans la région. Cette moyenne de signaux va permettre
de faire ressortir I’information commune a 1I’ensemble des voxels considérés. Nous pouvons aussi
déterminer pour chaque cluster intra-sujet les valeurs de corrélation a I’ensemble des autres clusters
du sujet. Nous faisons I’hypotheése qu’une grande majorité de ces valeurs ne sont dues qu’a du bruit
et donc au hasard, au sens de ’absence d’activité neuronale commune. La distribution de ces valeurs
va nous permettre de déterminer la distribution des corrélations a partir de laquelle nous obtenons
la corrélation minimale pour chaque région, au dessus duquel, une corrélation peut étre considérée
comme significative. Ainsi pour chaque région ci, on estime le T-score de Student des corrélations a
I’ensemble des régions chez le méme sujets. Il s’agit de comparer chaque valeur de corrélation par
rapport a la distribution, supposée gaussienne, des corrélations dues au hasard. Puis nous seuillons
ce T-score sans correction (p = 0.05) afin d’obtenir une corrélation-seuil au dessus de laquelle toute
corrélation sera considérée comme significative. Nous définissons pour les NV,; clusters intra-sujets
du sujets 1, IV,; réseaux définis par I’ensemble des clusters ayant une corrélation significative avec le
cluster ci. Ce choix implique qu’un lien significatif entre 2 régions n’est pas forcément symétrique
et qu'une région peut étre incluse dans plusieurs réseaux. Une fois les réseaux déterminés, il faut
pouvoir les comparer en s’appuyant sur une mesure de similarité.

14.2 La métrique

Les réseaux obtenus vont étre considérés comme des nuages de points, pour lesquels chaque point
correspond au centre de gravité des clusters intra-sujets inclus dans le réseau. Nous introduisons une
métrique permettant d’évaluer la similarité entre les nuages de points. La distribution spatiale de ses
points va permettre de caractériser le comportement fonctionnel de chaque région a la maniere des
composantes indépendantes obtenues par ICA. Elle est le reflet du comportement fonctionnel de la
région considérée.

La similarité entre réseaux va s’appuyer sur une métrique D, définie pour toute paire de réseaux A
et B, appartenant ou non au méme sujet (Equation 14.1). Chaque réseau est caractérisé€ par ses points
x(i) a4 pour le réseau A avec i € [1...N,], N, le nombre de points du réseau A. La métrique se base
sur la distance euclidienne d.

D(A,B):Ni > mmj1,__Nbd(x(¢>A,x(j>B)+Nib > miny n,d(x(i)a, x(j)5) (14.1)

@ i=1...Ng j=1...N,

Cette métrique n’est pas une distance au sens mathématique du terme. Elle vérifie bien les pro-
priétés de symétrie et de séparation mais elle ne vérifie pas I’'inégalité triangulaire (voir annexe C).

Par I’introduction de la métrique D nous pouvons comparer 1’organisation spatiale de 2 réseaux
différents, appartenant au méme sujet ou pas. Nous caractérisons ainsi du point de vue de leur profil
fonctionnel I’ensemble des régions de tous les sujets les unes par rapport aux autres.

La métrique est basée sur la comparaison de réseaux. Il apparait que si, pour une région donnée,
aucune autre région ne lui est significativement liée elle composera a elle seule son réseau. Or comme
notre méthode cherche a déterminer des réseaux communs a un groupe, ce qui suppose des associa-
tions de régions interagissant entre elles, les régions isolées fonctionnellement ne seront pas prise en
compte.
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De plus, I’utilisation de cette métrique va permettre d’apporter une solution par rapport au nombre
de cluster intra-sujets, qui était défini empiriquement. En effet, dans I’hypothese ou le nombre de
régions intra-sujet est surestimé, il est tres probable qu’une région puisse étre scindée en deux ou plu-
sieurs clusters contigus. L’utilisation des réseaux intra-sujets va permettre de regrouper ces différents
clusters. L’impact sur la métrique sera minime puisqu’au lieu d’un point représentant la région, nous
aurons les points représentant les clusters qui seront tres proches I'un de 1’autre. Compte tenu de la
définition de notre mesure de similarité, cela n’affectera que treés peu la mesure de comparaison entre
les réseaux. Ainsi nous conseillons de choisir un nombre de clusters intra-sujets élevé par rapport aux
données de la littérature. La limite haute étant dépendante des capacités de mémoire de la machine
sur laquelle sont faites les analyses.

14.3 Les réseaux inter-sujets

A partir de cette métrique, nous utilisons une méthode hiérarchique ascendante. Plusieurs hypotheses
avaient été proposées pour définir la similarité entre clusters de réseaux : une définition de la métrique
pour ’'union des réseaux, la distance de Ward et la distance moyenne.

La métrique peut s’appliquer a I’union de plusieurs réseaux (Equation 14.2). Si on considere un
groupe de réseaux, cela revient a considérer I’union des réseaux comme un réseau unique.

1 ) ) .
D(A,BUC) :F min;=1..n,+nN.(2(i) a, 2(J) Buc)
@ §=1...Ng
(14.2)
1
+ = Z Min;—1..N, (I(i)A, f(j)BuC)
Ny + N j=1..Np+Ne

Cependant si on utilise la métrique appliquée a I’union des réseaux, rapidement le plus gros clus-
ter de réseaux se retrouve étre le plus proche des autres et devient le seul a fusionner. Nous avons
donc reconsidéré notre métrique et envisagé de I’appliquer en utilisant la métrique de Ward ou la
distance moyenne qui permettent I’obtention de groupes plus homogenes. Or la distance de Ward ne
peut s’appliquer a notre métrique car elle requiert 1’utilisation de la distance euclidienne. C’est donc
la distance moyenne que nous avons choisi. Les clusters de réseaux sont donc obtenus par fusions
itératives minimisant la moyenne des D(A,B) définies pour toutes paires de réseaux A et B inclus
dans le cluster obtenu par fusion. Comme précédemment, n’ayant pas trouvé d’indicateur permettant
de déterminer le nombre optimal de réseaux communs, nous laissons I’utilisateur le définir. Ce para-
metre peut étre ajusté selon que 1’on souhaite étudier des réseaux ou affiner I’analyse et chercher a
distinguer des sous réseaux.

14.4 Conclusion

Nous avons proposé une caractérisation du comportement fonctionnelle de chaque région par la dis-
tribution spatiale du réseau auquel elles appartiennent. L’introduction des nuages de points associés a
notre métrique permet de prendre en compte la variabilité spatiale tout en permettant la comparaison
fonctionnelle des régions entre les différents sujets. Cette approche permet de comparer fonctionnel-
lement des processus cognitifs au travers de la distribution spatiale des réseaux au sein desquels ils
sont mis en jeu. Ces réseaux se basant sur la connectivité fonctionnelle présentent I’avantage d’étre
plus faciles a interpréter que dans le cas de I’ ACIL. De plus, la solution que nous proposons permet
d’apporter une réponse a la problématique du nombre de régions intra-sujets qui était précédemment
défini de facon empirique.
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15.1 Protocole d’acquisition et de pré-traitement

Les données que nous avons analysées ont toutes été acquises selon le méme protocole et sur la méme
machine (cf. Annexe A). Une population de 24 sujets sains et droitiers a été répartie en 2 groupes :
pour 14 sujets nous avons réalisé des acquisitions de repos et pour 10 sujets nous avons réalisé un
paradigme moteur en blocs contenant alternativement 2 consignes "bouger la main droite" et "bouger
la main gauche". L’ensemble de ce jeu de données a été soumis aux prétraitements présentés en annexe
B.

L’analyse de ces réseaux nécessite de débruiter les données. Parmi les traitements classiquement
recommandés, il est nécessaire de s’affranchir le plus possible du mouvement du patient, du bruit
d’origine cardiaque et d’origine respiratoire [|17]. De plus I'utilisation d’un masque de substance
grise permet d’éliminer les voxels de LCR ou de substance grise qui pourraient induire du bruit.
Un filtrage passe bas était le plus souvent effectué car les réseaux de repos étaient supposés basse
fréquence, mais cela est remis en doute par des études récentes [13]. De plus les réseaux que nous
recherchons ne sont pas seulement des réseaux de repos car nous testerons également notre méthode
sur des données contenant un paradigme. Nous ne réalisons donc pas ce filtrage qui induirait une
perte d’information. De méme que 1’élimination de la dérive basse fréquence ne sera pas appliquée a
nos données car elle induit des modifications de corrélation entre les signaux pouvant conduire a de
fausses interprétations de régions anti corrélées (Figure 15.1).
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FIGURE 15.1 — Illustration de I’'impact de I’élimination de la dérive basse fréquence sur la carte de
connectivité moyenne de la région PCC sur 12 sujets (a gauche) et sur I’histogramme des corréla-
tions avec I’ensemble du cerveau chez 12 sujets différents (a droite), tirée de [15]. On constate que
I’élimination de la dérive basse fréquence fait apparaitre des régions significativement décorrélées qui
n’apparaissent pas en temps normal.

15.2 Choix méthodologiques

La méthode que nous avons développée a ensuite été appliquée aux différents jeux de données. Nous
avons choisi un clustering intra-sujets avec 250 régions finales et un nombre final de réseaux communs
de 250. Ce choix de parametres a été fait pour des raisons calculatoires. En effet, 1’algorithme que
nous avons développé est de complexité quadratique.

Une fois les 250 réseaux communs obtenus, le choix de sélection des réseaux les plus pertinents
est réalisé par un expert en neurosciences, pour les différencier des phénomenes physiologiques qui
peuvent avoir une structure spatiale semblable a un réseau [118]. Ce choix a permis d’identifier 16
réseaux communs intéressants correspondant aux réseaux classiques de la littérature d’un point de
vue de leur répartition spatiale et des régions de Brodmann qu’ils contiennent.

15.3 Analyse

Pour chaque réseau, nous détaillons le nombre de sujets inclus dans le réseau, en indiquant le nombre
G de sujets du groupe des 24 sujets, le nombre M de sujets issus du groupe moteur sur un total de 10
et le nombre R de sujets issus du groupe repos sur total de 14.

Pour chacun des réseaux, nous n’avons ensuite considéré que les voxels dont 'intensité était
supérieure ou égale a 50% du maximum, c’est a dire les voxels contenant au moins 50% des sujets du
réseau commun. Nous avons identifié les différents groupes de voxels connexes et les avons affectés a
différents clusters du réseau commun (C1, C2 ...). Pour chacun de ces groupes de voxels, nous avons
identifié a 1’aide de Talairach Daemon, les régions corticales et les aires de Brodmann, auxquelles
ils appartenaient. Ces données sont présentées sous forme de tableau. Pour chaque région identifiée,
nous estimons la valeur de représentativité, en pourcentage, au sein du cluster de chaque région de
Brodmann ou chaque gyrus obtenu. Ainsi pour la région A de Brodmann (ou gyrus) inclus dans le
cluster Ci du réseau R, la représentativité repc;cr(A) vaut :
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erCiﬁA repr(7)
> wcciTEPR(T)

avec repg(x) I'intensité du voxel x pour le réseau R, soit le nombre de sujets pour lesquels le
voxel x est contenu dans le réseau R.

Un point fort de notre méthode est qu’elle permet également d’estimer la connectivité fonction-
nelle au sein de ces réseaux. Pour chaque paire de groupes de voxels Ci et Cj ne contenant pas de
voxels communs, nous identifions chez I’ensemble des sujets inclus dans les réseaux, toutes les paires
de régions A et B de chaque sujet, incluses respectivement dans Ci et Cj. Le lien de connectivité fonc-
tionnelle entre Ci et Cj correspond a la moyenne des corrélations entre toutes les paires de régions A
et B sur I’ensemble des sujets.

repoicr(A) = 100 x (15.1)

15.4 Présentation des résultats

Dans la suite de ce chapitre, nous décrivons les différents réseaux communs apparaissant comme cog-
nitivement pertinents ainsi que les aires de Brodmann qui les composent et qui ont pu étre individuali-
sées en différentes régions indépendantes spatialement les unes des autres. Nous illustrons également
les interactions au sein de ces réseaux au travers de la connectivité fonctionnelle inter-régions sur
I’ensemble du groupe.

Pour chacun de ces réseaux, nous présentons sa projection sur des données anatomiques. Les
images sont présentées en convention radiologique, c’est a dire que I’hémisphere gauche est a droite.
L’intensité des voxels correspond au nombre de sujets ayant au moins un de leurs réseaux intra-sujets
inclus dans le réseau commun considéré.

Notre méthode permet de mettre en évidence a la fois la représentativité de la cartographie, et
la connectivité entre les clusters identifiés. Sur la Figure 15.2, comme sur les suivantes de ce type,
la partie gauche de 1’échelle de couleur correspond a 1’échelle de représentativité de la cartographie,
visible sur I’'image de gauche et la partie droite correspond a 1’échelle de valeur de connectivité dont
les liens sont représentés sur I’image de droite.

Nous présentons dans la section suivante (15.5) les réseaux communs que nous avons identifiés :
le réseau de repos, ou Default Mode (DM, section 15.5.1), le réseau visuel (Vis, section 15.5.2),
le réseau auditif (A, 15.5.3), le réseau correspondant a la fonction exécutive (FE, section 15.5.4),
le réseau attentionnel (section refsec :Attentionnel) qui se décompose en réseau attentionnel ventral
(VAN) et réseau attentionnel dorsal (DA), et le réseau du langage (section refsec :Langage). Nous
présentons ensuite le réseau moteur dans une section a part, (section refsec :Moteur), puisqu’il sert
de support a une comparaison approfondie des réseaux entre le groupe M et le groupe R. Nous avons
en effet pu mettre en évidence par notre méthode les réseaux exprimés par I’un des groupes et non
présents dans I’autre.

Nous avons enfin réalisé en section refsec :Etude de la connectivité une comparaison des deux
groupes M et R en terme de connectivité fonctionnelle. Nous avons ainsi mis en évidence des diffé-
rences de connectivité fonctionnelle inter-groupes au sein du réseau Default Mode qui est commun
aux deux groupes.

Notons que notre méthode permet de retrouver 1I’ensemble des réseaux décrits dans la littérature
(Table 15.1). La difficulté majeure de cette comparaison est la variabilité de présentation des résultats.
Bien que visuellement trés similaires, des réseaux identiques entre différents auteurs ne sont pas
forcément associés aux mémes gyri ou aux mémes aires de Brodmann (BA). Cela met en avant le
probleme de référentiel commun a I’ensemble de la communauté.
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Articles DM | Visl | Vis2 | A | FE | DAb | DAg | DAd | VAN | LA | SM
Schoepf [112] X X X | X X X
van Heuvel [119] X X X X X X X
Beckmann [109] X X X X | X X X X
De Luca [93] X X X X
Perlbarg [99] X X X X X X
Damoiseaux [94] X X X X | X X X X
Fox [120] X X
Deshpande [121] X X
Li[122] X X X X | X X X X
Liao [123] X X X | X X X X
Allen2011 [124] X X X X | X X X X X
Nos réseaux X X X X | X X X X X

TABLE 15.1 — Réseaux observés dans la littérature. DM : Default Mode, Visl : aires visuelles pri-
maires, Vis2 : aires visuelles secondaires, A : réseau auditif, FE : fonction exécutive, DA : réseau
attentionnel dorsal (b : bilatéral, g : gauche, d : droit), VAN : réseau attentionnel ventral, LA : réseau
du langage, SM : réseau sensori moteur.
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15.5 Les réseaux communs

15.5.1 Default mode

Le réseau "default mode" a été mis en évidence pour la premiere fois par [95] en imagerie TEP
comme étant un réseau métaboliquement actif au repos. Il a pour caractéristique principale de s’ac-
tiver pendant les phases de repos, aussi nommées déactivation. Lors d’un test en blocs, par exemple,
il s’activera lors des phases intermédiaires, a 1’arrét du stimulus. Cependant, ce réseau n’est pas sim-
plement issu de I’arrét répété d’une stimulation quelconque. Il est également identifiable a 1’état de
repos. On I’attribue souvent au processus cognitif relatif a la représentation mentale de soi dans I’en-
vironnement en lien avec I’état de conscience [125].

Nos résultats (Table 15.2) sont similaires a ceux de la littérature [109], [119], [99], [13] ou [112],
retrouvant les gyri frontaux médiaux et supérieurs (BA 8/9/10/11), le précuneus et le cortex cingulaire
postérieur (BA 31/23) ainsi que les gyri temporaux moyens bilatéraux (BA 39) (Figure 15.2).

Certains auteurs mettent en évidence d’autres régions en association avec celles que nous obte-
nons : le thalamus [93], les régions hippocampiques [103] ou [99]. Ces régions ne sont retrouvées que
de facon ponctuelle et leur obtention est certainement dépendante de la méthode d’analyse utilisée.
Elles n’apparaissent pas dans nos résultats.

D’autres auteurs, en revanche, retrouvent des régions qui sont anti-corrélées au réseau : le préSMA
[109] ou le cervelet [ 1 26]. La encore ces résultats sont des cas particuliers dans la littérature. Le choix
de méthode que nous avons fait ne considere que les régions corrélées positivement entre elles et ne
permet pas d’étudier la présence de ces anti-corrélations.

83



0.4

FIGURE 15.2 — Cartographie et connectivité du réseau commun Default mode.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)

Cl BA 10 51 Superior frontal gyrus 56
BA9 21 Medial frontal gyrus 36

BA 8 14

BA 11 13
C2 BA 31 57 Precuneus 53
BA 7 18 Posterior cingulate 27
BA 23 14 Cingulate gyrus 13
C3(G) BA 39 65 Middle temporal gyrus 60
BA 19 21 Superior temporal gyrus 24

BA 22 10
C4 (D) BA 39 62 Middle temporal gyrus 38
BA 40 21 Superior temporal gyrus 32
Supramarginal gyrus 16

TABLE 15.2 — réseau Default Mode G=18/24 M=9/10 R=9/14
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15.5.2 Visuel

Les réseaux visuels que nous obtenons (Tables 15.3, 15.4, 15.5, 15.6 et 15.7) mettent en évidence
une organisation spatiale cohérente (Figure 15.3), hiérarchisée en aires visuelles primaires et en aires
visuelles secondaires (aussi appelées associatives). Les aires visuelles primaires re¢oivent 1’informa-
tion visuelle et sont composées essentiellement de 1’aire 17, dite striée. Cette aire a une organisation
bien spécifique pour laquelle chaque partie correspond a une localisation spatiale dans le champ vi-
suel. C’est la rétinotopie. Les aires primaires sont essentiellement retrouvées sur le réseau Visuel 1
(Figure 15.4). Les aires visuelles associatives vont permettent d’interpréter cette information (son
orientation, I’organisation spatiale de I’environnement) et d’extraire des objets de cet environnement.
Les aires secondaires sont essentiellement composées des aires 18 (dites parastriées) et des aires 19
(dites extrastriées). Ces aires se retrouvent associées aux aires primaires dans le réseau visuel 1, qui
est retrouvé chez I’ensemble des sujets. Elles se retrouvent de facon isolée dans le réseau visuel 4
(Figure 15.7). Les réseaux visuel 2 (Figure 15.5) et visuel 5 (Figure 15.8) sont composés respective-
ment des aires 19 et 39 et des aires 37 et 19. Ils correspondent a la jonction entre le cortex occipital
et le cortex pariéto-temporal. Ils jouent un role dans la compréhension du langage. Le réseau visuel 3
(Figure 15.6) est composé principalement des aires 7 et 19. Ce réseau fait la jonction entre les aires
visuelles et le lobe pariétal. Il fait le lien entre vision et proprioception permettant la coordination
visioproprioceptive.

Cette distinction en plusieurs réseaux n’est pas systématiquement retrouvée par les différents au-
teurs [99], [93], [112] ou [123]. L’organisation en différents réseaux met d’abord en jeu le réseau
visuel 1 qui integre I’information visuelle. Celle-ci est ensuite traitée par les aires visuelles secon-
daires du réseau visuel 4. Cette information est ensuite associée aux aires de la compréhension et du
langage par les réseaux 2 et 5 correspondant a la voie ventrale du traitement de 1’information. C’est
la "voie du Quoi". Elle peut étre également associée aux aires de la proprioception par le réseau 3,
correspondant a la voie dorsale qui est la "voie du Ou".

B réseauvisuel 1 (aires primaires) réseau visuel 4 (aires secondaires)
B réseauvisuel 2 (voie ventrale) [ réseauvisuel 5 (voie ventrale)
B réseauvisuel 3 (voie dorsale)

FIGURE 15.3 — Les cinq réseaux visuels que nous obtenons sont regroupés.
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FIGURE 15.4 — Cartographie du réseau commun visuel 1.

Cluster  Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1 (D-G) BA 18 36 Cuneus 50
BA 19 18 Lingual gyrus 17
BA 30 15 Posterior cingulate 13
BA 17 12 Precuneus 11

TABLE 15.3 —réseau visuel 1 G=24/24 M=10/10 R=14/14

15 0.70

FIGURE 15.5 — Cartographie et connectivité du réseau commun visuel 2.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1(G) BA 39 36 Middle temporal gyrus 50

BA 37 17 Superior temporal gyrus 17

BA 19 14 Middle occipital gyrus 13
C2 (D) BA 39 61 Middle temporal gyrus 81

BA 19 21 Superior temporal gyrus 17

TABLE 15.4 — réseau visuel 2 G=15/24 M=7/10 R=8/14
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FIGURE 15.6 — Cartographie et connectivité du réseau commun visuel 3.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
Cl1(G) BA 19 50 Precuneus 54

BA 7 30 Superior parietal lobule 18

BA 39 17
C2 (D) BA 7 55 Precuneus 79

BA 19 33

TABLE 15.5 — réseau visuel 3 G=11/24 M=4/10 R=7/14

FIGURE 15.7 — Cartographie et connectivité du réseau commun visuel 4.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
Cl (G) BA 18 76 Middle occipital gyrus 57
BA 19 15 Cuneus 25
Lingual gyrus 14
C2 (D) BA 18 72 Middle occipital gyrus 58
BA 19 24 Cuneus 34

TABLE 15.6 —réseau visuel 4 G=11/24 M=5/10 R=6/14
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FIGURE 15.8 — Cartographie et connectivité du réseau commun visuel 5.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1(G) BA 37 64 Inferior temporal gyrus 31
Middle temporal gyrus 30
Fusiform gyrus 21
C2 (D) BA 37 63 Inferior temporal gyrus 49
BA 19 24 Middle occipital gyrus 20
Fusiform gyrus 13
Middle temporal gyrus 13

TABLE 15.7 — réseau visuel 5 G=10/24 M=5/10 R=5/14
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15.5.3 Auditif

Le réseau auditif (Figure 15.9) que nous retrouvons est composé des aires auditives primaires du
gyrus Heschl (Table 15.8). Mais le réseau semble s’étendre au dela de ces régions, comme c’est le
cas pour d’autres auteurs [112] ou [109]. Or ces régions sont situées a proximité des arteres céré-
brales moyennes. Il est possible que la réponse BOLD des régions auditives, d’origine vasculaire,
s’étende au réseau vasculaire périphérique de calibre important. Ce qui peut expliquer 1’étendue de
I’activité neuronale auditive observée. Le réseau auditif est beaucoup moins souvent retrouvé au sein
des réseaux de repos et est parfois associé au réseau moteur [99].

22 0.62

0.58

FIGURE 15.9 — Cartographie et connectivité du réseau commun auditif.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)

Cl1 (G) BA 40 16 Superior temporal gyrus 37
BA 41 16 Postcentral gyrus 37
BA 13 15 Insula 37
BA 42 15
BA 22 13
BA 21 13

C2 (D) BA 42 23 Superior temporal gyrus 49
BA 41 19 Postcentral gyrus 20
BA 40 16 Insula 20
BA 13 12

TABLE 15.8 —réseau auditif G=22/24 M=10/10 R=12/14
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15.5.4 Fonction exécutive

Le réseau (Figure 15.10) présenté ici comprend les gyri frontaux médians bilatéraux associés au cor-
tex cingulaire antérieur (Table 15.9). Cette association est classiquement retrouvée lors des taches
non routinieres d’apprentissage et de résolution de problémes [127]. Il intervient dans I’ensemble des
processus qui sous-tendent la planification, I’initiation, 1’exécution et la supervision des comporte-
ments volontaires, dirigés vers un but. Il intervient dans la flexibilité cognitive dans la conception de
stratégies nouvelles, non routinieres. Ce réseau est retrouvé par [109] et [123].

15 0.72

0.66

0 0.60

FIGURE 15.10 — Cartographie et connectivité du réseau commun frontal du controle exécutif.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
Cl BA 24 33 Cingulate gyrus 65
BA 31 19 Postcentral gyrus 37
BA 23 14
BA 32 11
C2 (G) BA9 72 Middle frontal gyrus 82
BA 8 13
BA 10 12
C3 (D) BA9 63 Middle frontal gyrus 82
BA 8 21 Superior frontal gyrus 82
BA 10 16

TABLE 15.9 — Réseau frontal du contrdle exécutif G=15/24 M=7/10 R=8/14
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15.5.5 Attentionnel

Les réseaux attentionnels sont décrits en deux systemes [128] : le systeme attentionnel dorsal et le
systeme attentionnel ventral. Le premier est impliqué dans les interactions avec 1’environnement.
Il permet la réorientation de 1’attention en réponse a un nouveau stimulus. [120] décrit ce réseau
comme un réseau bilatéral impliquant le sillon intrapariétal et le champ oculomoteur frontal situé a la
jonction entre le sillon précentral et le sillon frontal supérieur (Table 15.10). Le réseau (Figure 15.11)
que nous obtenons est un réseau bilatéral comprenant les gyri frontaux médians et les lobes pariétaux
inférieurs. Ce réseau est tres largement retrouvé au cours des études de groupe des réseaux de repos.
11 arrive cependant que ce réseau soit scindé en deux réseaux latéralisés : un réseau droit et un réseau
gauche [119], [109] et [94].

Le réseau ventral décrit par [120] est latéralisé a droite et comprend la jonction temporo-pariétale
et le cortex frontal ventral. Le réseau (Figure 15.12) que nous obtenons est latéralisé a droite et est
composé du cortex frontal ventral (gyrus frontal inférieur et médian) et du lobule pariétal inférieur
(Table 15.11). Il est moins souvent retrouvé que le réseau attentionnel dorsal et est plus variable dans
sa distribution spatiale sur I’ensemble des articles le décrivant.

20 0.70

0.60

0.50

FIGURE 15.11 — cartographie du réseau commun attentionnel dorsal.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1 (D) BA 10 32 Middle frontal gyrus 68
BA 46 20 Inferior frontal gyrus 17
BA9 16
BA 11 15
C2 (G) BA 10 64 Middle frontal gyrus 80
BA 11 16
C3 (D) BA 40 88 Inferior parietal lobule 68
Supramarginal gyrus 19
C4 (G) BA 40 85 Inferior parietal lobule 73
Supramarginal gyrus 13

TABLE 15.10 — réseau attentionnel dorsal G=20/24 M=9/10 R=11/14
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FIGURE 15.12 — cartographie du réseau commun attentionnel ventral.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1 (D) BA 10 73 Middle frontal gyrus 65
BA 46 14 Superior frontal gyrus 28
C2 (D) BA 9 76 Inferior frontal gyrus 44
Middle frontal gyrus 43
Precentral gyrus 13
C3 (D) BA 40 100 Inferior parietal lobule 89

Supramarginal gyrus

11

TABLE 15.11 — réseau attentionnel ventral G=14/24 M=5/10 R=9/14
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15.5.6 Langage

Ce réseau (Figure 15.13) est latéralisé a gauche. Il comprend 1I’aire 45, correspondant a I’ aire de Broca,
impliquée dans I’articulation du langage et les aires 39 et 40, correspondant aux aires de Wernicke,
impliquées dans la compréhension du langage (Table 15.12). Cette latéralisation gauche du langage
peut étre obtenue car le groupe de sujets est exclusivement composé de sujets droitiers. Or on sait
que chez les droitiers, le langage se situe dans I’hémisphere gauche alors que chez les gauchers, sa

distribution spatiale est beaucoup plus variable.

18 0.56

0.54

0.52

FIGURE 15.13 — cartographie du réseau commun du langage.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)

C1 (D) BA 46 30 Inferior frontal gyrus 50
BA 47 22 Middle frontal gyrus 45

BA 45 12

BA 10 10
C2 (D) BA 39 74 Angular gyrus 30
BA 40 20 Superior temporal gyrus 28
Inferior parietal lobule 14
Precuneus 12

Supramarginal gyrus

10

TABLE 15.12 — réseau du langage G=18/24 M=9/10 R=9/14
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15.6 Comparaison de réseaux inter-groupes : le réseau moteur

Les réseaux moteurs que nous obtenons sont au nombre de trois (Tables 15.13, 15.14 et 15.15). Le
premier (Figure 15.14) correspond a 1’association des aires motrices bilatérales comprenant les ré-
gions postcentrales motrices (Aires 4 de Brodmann) et les aires précentrales motrices supplémentaires
(aires 6 de Brodmann). Ce réseau est également classiquement retrouvé dans la littérature. I témoigne
d’une connectivité intrinseque entre les aires sensitivo motrices méme en 1’absence de stimulation
motrice. Le premier a le mettre en avant fut Biswal [78]. Nous obtenons également deux réseaux,
(Figure 15.15) et (Figure 15.16), impliquant les aires motrices (BA 2/3/4) et le cervelet (Culmen) en
controlatéral. Ces réseaux sont ceux qui ont ét€ mis en jeu par les paradigmes moteurs imposés a 10
sujets du groupe. Le cervelet n’est pas retrouvé au repos. En effet, il n’est utilisé que lors de processus
moteur répétitifs comme le paradigme en blocs réalisé.

Il est important de constater que ces deux réseaux sont essentiellement représentés au sein du
groupe moteur. Ce résultat met en avant le fait que notre méthode propose une bonne classification
des réseaux. Il montre également qu’il est possible, lorsque deux groupes sont analysés, de retrouver
les réseaux différents entre les deux groupes en utilisant simplement I’information d’appartenance de
chaque sujet a un groupe.

12 0.75

FIGURE 15.14 — cartographie du réseau commun Moteur bilatéral

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1 (D) BA 6 37 Precentral gyrus 45

BA 40 21 Postcentral gyrus 23

BA 4 10 Inferior parietal lobule 13
C2(G) BA 6 39 Precentral gyrus 64

BA 4 24 Postcentral gyrus 30

BA 43 15

BA 3 11

TABLE 15.13 — Moteur bilatéral G=12/24 M=4/10 R=8/14
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FIGURE 15.15 — cartographie du réseau commun Moteur gauche

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
Cl1(G) BA3 42 Postcentral gyrus 68

BA 4 29 Precentral gyrus 31

BA 2 17
C2 (D) Culmen 85

TABLE 15.14 — réseau Moteur gauche G=11/24 M=9/10 R=2/14

0.78

0.74

FIGURE 15.16 — cartographie du réseau commun Moteur droit

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1 (D) BA 4 39 Precentral gyrus 52
BA 3 31 Postcentral gyrus 46
BA 6 15
BA 2 11
C2(G) Culmen 5
Declive 28

TABLE 15.15 — réseau Moteur droit G=10/24 M=9/10 R=1/14
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15.7 Etude de la connectivité

Les réseaux obtenus nous donnent une information de localisation des aires corticales impliquées dans
les différents processus cognitifs. Ils permettent également de conserver I’information des signaux
des différentes régions incluses dans les réseaux communs a I’ensemble des sujets (Figure 15.17). On
peut ainsi utiliser directement 1’information fournie par la connectivité fonctionnelle propre au réseau
considéré.

Nous avons comparé les valeurs de connectivité entre les régions du réseau Default mode entre les
deux groupes : le groupe moteur et le groupe de repos. Le tableau 15.16 montre pour chaque paire
de régions du réseau commun, les valeurs de connectivité moyenne au sein du groupe moteur (M) et
du groupe repos (R). Nous avons comparé ces valeurs par un test de Student, et nous indiquons dont
son degré (p) de significativité. Cette étude met en lumiere une asymétrie du réseau Default Mode.

En effet, la région C4 (a gauche sur la figure (Figure 15.17)), qui implique I’aire 39 de Brodmann,
présente un comportement fonctionnel différent selon que les sujets soient au repos ou impliqués dans
le paradigme moteur. En présence du paradigme, la connectivité diminue entre C4 et C2, alors qu’elle
augmente de facon significative entre C4 et C3. Ce résultat met en évidence des interactions diffé-
rentes au sein du réseau Default Mode selon qu’il est obtenu en mode repos ou en mode déactivation.
Cette modification de connectivité est peut étre due a la présence d’un stimulus ou bien a la nature
méme du stimulus.

Cette différence est a rapprocher des résultats obtenus par Stevens [129], qui a mis en évidence, au
sein du réseau Default mode une plus grande activation de 1’hémisphere droit par rapport au gauche
lors que les sujets sont soumis a un stimulus.

FIGURE 15.17 — Localisation (image de gauche) du réseau Default mode sur I’ensemble du groupe
de sujets et aires corticales mises en jeu (image de droite).

Association de régions | Groupe moteur | Groupe Repos | degré de significativité
Cl-C2 0.61 0.68 p=0.56
Cl1-C3 0.44 0.59 p=0.48
Cl-C4 0.37 0.62 p=0.31
C2-C3 0.51 0.52 p=0.97
C2-C4 0.59 0.79 p=0.15
C3-C4 0.90 0.58 p=0.03

TABLE 15.16 — Connectivité fonctionnelle entre les différentes régions du réseau commun Default
Mode pour le groupe moteur (M) et le groupe repos (R), valeur de significativité (p) du test de Student
permettant leur comparaison. Les liens C2-C4 et C3-C4 montrent une différence significative.
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15.8 conclusion

15.8.1 Ensemble des réseaux communs

L’ensemble des réseaux que nous venons de présenter est illustré Figure 15.18. On constate qu’une
grande partie du cortex se trouve représentée. Pour le reste, il peut s’agir de régions isolées du point de
vue de la connectivité ou de régions dont les liens de connectivité sont trop faibles pour étre détectés
par notre méthode. En outre nous n’avons extrait que des réseaux ayant une grande représentativité
sur I’ensemble du groupe. Ainsi les réseaux ne s’exprimant que chez un ou deux sujets n’ont pas
été pris en compte. Leur existence peut €tre attribuée a des processus cognitifs propres a un nombre
restreint de sujets ou a la variabilité fonctionnelle entre les sujets.

réseau attentionnel dorsal Moteur bilatéral

réseau auditif réseau attentionnel ventral

réseau default mode réseau visuel 3
Moteur gauche réseau visuel 1
réseau visuel 5 réseau visuel 4
réseau du langage moteur droit

réseau du contréle exécutif réseau visuel 2

FIGURE 15.18 — cartographie de I’ensemble des réseaux communs mis en évidence par notre méthode

97



15.8.2 Autres réseaux

D’autres réseaux ont été obtenus. Certains d’entre eux semblent correspondre a des réseaux cohé-
rents d’un point de vue cognitif comme les amygdales ou les thalami. Cependant notre méthode, qui
consiste a regrouper des nuages de points, peut présenter des difficultés lorsqu’il s’agit de séparer
des réseaux de distributions spatiales trop semblables. Par exemple il est difficile de distinguer un
réseau composé des amygdales (Figure 15.19) d’un réseau issu du bruit cardiaque dont la localisation
principale est les carotides. Il est également difficile de séparer les thalami (Figure 15.20) d’un bruit
structuré d’origine respiratoire.

FIGURE 15.19 — cartographie du réseau commun incluant les amygdales.

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1 (D) BA 20 17 Uncus 47
BA 38 14 Superior temporal gyrus 15
BA 21 11 Parahippocampal gyrus 12
BA 13 10 Insula 9
Amygdala 9 Claustrum 9
Middle temporal gyrus 9
C2 (D) BA 21 18 Middle temporal gyrus 17
BA 20 15 Uncus 15
BA 13 12 Superior temporal gyrus 15
BA 38 11 Inferior temporal gyrus 12
Putamen 9 Insula 11
Amygdala 9 Lentiform nucleus 10
Parahippocampal gyrus 9

TABLE 15.17 — réseau incluant les amygdales G=24/24 M=10/10 R=14/14
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FIGURE 15.20 — cartographie du réseau commun incluant les thalami

Cluster Aire de Brodmann représentativité (%) Gyrus représentativité (%)
C1 (D-G) Thalamus 34 Thalamus 76
Medial dorsal nucleus 12 Midbrain 14
Ventral lateral nucleus 11 Caudate 8

TABLE 15.18 — réseau incluant les thalami G=23/24 M=10/10 R=13/14

15.8.3 Bilan

Notre méthode permet de retrouver les réseaux communs classiquement identifiés dans la littérature.
Comme il s’agit d’'une méthode de type exploratoire, elle permet d’obtenir également d’autres réseaux
structurés spatialement dont il est difficile de dire s’il s’agit de bruit structuré ou de processus cog-
nitifs particuliers. En effet, pour caractériser un réseau, il faut faire le lien avec le processus cognitif
qui ’engendre. La puissance de notre approche s’exprime dans la comparaison de groupes, en choi-
sissant des différences d’un point de vue des paradigmes engagés, ou d’un point de vue pathologique.
Il s’agit alors de rechercher les réseaux s’exprimant de fagon exclusive dans I’un des deux groupes,
comme nous 1’avons fait pour le paradigme moteur. Cela nécessite donc 1’introduction de I’informa-
tion d’appartenance a I’un ou I’autre des deux groupes. Cette information présente 1’avantage d’étre
simple contrairement a la chronologie du paradigme utilisée dans le GLM. En effet cette chronologie
suppose une coopération complete du sujet et une tres bonne réalisation du processus cognitif mis
en jeu lors de I’acquisition. Cette méthode peut donc étre proposée comme alternative a 1’approche
GLM classique, avec beaucoup moins de contraintes.

Notre approche peut donc étre utilisée pour identifier dans les réseaux retrouvés des réseaux spéci-
fiques a un groupe donné, décrits dans la littérature. A I'inverse, elle peut etre également utilisée pour
comparer deux groupes afin de découvrir leurs différences fonctionnelles en comparant les réseaux
exprimés.

Cette utilisation peut se faire en comparant un groupe réalisant un paradigme avec un groupe au
repos. En recherchant les réseaux exprimés de maniere exclusive dans le groupe avec paradigme, il
doit étre possible d’obtenir le réseau activé par le paradigme. Une autre possibilité est de comparer
un groupe de sujets sains et un groupe de sujets ayant une pathologie, réalisant tous les deux le
méme paradigme. Les réseaux retrouvés de facon exclusive dans chacun des groupes vont pouvoir
étre comparés et ainsi il est possible de mettre en avant les différences de réseaux en fonction de la
pathologie.
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Les résultats que nous obtenons sont conformes a ceux retrouvés dans la littérature. Ils incluent
les principaux réseaux de repos les plus reproductifs ainsi que le réseau du langage qui est moins
souvent retrouvé. Ces différents réseaux ne sont pas forcément retrouvés dans leur ensemble par les
différents auteurs et certains d’entre eux peuvent étre scindés en deux comme c’est le cas pour le
réseau attentionnel dorsal.

Concernant le nombre de clusters intra-sujets défini de facon empirique, la méthode de détermi-
nation des réseaux inter sujets que nous proposons permet de regrouper des régions voisines que ne
I’ aurait pas été par notre méthode de clustering. En effet, si elles sont fortement corrélées, elles vont
étre regroupées au sein d’un méme réseau. On peut donc choisir un nombre de clusters intra-sujets
suffisamment grand, quitte a surestimer le nombre réel de régions. La limite haute sera uniquement
dépendante des capacités de traitement de la machine sur laquelle sont réalisées les analyses.

Nous avons également pu proposer une solution permettant de prendre en compte les variabilités
fonctionnelles et spatiales. En effet, comme on peut le voir figure Figure 15.21 , les réseaux individuels
formant un réseau commun sont tres variables autant du point de vue fonctionnel que du point de vue
spatiale.

FIGURE 15.21 — Le réseau en haut a gauche est le réseau commun du defaut mode. Les neuf autres
réseaux sont extraits de ce réseau communs et correspondent a neuf sujets différents. La disparité
des localisations entre les sujets et la présence ou non de 1’ensemble des régions illustrent bien la
variabilité spatiale et fonctionnelle qui existent entre différents sujets.

Par ailleurs, nous proposons une méthode permettant d’extraire les réseaux s’exprimant de facon
exclusive dans un groupe comparé a un autre. Cette utilisation de notre méthode permet de mettre
en avant des réseaux différents entre sujets sains et sujets malades ou entre sujets ayant réalisé un
paradigme donné ou pas, comme c’est le cas pour notre paradigme moteur. Cette méthode est une
bonne alternative a celle proposée par [130]. Le clustering que nous réalisons permet de s’affranchir
de la définition de régions d’intérét a partir d’un atlas tel que les auteurs le proposent. Leur méthode
utilise ensuite les régions d’intérét et caractérise les différences d’interactions au cours d’un protocole
en blocs chez des sujets bilingues afin de déterminer les modifications des réseaux syntaxiques. Il
s’agit donc de réaliser alternativement 2 taches et d’étudier la connectivité sur les intervalles de temps
respectifs des 2 taches. Ils mettent ainsi en évidence des différences de comportement de réseau en
fonction du stimulus. Cependant la définition d’interaction par la corrélation en blocs suppose que
I’activité neuronale des réseaux et le signal Bold puisse étre découpés en blocs. La méthode que
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nous proposons permet de s’affranchir de la prise en compte de la chronologie du paradigme et de
la définition de régions d’intérét, source d’erreur d’un point de vue de I’homogénéité fonctionnelle
supposées des régions.

Les résultats obtenus sur les réseaux moteurs, séparant le réseau directement issu du paradigme,
mettent également en avant la bonne discrimination des régions en fonction de leur connectivité.
En effet, au repos les régions motrices sont liées fonctionnellement entre elles, alors que lors de
leur implication dans un paradigme en bloc, elles sont d’avantage liées au cervelet et ce de facon
unilatérale.

[’avantage de notre méthode par rapport a celle utilisant I’analyse en composantes indépendantes
vient du fait que nos réseaux communs sont un ensemble de réseaux similaires sur le groupe de sujets
et que chacun d’entre eux est un regroupement de régions des différents sujets. Il nous est donc pos-
sible, a partir des réseaux communs, de revenir aux réseaux intra-sujets les composant. Contrairement
a I’ ACI, pour laquelle les réseaux considérés sont des cartographies d’un unique signal, les réseaux
que nous utilisons conservent I’information neuronale propre a chaque région le composant. Il nous
est donc possible de réaliser des études de connectivité fonctionnelle sur I’ensemble des réseaux que
nous obtenons comme nous I’avons illustré sur le réseau Default Mode. 11 est également possible de
les utiliser comme un ensemble de régions d’intérét ou d’étudier leur comportement par la méthode
de DCM (Dynamical Causal Modelling). Les réseaux que nous obtenons en inter sujets sont donc
utilisables pour d’autres analyses.
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Cinquieme partie

Conclusions et perspectives
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Conclusions et perspectives

L "objectif de cette these était de développer une méthode permettant I’étude des réseaux neuro-

naux communs a un groupe de sujets en IRMf en se basant sur I’information de connectivité
fonctionnelle. Nous avons vu que la notion de réseau est au centre de la compréhension des proces-
sus cognitifs. Cette notion est définie par [10] comme la résultante d’interactions entre des régions
composant ’unité représentative de 1’activité au sein d’un groupe de neurones. Cela s’illustre par les
notions de ségrégation et d’intégration définissant le fait que I’information neuronale s’exprime de
facon homogene localement et intervient également pour mettre en relation les différentes régions
impliquées dans un processus. Il faut donc pouvoir caractériser les noeuds du réseau que sont les
régions et leur lien caractérisant leurs interactions. Les régions se caractérisent donc par une certaine
homogénéité fonctionnelle. L’ IRMf est une bonne technique, du point de vue de sa résolution spatiale,
pour I’étude des réseaux. Cependant elle présente certaines contraintes dont la principale est le bruit.
Les sources de bruit en IRMf sont en effet nombreuses et difficilement modélisables. De plus le ca-
ractere structuré du bruit le rend souvent difficilement dissociable de 1’activité neuronale et induit une
corrélation locale qu’il est nécessaire de prendre en compte. De nombreuses méthodes de réduction
du bruit peuvent étre utilisées mais elles ne permettent jamais de s’en affranchir completement.

Dans ce contexte d’étude de réseaux en IRMf, nous nous sommes intéressés a deux grands points :

- caractériser la ségrégation fonctionnelle en déterminant des régions homogenes fonctionnelle-
ment.

- mettre en évidence les réseaux les plus reproductibles au sein d’un groupe de sujets.

Ces deux approches complémentaires se sont basées sur la notion de connectivité. A 1’'image
de la connectivité anatomique mettant en évidence des liens de substance blanche entre différentes
régions, il est possible de mettre en évidence un lien fonctionnel entre les régions, indépendamment
de leur implication dans un paradigme. La connectivité d’une région va permettre de caractériser
son comportement au sein de I’ensemble du cortex au travers de liens forts avec certaines régions
(corrélées ou anti corrélées) et 1’absence de corrélation avec d’autres. Les différentes régions vont
donc pouvoir étre positionnées au sein d’un espace fonctionnel les unes par rapport aux autres. C’est
a partir de cette information fonctionnelle que nous les avons caractérisées.

Notre méthode s’appuie sur des méthodes de clustering. D’une maniere générale, ce type de mé-
thode cherche a former des groupes d’individus similaires tout en cherchant des groupes qui soient
le plus dissimilaires possibles entre eux. Ces méthodes, utilisées en IRMf, vont permettent de faire
émerger des données des structures caractéristiques en se basant sur une définition choisie de la notion
de similarité.

La premiere partie de ce travail concerne le clustering intra-sujets. Elle a pour objectif de re-
grouper les voxels en régions compactes spatialement et homogenes du point de vue de leur activité
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neuronale. Il nous est apparu important d’introduire une nouvelle métrique fonctionnelle permettant
de quantifier la similarité entre voxels voisins tout en prenant en compte la corrélation spatiale des
données due au bruit. En effet la plupart des méthodes se base sur une similarité de signal entre voisins
définie par la distance euclidienne ou de fagon équivalente sur la corrélation. Or il est admis que la
similarité locale peut avoir deux origines : une activité neuronale semblable ou la présence d’un bruit
structuré local. Il n’est pas possible de débruiter completement les données d’IRMf. L’ objectif étant
de regrouper les voxels similaires, non pas du point de vue de leurs signaux, mais du point de vue
de leur activité neuronale, nous avons donc propos€ une nouvelle métrique, le profil de connectivité.
Il prend en compte le biais introduit par le bruit. Nous avons démontré que le profil de connectivité
est bien moins influencé par une corrélation locale induite par le bruit que ne le sont les mesures de
similarités usuelles entre signaux. Cela a permis de mieux caractériser les similarités entre voxels voi-
sins vis a vis de leur activité neuronale. En se basant sur cette métrique, nous avons implémenté une
méthode de clustering basée sur ISOMAP permettant la construction d’un espace spatio-fonctionnel
dont on détermine la dimensionnalité intrinseque. L’ espace construit est ensuite réduit permettant de
localiser chaque voxel avec quatre coordonnées au sein de cet espace spatio-fonctionnel. Le regroupe-
ment des différents voxels nous permet 1’obtention de régions compactes ayant une activité neuronale
homogene. Ce travail nous a permis de mettre en évidence de régions d’intérét et de réduire signifi-
cativement la taille de nos données. Cette étape était nécessaire a I’analyse des réseaux sur un groupe
de sujets.

La seconde partie est la détermination des réseaux communs a proprement parlé. La difficulté
principale était la prise en compte de la variabilité spatiale et fonctionnelle trés importante qui existe
entre les sujets. Nous n’avons donc pas pu utiliser le profil de connectivité tel que nous 1’avions dé-
fini dans la premiere partie. En effet, du fait de localisations des régions tres différentes d’un sujet
a un autre, il est difficile, malgré la normalisation, de mettre en correspondance les régions des dif-
férents sujets en se basant sur la simple appartenance a une région anatomique donnée. Nous avons
donc caractérisé fonctionnellement les régions par la distribution spatiale des réseaux intra-individuels
auxquels elles appartiennent. La métrique que nous proposons se basant sur la similarité entre nuages
de points permet une certaine souplesse dans la prise en compte de la variabilité spatiale et donc
permis la comparaison entre les sujets. La classification des réseaux intra-sujets a mis en évidence
un certain nombre de réseaux plus ou moins représentés sur I’ensemble des sujets. Parmi les plus
représentatifs, certains présentent des structures spatiales comparables a ceux retrouvés dans la litté-
rature. Nous avons ainsi validé notre méthode en retrouvant un certain nombre de réseaux de repos
classiquement reconnus comme étant tres reproductifs. De plus, par I’introduction de données issues
d’un paradigme moteur, nous avons également mis en évidence la bonne discrimination des différents
réseaux par notre méthode.

Notre méthode a donc mis en avant la possibilité de caractériser indirectement I’activité neuro-
nale par la connectivité fonctionnelle. Cela a permis la caractérisation fonctionnelle des régions sans
nécessiter 1’introduction de paradigme limitant le nombre de régions pris en compte. Cette nouvelle
formulation de I’information fonctionnelle a permis de retrouver des réseaux classiquement obtenus
par différentes méthodes.

La méthode que nous proposons va permettre une étude plus approfondie des processus cognitifs
sous-tendus par les réseaux neuronaux. Cette méthode exploratoire permet de déterminer un ensemble
de réseaux en inter-sujet, ce que peu de méthodes proposent. La souplesse qu’offre cette méthode
permet d’obtenir des réseaux a différentes échelles selon le souhait de I'utilisateur. Dans 1’application
de notre méthode nous avons par exemple pu décomposer les aires visuelles en un certain nombre de
réseaux différents. On peut tout a fait imaginer appliquer notre méthode sur le cortex primaire afin
de mettre en évidence la rétinotopie. Il s’agit en effet d’un découpage des aires primaires en sous
réseaux.

Concernant le profil de connectivité, il est construit sur la base de corrélation entre régions diffé-
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rentes. Il est possible de prendre en compte la variabilité de réponse hémodynamique qu’il existe entre
les régions en estimant I’influence de délai entre les signaux. [131] a démontré que 1’influence des
délais différents entre les réponses pouvait impacter de facon significative la corrélation entre régions.
Sur le méme principe, on peut caractériser les profils de connectivité dans le domaine fréquentiel par
I’intermédiaire de la cohérence [132]. En effet on peut mettre en évidence que I’interaction entre deux
régions différentes peut s’exprimer de facon préférentielle dans une gamme de fréquence particuliere.

Nous avons également proposé de mettre en évidence des différences de réseaux entre deux condi-
tions. Les résultats que nous obtenons sur un test moteur sont encourageants. L’application de cette
procédure est relativement simple. Elle peut permettre de mettre en évidence d’une fagon nouvelle
I’influence d’un stimulus sur I’organisation d’un réseau.

L’ensemble de notre application a été développé a partir du logiciel SPM couramment utilisé par
la communauté de I'IRMf. Cette nouvelle méthode exploratoire va permettre de mieux caractériser les
processus communs a un groupe de sujets afin de pouvoir faire émerger des réponses aux nombreuses
questions soulevées par les sciences cognitives.
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ANNEXE A

Protocole d’acquisition des données

A.1 Acquisition des données

Les données que nous analysons ont été acquises sur une IRM Philips Achieva a 3 Teslas dans le
service de neuroradiologie du Pr Pierot du CHU Maison Blanche de Reims. Pour I’ensemble de 24
sujets, nous avons réalisé une séquence anatomique et une série fonctionnelle.

L’image anatomique est une image T1 en écho de gradient obtenue par une séquence FFE avec
un TR de 300 ms et un TE a 2,3 ms. Elle comprend 38 coupes de 3 mm d’épaisseur composée de 560
par 560 pixels de 0,43 mm par 0,43 mm. La FOV est de 216 par 114 par 241 mm.

Les images fonctionnelles correspondent a une série de 120 volumes 7'2* en séquence EPI avec
un TR de 2 sec et un TE de 33 ms. Elle comprend 32 coupes de 4,5 mm d’épaisseur composée de 80
par 80 pixels de 3 mm par 3 mm. La FOV est de 240 par 144 par 240 mm.

A.2 Description du protocole

Le groupe de sujets que nous avons analysé comprend 24 sujets jeunes et droitiers. Ils ont tous signé
un formulaire de consentement éclairé et un examen médical a été réalisé afin d’écarter toute contre
indications a I'IRM. Ce groupe se compose de 14 sujets dont les données ont été acquises en état de
repos. C’est a dire qu’aucune consigne ne leur avait ét€ donné en dehors de celle de ne pas bouger.

Concernant les 10 sujets soumis au protocole moteur, il leur a été demandé de réaliser alternati-
vement des mouvements de la main droite et de la main gauche. Les consignes leur ont été transmis
visuellement par I'intermédiaire d’un écran placé face a I'[RM. Le paradigme se décompose en 8
blocs de 15 secondes chacuns. Il est composé d’une consigne "bouger la main droite", "bouger la
main gauche" et de temps de repos pour lequel aucune consigne n’était donné en dehors de 1I’absence
de mouvement. La séquence des 8 blocs était : repos - main droite - repos - main gauche - repos -
main droite - repos - main gauche.
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ANNEXE B

Le prétraitement des données

L’ensemble des données a subi les mémes prétraitements : le réalignement, le slice timing, débruitage
cardiaque et respiratoire puis la normalisation. Nous n’avons eu recours a la suppression des premiers
volumes souvent nécessaire car le signal met environ 10 secondes a se stabiliser. Or sur 'IRM 3T Phi-
lips, I’acquisition ne débute qu’apres stabilisation du signal. Il n’est donc pas nécessaire de supprimer
les premiers volumes.

A I’aide du logiciel SPM5!, nous avons effectué le réalignement des volumes par recalage rigide
de I’ensemble des volumes de chaque série sur le volume moyen. Les séries sont ensuite corrigées
du décalage temporel entre les coupes par interpolation, c’est la fonction slice timing de SPMS5. La
coupe prise comme référence est la coupe centrale de chaque volume.

Afin d’éliminer les composantes cardiaques et respiratoire du bruit, nous avons utilisé une mé-
thode similaire a celle proposée par [16]. A 1’aide de la méthode MELODIC (Multivariate Exploratory
Linear Optimized Decomposition into Independent Components) du logiciel FSL?, nous avons réalisé
une analyse en composantes indépendantes de nos données. Puis pour chaque série, nous avons sé-
lectionné visuellement un certain nombre de composantes dont les distributions spatiales se situaient
principalement dans le tronc cérébral et les ventricules (Figure B.1). Les signaux des composantes
retenues forment un espace de signaux des bruits cardio-respiratoire. Le débruitage est obtenu en pro-
jetant les signaux de 1’ensemble des voxels sur I’orthogonal de I’espace des bruits. Il suffit dans ce
cas d’utiliser le procédé de Gram-Schmidkt.

FIGURE B.1 — Le bruit cardiaque est prépondérant au niveau du tronc cérébral (a gauche) et le bruit
respiratoire se retrouve essentiellement au niveau des ventricules (a droite. Illustration tirée de [16].

Les données sont ensuite normalisées par SPMS5 par une transformation non linéaire dans 1’es-

Thttp ://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
Zhttp ://www.fmrib.ox.ac.uk/fsl/melodic/index.html
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pace stéréotaxique standard du MNI (Montreal Neurological Institute). Les images normalisées com-
prennent 46 coupes de 53 par 63 pixels. La taille des voxels est de 3x3x3 mm. Nous avons volontai-
rement réduit la résolution des données afin de diminuer la taille des données a traiter.

Concernant les images anatomiques, nous réalisons une segmentation en substance blanche, sub-
stance grise et LCR par la fonction Segment de SPM5. Les images de substances des différents sujets
sont ensuite utilisées pour construire un masque. Il est obtenu par construction de I’intersection de
I’ensemble des masques de chaque sujet. Ainsi chaque voxel du masque appartiendra a la substance
grise de chacun des sujets. Notre méthode ne tiendra compte que des 50839 voxels inclus dans ce
masque.
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ANNEXE C

la métrique D n’est pas une distance

C.1 Définition de D

DUAB) = 5= 3 mingernlali)as(De) + 3 i xa(alilao()s) (€D

i=1...Na j=1...Nb

C.2 La symétrie
D(A,B) =D(B,A)

Cette propriété est vérifie par construction de la métrique D.
C.3 La séparation

DA B)=0=A=B (C.2)

Si un point de A n’est pas superposé a un autre point de B, alors D(A,B) ne peut étre égale a 0 et
réciproquement si un point de B n’est pas superposé a un autre point de A, alors D(A,B) ne peut étre
égale a 0. D(A,B) ne peut étre égale a 0 que si pour tout points de A, un point de B lui est superposé
et si pour tout point de B, un point de A lui est superposé, ce qui signifie que A = B

C.4 DL’inégalité triangulaire

Nous démontrons que 1’inégalité triangulaire n’est pas vérifié par un contre exemple.
Soit 3 réseaux A, B et C se répartissant sur une droite Figure C.1.

Al A2 C B1 B2

0@ @, @

FIGURE C.1 — Exemple de 3 nuages de points A, B et C
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Nous démontrons que 1’inégalité suivante n’est pas vérifiée :

D(A,B) < D(A,C)+ D(C, B) (C.3)
D(A, B) = [A2, B1] + 2.[A1, B1] + [Al, B2] (C4)
et
D(A,C)+ D(C,B) = [A2,C] + 2.[A1,C] + [C, B2] 4+ 2.|[C, B1] (C.5)
donc :

D(A,C)+D(C, B)—D(A, B) = [A2, C]+2.[A1, C]+[C, B2]+2.|C, B1]—[A2, B1]-2.]A1, B1]—[Al, B2]
(C.6)

D(A,C)+D(C, B)—D(A, B) = [A2, C]+2.|A1, C]+[C, B2]+2.[C, B1]—[A2, B1]—2.[A1, B1]—[Al, B2

(C.7)
D(A,C)+ D(C,B) — D(A, B) = —[B1, Al] (C.8)

et donc finalement :
D(A,C)+ D(C,B) < D(A,B) (C.9)

La métrique D vérifie donc les propriétés de symétrie et de séparation mais pas 1’inégalité trian-
gulaire.
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Caractérisation des réseaux multi-sujets en IRMf : apport du clustering basé sur la
connectivité fonctionnelle

La compréhension du fonctionnement cérébral est en constante évolution depuis I’essor des neurosciences. Les nou-
velles modalités d’imagerie ont permis de mettre en évidence une architecture de notre cerveau en réseaux complexes.
Mon travail a pour but de développer une méthode mettant en évidence les réseaux les plus représentatifs d’un groupe
de sujet en IRM fonctionnelle.

Dans un premier temps, j’ai développé une méthode de réduction des données basées sur le clustering. J’ai introduit
une nouvelle caractérisation de I’'information fonctionnelle par le profil de connectivité. Celui-ci permet de réduire le
biais induit par le bruit présent au sein des données d’IRM fonctionnelle. De plus ce profil ne nécessite pas d’a priori
sur les données contrairement aux méthodes inférentielles classiques.

Dans un deuxieme temps, j’ai développé une méthode qui permet I’identification de réseaux communs sur un groupe
de sujets tout en prenant en compte les variabilités spatiales et fonctionnelles inter-sujets. Les réseaux obtenus peuvent
ensuite étre caractérisés par leur distribution spatiale mais également par les liens de connectivités se manisfestant en
leur sein.

Cette méthode permet également la comparaison des réseaux de différents groupes de sujets et la mise en évidence
de 'implication de réseaux différents en fonction de stimulations différentes ou d’un état pathologique.

Mots-clefs : IRMf, connectivité fonctionnelle, clustering, réseaux

Characterization of multi-subject networks in fMRI : contribution of clustering
based on functional connectivity.

The comprehension of cerebral operations is in constant evolution since the rise of the neurosciences. New methods
of imagery made it possible to highlight an architecture of our brain in complex networks. The purpose of my work
is to develop a method to find the most representative networks of a group of subjects in Functional MRI.

In the first step, I developed a method to reducethe fMRI data size based on clustering. I introduced a new characteriza-
tion of functional information by the profile of connectivity. This one makes it possible to reduce the variance induced
by the noise present within the data of Functional MRI. Moreover this profile does not require a priori information on
the data contrary to the traditional inferential methods.

In the second step, I developed a method to identify common networks on a group of subjects while taking into
account of spatial and functional inter-subjects variability. The networks obtained can then be characterized by their
spatial organization but also by their inner connectivity links.

This method also allows the comparison of the networks of various groups of subjects, making it possible to highlight
the implications of different networks according to different stimulations or pathological states.

Key-words : fMRI, functional connectivity, clustering, networks

Discipline : Informatique
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