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Introduction

La parcellisation du cerveau humain en aires fonctionnelles est un pro-
blème complexe mais majeur pour la compréhension du fonctionne-

ment du cerveau et pourrait avoir des applications médicales importantes
en neurochirurgie par exemple pour mieux identifier les zones fonction-
nelles à sauvegarder. Cet objectif va de pair avec l’idée de construire
le connectome cérébral humain, qui n’est autre que le réseau de ses
connexions. Pour définir un tel réseau, il faut en effet définir les éléments
de base : c’est-à-dire avoir un découpage du cerveau en régions. Il existe
de multiples manières et critères pour identifier ces régions et à ce jour il
n’y a pas de parcellisation universelle du cortex.

Dans cette thèse nous étudierons la possibilité d’effectuer cette par-
cellisation en fonction des données de connectivité anatomique, issues
de l’imagerie par résonance magnétique de diffusion, qui est une tech-
nique d’acquisition permettant de reconstruire les faisceaux de neurones
cérébraux de manière non invasive. Nous nous placerons dans un cadre
surfacique en étudiant seulement la surface corticale et les connexions
anatomiques sous-jacentes.

L’étude de ce type de connectome est relativement nouvelle et en pre-
mier lieu se pose la question du choix et de l’existence d’outils adaptés
dans ce contexte. L’approche surfacique réduit la dimension des données
à traiter, comparée à l’approche volumique, mais une réduction de dimen-
sion des données reste nécessaire.

Un des challenges les plus importants est la prise en compte de la
variabilité interindividuelle des données. Comment la gérer, la modéli-
ser, et la visualiser dans son ensemble dans le but de trouver des régions
similaires pour un groupe de sujets simultanément ? Ainsi, avant de dé-
terminer le nombre de régions que l’on peut identifier, l’un des enjeux
est déjà de trouver une base de décomposition des données commune à
l’ensemble des sujets sur lequel une parcellisation sera ensuite effectuée.

Enfin, un autre point important est l’identification des régions qui
vont jouer un rôle dans la parcellisation d’une zone du cortex.

Contributions Nous proposons dans cette thèse un ensemble de nou-
veaux outils pour construire et visualiser le connectome cérébral humain,
dans un cadre surfacique et à partir des données de connectivité ana-
tomique reconstruites par IRM. Nous fournissons de plus une méthode
pour simuler des connectomes pour un groupe de sujets en contrôlant
la variabilité inter-individuelle des données. A partir de ces outils nous
présenterons des méthodes de réduction de dimension des données de
connectivité, que nous appliquerons pour parcelliser le cortex entier de
quelques sujets. Nous proposons aussi une nouvelle manière de décom-
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2 Introduction

poser les données de connectivité au niveau d’un groupe de sujets en te-
nant compte de la variabilité inter-individuelle. Cette méthode sera testée
et comparée à d’autres méthodes sur les données simulées et les données
réelles.

Organisation de la thèse Ma thèse est divisée en deux parties séparant
son cadre des contributions que j’ai réalisées. En voici un bref aperçu.

Partie I. Le Connectome cérébral humain

La première partie de cette thèse, intitulée Partie I. Le connectome céré-
bral humain introduira le contexte de cette thèse, le choix du cadre et des
données utilisées ainsi que les prétraitements effectués à partir de l’exis-
tant.

Contexte neuroscientifique

Le Chapitre 1 posera le contexte neuroscientifique de cette thèse en présen-
tant le connectome cérébral humain et les multiples façons de le construire
et de le définir. Différentes échelles spatiales peuvent être envisagées, ainsi
que différentes techniques de reconstruction allant de l’imagerie par ré-
sonance magnétique à la magnéto-encéphalographie. A cette multiplicité
des connectomes se rajoutent les difficultés liées à la variabilité inter-
individuelle que nous étudierons dans la fin de ce chapitre.

Quels outils pour acquérir quel connectome et comment ?

Nous préciserons dans le Chapitre 2 le cadre de cette thèse, i.e. le type
de connectome choisi parmi les définitions présentées dans le chapitre 1.
Nous présenterons ainsi les choix techniques que nous avons faits, ainsi
que les principes de l’acquisition des données nécessaires à la construc-
tion de ce connectome. Nous présenterons enfin les prétraitements que
nous avons effectués pour modéliser la variabilité inter-individuelle et re-
construire les faisceaux de fibres à partir des outils disponibles dans la
communauté scientifique.

Partie II. Contributions

La deuxième partie intitulée Partie II. Contributions présentera les
contributions apportées par cette thèse avec cinq chapitres suivant le che-
minement que j’ai eu pendant mes années de thèse.

Outils spécifiques au connectome anatomique surfacique cortical

Dans le Chapitre 3 nous présenterons les outils spécifiques que nous avons
été amenés à développer pour construire et visualiser le type de connec-
tome étudié dans le cadre de cette thèse. Nous proposons notamment une
méthode de visualisation originale du connectome d’un sujet, mettant en
évidence la répartition spatiale des connexions.
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Construction de connectomes simulés

Dans le Chapitre 4 nous proposerons une façon de construire des connec-
tomes simulés pour un groupe de sujets, en modélisant la variabilité inter-
individuelle des données ainsi qu’en contrôlant la quantité de connexions
disponibles. Cette étape sera utilisée dans la suite de la thèse pour tester
et comparer les méthodes de parcellisation du cortex.

Réduction des profils de connectivité

Dans le Chapitre 5 nous présenterons une nouvelle manière de résu-
mer et regrouper les données de connectivité sans utiliser de segmenta-
tion a priori du cortex et en tenant compte de la répartition spatiale des
connexions, cette réduction de dimension pouvant être effectuée aux ni-
veaux intra-sujet et inter-sujets. Nous essaierons de plus une technique
plus classique de réduction de dimension et aborderons différentes me-
sures de distances possibles pour comparer les profils de connectivité.

Parcellisation itérative intra-sujet du cortex entier

Nous appliquerons ensuite dans le Chapitre 6 la méthode de réduction de
dimension précédente pour parcelliser le cortex entier de plusieurs sujets
indépendamment en utilisant une procédure itérative et toujours sans uti-
liser une segmentation a priori. Cette démarche intra-sujet sera laissée de
côté en faveur d’une parcellisation au niveau d’un groupe de sujets entier
que nous effectuerons dans le chapitre suivant.

Parcellisation de groupe du cortex

Dans le Chapitre 7 nous appliquerons les méthodes de réduction des don-
nées de connectivité pour identifier pour un groupe de sujets les données
pertinentes à garder en vue d’un clustering inter-sujets. Nous compare-
rons différentes méthodes de réduction de dimension, avec ou sans utiliser
une segmentation a priori sur les données simulées au Chapitre 4. Nous
pourrons grâce à cette étude évaluer la pertinence et le cadre d’utilisation
des différentes méthodes.

Dans la conclusion nous récapitulerons les parties précédentes ainsi que
les contributions associées et nous évoquerons les perspectives des travaux
effectués pendant cette thèse.





Première partie

Le connectome cérébral
humain
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1Contexte neuroscientifique

L’étude du connectome cérébral suscite actuellement un engouement
dans la communauté neuroscientifique (Bressler et Menon 2010). De

nombreuses applications tant scientifiques que médicales y sont associées.
La théorie des graphes fournit dans ce contexte des outils pour étudier les
propriétés de ce connectome.

Notons cependant la complexité de ce connectome qui commence
par la multiplicité des définitions possibles. Différents choix sont envi-
sageables en ce qui concerne les éléments de base et l’échelle spatiale
associée ainsi que concernant la nature des connexions étudiées.

Nous allons dans les deux premières parties de ce chapitre faire un
bref inventaire de toutes ces possibilités, en commençant par les diffé-
rentes échelles spatiales envisagées ainsi que les applications et propriétés
s’y rapportant. Nous aborderons ensuite brièvement les différentes défi-
nitions possibles des éléments de base et les connexions associées. Pour
finir, nous parlerons de la variabilité inter-individuelle de ce connectome.

Ces éclaircissements sont nécessaires pour comprendre le contexte de
cette thèse ainsi que son cadre c’est-à-dire le type de connectome étudié et
les outils associés, cadre qui sera abordé dans la conclusion de ce chapitre
ainsi que dans le chapitre suivant.
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1.1 Généralités

1.1.1 Définition

Le connectome cérébral humain peut être défini comme le réseau des
connexions cérébrales. On peut le modéliser par un graphe où chaque
noeud sera une zone du cerveau et une relation entre deux noeuds les
connexions les reliant (Sporns et al. 2005). Il existe de multiples façons de
construire le connectome qui sont le reflet des différentes échelles spatiales
choisies ainsi que des techniques de reconstruction des connexions asso-
ciées dont la nature est aussi multiple. La figure 1.1 en donne un aperçu.

Fig. 1.1 – Aperçu des principales techniques utilisées pour construire le connectome
cérébral humain. fMRI = Imagerie par Résonance Magnétique Fonctionnelle, DTI = Ima-
gerie par Tenseur de Diffusion, sMRI = Imagerie par Résonance Magnétique Structurelle
(anatomique), MEG = Magnéto-EncéphaloGraphie, EEG = Electro-Encéphalographie.
(source : Bassett et Bullmore (2009)).
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Le support du connectome Le cerveau ou prosencéphale se divise en
deux parties : le télencéphale constitué des deux hémisphères cérébraux
reliés par le corps calleux ainsi que les ganglions de la base et le dien-
céphale au centre du télencéphale constitué du thalamus, de l’hypothala-
mus, des noyaux sous-thalamiques, de l’épiphyse et de l’hypophyse (cf.
Fig. 1.2).

De façon schématique, on y distingue trois milieux différents :
– les ventricules cérébraux, cavités participant à la sécrétion et à la

circulation du liquide céphalo-rachidien (LCR) dans lequel baigne
l’encéphale. Le LCR a un rôle de protection (amortissement des
chocs) et assure la circulation des hormones ;

– la substance grise constituée des corps cellulaires des neurones, et
constituant le cortex cérébral (composé de deux hémisphères céré-
braux reliés par le corps calleux) et les noyaux gris centraux ;

– la substance blanche se situant sous le cortex et constituée des
prolongements des neurones ou axones, organisés en faisceaux de
fibres, qui transfèrent l’information.

Fig. 1.2 – Les différentes parties de l’encéphale : le cerveau regroupe le télencéphale (bleu)
et le diencéphale (jaune)

Le cortex ainsi que les noyaux gris, supports de l’activité cérébrale,
sont appropriés pour définir le support du connectome : les noeuds du
connectome seront donc définis à l’intérieur des régions du cortex ainsi
que des noyaux gris centraux.

Différentes échelles spatiales peuvent être envisagées pour définir les
noeuds du connectome (Sporns et al. 2005, Bohland et al. 2009b). La
figure 1.4 en présente un tableau récapitulatif. On reviendra en détails
sur les propriétés du connectome dans ces différentes échelles dans la
partie 1.2. Nous allons ici décrire brièvement leurs caractéristiques.

Une première échelle microscopique peut être définie avec comme
noeuds les corps cellulaires des neurones et comme connexions leurs ter-
minaisons axonales ou dendritiques communiquant via les synapses.

Un tel connectome dont l’élément de base serait le neurone aurait alors
un nombre de noeuds estimé à 1011 avec 1015 connexions. Ces énormes
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Fig. 1.3 – Les trois milieux constituant le cerveau : ventricules, substance grise, et sub-
stance blanche. (source : Chantal Proulx).

dimensions rendent très difficile la construction et l’analyse d’un connec-
tome à cette échelle. L’étude de tels connectomes au niveau d’un groupe
d’individus semble en outre compromise car une correspondance à travers
les sujets parait difficile à construire à une échelle si fine.

De plus, contrairement au génome où la mutation génomique d’une
paire de base a des conséquences non négligeables, le réseau des
connexions cérébrales est beaucoup plus robuste à l’échelle microsco-
pique : le disfonctionnement d’une unique synapse ou d’un neurone in-
dividuel a des conséquences très limitées. Ceci étant notamment dû au
fait qu’un processus cognitif fait intervenir une large population de neu-
rones distribués parmi le réseau (Mountcastle 1998). Les éléments de ce
connectome évoluent rapidement aussi, résultant de la plasticité cérébrale
qui s’effectue au niveau du poids attribué à chaque synapse par exemple.

De part cette complexité, cette variabilité interindividuelle, cette
robustesse et cette plasticité cérébrale, étudier le connectome à l’échelle
microscopique ne parait pas approprié pour l’instant. Ce jugement dé-
pendant bien sûr de l’objectif de l’étude. Une étude microscopique de
petits groupes de cellules, comme c’est le cas du projet Blue Brain peut
s’avérer très intéressante. En effet, ce projet initié par Henry Markram en
2002 à l’Ecole Polytechnique fédérale de Lausanne, a permis d’identifier
différents types de neurones en étudiant les quelques milliers de neurones
d’une colonne corticale (Markram 2006).

http://www.cours-pharmacie.com/physiologie/systeme-nerveux.html
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A l’opposé, on peut définir une échelle macroscopique, où les élé-
ments de base i.e. les noeuds seraient définis à partir de critères macro-
anatomiques tels que les sillons et les gyri, auxquels on rajouterait les
structures sous corticales. Il existe des méthodes automatiques qui
construisent déjà les parcellisations associées dans la communauté scien-
tifique (cf. partie 1.2.1.2). Cependant, l’échelle est trop grossière pour
représenter les motifs plus fins intervenant dans le réseau cérébral lors
d’un processus cognitif.

L’échelle mésoscopique intermédiaire des deux précédentes consiste à
prendre comme éléments de base des populations de neurones de même
type ou partageant les mêmes propriétés d’organisation. On attend alors
une variabilité inter-individuelle intermédiaire aussi. Cette échelle parait
être un bon compromis entre l’échelle microscopique et macroscopique.
Cependant, le premier problème est d’identifier les noeuds du réseau
dont la définition n’est pas immédiate. Nous verrons par la suite différents
types de données utilisées pour aboutir à de telles parcellisations : des
données architectoniques 1.2.1.1, fonctionnelles 1.2.2, de diffusion 1.2.3,
ou de connectivité anatomique 1.2.3. Des études de ce type de connectome
sont présentes dans Hagmann et al. (2007; 2008). L’un des objectifs de cette
thèse est de fournir une méthode d’identification de ces noeuds à partir
des données de connectivité anatomique.

Une fois de tels connectomes construits, on peut avoir accès à toute une
série de propriétés dérivant de la théorie des graphes, qui seront abordées
dans la partie 1.1.4. Nous allons tout d’abord parler des applications asso-
ciées à l’étude du connectome qui justifient sa popularité.

Echelles et en-
tités associées

Ordre de
grandeur

Avantages Inconvénients

Microscopique
environ 1011

neurones

µm - découpage très fin - nécessaire ? (le réseau est ro-
buste face à l’altération d’un
neurone ou d’une synapse)

et 1015 sy-
napses

- entités de base relativement
bien définies (neurones, avec
en plus les cellules gliales par
exemple)

- complexité ⇒ difficultés pour :
(1) la construction et l’analyse,
(2) la correspondance entre les
individus
- dynamique : changements dus
à la plasticité cérébrale

Mésoscopique
groupes de
neurones et
connexions
les reliant

cm - découpage intermédiaire
à 2 échelles : parcellisation
fine (mésoscopique) avec des
connexions longue distance à
l’échelle macroscopique

- problème concernant la défini-
tion des entités de base : pas de
processus de parcellisation stan-
dard dans la littérature

- plus d’invariance au niveau
inter-individuel

Macroscopique
gyri, sillons

5 cm - organisation relativement bien
connue

- découpage grossier :

∼ 80 régions
connexions

et plus - outils de parcellisation auto-
matique

⇒ non capture de motifs plus
fins du système cérébral

longue dis-
tance

- relative stabilité inter-
individuelle

Fig. 1.4 – Les différentes échelles envisagées pour le connectome avec une liste de leurs
principaux avantages et inconvénients.
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1.1.2 Vision modulaire et vision holistique

Historiquement, deux manières d’appréhender les processus cognitifs se
sont confrontées :

1. Le paradigme modulaire pour lequel une fonction cognitive résulte
de l’action d’une région cérébrale spécifique qui fonctionne indé-
pendamment des autres régions ; par exemple pour la perception
des visages avec l’aire fusiforme (Kanwisher et al. 1997)) ou pour la
perception du corps humain (Downing et al. 2001) ;

2. Le “Large scale network” paradigme (holistique) : qui définit une
fonction cognitive comme le résultat de l’action conjointe de régions
cérébrales distribuées dans de larges réseaux. Historiquement, ce pa-
radigme a été initié par Luria et al. (1966), Wernicke (1970).

Une accumulation de preuves pèse en faveur d’une représentation
holistique des fonctions cognitives d’après Bressler et Menon (2010). De
manière plus mesurée, on constate que le paradigme modulaire montre
des limitations et des erreurs (Fuster 2000). Le paradigme modulaire sug-
gérait notamment une parcellisation du cortex en aires sensorielles pri-
maires indépendantes avec une aire par modalité (aire visuelle, auditive
ou somato-sensorielle), chacune étant constituée de neurones répondant à
une modalité spécifique. Cette vision des aires sensorielles n’est cependant
pas si simple, des études ayant montré que ces domaines sont influencés
par plusieurs modalités (Wallace February 2004). Récemment, de nom-
breuses études apportent de nouvelles contributions à la thèse holistique.
Parmi celles-ci, nous pouvons citer Freeman (1975), Mountcastle (1978),
Goldman-Rakic (1988), Mesulam (1990), Sporns et Zwi (2004), Sporns et al.
(2004), Fuster (2005). La confirmation de cette thèse rend évident l’inté-
rêt d’étudier le connectome pour mieux comprendre les processus cogni-
tifs. Dans la partie suivante, nous présentons plus précisément quelques
exemples d’applications possibles.

1.1.3 Applications

Ce qui suit est fortement inspiré de Bohland et al. (2009b) dont la lecture
est conseillée pour plus de précisions.

Scientifiques

De nombreuses applications de la connaissance du connectome sont en-
visageables. Parmi les applications scientifiques, nous en présentons ici
quelques-unes.

1. Cognition. Le connectome est le squelette dans lequel les processus
cognitifs prennent forme. Sa connaissance permettrait une meilleure
compréhension de ces processus. La compréhension de l’architec-
ture du réseau de connectivité cérébral pourrait en effet permettre
de mieux comprendre comment les fonctions cognitives émergent,
et quelles sont leurs contraintes. Elle pourrait de plus guider le de-
sign expérimental des études électrophysiologiques, pour le place-
ment des électrodes par exemple ainsi que pour mieux interpréter
les données acquises par électro-stimulation.
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2. Génétique. Le connectome que l’on pourrait aussi appeler le phéno-
type de connectivité cérébrale pourrait fournir le lien manquant entre
le phénotype comportemental et le génotype d’un individu.

3. Evolution des espèces. Il nous permettrait de plus de mieux ap-
préhender l’évolution des espèces en fournissant un nouvel outil de
comparaison. Par exemple la connaissance du connectome mésosco-
pique a permis de remettre en cause des homologies faites entre des
structures télencéphaliques des volatiles et des structures sous corti-
cales des mammifères (Jarvis et al. 2005).

Médicales

Depuis Geschwind (1965) et ensuite Wernicke (1970), le lien entre l’al-
tération des connexions neuronales et les maladies cérébrales est avéré.
De nombreuses études ont déjà montré des altérations de la connec-
tivité cérébrale tant pour les maladies développementales que psychia-
triques ou dégénératives. En effet, il peut y avoir un développement anor-
mal de la connectivité cérébrale dans des maladies développementales
telles que l’autisme (Belmonte et al. 2004), avec notamment une réduc-
tion du corps calleux et de la connectivité fonctionnelle longue distance
(fronto-temporale). Dans des maladies psychiatriques comme la schizo-
phrénie (Bullmore et al. 1997, Bassett et al. 2008) ou la maladie d’Alzhei-
mer (Buckner et al. 2009), des disconnexions (absence d’une connexion
qui est présente chez le sujet sain) ou misconnexions (connexion en plus
par rapport au sujet sain) peuvent aussi être mises en évidence.

Il parait donc essentiel de comprendre le connectome et de bien le
représenter pour pouvoir mieux quantifier la sévérité de ces altérations
dans la connectivité cérébrale et mieux comprendre les mécanismes sous-
jacents. Pour chaque maladie, il convient bien sûr de trouver l’échelle spa-
tiale et la combinaison des différentes mesures de connectivité adaptées
pour construire le connectome approprié à l’étude de cette maladie.

La connectivité donne à l’étude de n’importe quelle maladie une di-
mension en plus : au lieu de considérer chaque région comme indépen-
dante conformément au paradigme modulaire, on étudie l’ensemble des
relations entre ces régions, i.e. le réseau sous-jacent. Cette information ad-
ditionnelle peut alors permettre d’améliorer les études cliniques dans de
nombreux aspects, si l’on croit en une organisation holistique du cerveau.

1.1.4 Caractéristiques du connectome

1.1.4.1 Propriétés globales

A travers la théorie des graphes, différentes mesures peuvent être calculées
pour décrire le connectome (cf. Annexe B ou Rubinov et Sporns (2009)
pour plus de détails). Parmi ces mesures, nous pouvons citer le degré de
clustering, la modularité (mesures de la ségrégation fonctionnelle), ainsi
que la longueur de chemin (path length) et l’efficacité de communication
(mesures de l’intégration fonctionnelle).

Récemment, plusieurs études à partir de “tract-tracing” (Sporns et Zwi
2004)), de l’IRM de diffusion (Hagmann et al. 2008, Iturria-Medina et al.
2008, Gong et al. 2008, Bullmore et Sporns 2009), de l’IRM fonctionnelle
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au repos (Achard et Bullmore 2007) ou de l’épaisseur corticale (He et
Chen 2007) convergent pour reconnaître au connectome d’avoir une or-
ganisation de type small-world. Ce type de réseau découvert par Watts
et Strogatz (1998) est connu pour avoir un fort degré de clustering ainsi
qu’une faible longueur de chemin moyenne, suggérant une organisation
en communautés de noeuds localement connectés, chaque communauté
partageant des connexions longue-distance avec les autres communautés.
Avec cette configuration, les noeuds ne sont pas tous voisins, mais le che-
min reliant deux noeuds du réseau est court. Ces réseaux combinent alors
des propriétés d’intégration et de ségrégation fonctionnelles.

Le connectome cérébral humain a d’autres propriétés, notamment :
– économiques : dans le sens qu’il permet une grande efficacité ( glo-

bale et locale ) dans le traitement en parallèle de l’information, à bas
coût i.e. en minimisant les connexions ( étude d’IRM fonctionnelle
de Achard et Bullmore (2007) ),

– une structure composée de hubs : présence de hubs structuraux dans
le cortex postérieur médial (études en IRM de diffusion de Hag-
mann et al. (2008), Gong et al. (2008), et fonctionnelle de Buckner
et al. (2009))

1.1.4.2 Exemple d’une étude du connectome

Connectome régional et local Hagmann et al. (2008) a analysé le connec-
tome en prenant comme éléments de base deux segmentations du cortex :
une parcellisation en gyri (66 régions) et une sur-segmentation de cette
parcellisation en 998 régions d’intérêt. La figure 1.5 récapitule les diffé-
rentes étapes de la méthode de construction des matrices de connectivité
correspondantes. Ces matrices ont été créées pour les deux hémisphères
cérébraux pour 5 sujets sans tenir compte des connexions avec les noyaux
gris centraux. En résumé, à partir de données de diffusion (haute résolu-
tion de 2x2x3 mm) et de données anatomiques (1 mm isotropique), une
tractographie est effectuée. Les surfaces corticales sont extraites, mises en
correspondance à travers les sujets et segmentées suivant une parcellisa-
tion en gyri (à l’aide de Freesurfer, cf. partie 2.3.2.2 pour plus de détails).
Chaque région est ensuite sur-segmentée, le tout formant pour un sujet un
ensemble de 998 régions compactes d’aire 1, 5 cm2 en moyenne. Les ma-
trices de connectivité entre les régions sont ensuite calculées et moyennées
à travers les sujets pour aboutir à une unique matrice moyenne.

Densité de connexion La mesure de connectivité choisie est la densité
de connexion qui représente le nombre de tracts par unité de surface de
cette connexion. En considérant deux noeuds A et B et leur relation dans
le graphe e, ainsi que Fe l’ensemble des tracts reliant A et B, la densité de
connexion entre A et B est définie par :

C0
A,density(A, B) =

2
sur fA + sur fB

∑
f∈Fe

1
l( f )

(1.1)

où ntracts est le nombre de tracts du faisceau, Sur fA et Sur fB étant les aires
des parcelles A et B respectivement et l( f ) la longueur en mm du tract f .
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Fig. 1.5 – Construction de matrices de connectivité anatomiques à deux échelles spatiales
différentes - les étapes. (A) Acquisition des images IRM de diffusion. (B) Tractographie
dans la matière blanche. (C) Segmentation de l’interface Gris/Blanc en régions d’intérêt.
(D) Les deux matrices de connectivité créées en utilisant les étapes (B) et (C). (source :
Cammoun et al. (2009))

L’unité des poids est alors en nombre de tracts par mm2. La matrice ob-
tenue est assez creuse avec des densités de densités de connexion variant
entre 2, 8 et 3%.

Répartition des connexions Sur la somme totale de toutes les densités
de connexion, 54% des connexions relient des régions qui appartiennent à
la même région anatomique (au même gyrus), 42% des connexions relient
des sous-régions de différentes régions anatomiques (mais dans le même
hémisphère), et 4% des connexions sont inter-hémisphériques.

Distribution des degrés et forces de connexion Le degré représente le
nombre de connexions par noeud tandis que la force d’un noeud repré-
sente la somme des poids de toutes ces connexions. La distribution cu-
mulative des degrés ainsi que celle des forces de connexions trouvée dans
cette étude est exponentielle (cf. Fig. 1.6 et 1.7). Il y a de plus une varia-
tion significative des degrés et forces de connexion à travers les régions
avec des régions cumulant degré et force de connexion élevés comme le
cortex médial, le cuneus, le precuneus, et le cortex cingulaire antérieur et
postérieur. La figure 1.7 montre les forces de connexion des noeuds calcu-
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lées à partir des matrices de connectivité haute résolution, pour l’ensemble
des sujets. Les régions citées précédemment ont des forces de connexion
élevées et de manière reproductible à travers les sujets.

Fig. 1.6 – Distribution des degrés et des forces de connexion sur les matrices de connec-
tivité haute résolution. (A) Distribution des degrés, moyennés à travers les 5 sujets. (B)
Graphique log-linéaire des distributions cumulatives des degrés et forces des noeuds ag-
grégés à travers les 5 sujets. La ligne rouge indique la droite de meilleure régression, qui
est cohérente avec un déclin exponentiel du degré et de la force de connexion. (source :
Hagmann et al. (2008)

Fig. 1.7 – Distribution des degrés et des forces de connexion. (A) Distribution des degrés
de noeuds pour l’hémisphère gauche et droit pour l’ensemble des régions de la matrice de
connectivité basse-résolution. Les barres ombrées représentent la moyenne à travers les 5
sujets et les symboles les données individuelles. (B) Idem que (A) mais pour les forces de
connexion. (C) Représentation spatiale des forces de connexion des noeuds pour l’ensemble
des sujets pour les matrices de connectivité haute résolution. (source : Hagmann et al.
(2008))
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1.2 Plusieurs définitions des noeuds du connectome

Etant donné qu’il n’existe pas de méthode de référence pour parcelliser le
cortex, les parcellisations utilisées pour étudier le connectome sont nom-
breuses : à différentes échelles, et avec des nombres de noeuds associés
variés (de 100 à 104, cf. Table 1.1). Zalesky et al. (2010) a étudié récemment
l’évolution des paramètres globaux précédents en fonction du nombre de
noeuds. Il montre par exemple que le caractère small-word ne change pas,
mais que son degré d’appartenance à ce type de réseau change.

Etude Noeuds Parcellisation Sujets
Iturria-Medina et al. (2007) 71 IBASM 5
Gong et al. (2008) 78 AAL 80
Iturria-Medina et al. (2007) 90 AAL 20
Hagmann et al. (2007) 500-4 000 Interface Gris/Blanc 2
Hagmann et al. (2008) 998 Interface Gris/Blanc 5

Tab. 1.1 – Etudes du connectome cérébral humain par IRM de diffusion : Des parcelli-
sations à de multiples échelles. AAL = Automated Anatomical Labeling Atlas, Interface
Gris/Blanc = parcellisation aléatoire de l’interface Gris /Blanc (sous forme surfacique),
IBASPM = voir Alemán-Gómez et al. (2006). Les informations de ce tableau sont ex-
traites de Zalesky et al. (2010) où le lecteur intéressé trouvera des données concernant des
études avec d’autres modalités d’imagerie.

Parmi les parcellisations utilisées pour définir les noeuds du connec-
tome, nous pouvons citer :

– l’atlas AAL (Tzourio-Mazoyer et al. 2002) disponible dans le logiciel
SPM qui est un atlas de 90 régions dans le repère du MNI, défini à
partir de la segmentation d’un sujet en régions d’intérêt à partir de
la macro-anatomie du cortex ;

– l’atlas fourni par la boîte à outils IBASM (Alemán-Gómez et al. 2006)
de 71 régions ;

– Sur-segmentation en 998 sous-régions de tailles similaires d’une seg-
mentation du cortex en 66 régions anatomiques proposée par Free-
surfer (Desikan et al. 2006).

Nous allons présenter dans la suite les différentes manières d’obtenir
les noeuds du connectome, qui sont associées à des méthodes de par-
cellisation du cortex. Nous distinguons ces méthodes en trois classes en
fonction du type de données qu’elles utilisent :

– les parcellisations à partir de l’anatomie,
– les parcellisations fonctionnelles,
– les parcellisations à partir de la connectivité anatomique.

1.2.1 Les parcellisations à partir de l’anatomie

Les parcellisations structurelles se divisent elles-mêmes en deux classes
selon l’échelle spatiale de l’analyse (cf. Fig 1.4), qui peut s’effectuer soit au
niveau :

1. Microscopique : cyto-architectonie du cortex et autres techniques
dont la plupart sont faites ex-vivo,

2. Macroscopique : marqueurs tels que les gyri et les sillons, pour les-
quels il existe des procédure de parcellisation automatique in-vivo.



1.2. Plusieurs définitions des noeuds du connectome 19

1.2.1.1 Au niveau microscopique

Cytoarchitectonie Le cortex est organisé en couches cytoarchitecto-
niques dont le nombre et l’épaisseur varient (Fig. 1.8(a)). Brodmann (1909)
a ainsi proposé une parcellisation du cortex en 43 aires cytoarchitecto-
niques déterminées à partir du nombre de cellules neuronales, de leur
taille et type, ainsi que de leur densité et distribution, mis en évidence par
une technique de colorisation des corps cellulaires. Cet atlas, adapté en
3 dimensions par Talairach et Tournoux (Talairach et Tournoux 1988) est
très utilisé aujourd’hui dans la localisation corticale.

Economo et Koskinas (1925) et Sarkisov et al. (1949) proposent par la
suite d’autres parcellisations suivant les mêmes types de critères, mais qui
diffèrent par le nombre, l’étendue, et la configuration des aires trouvées
(cf. Fig 1.16).

Toutes ces parcellisations sont faites sur un nombre limité d’individus,
et n’étudient pas la variabilité inter-individuelle des aires obtenues.

Des parcellisations myéloarchitectoniques ont aussi été effectuées à
partir de différences de myélinisation du cortex (Smith 1907, Vogt et Vogt
1919) (cf. Fig 1.16). Plus récemment des méthodes automatiques et indé-
pendantes de l’observateur ont été développées (Annese et al. 2004, Schlei-
cher et al. 1999). Il est aussi possible de cartographier les récepteurs neu-
ronaux et de parcelliser le cortex en conséquence (Zilles et Amunts 2009)

Ces méthodes ex-vivo sont difficiles à mettre en oeuvre et les parcelli-
sations obtenues couvrent seulement un petit pourcentage du cortex. Leur
transposition in-vivo par normalisation sur des atlas probabilistes est une
alternative (cf. partie 1.4.2).

Récemment, l’arrivée des IRM à hauts champs ouvre de nouvelles
perspectives, avec ainsi des essais d’histologie in-vivo (myéline Walters
et al. (2007), avec le signal de phase Duyn et al. (2007)).

1.2.1.2 Macro-Anatomie

Au niveau macroscopique la surface du cortex est plissée. Les circonvo-
lutions du cortex sont constituées de vallées (ou plis) : les sillons, et de
sommets : les gyri. A partir de cette anatomie sulco-gyrale, plusieurs types
de parcellisations surfaciques en gyri du cortex et individuelles (dans l’es-
pace natif du sujet) ont été développées.

Cachia et al. (2003) propose ainsi une parcellisation en gyri faite à par-
tir de l’identification automatique des sillons du cortex (Rivière et al. 2002),
le fond des sillons définissant la frontière entre deux gyri. Clouchoux et al.
(2006) délimite les gyri du cortex à partir de l’identification de quelques
sillons et d’un système de coordonnées surfaciques associé (Clouchoux
et al. 2005). Ces deux méthodes sont dans Brainvisa1, logiciel de traite-
ment d’images cérébrales. Dans Freesurfer2, Desikan et al. (2006) construit
d’abord un atlas à partir de 40 sujets dont les gyri ont étés étiquetés ma-
nuellement et parcellise ensuite de nouveaux sujets à partir de cette base
d’apprentissage.

1http://brainvisa.info, cf. 2.3.1 pour plus de détails.
2http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/, cf. 2.3.1 pour plus de détails.

http://brainvisa.info
http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
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Il est important de préciser que dans ces méthodes, dans cer-
taines zones, des délimitations arbitraires sont parfois effectuées. La fi-
gure 1.8(b) illustre bien cela en montrant la parcellisation sur une sphère :
l’organisation en méridiens et parallèles suit les fonds de sillons quand il
y a des sillons reconnus, mais ailleurs il n’y a aucune contrainte.

1.2.2 Les parcellisations à partir des données fonctionnelles

Historiquement, la découverte et la définition des aires fonctionnelles s’est
faite par rapport à des études ex-vivo regardant le lien entre lésions du
cerveau et troubles cognitifs associés ( aire de Broca 1861 et de Wernicke
(1970), cf. Fig. 1.9).

Grâce à des techniques de plus en plus sophistiquées comme la To-
mographie par Emission de Positron (PET) ou l’Imagerie par Résonance
Magnétique Fonctionnelle (fMRI), il est maintenant possible d’avoir ac-
cès à une mesure indirecte de l’activation cérébrale associée à une tâche
cognitive.

L’IRM fonctionnelle avec tâches définit en chaque élément de volume
(voxel) du cortex son ”degré” d’activité en réponse à différentes tâches
cognitives. Il est alors possible de parcelliser le cortex en fonction du profil
d’activité estimé.

Neumann et al. (2006) a proposé ainsi une méthode reposant sur la
dynamique de reproduction qui subdivise une région corticale prédéfi-
nie (cortex frontal latéral gauche) de manière reproductible à travers les
sujets. Thirion et al. (2006) utilise un algorithme de clustering spectral et
parcellise le cortex en régions qui ont des positions proches ainsi que des
activités fonctionnelles similaires. Golland et al. (2007) présente également
une parcellisation sans a priori grossière, mais consistante.

Des études surfaciques liant imagerie fonctionnelle et structurelle ont
aussi conduit à des parcellisations (Flandin et al. 2002; 2003, Tucholka et al.
2008).

L’IRM fonctionnelle au repos Il est aussi possible de définir des régions
du cortex en fonction de la connectivité fonctionnelle extraite de données
d’IRM fonctionnelle au repos (“resting-state functional connectivity“). La
connectivité fonctionnelle permet de trouver les régions qui coactivent
entre elles, en l’absence de tâche. Cette information peut ainsi être utilisée
pour déterminer des réseaux de connectivité. Dans la littérature, Gusnard
et Raichle (2001), Raichle et al. (2001), Raichle et Snyder (2007) ont ainsi
mis en évidence le Default-mode network.

Ces données de connectivité peuvent aussi être clusterisées pour don-
ner des régions fonctionnelles (Cohen et al. 2008, Karkar et al. 2009).
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(a) Aires de Brodmann et organisation en 6 couches du cortex : I. Moléculaire, II. Gra-
nulaire externe, III. Pyramidale externe, IV. Granulaire interne, V. Pyramidale interne,
et VI Polymorphe.

(b) Parcellisation en gyri de Clouchoux et al. (2006) effectuée à partir d’un système de
coordonnées surfaciques et de l’identification automatique de quelques sillons.

Fig. 1.8 – Echelles micro et macro-scopique, deux niveaux d’organisation. 1.8(a). Micro-
scopique en aires cytoarchitectoniques, 1.8(b). Macroscopique en circonvolutions compo-
sées de gyri et sillons identifiés ici automatiquement. (Images modifiées d’après Tucholka
(2010)).
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Fig. 1.9 – Aires de Brodmann avec leur caractérisation fonctionnelle. Figure modifiée
d’après l’originale de Mark Dubin.

Fig. 1.10 – Parcellisation de l’aire de Broca à partir de données d’IRM fonctionnelle (A)
et activités associées à chaque région trouvée (B). Image modifiée d’après Tucholka et al.
(2008).

http://spot.colorado.edu/~dubin/talks/brodmann/brodmann.html
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1.2.3 Les parcellisations à partir de la connectivité anatomique

1.2.3.1 IRM de diffusion et hypothèses

L’IRM de diffusion est une modalité d’imagerie sensible au mouvement
des molécules d’eau dans le cerveau qui en est composé à 80%. Cette
modalité permet aujourd’hui de reconstruire de manière non-invasive
l’architecture de la substance blanche et le réseau de connectivité sous-
jacent. L’organisation de la matière blanche en faisceaux de fibres induit
en effet une anisotropie du mouvement local des molécules d’eau. L’IRM
de diffusion permet alors de collecter cette information.

A partir de ces données, il est possible de tractographier les faisceaux
de fibres. Le principe de la tractographie étant de partir d’un voxel “grai-
ne” et de reconstruire pas à pas le tract3 passant par ce voxel en utilisant
les informations données par l’IRM de diffusion. Un masque de tracking
indiquant les voxels cibles pouvant être atteints par un tract est défini
préalablement (cf. parties 2.2.4 et 2.3.3 pour plus de détails sur les prin-
cipes de l’IRM de diffusion ainsi que les algorithmes de tractographie).

Combinée à l’IRM anatomique qui permet de reconstruire le cortex
et de séparer matière grise et matière blanche, l’IRM de diffusion permet
ainsi d’accéder à la connectivité anatomique du cortex cérébral (cf. parties
2.3.2 et 3.3 décrivant l’extraction du cortex ainsi que la construction de la
matrice de connectivité associée).

Suivant l’hypothèse qu’une région fonctionnelle cérébrale a un pat-
tern de connectivité spécifique (Passingham et al. 2002), la connectivité
anatomique cérébrale apparait alors comme le candidat idéal pour déter-
miner les noeuds d’un connectome dont les connexions seraient détermi-
nées par cette même connectivité. L’hypothèse sous-jacente étant que la
fonction d’une région est définie par ses voies de communication d’entrée
et de sortie, à savoir ses connexions.

1.2.3.2 Exemple de parcellisations

Behrens et al. (2003) parcellise ainsi le thalamus en fonction de sa connec-
tivité vers des régions du cortex. De nombreuses études s’ensuivent, par-
cellisant différentes régions du cortex comme le cortex moteur latéral (To-
massini et al. 2007, Schubotz et al. 2010), l’aire motrice supplémentaire
SMA versus pré-SMA (Johansen-Berg et al. 2004, Klein et al. 2007, An-
wander et al. 2007, Nanetti et al. 2009, Jbabdi et al. 2009, Crippa et al.
2010), la région de Broca (Anwander et al. 2007, Klein et al. 2007), l’insula
(Nanetti et al. 2009), le cortex cingulaire (Beckmann et al. 2009), le gyrus
post-central (Guevara et al. 2008), et même le cortex entier (Perrin et al.
2008). Le tableau A de l’annexe A) récapitule pour chacune de ces études
leurs principales caractéristiques.

La plupart des approches sont volumiques et utilisent un tracking pro-
babiliste pour recontruire les tracts. Les voxels “graines” sont définis et
correspondent à la région à parcelliser.

Dans l’approche aveugle, Les voxels “cibles“ sont tous les voxels de
la matière blanche. Une tractographie probabiliste initiée à partir des

3Nous appelons tract les fibres reconstruites par tractographie, qui sont des approxi-
mations numériques des fibres réelles.
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voxels graines permet alors d’avoir pour chaque voxel graine sa probabi-
lité de connexion vers tous les voxels cibles. L’ensemble de ces ”forces de
connexion“ est appelé tractogramme (Anwander et al. 2007). Ces probabi-
lités sont soit binarisées soit subissent d’autres opérations (pour prendre
en compte la longueur des tracts notamment). La matrice de corrélation
entre ces tractogrammes est ensuite calculée, et un clustering (k-means
dans la plupart des études) est effectué à partir de cette matrice, avec un
nombre de clusters fixé.

Dans l’appproche par régions d’intérêt, les régions cibles ne sont plus
des voxels mais des régions définies manuellement d’après des a priori
tirés d’études de “tracing” chez le primate (Rushworth et al. 2005, Be-
ckmann et al. 2009) ou à partir d’une segmentation a priori à partir de
critères macro-anatomiques ou fonctionnels (Perrin et al. 2008, Guevara
et al. 2008, Jbabdi et al. 2009). On peut ensuite clusteriser la région à partir
des profils de connectivité directement.

Exemple du SMA/pré-SMA

Dans cette partie, nous récapitulons les résultats trouvés dans la littérature
à propos de la parcellisation de la région du cortex composée du SMA
(Aire motrice Supplémentaire) et du pré-SMA.

Rappelons que chez le macaque, la partie du cortex frontal médian cor-
respondant à l’aire 6 de Brodmann chez l’homme peut se diviser en deux
aires cytoarchitectoniques : le SMA et le pré-SMA (Vogt et Vogt 1919, Ma-
telli et al. 1991). Ces deux régions diffèrent aussi par leurs connexions
ainsi que par leur fonction (Goldberg 1985, Tanji 2001), le SMA jouant un
rôle dans l’organisation des mouvements et présentant une représentation
somatotopique du corps (comme le cortex moteur). Le pré-SMA aurait un
rôle plus abstrait (Picard et Strick 1996) dans la planification des mouve-
ments ainsi que dans l’acquisition de nouvelles compétences motrices.

Chez l’homme, des études cytoarchitectoniques ont ainsi divisé l’aire
6 de Brodmann en 2 (Zilles et al. 1996) ou 3 régions (Vorobiev et al. 1998).

Aujourd’hui, des parcellisations de cette zone à partir de la connecti-
vité anatomique ont été effectuées (Johansen-Berg et al. 2004, Klein et al.
2007, Anwander et al. 2007, Nanetti et al. 2009), aboutissant à deux ou trois
régions également. Dans ces approches (cf. Table A de l’annexe A), à par-
tir d’une tractographie probabiliste, une mesure de connectivité entre tous
les voxels de la région à parcelliser (réunissant le SMA et le pré-SMA, cf.
Fig. 1.11) et l’ensemble des voxels du cerveau (ou de la matière blanche)
est calculée. Chaque voxel de la région à parcelliser a ainsi un profil de
connectivité qui représente l’ensemble de ces connexions (probabilité bi-
narisée ou non), ce profil est appelé tractogramme. A partir de la matrice
de corrélation entre ces profils de connectivité, il est alors possible de clus-
teriser cette région (utilisation principalement du Spectral reordering ou
du k-means).

Jbabdi et al. (2009) utilisent une approche plus sophistiquée (cluste-
ring à partir d’un modèle de mélange hiérarchique infini) qui permet de
déterminer le nombre de clusters ainsi que d’effectuer le clustering sur
plusieurs sujets simultanément. Il faut noter qu’alors les profils de connec-
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Fig. 1.11 – Définition de la région englobant le SMA et le pré-SMA. Masque utilisé pour
définir la région d’intérêt en vue axiale (gauche, Z = 58) et sagittale (droite, X = 2).
La ligne verticale indique Y = 0 (ligne verticale à partir de la commissure antérieure,
appelée VAC line en anglais). Les coordonnées sont indiquées dans le repère de Talairach.
(source : Johansen-Berg et al. (2004)).

tivité utilisés sont réduits vers un ensemble de régions d’intérêt définies
par une segmentation a priori du cortex (en 7 ou 48 régions). Il trouve
deux régions principales.

Récemment l’étude de Crippa et al. (2010) identifie une transition gra-
duelle entre le SMA et le pré-SMA en utilisant un algorithme de dessin
de graphe à partir de forces (force-directed graph layout en anglais).

Les figures 1.13, 1.14 et 1.12 montrent les résultats obtenus respective-
ment par Johansen-Berg et al. (2004) et Anwander et al. (2007). Ces deux
études trouvent des résultats cohérents. La première trouve 2 régions, la
deuxième 3 régions, l’une étant attribuée au cortex moteur.

Les deux régions correspondant au SMA et pré-SMA présentent des
connexions distinctes. Le SMA est principalement connecté au gyrus pré-
central et au tract corticospinal, tandis que le pré-SMA est connecté au
cortex préfrontal (avec une terminaison dans le gyrus frontal supérieur)
ainsi qu’au cortex pariétal médial.

1.2.3.3 Les deux types d’approches abordées

Dans ces travaux, deux approches pour traiter la connectivité anatomique
sont abordées, en fonction du profil de connectivité utilisé pour regrouper
les points du cortex ayant des connexions similaires :

1. l’approche aveugle, où le profil de connectivité vers l’ensemble du
cerveau ou de la matière blanche est considéré pour la parcellisation
(cf. Table A de l’annexe A) ;

2. l’approche par régions d’intérêt : où les connexions sont calculées
vers un ensemble de régions d’intérêt.
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Fig. 1.12 – Parcellisation du cortex frontal médial pour un sujet. (A) et (B) : La parcelli-
sation volumique est projetée sur les surfaces du cortex médial pour les hémisphères droits
et gauches. (C) Connexions des aires trouvées (B). (source : Anwander et al. (2007)).

1.3 Plusieurs définitions des connexions du connec-
tome

Nous avons vu précédemment différentes possibilités pour définir les
noeuds du connectome. Associées à celles-ci, il y a également différentes
façons de construire les connexions du connectome.

Nous pouvons ainsi citer la connectivité fonctionnelle (Perlbarg et
Marrelec 2008), qui comme nous l’avons vu précédemment, consiste à
trouver les régions qui co-activent lors d’une expérience d’IRM fonction-
nelle au repos (sans tâche).

Les corrélations entre des mesures structurelles (He et Chen 2007),
comme l’épaisseur du cortex ou la courbure, peuvent aussi servir de me-
sure de “connectivité” entre des zones du cortex. La modalité d’IRM cor-
respondante est l’anatomie.

La connectivité anatomique (Hagmann et al. 2008) est une mesure de
plus. Cette connectivité structurelle, reflet de l’architecture de la substance
blanche peut être reconstruite in vivo à partir de l’IRM de diffusion suivi
d’un algorithme de tractographie. Nous verrons à la partie 2 plus en
détails cette reconstruction.

Dans cette thèse nous nous intéresserons à l’étude d’un connectome
dont les noeuds et les connexions seront à définir en fonction de la connec-
tivité anatomique.



1.3. Plusieurs définitions des connexions du connectome 27

Fig. 1.13 – Parcellisation du cortex frontal médial à partir de la connectivité. Résultats
pour la parcellisation (A) d’une coupe sagittale ou (B) axiale, avec la matrice de corréla-
tion des profils de connectivité originale (à gauche) et réordonnée (à droite). (C) Cartes
probabilistes des régions. (source : Johansen-Berg et al. (2004)).

Fig. 1.14 – Connexions du SMA (a) en bleu et du pré-SMA (b) en rouge. Les connexions
du SMA vont en direction du cortex moteur (gyrus précentral) et le faisceau cortico-
spinal. Les connexions du pré-SMA sont dirigées vers le cortex frontal ainsi que le cortex
pariétal médial. (Figure modifiée d’après Johansen-Berg et al. (2004)).
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1.4 Connectome et variabilité inter-individuelle

La variabilité du connectome peut se décomposer en différents types de
variabilité inter-dépendants :

– la variabilité du support du connectome, i.e. le cortex,
– la variabilité des aires fonctionnelles (cytoarchitectoniques ou

autres),
– la variabilité de l’activité cérébrale,
– la variabilité des connexions sous-jacentes.
Un exemple d’inter-dépendance est la relation entre la variabilité des

aires corticales et celle des connexions les reliant : la variabilité dans la
position et la trajectoire des faisceaux reliant deux aires fonctionnelles est
intimement liée à la variabilité de position de ces aires.

1.4.1 Variabilité du cortex : Support des noeuds du connectome

La surface de chaque hémisphère couvre en moyenne 900 cm2. Elle est
modelée de façon complexe, formant des plis dont les vallées sont ap-
pelées sillons et les sommets des gyri. Cette anatomie sulco-gyrale est
extrêmement variable d’un individu à un autre. On peut distinguer diffé-
rents types de sillons, en fonction de leur ordre d’apparition à la surface
du cortex lors du développement du foetus et de l’enfant, c’est à dire
lors de la sulcogénèse : les primaires apparaissant en premier, tels que le
sillon central, les secondaires, tertiaires, etc. Plus l’âge d’apparition d’un
sillon est élevé, plus sa variabilité interindividuelle est grande. Ainsi, les
sillons primaires sont les plus stables alors que les sillons tertiaires sont
très variables. La figure 1.15 illustre bien cette variabilité. Elle représente 3
cerveaux où les sillons ont été étiquetés manuellement, avec l’attribution
d’une couleur par sillon.

Fig. 1.15 – Cortex de trois individus avec une labélisation manuelle des sillons. Une
couleur = un sillon. Exemple de sillon primaire : le sillon central en rouge ; Exemples de
sillons apparaissant plus tardivement : sillon bleu et sillon violet du cortex frontal.

Les causes de cette variabilité sont encore mal expliquées, ainsi que les
phénomènes liés à la sulcogénèse. Une des hypothèses est que la forma-
tion des sillons résulterait de la tension exercée par les faisceaux de fibres
sur le cortex pendant leur développement (Van Essen 1997).

1.4.2 Variabilité des modules "fonctionnels" : Les noeuds

Variabilité de l’activité cérébrale A la variabilité anatomique s’addi-
tionne une variabilité fonctionnelle. Nous allons seulement en présenter
un aperçu rapide ici, le lecteur intéressé pourra se reporter à la thèse
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Fig. 1.16 – Parcellisations corticales de Campbell, Smith, Von Economo et Koskinas,
Sarkisov, Bailey et Von Bonin, et Brodmann. Des couleurs similaires ont été attribuées
aux aires de structure similaire. Image tirée de Zilles et Amunts (2010).

d’Operto (2008) ou à Thirion et al. (2007) pour plus de détails, notamment
sur l’analyse de groupe en IRM fonctionnelle.

Les données d’IRM fonctionnelle présentent une très grande variabi-
lité interindividuelle et une variabilité intra-sujet (ou encore inter-session)
plus faible (Smith et al. 2005). Les causes de cette variabilité sont com-
plexes et multiples. Comme facteurs liés à la variabilité fonctionnelle, nous
pouvons citer :

– la variabilité anatomique des structures corticales sous-jacentes, le
côté macroscopique ayant été décrit précédemment ;
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– la variabilité spatiale des “aires fonctionnelles”, illustrée par la suite
dans 1.4.2

– les facteurs émotionnels comme le stress ou la fatigue,
– les facteurs cognitifs : utilisation de différentes stratégies pour réali-

ser une tâche,
– la réponse hémodynamique dont la forme varie spatialement, alors

que les analyses classiques en IRMf n’en tiennent pas compte (Ciuciu
et al. 2003).

La variabilité observée s’exprime de différentes manières, avec par
exemple :

– l’occurrence ou l’absence de certaines activations,
– une variation en intensité et étendue spatiale de l’activation,
– une différence de localisation de cette activation avec un décalage

spatial sur la surface corticale.

Variabilité des parcellisations du cortex Cette variabilité spatiale peut
être due à la variabilité spatiale des “aires fonctionnelles” sous-jacentes
dont la définition ainsi que l’identification sont multiples comme nous
l’avons vu précédemment à la partie 1.2.

Ainsi, de nombreuses parcellisations définies à partir de la cytoarchi-
tectonie du cortex ont été proposées. La figure 1.16 en montre quelques-
unes. Ces parcellisations sont très différentes. Cette variabilité est en par-
tie causée par la subjectivité des techniques de parcellisation utilisées qui
sont dépendantes des observateurs, ainsi que par une différence dans les
concepts de l’organisation corticale. Elle est aussi le reflet de la variabilité
inter-individuelle, chaque parcellisation ayant été obtenue à partir d’indi-
vidus distincts.

Les atlas probabilistes

Plus récemment des cartes probabilistes de la cytoarchitectonie ont été
créées (Amunts et Zilles 2001, Eickhoff et al. 2005; 2007, Schleicher et al.
2009). Elles permettent de quantifier la variabilité inter-individuelle de ces
régions. Ces atlas volumiques couvrent une partie non complète du cortex
(cf. Fig. 1.17). Un recalage est nécessaire pour transformer les cerveaux
de chaque individu vers un cerveau “template” pour construire cet at-
las. Dans ce contexte, les techniques volumiques ne tiennent pas compte
de l’anatomie sulco-gyrale sous-jacente. L’approche surfacique, elle, tient
compte des sillons et des gyri. Des cartes probabilistes surfaciques sont
proposées par Freesurfer pour quelques aires cytoarchitectoniques (Fischl
et al. 2007) (cf. Fig. 1.18).

1.4.3 Variabilité des connexions : cas anatomique

A ma connaissance, peu de travaux quantifiant la variabilité des
connexions anatomiques ont été effectués que ce soit par des techniques
post-mortem ou in-vivo.

En post-mortem, l’identification microscopique de tracts et le recalage
3D de ces données pour un ensemble de sujets donne de précieuses infor-
mations sur la variabilité inter-sujets et un moyen d’évaluation des tracts
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Fig. 1.17 – Les différentes régions couvertes par l’atlas proposé par Eickhoff et al. (2005)
dans SPM. Image tirée de cette publication.

Fig. 1.18 – Cartes de probabilité surfaciques de différentes aires de Brodmann intégrées
dans Freesurfer. Première ligne : aires 17, 18, 4p et 2, Deuxième ligne : aires 4a, 6, 44
et 45. Les deux dernières lignes représentent les mêmes aires que les premières mais pour
l’hémisphère droit. (source : Fischl et al. (2007)).

issus de l’IRM de diffusion. Bürgel et al. (2006) fournit de cette manière
des cartes probabilistes à partir de tracts identifiés sur une série de sec-
tions histologiques myélinisées pour 10 individus.

D’après l’étude précédente, les tracts se myélinisant plus tôt du-
rant l’ontogenèse comme le tract cortico-spinal, le corps calleux, ou le
tract optique ont un taux de recouvrement important à travers les su-
jets. A l’opposé, les tracts d’association (faisceau longitudinal supérieur,
l’occipito-frontal supérieur et inférieur se myélinisent relativement tard
(Yakovlev et Lecours 1967). La variabilité inter-individuelle de ces tracts
est plus importante que celle des précédents. Ainsi il semblerait que les
tracts se formant plus tôt seraient les moins variables. Bürgel donne
cependant un contre-exemple avec la radiation acoustique. Etant donné
le nombre de sujets (10) de l’étude, il ne faut cependant pas en tirer de
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conclusions trop hâtives.

Récemment, De Schotten et al. (2011) a étudié la variabilité inter-
individuelle des faisceaux de la matière blanche in-vivo à partir de tracts
reconstruits à partir de données IRM de diffusion (après une modélisation
des données par des tenseurs de diffusion et une tractographie détermi-
niste, se reporter à la Partie 2.3.3 pour la définition de ces termes). Cette
étude construit à partir de 40 sujets des cartes probabilistes (avec le pour-
centage de recouvrement entre les sujets) des principaux grands faisceaux
dans un repère de référence (MNI). La figure 1.19 montre les cartes ob-
tenues ainsi que leur comparaison avec les cartes de l’étude histologique
de Bürgel et al. (2006). Les deux études montrent une cohérence mais
aussi des différences pour le tract cortico-spinal par exemple, qui est mal
retrouvé par la tractographie à partir du tenseur de diffusion. Une mo-
délisation plus fine des données de diffusion ainsi qu’une tractographie
probabiliste améliorerait sa reconstruction. Rappelons que l’absence d’une
vérité terrain en terme de connectivité anatomique rend difficile ce genre
d’études.

Fig. 1.19 – Comparaison des cartes de pourcentage de recouvrement issues de l’histologie
(première ligne, Bürgel et al. (2006)) et issues de la tractographie (ligne du dessous) du
corps calleux et du faisceau cortico-spinal. A droite, sont présentes les reconstructions
3D des cartes ( pour > 50% de recouvrement entre les sujets). Image et légende tirées de
De Schotten et al. (2011)
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La figure 1.20 montre les cartes des connexions projetées sur la surface
obtenues par tractographie sur la base de sujets étudiés pendant ma thèse
pour l’aire de Broca (pour la définition de la région d’intérêt se référer à
la partie 2.3.2.3).

(a) Vue de côté

(b) Vue de dessus

Fig. 1.20 – Exemple des connexions de l’aire de Broca pour dix individus (obtenues à
partir d’un tracking déterministe).

Les connexions sont représentées sur un maillage moyen gonflé fourni
par un traitement de Freesurfer. Ceci permet de placer les connexions de
chaque sujet sur une même surface et de regarder la variabilité propre
aux connexions, un recalage surfacique ayant été effectué préalablement
(cf. partie 2.3.2.2 pour plus de détails). Même en s’affranchissant en partie
de la variabilité de l’anatomie sulco-gyrale de cette manière, il reste une
variabilité importante au niveau des connexions.
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1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mentionné différentes définitions possibles
du connectome cérébral humain selon l’échelle spatiale choisie ainsi que
les techniques utilisées. Ce travail nous a permis de nous rendre compte
de la complexité relative à la construction de ces connectomes et de la
subjectivité de chaque méthode de construction.

Dans le cadre de cette thèse, nous chercherons à identifier les noeuds
d’un connectome à une échelle mésoscopique à partir des données de
connectivité issues de l’IRM de diffusion. Dans ce contexte, le type de
connectome étudié est un connectome structurel construit à partir de don-
nées structurelles fournies par deux modalités d’imagerie par résonance
magnétique : des images anatomiques ainsi que de diffusion.

Dans ce contexte, il est important de rappeler le caractère approximatif
des faisceaux de fibres reconstruits à partir de l’IRM de diffusion par
rapport aux fibres réelles. Ces approximations numériques seront appelées
par la suite des tracts pour éviter toute confusion. Cette technique permet
d’accéder à une approximation des faisceaux de fibres du cerveau. Ainsi,
toutes les conclusions que nous pourrons tirer à partir de ces données sont
à nuancer en prenant en compte cette considération.

Nous avons vu dans ce chapitre qu’il existe dans la littérature essen-
tiellement deux types d’approches pour effectuer une parcellisation du
cortex en fonction des données de connectivité anatomique. D’un côté une
approche aveugle tenant compte des données de connectivité complètes
vers l’ensemble du cerveau et de l’autre une approche par régions d’in-
térêt a priori utilisant par exemple une segmentation a priori du cerveau
pour résumer et réduire l’information de connectivité.

Dans cette thèse nous proposons une approche intermédiaire entre les
deux précédentes qui identifie un ensemble de régions d’intérêt à par-
tir des données de connectivité elles-mêmes en s’affranchissant ainsi de
l’utilisation d’une segmentation a priori et permettant une réduction de
dimension des données de connectivité par rapport à l’approche aveugle
(Chapitre 5). Cette approche servira ensuite pour parcelliser le cortex à
l’échelle d’un sujet (Chapitre 6) ou à l’échelle d’un groupe de sujets (Cha-
pitre 7). Nous étudierons en effet la possibilité d’effectuer cette réduction
de dimension des données au niveau d’un groupe de sujets, en tenant
compte de la variabilité inter-individuelle qui comme nous l’avons vu
dans ce chapitre est multiple.

Avant d’aborder ces questions, nous allons présenter, dans les 3 cha-
pitres qui suivent, les techniques d’acquisition ainsi que les outils que
nous avons utilisés pour construire les connectomes structurels associés à
la base de 10 sujets sains que nous étudierons pendant cette thèse.

Nous rappellerons au chapitre 2 le type de connectome que nous étu-
dierons et les raisons qui nous ont amenés à ce choix. Nous aborderons
ensuite les principes d’acquisition des images et les prétraitements effec-
tués pour reconstruire les faisceaux de tracts et gérer la variabilité inter-
individuelle des données avant d’aborder les outils que j’ai développés
dans les premiers chapitres de la partie II des Contributions.



2Quels outils pour acquérir
quel connectome et
comment ?

Un connectome structurel et surfacique, ou encore anatomique corti-
cal

Le connectome étudié dans le cadre de cette thèse aura :
1. comme support le cortex, modélisé de manière surfacique par la sur-

face corticale, extraite à partir d’images IRM anatomiques ;

2. comme mesure de connectivité : les tracts reconstruits à partir
de l’IRM de diffusion, représentant la structure des fibres de
la substance blanche. Cette mesure de connectivité est qualifiées
d’anatomique (différente de la connectivité fonctionnelle obtenue
par IRM fonctionnelle) ;

3. comme noeuds ou éléments de base : pas d’a priori, le but est de les
identifier à partir de la matrice de connectivité corticale résumant
les données précédentes.

Dans ce chapitre, nous justifierons dans une première partie notre
choix de ce connectome structurel surfacique, motivé notamment par
l’existence d’une base de données appropriée. Dans une deuxième par-
tie, nous décrirons le principe de l’IRM et les processus d’acquisition et
de reconstruction du cortex et des tracts. Nous décrirons ensuite com-
ment gérer la variabilité du support de ce connectome, à travers la mise
en correspondance inter-sujets de la surface corticale.

35
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2.1 Une analyse structurelle surfacique

2.1.1 Avantages de l’approche surfacique

Différentes raisons ont été prises en compte pour justifier le choix de l’ana-
lyse surfacique pour étudier le connectome. Voici une liste non exhaustive
des principales motivations, qui reflètent les avantages de l’approche sur-
facique par rapport à l’approche volumique.

1. Réduction de dimension : la matrice de connectivité (points de la
surface corticale ↔ points de la surface corticale) est réduite par
rapport aux matrices de connectivité (voxels du cortex ↔ voxels de
la matière blanche) étudiées dans la littérature en vue de la parcelli-
sation du cortex ;

2. Manque d’information issue de l’IRM de diffusion dans le cortex :
le tracking jusqu’au cortex est possible mais difficile à l’intérieur (car
les modèles représentant la diffusion sont alors isotropes), l’interface
cortex/matière blanche est donc plus appropriée pour étudier les
extrémités de chaque tract

3. Respect de la topologie bidimensionnelle du cortex :
- Prise en compte de la morphologie sulco-gyrale, importante

pour éviter la confusion des fibres en U connectant deux gyri voisins
- Métrique adaptée à la géométrie du cortex :

La distance géodésique le long la surface corticale est plus
pertinente qu’une distance euclidienne volumique, car plus fidèle
à la géométrie du cortex. En effet, la distance euclidienne volumique
peut sous-estimer la distance entre deux points du cortex considérés
comme voisins dans le volume mais étant situés de part et d’autre
d’un même sillon

- Cohérence avec l’organisation topographique des aires
sensorielles primaires : rétinotopie (vision), tonotopie (audition),
somatotopie (motricité)), formant des cartes en deux dimensions

- Cohérence avec la théorie des colonnes corticales (Mountcastle
1997), selon laquelle le cortex est organisé en colonnes (groupes de
neurones) perpendiculaires à la surface corticale constituant cha-
cune un module partageant des connexions longue distance avec les
autres modules : assimiler ces colonnes aux noeuds du connectome
a donc un sens selon cette théorie

4. Existence d’outils de mise en correspondance surfacique inter-
sujets respectant la morphologie sulco-gyrale

- Possibilité d’utiliser un système de coordonnées surfacique
(sphérique)

- Pas d’hypothèse d’un recalage voxel à voxel parfait
- Proposition dans cette thèse d’une solution rendue possible

par l’approche surfacique évitant l’hypothèse d’une correspondance
parfaite point à point à travers les sujets

5. Visualisation facilitée car en deux dimensions, avec la possibilité
de déplier le cortex en le gonflant artificiellement.
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2.1.2 Une base de données adaptée à l’étude structurelle

En ce qui concerne la mesure de connectivité associée au cortex, le sujet
de la thèse en lui-même définissait la méthode choisie. Le but de cette
thèse est en effet d’étudier le connectome et d’identifier ses éléments de
base (ou noeuds) à partir de la connectivité anatomique provenant de la
recontruction du réseau de fibres de la substance blanche, rendue possible
in-vivo par IRM de diffusion.

Pour cela, nous disposions d’une base de donnée très appropriée car
acquise dans ce but, la base NMR Poupon et al. (2006).
En effet, les images pondérées en diffusion de cette base ont été acquises
à partir d’un imageur 1, 5 T avec une haute résolution angulaire, dite
HARDI pour High Angular Resolution Diffusion Imaging avec 200 directions
et une b-value de 3000s/mm2. Cette résolution combinée à l’utilisation de
modèles adaptés (plus fins que le tenseur de diffusion) est importante
pour espérer résoudre les problèmes de croisements de fibres, très pré-
sents au voisinage du cortex. Un ensemble de corrections est de plus
appliqué aux images. En effet, une carte de phase a également été ac-
quise pour corriger les effets de susceptibilité magnétique. De plus, une
correction de la non linéarité des gradients est effectuée à l’aide d’une re-
présentation en harmoniques sphériques du profil du gradient. Enfin, une
correction des distorsions est effectuée.

Les images anatomiques ont une résolution fine avec une épaisseur
de coupe de 1, 2 mm et une résolution dans le plan de 0, 9375 mm ×

0, 9375 mm. L’alignement entre les images anatomiques et de diffusion
est effectué par un recalage rigide, dont la transformation est obtenue par
la maximisation de l’information mutuelle entre l’image anatomique pon-
dérée en T1 et l’image moyenne pondérée en T2.

Cette base possède aussi des données fonctionnelles qui ont été à
l’origine d’une parcellisation du cortex dans le cadre du travail de thèse
d’Alan Tucholka (Tucholka 2010). Une comparaison avec les résultats ob-
tenus par cette analyse et ceux obtenus par notre approche pourra être
ainsi très enrichissante.

Vocabulaire

L’interface entre la matière grise et la matière blanche déterminée à partir
de l’imagerie anatomique est appelée surface corticale. Elle sera représen-
tée par un maillage triangulaire, i.e. par un ensemble de triangles juxtapo-
sés dont les sommets seront appelés les points du maillage (Fig.2.1(a)).

Les tracts sont les “fibres numériques“ reconstruites par tractogra-
phie. Chaque tract représente un faisceau de neurones. Par la suite, nous
emploierons ce terme plutôt que celui de fibres pour bien différencier
les fibres réelles de leur approximation numérique (cf. Fig.2.1(b) et par-
tie 2.3.3.3 sur les algorithmes de tractographie).

La partie suivante décrit les principes physiques permettant l’acquisi-
tion de ces données ainsi que les post-traitements associés dans le contexte
de cette thèse. Nous allons ainsi décrire de manière très résumée les bases
de l’imagerie par résonance magnétique. Tout d’abord, nous commence-
rons par l’obtention des images anatomiques avec comme post-traitement
associé l’extraction du cortex, support des noeuds du connectome. Il sera
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(a) Surface corticale (b) Tracts

Fig. 2.1 – Les données dont la construction est expliquée dans ce chapitre : (a) Surface
corticale (interface gris/blanc) d’un sujet de la base NMR, représentée par un maillage
triangulaire ; (b) Exemple de tracts issus d’un tracking déterministe (cf. 2.4.1) de longueur
entre 5 cm et 10 cm.

ensuite question des images pondérées en diffusion avec ensuite les modèles et
les principaux algorithmes de recontruction des tracts ou encore tractogra-
phie.

2.2 Acquisition des images IRM

L’imagerie par résonance magnétique ou IRM est une technique non inva-
sive permettant d’accéder à la structure, la fonction et le réseau de connec-
tivité cérébral sous-jacent, à partir de différentes modalités : IRM anato-
mique, fonctionnelle, ou de diffusion. Nous aborderons ici deux modalités
qui nous permettront d’extraire la surface corticale (via l’IRM anatomique)
et le réseau de connectivité de la substance blanche (IRM de diffusion).
Nous aurons ensuite les données pour construire un connectome surfacique
structurel avec comme support le cortex, et comme connectivité les tracts,
modélisation du réseau structurel formé par les faisceaux de neurones de
la substance blanche.

2.2.1 Le phénomène de Résonance Magnétique Nucléaire

Le phénomène de Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) a été découvert
par Bloch et Purcell en 1946. Il concerne l’étude des modifications d’ai-
mantation des noyaux d’une substance sous l’action conjointe de deux

champs magnétiques : un champ magnétique statique fixe élevé
→

B0 et un

champ magnétique tournant ou onde radio-fréquence
→

B1. Il peut se diviser en
trois étapes :

1. Etat d’équilibre initial : En présence d’un champ magnétique fixe
→

B0, les noyaux d’hydrogène possèdent un moment magnétique non

nul, qui va s’orienter selon
→

B0 (l’axe Oz), créant ainsi une aimantation
macroscopique longitudinale Mz. Ils ne sont en réalité pas parfaite-
ment alignés mais tournent individuellement avec un angle donné

autour de
→

B0, avec un mouvement de précession autour de
→

B0 de
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Fig. 2.2 – Principe de la relaxation des spins. Après application de l’onde excitatrice l’ai-
mantation macroscopique m suit un mouvement hélicoïdal. La repousse de l’aimantation
longitudinale mz est caractérisée par la constante de temps T1, tandis que l’aimantation
transverse disparait suivant la constante T2. (source : Huettel et al. (2004))

fréquence angulaire :

ω0 = γ�
→

B0 � = 2πν0 (2.1)

où γ est une constante appelée facteur gyro-magnétique, spécifique
du noyau étudié, et ν0 la fréquence correspondante.
Les moments magnétiques n’étant pas en phase, l’aimantation ma-
croscopique transversale Mxy est nulle.

2. Excitation : L’application d’un champ magnétique tournant
→

B1 à la
fréquence ν0 ou fréquence de résonance va perturber le système et faire
basculer l’aimantation macroscopique dans le plan transversal avec
une disparition de l’aimantation longitudinale Mz et une apparition
de l’aimantation transversale Mxy.

3. Retour à l’équilibre et Mesure : Après l’arrêt de cette excitation, la
dynamique de retour à l’équilibre crée une onde électro-magnétique
mesurable par une antenne. La nature de cette dynamique dépend
des propriétés locales des tissus ( magnétiques, moléculaires...), ce
qui va nous permettre de reconstruire une image contrastée.

2.2.2 Encodage spatial des images

Lors de l’application de l’onde radio-fréquence
→

B1, le système de spins

entre en résonance si et seulement si la fréquence de
→

B1 est égale à la fré-
quence de résonance du système ν0. En appliquant un gradient de champ
gz = ∂B0/∂z selon l’axe Oz, on peut modifier la fréquence de précession
des spins, qui dépendra maintenant de la position suivant z. Ainsi, lors de
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Tissus T1 (ms) T2 (ms)
matière grise 900 100

matière blanche 600 80
Liquide céphalo-rachidien 4 000 2 000

Fig. 2.3 – Temps de relaxation des principaux tissus cérébraux à 1, 5 Tesla. (source :
Huettel et al. (2004))

l’excitation du système par une onde radio-fréquence excitatrice
→

B1 cen-
trée autour d’une fréquence ν (avec une largeur �ν), celle-ci n’interagira
qu’avec les spins qui tournent à cette fréquence, correspondant ainsi à une
coupe de largeur �ν suivant l’axe 0z. On parle alors d’excitation sélective.
L’encodage dans le plan transversal s’effectue d’une manière analogue
avec l’application d’un gradient de codage de phase et d’un gradient de
fréquence. L’image est ensuite reconstruite en effectuant une transformée
de Fourier inverse (cf. Kastler et al. (2006) pour plus de détails ).

2.2.3 Imagerie anatomique : Contrastes en T1 et T2

Lors du phénomène de résonance magnétique nucléaire, le retour à l’équi-
libre se traduit par deux types de relaxations faisant intervenir des méca-
nismes différents (cf. Fig. 2.2) :

– la repousse de l’aimantation longitudinale Mz, reposant sur les échanges
énergétiques des spins avec le milieu environnant (interaction spin-
milieu), avec une constante de temps T1,

– la disparition progressive de l’aimantation transversale Mxy, résultant
d’un déphasage des spins dans leur mouvement de précession (in-
teraction spin-spin), avec une constante de temps T2.

Ces deux constantes de temps dépendent des propriétés des tissus céré-
braux. Cette hétérogénéité va permettre de distinguer les différents tissus
et de reconstruire une image contrastée (cf. Fig 2.3). De manière très sim-
plifiée (cf. Kastler et al. (2006) pour plus de détails), une séquence d’ac-
quisition est constituée d’une suite d’opérations (excitation par une onde
radio-fréquence, application de gradients) qui vont permettre de pondérer
l’image obtenue par rapport à l’une ou l’autre de ces constantes de temps
afin d’obtenir les constrastes associés.

2.2.4 IRM de diffusion : pour accéder aux tracts

L’imagerie par IRM de diffusion est sensible au mouvement des molé-
cules d’eau dans le cerveau (Le Bihan et al. 1986). C’est à ce jour la seule
technique non invasive qui permet de sonder la structure de la matière
blanche.

2.2.4.1 Phénomène de diffusion

A l’échelle microscopique les molécules ont un mouvement aléatoire ou
mouvement brownien dû à l’agitation thermique. Ce phénomène de dif-
fusion peut être modélisé par la relation d’Einstein (1905) selon laquelle la
variance < R2 > du déplacement des molécules en trois dimensions dans
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(a) (b)

Fig. 2.4 – Diffusion anisotrope dans la matière blanche. 2.4(b)Dans la direction des fibres
(D�) la diffusion est plus importante que dans la direction perpendiculaire (D⊥) où la
diffusion est entravée. D� = 1, 2 10−3 mm2s−1 etD⊥ = 0, 4 10−3 mm2s−1 (source :
Le Bihan (2003)) ; 2.4(a)La diffusion peut être considérée comme restreinte dans l’espace
intra-cellulaire, entravée dans l’espace extra-cellulaire et modifiée par l’échange au travers
de barrières semi-perméables entre les deux espaces (source : Poupon (1999)).

un milieu isotrope est une fonction linéaire du temps :

D =
1

6τ
< RTR > avec :






D : coefficient de diffusion
R : vecteur de déplacement
τ : temps de diffusion.

(2.2)

Lorsque le milieu est anisotrope (comme c’est le cas des tissus cérébraux),
le coefficient de diffusion scalaire D de la relation précédente est remplacé
par un tenseur de diffusion :

D =




Dxx Dxy Dxz
Dyx Dyy Dyz
Dzx Dzy Dzz





Le phénomène de diffusion peut être considéré comme restreint dans
l’espace intra-cellulaire, et entravé dans l’espace extra-cellulaire (cf.
Fig. 2.4(a)). Dans la matière blanche, la diffusion est plus importante dans
la direction des faisceaux de fibres que perpendiculairement : le mouve-
ment des molécules d’eau est principalement orienté le long des faisceaux
de fibres (cf. Fig. 2.4(b)).

2.2.4.2 Imagerie et Séquences d’acquisition

Stejskal et Tanner (1965) proposent une séquence d’imagerie pondérée en
diffusion appelée Pulse Gradient Spin Echo (PGSE). L’idée est d’effectuer
un marquage en phase des spins selon leur position dans la coupe ac-
quise.

Ceci est effectué par l’application après l’onde excitatrice radio-
fréquence (RF) à 90◦ d’un gradient de champ magnétique dit de diffusion
GD (cf. Fig. 2.5). Ce gradient va introduire un déphasage des spins lors de
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leur retour à l’équilibre. L’application successive d’une onde RF à 180◦ qui
inverse les déphasages, puis d’un gradient de diffusion identique au pré-
cédent va effacer le marquage en phase des spins introduit par le premier
gradient : il y a rephasage des spins.

Les spins diffusants qui se sont déplacés durant cette séquence n’au-
ront pas subi des gradients identiques et ne vont pas se rephaser exacte-
ment. Il y a alors une perte de signal qui peut s’écrire sous la forme :

S = S0e−TE/T2 e−bD(o) avec :






o =
�
Gx

D, Gy
D, Gz

D
�T /�GD�

b = γ2G2
Dδ2 (∆− δ/3) , le degré de

pondération en diffusion.
D le coefficient de diffusion apparent
(mesuré)

(2.3)

Fig. 2.5 – Séquence Pulse Gradient Spin Echo (PGSE) de Stejskal et Tanner (1965). Les
spins sont marqués en phase par un premier gradient de diffusion GD. Après inversion
de leur phase par impulsion radio-fréquence à 180◦, et application d’un second gradient
identique au premier GD, il y a rephasage des spins statiques. Les spins diffusants ne sont
pas rephasés et entraînent donc une perte de signal ou hyposignal.

La diffusion perpendiculairement au gradient GD n’empêche pas les
spins de se rephaser. Ainsi lors de l’application d’un double gradient de
diffusion GD, le signal est sensible à la diffusion dans la direction ou
orientation o du gradient.

Le degré de pondération en diffusion b appelé également facteur b
(Le Bihan et al. 1986, Basser et al. 1994) règle comme son nom l’indique la
pondération en diffusion appliquée et dépend des paramètres d’acquisi-
tion, tandis que D dépend du milieu de diffusion. Ainsi :

– si b << D : pour toutes les directions d’application du gradient,
l’atténuation du signal est faible, le profil de diffusion obtenu est
alors sphérique (cas où le milieu est isotrope) ;

– si b >> D : il y a une bonne différenciation entre les orientations
présentant une diffusion élevée et celles de basse diffusivité, le profil
de diffusion obtenu est plus précis mais le rapport signal sur bruit
diminue.
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2.3 Prétraitements des images IRM

Dans cette partie, nous commencerons par présenter les différents logiciels
dont nous nous sommes servis pendant cette thèse. Nous décrirons en-
suite plus en détails les prétraitements des données anatomiques puis ceux
des données de diffusion en privilégiant les méthodes que nous avons uti-
lisées.

2.3.1 Les logiciels utilisés

Brainvisa - Traitements anatomiques et visualisation

Brainvisa1 est un logiciel dédié au traitement d’images cérébrales dé-
veloppé principalement au Laboratoire de Neuro-imagerie par Ordina-
teur de Neurospin (CEA). L’une de ses spécialisations principales est une
chaîne de traitements des images anatomiques allant de la segmentation
du cortex jusqu’à l’identification automatique des sillons corticaux (Ri-
vière et al. 2002), en passant par une reconstruction du maillage de la
surface corticale (Mangin et al. 1995). Ces traitements seront décrits dans
la partie 2.3.2.1 suivante.

Anatomist Anatomist est un logiciel de visualisation d’images 3D et de
maillages (et tracts) développé par Denis Rivière au sein de Neurospin.
Il est incorporé dans Brainvisa mais peut fonctionner indépendamment
et est scriptable en python. La plupart des images utiliseront ce logiciel.
Nous proposerons de plus un nouveau type de visualisation du connec-
tome grâce à cet outil, au chapitre 3.

Ptk - Données de diffusion

Ptk est un outil spécialisé dans les images de diffusion initié et développé
principalement par Cyril et Fabrice Poupon au sein de Neurospin (CEA).
Il sera bientôt incorporé dans Brainvisa pour former la toolbox Connec-
tomist dédiée aux images de diffusion. Nous présenterons dans la par-
tie 2.3.3 certains traitements dont la modélisation locale des données de
diffusion (Descoteaux et al. 2007) ainsi que des algorithmes de tractogra-
phie (Perrin et al. 2008).

Freesurfer - Traitements anatomiques inter-sujets

Freesurfer2 est un logiciel de traitement d’images cérébrales spécialisé
dans l’analyse de la surface corticale et développé au Martinos Center for
Biomedial Imaging. Il fournit notamment un ensemble d’outils permettant
de reconstruire les maillages de la surface corticale (Dale et al. 1999) et de
la parcelliser en gyri (Desikan et al. 2006). Une analyse surfacique intra et
inter-sujets permet de plus d’associer au cortex un système de coordon-
nées sphériques qui sera utile pour les analyses de groupe (Fischl et al.
(1999b;a)). Nous détaillerons ces étapes dans la partie 2.3.2.2.

1http://brainvisa.info
2http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu

http://brainvisa.info
http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu
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2.3.2 Prétraitements anatomiques

Le traitement anatomique de la base de données utilisée pendant cette
thèse résulte de deux logiciels essentiellement : Brainvisa 3, pour l’ex-
traction de la surface corticale (intra-sujet) et Freesurfer 4fournissant un
système d’extraction et de mise en correspondance inter-sujets des sur-
faces corticales. Ces traitements anatomiques ont été effectués par Alan
Tucholka au début de sa thèse. Nous n’allons pas décrire ici en détail ces
traitements puisqu’il ne font pas partie intégrante de mon travail. Une
description est cependant nécessaire pour comprendre les données que
j’ai eues à ma disposition. Le lecteur intéressé pourra se référer à la thèse
d’Alan Tucholka Tucholka (2010). Ces données anatomiques seront ensuite
combinées aux données de diffusion grâce à des outils que j’ai développés
pendant ma thèse (cf. partie 3).

A titre d’exemple, nous décrirons brièvement les prétraitements de
Brainvisa aboutissant à l’extraction de la surface corticale. Nous présente-
rons ensuite la méthode de mise en correspondance surfacique inter-sujets
de Freesurfer. Dans un dernier point nous parlerons des régions d’intérêt
qui seront ensuite utilisées (comme régions à parcelliser). Nous décrirons
ainsi comment j’ai défini une région englobant l’aire motrice supplémen-
taire (notée SMA pour Supplementary Motor Area) et l’aire supplémen-
taire pré-motrice (ou pré-SMA).

2.3.2.1 Extraction de la surface corticale : exemple de Brainvisa

Les différentes étapes de la chaîne de traitements utilisées dans le cadre
de cette thèse sont les suivantes (cf. Fig. 2.6) :

1. Placement dans le référentiel de Talairach par l’intermédiaire du
positionnement manuel des commissures antérieure et postérieure
(CA/CP) ;

2. Correction du Biais : Les images IRM présentent un biais spatial
en intensité résultant de l’inhomogénéité du champ magnétique : le
même tissu peut avoir une intensité différente suivant sa position
dans l’image (cf. Fig. 2.6(a)). La correction à effectuer est estimée
pour chaque sujet en minimisant une mesure de dispersion des in-
tensités (l’entropie de leur distribution, Mangin (2000)) ;

3. Analyse d’histogramme des intensités : dans le but de détecter les
modes de l’histogramme correspondant à la matière grise et à la
matière blanche ;

4. Segmentation du cerveau à partir de l’étape précédente après bina-
risation de l’image en gardant la plage des niveaux de gris des tissus
cérébraux et en effectuant différentes opérations morphologiques.

5. Séparation des hémisphères : Ce traitement sépare la matière
blanche en cinq parties (cf. Fig. 2.6(b)) : les deux hémisphères céré-
braux, le tronc cérébral, et les hémisphères du cervelet, à partir d’une
série de traitements morphologiques et de la position de CA/CP et
du plan interhémisphérique ;

3http://brainvisa.info
4http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/

http://brainvisa.info
http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/


46 Chapitre 2. Quels outils pour acquérir quel connectome et comment ?

6. Segmentation du cortex et construction des maillages du cortex :
Cette procédure construit notamment une interface gris/blanc à to-
pologie sphérique qui va être très utile et permettre notamment : le
lissage géodésique sur la surface corticale (de la matrice de connec-
tivité anatomique) ainsi que le gonflement de cette surface (très utile
pour la visualisation). Une suite de transformations homotopiques
d’un maillage de la boîte englobante du cerveau aboutit ainsi à un
objet dont la frontière externe est l’interface Gris/LCR et la frontière
interne l’interface Gris/blanc (cf. Fig. 2.6(d)).

2.3.2.2 Modélisation de la variabilité interindividuelle corticale de Freesurfer

Le logiciel FreeSurfer, développé au Martinos Center for Biomedical Ima-
ging (Institut Harvard/MIT) propose un moyen pour mettre en corres-
pondance les cortex d’un groupe de sujets au niveau surfacique.

Après l’extraction des surfaces corticales pour chaque sujet (Dale et al.
1999), cette approche se déroule comme suit :

1. Etape intra-sujet : Déformation de la surface corticale de chaque sujet
vers une sphère (Fischl et al. 1999b) (cf. Fig. 2.7(a)) Le calcul de la
transformation est effectué :

(a) En minimisant les distorsions de distance,

(b) A partir d’informations géométriques du cortex (courbure par
exemple) ;

2. Inter-sujet : Déformation de la sphère de chaque sujet vers un modèle
(Fischl et al. 1999a) (cf. Fig. 2.7(b)).

Alan Tucholka, dans son travail de thèse (Tucholka 2010), a ensuite
complété cette approche par une autre étape de rééchantillonnage des
points du cortex de chaque sujet, de manière à avoir le même nombre
de points ainsi qu’une correspondance point à point entre les sujets.

Voici quelques propriétés à retenir de cette analyse inter-sujets :
– elle est surfacique,
– elle fournit des surfaces corticales avec une correspondance point

à point à travers les sujets,
– le recalage sur le modèle s’effectue suivant la courbure du maillage

donc indirectement sur les sillons et les gyri du cortex : ils sont en
correspondance entre les individus

– il ne faut pas oublier que la correspondance point à point est impar-
faite.

2.3.2.3 Définition de régions corticales d’intérêt

Segmentation en gyri Freesurfer fournit une segmentation en 66 régions
(Desikan et al. 2006). A partir de celle-ci, nous allons pouvoir définir des
régions d’intérêt : les régions définies par Freesurfer elles-mêmes ou un re-
groupement de ces régions. Ces régions sont définies pour l’ensemble des
sujets. Cela va grandement simplifier la construction de régions d’intérêt.
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(a) Correction du biais (b) Segmentation du cerveau : enveloppe ex-
terne, hémisphères (vert et bleu), cervelet
(rouge).

(c) Segmentation du complexe matière grise/liquide céphalo-rachidien. A gauche, images initiales, à
droite images binarisées.

(d) Les différents maillages obtenus. A gauche et au centre : maillage représentant l’interface gris/LCR, à
droite : maillages de l’interface gris/blanc.

Fig. 2.6 – Segmentation du cerveau - Les différentes étapes effectuées par le logiciel Brain-
visa.
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(a) Niveau individuel : Les différentes représentations de la surface corticale d’un individu,
et la moyenne sur 40 sujets à l’extrême droite.

(b) Recalage sur un modèle : Quatre hémisphères individuels avant (haut) et après recalage
(bas) avec la moyenne sur 40 sujets du pattern sulco-gyral. CS = sillons central, IPS = sillon
intrapariétal, SF = fissure sylvienne, STS = sillons temporal supérieur.

Fig. 2.7 – Modélisation inter-sujets surfacique de Freesurfer. 2.7(a) Analyse individuelle,
2.7(b) Analyse inter-sujets. Les figures sont extraites de l’article Fischl et al. (1999a)

Région englobant le SMA et le pré-SMA A partir d’un sujet, une ré-
gion englobant l’aire motrice supplémentaire (SMA) et pré-SMA est défi-
nie (d’une manière analogue à Johansen-Berg et al. (2004), Anwander et al.
(2007) et Lehericy et al. (2004)). Nous appellerons dans la suite cette région
RSMA∪pré-SMA. La délimitation antérieure est une ligne virtuelle verticale
(dans l’espace de Talairach) passant par le genou du corps calleux (cf.
Fig. 2.8(a)). La délimitation postérieure est le gyrus précentral, le gyrus
caudal moyen (partie ventrale) et le gyrus para-central (partie médiale)
tels que définis par la parcellisation de Freesurfer décrite précédemment
(cf. Fig. 2.8(b) et 2.8(c)).

La région d’intérêt définie pour ce sujet est ensuite reportée sur les
autres sujets par l’intermédiaire de la correspondance point à point des
maillages fournie par freeSurfer (cf. partie précédente). Ceci est fait de
manière à avoir pour chaque sujet une région d’intérêt avec exactement le
même nombre de points, avec de plus une correspondance entre les points
des différents sujets au sein de la région d’intérêt. Par la suite, le moyen-
nage des données de connectivité point par point sera alors immédiat.

Broca La région de Broca est définie en regroupant les régions Pars Tri-
angularis et Pars Opercularis de la parcellisation de Freesurfer.
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(a) Région d’intérêt surfa-
cique et anatomie, avec la
ligne “VAC”

(b) Gyri de Freesurfer avec
ROI (bleu foncé). Vue sagit-
tale.

(c) Gyri de Freesurfer
avec ROI (bleu foncé). Vue
axiale.

Fig. 2.8 – Région d’intérêt englobant le SMA et le pré-SMA. Sur chacune des figures, la
ligne verticale correspond à la ligne verticale passant par la commissure antérieure dans
le repère de Talairach (“Vertical line from the Anterior Commissure” appelée VAC line)
qui est connue pour séparer le SMA et le pré-SMA.

2.3.3 Prétraitements des images de diffusion

Les données de diffusion de la base de données de cette thèse ont été
traitées à l’aide de Ptk dont les outils principaux seront bientôt diffusés
et incorporés dans une nouvelle toolbox de Brainvisa nommée Connecto-
mist. Les deux types de traitements que j’ai utilisés sont le traitement de la
modélisation locale des données de diffusion ainsi que des algorithmes de
tractographie qui reconstruisent les faisceaux de fibres à partir des don-
nées locales. Dans cette partie nous présenterons les différents types de
modélisation locale dont celle que nous avons choisie et pourquoi. Nous
présenterons ensuite les algorithmes de tractographie déterministe et pro-
babiliste que nous avons utilisés.

2.3.3.1 Données locales de diffusion

A partir des images IRM pondérées en diffusion, différentes techniques
ont été proposées pour estimer l’orientation des fibres. Ces techniques
proposent différentes façons de modéliser différents types d’informa-
tion. La figure 2.9 présente ainsi les différents types d’information locale
auxquels il est possible d’avoir accès.

Le propagateur de diffusion Callaghan et al. (1990) a défini ainsi le pro-
pagateur de diffusion P(r, r0, τ) comme la probabilité qu’une particule soit
en r au temps t alors qu’elle était en r0 au temps t− τ. Si l’on arrive à avoir
une estimation de ce propagateur, on aura indirectement une information
sur l’orientation des faisceaux de fibres. En IRM l’échelle d’observation est
le voxel de l’ordre du mm3. Le propagateur de diffusion que l’on cherche
à estimer est donc un propagateur de diffusion moyen que nous appelle-
rons P(r, τ) avec :

P(r, τ) =
�

P(r1, r0, τ)p(r0)dr0

où r = r1 − r0 est le déplacement relatif de la particule et p(r0) la densité
initiale de particules.
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Fig. 2.9 – Données de diffusion. Les différents types d’information locale à modéliser.
(source : Cours de Cyril Poupon 2010)

La fonction de distribution des orientations de diffusion ou d-ODF
pour “Orientation Distribution Function” est définie comme la projection
radiale du propagateur de diffusion, selon l’équation :

φ(u) =
� ∞

0
P(ρu)dρ. (2.4)

La fonction de distribution des orientations de fibres ou f-ODF repré-
sente la distribution des fibres comme son nom l’indique et est reliée à
la d-ODF par une convolution de celle-ci avec la réponse moyenne d’un
faisceau de fibres (cf. relation de la figure 2.9).

Le modèle le plus répandu est celui du tenseur de diffusion (DTI) uti-
lisé couramment en clinique. Il permet de retrouver l’orientation princi-
pale des fibres de la substance blanche lorsque celles-ci sont parallèles
mais ne modélise pas les croisements (accès à la d-ODF modélisée par
une gaussienne).

L’imagerie de diffusion à haute résolution angulaire (HARDI pour
High Angular Resolution Diffusion Imaging) n’est pas appliquable en cli-
nique car elle nécessite plus de temps d’acquisition mais permet en re-
vanche, combinée à une modélisation plus fine des informations locales
de diffusion, de modéliser les croisements de fibres. Certains modèles
permettent de plus de remonter jusqu’à la la fonction de distribution des
orientations de fibres (f-ODF). Nous allons dans la suite présenter briève-
ment le principe de ces différentes techniques.

2.3.3.2 Modèles locaux et autres techniques

Tenseur de diffusion Ce modèle fait l’hypothèse d’une diffusion libre et
suppose qu’il n’y a pas de volume partiel, c’est-à-dire qu’il n’y a qu’une
seule orientation de fibres par voxel. Il revient à une modélisation gaus-
sienne de la fonction de distribution des orientations de diffusion d-ODF.
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Fig. 2.10 – Modèle du tenseur de diffusion dans un milieu anisotrope. A gauche, l’axe
principal de l’ellipsoïde formée par les vecteurs propres du tenseur de diffusion indique la
direction privilégiée des fibres. A droite, rappel : la diffusion est plus importante le long
des faisceaux de fibres. (source : Poupon (1999))

En effet, dans un milieu où la diffusion est libre et où il n’y a pas
de volume partiel dans le voxel, le propagateur de diffusion moyen est
gaussien et peut s’écrire :

P(r, τ) =
1

(4πτ)3 | D |
e
−

1
4τ

rTD−1r
(2.5)

De plus, rappelons qu’en milieu anisotrope le signal mesuré en IRM
de diffusion s’écrit :

S(q, τ) = S0e−TE/T2 e−τqT Dq.

Pour estimer le tenseur de diffusion D il suffit alors de mesurer le signal
dans six directions non parallèles.

Le tenseur est une matrice symétrique positive diagonalisable en base
orthonormée. Sa diagonalisation donne 3 valeurs propres λ1, λ2, λ3 et vec-
teurs propres e1, e2, e3 dont le premier vecteur propre représente la direc-
tion supposée des fibres (cf. Fig. 2.10)

Le modèle du tenseur de diffusion est avantageux car il est robuste
(peu de paramètres) et utilisable en clinique. Cependant, il fait l’hypo-
thèse d’une diffusion libre et de l’existence d’une seule direction de fibres
possible par voxel. Cette dernière hypothèse rend impossible la modélisa-
tion des croisements de fibres. En effet, dans ce cas l’ellipsoïde du tenseur
sera une sphère comme dans le cas d’un milieu isotrope.

D’autres façons de retrouver les directions principales des fibres sont
apparues pour essayer de résoudre ce problème. Ces méthodes se divisent
en deux types, soit des extensions du modèle précédent, soit des méthodes
n’utilisant aucun modèle.

Extension du DTI Une première solution consiste à étendre le modèle
du tenseur de diffusion en un modèle dit multi-tenseurs où l’on fait l’hy-
pothèse que dans chaque voxel la diffusion est modélisable par un mé-
lange de lois gaussiennes (Alexander et al. (2002), Tuch (2002)).
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Les techniques d’imagerie de diffusion sans modèle Une deuxième op-
tion consiste à n’utiliser aucun modèle pour retrouver le profil de diffu-
sion. C’est le cas de la DSI (pour Diffusion Spectrum Imaging) (Frank
(2001), Tuch (2002)) ou du Q-ball numérique (Tuch et al. (2003), Tuch
(2004)). Ces techniques reposent sur une relation existant entre le signal
mesuré et le propagateur de diffusion.

En effet, en se plaçant dans l’espace q, i.e. en définissant le vecteur
d’onde q par :

q = γτGD, avec τ =
δ

2π
, (2.6)

nous avons en milieu isotrope :

S(q) = S0e−TE/T2 e−|q|
2τD, avec b =| q2

| τ,

et en milieu anisotrope (Basser et al. 1994) :

S(q) = S0e−TE/T2 e−τqT Dq.

Callaghan (1993) a alors montré que le propagateur de diffusion et le si-
gnal mesuré dans l’espace q sont reliés par une transformée de Fourier :

S(q)
S0

=
�

R3
p(r, τ)e−i2πqTrdr = F [p(r)] (2.7)

Cette relation forme la base de l’imagerie de l’espace q. De cette relation,
il est possible d’obtenir le propagateur moyen par simple transformée de
Fourier inverse avec :

p(r) = F−1
�

S(q)
S0

�
. (2.8)

Rappelons que dans le cas du modèle gaussien, cette fonction est gaus-
sienne avec comme matrice de variance-covariance le tenseur de diffusion.
La fonction de distribution des orientations de diffusion ou ODF (“Orien-
tation Distribution Function”) s’obtient ensuite par projection radiale à
partir de l’équation 2.4.

DSI Dans le cas de la DSI, le calcul de la d-ODF est effectué à partir
de l’équation d’inversion 2.8 et d’un échantillonnage cartésien du signal,
ainsi que de la formule de projection radiale 2.4.

Q-ball numérique Dans le cas du Q-ball, le signal est échantillonné
sur une sphère, et l’ODF est obtenue par une transformée de Funk, qui
s’avère être une bonne approximation de la d-ODF (démonstration de
Tuch (2004)).

Le Q-ball analytique Cette approche repose sur une décomposition en
harmoniques sphériques HS du signal Descoteaux et al. (2007). Le théo-
rème de Funk-Hecke permet alors de démontrer qu’il existe un lien entre
la décomposition en harmoniques sphériques du signal et celle de l’ODF
de diffusion. Ceci permet ainsi de reconstituer l’ODF de diffusion à partir
de la décomposition HS du signal.
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Cette modélisation permet d’accéder à l’ODF de fibre par déconvo-
lution de l’ODF de diffusion avec la réponse moyenne d’un faisceau de
fibres. Une compression importante de l’information est effectuée et la
méthode est donc beaucoup plus rapide que celle du Q-ball numérique.
L’ODF de fibre obtenue est de plus dotée d’une meilleure résolution an-
gulaire que l’ODF de diffusion. Pour ces raisons, nous avons choisi cette
méthode pour modéliser l’information locale de diffusion.

Après cette étape, un algorithme de tractographie va permettre de re-
construire une approximation de la trajectoire de chaque faisceau de fibres
appelée tract à partir des f-ODF ou d-ODF modélisées. Nous décrivons les
principales méthodes utilisées dans la suite.

2.3.3.3 Tractographie

Les algorithmes reconstruisant les faisceaux de fibres en trouvant une ap-
proximation de leur trajectoire sont appelés des algorithmes de tractogra-
phie. Les faisceaux reconstruits sont appelés des tracts et sont des ap-
proximations numériques des fibres réelles. Il existe différents types de
tractographies traités de différentes façons (nous ne ferons pas une biblio-
graphie exhaustive ici mais nous donnerons juste des exemples) :

– les tractographies déterministes par ligne de courant, initiées par
Mori et al. (1999),

– les tractographies géodésiques (Lenglet (2006), Jbabdi et al. (2008)),
– les tractographies probabilistes

par ligne de courant (Perrin et al. (2005), Parker et Alexander
(2005) par exemple),

ou bayésiennes (Behrens et al. (2007) par exemple)
– les tractographies globales (Poupon (1999), Jbabdi (2007) par

exemple).
Parmi ces nombreuses méthodes, nous avons testé dans cette thèse

deux approches partant sur le même principe des lignes de courant : soit
en mode déterministe, soit en mode probabiliste. Nous allons présenter
brièvement le principe et les avantages et inconvénients de ces méthodes
maintenant.

Déterministe La tractographie déterministe par ligne de courant
consiste à initialiser des graines d’où les tracts seront reconstruits. A
partir de chaque graine prend naissance un tract qui sera prolongé en
suivant pas à pas la direction la plus probable du modèle local.

Cette démarche a le mérite d’être simple et rapide mais elle est très
sensible au bruit, et ne gère pas les croisements de fibres. Il existe plu-
sieurs alternatives possibles dont la tractographie probabiliste par ligne
de courant que nous avons utilisée dans notre thèse.

Probabiliste La tractographie probabiliste par lignes de courant recons-
truit aussi pas à pas les tracts à partir de graines initiales. A la différence
de la tractographie déterministe, à chaque pas, on suit une direction prise
aléatoirement dans un cône d’ouverture (cf. Fig. 2.11) selon le modèle de
diffusion local. La méthode de tractographie utilisée dans cette thèse a été
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Fig. 2.11 – Principe de la tractographie par
ligne de courant avec l’exemple du tenseur
de diffusion. A partir d’une graine P, le
tract est reconstruit pas à pas. Dans le cas
détéreministe, à chaque pas (∆r), la direc-
tion principale du modèle local est suivie.
Dans le cas probabiliste, une direction est
prise aléatoirement dans le cône d’ouver-
ture. (source : Poupon, cours 2010)

proposée par Perrin et al. (2008) et consiste en une approche probabiliste
de type Monte-Carlo avec une régularisation de la courbure.

Cette méthode nécessite en entrée un masque de propagation. Chaque
voxel de ce masque est sur-échantillonné en un nombre n de points de
départ des particules ou graines initiales. Chaque particule a une vitesse
initiale suivant la direction principale du modèle local, puis cette particule
se déplace dans le champ d’ODFs selon le procédé suivant.

En notant p(t) et v(t) la position et la vitesse de la particule au temps
t, la particule se déplacera au temps t + δt en p(t + δt) avec :

p(t + δt) = p(t) + v(t).δt (2.9)

A chaque pas, la vitesse sera recalculée selon l’équation suivante :

v(t + δt) = α vq + (1− α)v(t) (2.10)

Cette nouvelle vitesse combine linéairement un terme d’inertie (la vitesse
du pas précédent), avec un nouvelle vitesse vq calculée en fonction d’une
force provenant du modèle local de diffusion.

L’orientation vq est choisie aléatoirement dans un demi-cône défini à
partir de la direction incidente v(i) suivant une distribution de probabilité
Fq(v(t). Cette distribution de probabilité Fq(v(t) correspond à l’ODF (d-
ODF ou f-ODF) modélisée restreinte sur ce demi cône. Notons qu’une
version déterministe de cette régularisation est possible, si l’on prend la
direction principale du modèle local pour vq (Perrin et al. 2005).

Le paramètre α correspond à l’écart type de la distribution de l’ODF,
normalisé par son maximum dans le champ d’ODFs et représente une me-
sure de l’anisotropie. En effet, lorsque la diffusion est isotrope, l’écart type
considéré est faible et le paramètre α l’est donc aussi. Dans ce cas, l’algo-
rithme favorise la direction incidente. Lorsque la diffusion est anisotrope,
α est grand et l’algorithme favorise les données de diffusion. L’algorithme
est expliqué en détails dans la thèse de Muriel Perrin (Perrin 2006).

Cette approche de type tractographie probabiliste par ligne de courant
a l’avantage d’être robuste au bruit et au volume partiel (permettant ainsi
de traverser un croisement de fibres). Elle est en revanche coûteuse en
calcul, mais est parallélisable donc elle reste efficace.
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2.4 Récapitulatif des données prétraitées disponibles

Dans cette thèse, nous avons traité les données de la base NMR décrites
précédemment au début de ce chapitre (cf. partie 2.1.2). Nous allons pré-
senter dans cette partie un récapitulatif des différents types de données
qui ont été générés avec les outils présentés dans la partie précédente.

Nous avons traité ces données selon deux chaînes de traitement diffé-
rentes en commençant par une analyse intra-sujet des données (Roca et al.
2009a) puis en poursuivant par une analyse inter-sujets (Roca et al. 2010a).

2.4.1 Premiers traitements

Les traitements présentés ici ont servi pour deux publications dans des
conférences (Roca et al. 2009a;b).

Données anatomiques Dans cette partie, nous avons précisé le contexte.
Les données anatomiques ont été traitées à l’aide de Brainvisa selon la
chaîne de traitement décrite précédemment aboutissant à l’extraction des
maillages de l’interface Gris/Blanc des sujets.

Données de diffusion Nous avons utilisé les méthodes disponibles au
laboratoire, pour bénéficier du conseil et de l’expertise locale.

Modèle local Un champ de Q-ball analytique est calculé à partir des
données de diffusion. L’ODF de diffusion est ici reconstruite à partir d’une
décomposition en harmoniques sphériques du signal (Descoteaux et al.
2007).

Les tracts Les tracts sont reconstruits par l’algorithme de tractogra-
phie déterministe par ligne de courant de Ptk qui inclut une régularisation
de la courbure Perrin et al. (2005). La tractographie est initiée avec deux
particules par voxels, dans un masque de la matière blanche à la résolu-
tion de l’image anatomique qui tient compte des sillons corticaux (Perrin
et al. 2008). La tractographie est stoppée quand les particules sortent du
masque de propagation, quand l’angle entre les deux derniers mouve-
ments dépasse 30◦, ou quand la longueur du tract dépasse 200 mm.

Les tract de longueur inférieure à 20 mm sont éliminés, donnant alors
un nombre total moyen de 1, 5 millions de tracts par sujet.

2.4.2 Seconds prétraitements

Les traitements présentés ici ont servi pour deux publications dans des
conférences (Roca et al. 2010a;b). La figure 2.12 récapitule les différents
prétraitements effectués ainsi que les données d’entrée et les données gé-
nérées.

Données anatomiques Les données anatomiques ont été traitées avec
Freesurfer par Alan Tucholka selon les traitements présentés précédem-
ment (cf. partie 2.3.2.2). Ils aboutissent alors à des maillages de l’interface



56 Chapitre 2. Quels outils pour acquérir quel connectome et comment ?

��������	�
����


�

���
�
���������
�����
���
�
�������

���

���
����

����
�

����
����
�

�����
����
���
 �����
��� �!���
�� �����
�
��

�����
�����	
���
���
��������������

�

����

	��
�������
��

�����������
�������� ���������
��
������

 �����
���
������!"�
#�����$�#��

������
���������
��"�
��������
����%�&���
��	���#�

�'��(����������
�'�����������&��	����

&�
���%�&�
���������������������
%����'����������)���

*�������
��+&�����
�
��
�,
�����!��&-
����������
	�������'������	�����

���
.�������-���'������
/�(��������%�&���
�
	0�����	.���1+����

����"�
2��

��
��#��������

Fig. 2.12 – Données prétraitées disponibles servant à construire la matrice de connectivité
avec : - pour chaque sujet les tracts, l’interface gris/blanc ; - pour l’ensemble des sujets :
un maillage moyen de l’interface gris/blanc et la parcellisation en gyri de ce maillage.

Gris/Blanc qui présentent une correspondance point à point à travers les
sujets. Une parcellisation en gyri est aussi disponible, ainsi qu’une surface
corticale moyenne qui servira pour la visualisation.

Données de diffusion

Modèle local Les images de diffusion ont été traitées à l’aide de Ptk.
Elles sont préalablement débruitées à l’aide d’un filtre adapté au bruit Ri-
cien (Descoteaux 2008). La fonction de distribution des orientations des
fibres est ensuite reconstruite dans chaque voxel à partir des données
Q-ball (SH-Qball Descoteaux et al. (2007)) à l’aide d’une déconvolution
sphérique (Descoteaux et al. 2009).

Tracts Les fibres sont ensuite reconstruites à partir de l’algorithme
de tractographie probabiliste par ligne de courant avec régularisation de
la courbure décrit précédemment (Perrin et al. 2008). Le masque de propa-
gation ainsi que les paramètres de tractographie sont les mêmes que pour
le cas précédent à la différence du nombre de particules par voxel qui est
de 10 et l’angle de courbure maximum qui est fixé à 45◦. Les tracts sont
de plus stoppés quand ils dépassent une longueur de 500 mm et non plus
200 mm. En éliminant les tracts inférieurs à 5 mm nous obtenons ainsi un
total de 7 millions de tracts par sujet environ.

2.5 Conclusion

Dans cette thèse, nous allons étudier le connectome dans un cadre surfa-
cique et structurel, i.e. en prenant comme support la surface corticale et
comme connexions les tracts, reconstructions des faisceaux de neurones.
La construction de ce connectome nécessite deux modalités d’acquisition :
l’IRM anatomique à partir de laquelle sera reconstruite la surface corticale,
et l’IRM de diffusion qui permettra de reconstruire une approximation des
faisceaux, les tracts.
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Dans ce chapitre, nous avons rappelé les principes de l’imagerie par
Résonance Magnétique pour les deux modalités précédentes. Pour cha-
cune de ces modalités, nous avons ensuite présenté les principaux prétrai-
tements qui ont été effectués sur les données traitées pendant ma thèse.

Dans le chapitre suivant (Chapitre 3), premier chapitre faisant partie
des contributions de cette thèse, ces deux modalités seront combinées au
travers de nouveaux outils pour construire un connectome structurel sur-
facique et le visualiser.

Dans la suite de cette partie, à partir de ces outils, nous présenterons
dans les autres chapitres des pistes pour analyser ce connectome en pro-
posant : une manière de le simuler (Chapitre 4), des façons de réduire
et simplifier les données de connectivité sous-jacentes (Chapitre 5), une
méthode pour parcelliser le cortex d’un sujet entièrement à partir de ces
données (Chapitre 6), ainsi qu’une méthode parcellisant une région du
cortex pour un groupe de sujets (Chapitre 7).
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3Outils spécifiques au
connectome anatomique
surfacique cortical

Pour étudier le connectome structurel et surfacique, il est nécessaire
d’avoir les outils pour le construire, le traiter et le visualiser. Dans

ce contexte, deux modalités d’imagerie sont combinées : l’imagerie ana-
tomique et l’imagerie de diffusion, comme nous venons de le voir au
dernier chapitre de la partie précédente. De plus, l’étude de ce type de
connectome en particulier est assez récente et il n’existait ainsi pas d’ou-
tils logiciels validés et standard lors du début de ma thèse pour effectuer
une telle étude. Des développements logiciels ont donc été nécessaires
pendant cette thèse pour réaliser de nouvelles fonctionnalités spécifiques
à l’étude du connectome structurel surfacique.

Dans ce chapitre, nous allons ainsi décrire trois exemples de telles fonc-
tionnalités, qui seront bientôt intégrées dans Brainvisa. Un exemple d’uti-
lisation étant une chaîne de traitements allant de la création des noeuds
du connectome par sur-segmentation d’une parcellisation en gyri, à la
construction de la matrice de connectivité correspondante de la même fa-
çon que Hagmann et al. (2008). Des outils originaux de visualisation de
cette matrice ont de plus été implémentés, permettant de mieux appré-
hender la répartition spatiale des connexions sur l’intégralité du cortex.
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3.1 Introduction

Durant ma thèse, je me suis appuyée sur les librairies python et C++ de
traitement surfacique et des données de diffusion développées par mon
laboratoire au sein du logiciel Brainvisa pour satisfaire mes objectifs en
les complétant si besoin. Ce travail ne constitue pas en soi un travail de
recherche, mais il a été nécessaire et utile pour la suite de ma thèse. Les
fonctionnalités nouvelles développées seront de plus disponibles dans ce
même logiciel.

En voici ci-dessous une brève liste avec des exemples d’utilisation dans
le cadre de ma thèse. Nous les décrirons plus en détails dans la suite du
chapitre.

1. Approximation de l’algorithme de Voronoï centroïdal surfacique :
- application à la sur-segmentation des gyri du cortex, fournis-

sant ainsi une parcellisation qui peut servir pour la construction du
connectome (expliqué dans ce chapitre) ;

- construction d’un ensemble de parcellisations simulées du cor-
tex correspondant à une base de sujets avec contrôle de la variabilité
inter-individuelle des parcelles (au niveau de leur localisation) ; (cf.
Chapitre 4) ;

- découpage automatique du cortex dans le cas de la parcellisa-
tion intra-sujet du cortex entier (cf. Chapitre 6) ;

2. Construction de la matrice de connectivité corticale surfacique :
reprise du travail effectué par Cathier et Mangin (2006) pour la
construction de la matrice de connectivité corticale en le complé-
tant (nouveau mode avec le calcul de l’intersection des tracts avec la
surface corticale) ;

3. Visualisations avec Anatomist (présentées dans ce chapitre) :
- de la matrice de connectivité : nouveau type d’objet permettant

notamment de mieux visualiser l’aspect spatial des connexions pour
l’ensemble d’un hémisphère ;

- des tracts associés : nouveau mode de fusion et de sélection des
noeuds et des relations d’un graphe.

A l’aide de ces outils, il est ainsi possible, à partir d’un maillage du
cortex parcellisé en gyri et des résultats d’une tractographie, de construire
et de visualiser le connectome structurel surfacique associé à une sur-
segmentation de cette parcellisation en gyri.

Vocabulaire

Pour un sujet, les données d’entrée de ces traitements sont :
– la surface corticale représentée par V et constituée de V points
{v1, ...vV} ;

– les tracts qui sont des approximations numériques des fibres réelles,
reconstruits par tractographie.

Dans ce chapitre, nous allons notamment décrire comment construire
des parcelles sur la surface corticale, ainsi que les profils de connectivité
les caractérisant.
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Une parcelle sera définie comme une zone connexe de points
(Fig.3.1(a)). Dans les chapitres 6 et 7 l’objectif sera d’identifier des parcelles
ayant des profils de connectivité homogènes.

Le profil de connectivité d’un point sera défini par un vecteur repré-
sentant sa force de connexion vers l’ensemble des autres points du cortex
et pourra se représenter sous la forme d’un maillage texturé (Fig.3.1(b)).
La matrice de connectivité corticale complète résultera de la concaténa-
tion des profils de connectivité de l’ensemble des points de la surface
corticale.

Si l’on considère une parcellisation du cortex, le profil de connectivité
d’une parcelle pourra alors prendre deux formes :

– soit le profil complet : ce sera un profil de taille V représentant sa
force de connexion vers chacun des points du maillage,

– soit le profil vers les autres parcelles : représentant sa force de
connexion vers l’ensemble des autres parcelles.

La concaténation des profils de chaque parcelle (vers les autres par-
celles) constitue alors une matrice de connectivité régionale, i.e représen-
tant les connexions entre les parcelles (Fig.3.1(c)).

(a) Parcelles

(b) Profil (c) Matrice

Fig. 3.1 – Les données dont la construction sera détaillée dans ce chapitre : (a) Segmen-
tation en parcelles par Voronoï Centroïdal (cf. 3.2.1) ; (b) Profil de connectivité d’une
parcelle ; (c) Exemple de matrice de connectivité entre les parcelles.
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3.2 Parcellisations aléatoires du cortex

Pour l’étude et la construction d’un connectome surfacique, il est parfois
utile d’avoir un outil de segmentation automatique de la surface corti-
cale en un nombre variable de régions : (i) pour construire le connectome
à différentes échelles avec une correspondance entre les noeuds des su-
jets (Hagmann et al. 2008), (ii) pour réduire la dimension des données de
connectivité (cf. partie sur l’étude des profils de connectivité 5.3.2), ou (iii)
pour découper la surface corticale en vue d’un clustering itératif du cortex
(cf. partie Parcellisation intra-sujet du cortex 6 et Roca et al. (2009b)).

Des outils fournissant une parcellisation automatique du cortex en
fonction de l’anatomie sulco-gyrale sont disponibles (dans Brainvisa et
Freesurfer notamment, cf. partie Définition des noeuds du cortex 1.2.1.2).
Ils aboutissent à une parcellisation en gyri du cortex.

Dans le cadre de cette thèse, il a été nécessaire de segmenter automati-
quement de manière plus fine le cortex avec comme contraintes le fait que
les parcelles forment une partition de la région d’intérêt initiale à parcel-
liser, et qu’elles soient uniformément réparties sur la surface (et donc de
tailles similaires).

Ceci peut être effectué :
– soit de façon complètement aléatoire sans tenir compte de la géo-

métrie de la surface corticale,
– soit en tenant compte d’une segmentation préalable : Sur-

segmentation d’une parcellisation initiale (en gyri par exemple
(Hagmann et al. 2008, Gigandet 2009)).

Nous avons implémenté ces types de parcellisations surfaciques qui
seront bientôt disponibles dans Brainvisa. Celles-ci n’ont pas besoin d’un
système de coordonnées surfaciques, elles tiennent seulement compte de
la distance géodésique entre les points constituant la surface corticale ou
de régions d’intérêt sur cette surface.

3.2.1 Diagramme de Voronoï centroïdal surfacique

Pour ce faire, nous avons utilisé un algorithme de diagramme de Voro-
noï surfacique géodésique (Cachia et al. 2003). Pour obtenir des parcelles
uniformément réparties sur la surface corticale, une procédure itérative
est mise en place (algorithme de Voronoï centroïdal). La description de
ces algorithmes est très bien décrite dans la thèse de Flandin (2004). Nous
allons en décrire brièvement les principes sous-jacents.

Définition 3.1 Soit un ensemble fini V = {vi}
V
i=1, K éléments de V appelés graines {ck}

K
k=1 et

une mesure de distance d sur V . On appelle parcellisation de Voronoï de V en
K cellules de Voronoï la partition de V en K sous-ensembles {Vk}

K
k=1 définis

par :
Vk = { x ∈ V | d(x, ck) < d(x, cl), ∀ k �= l } (3.1)

Définition 3.2 Soit un ensemble fini V = {vi}
V
i=1, K éléments de V appelés graines {ck}

K
k=1

et une mesure de distance d sur V . Une partition {Vk}
K
k=1 de V constitue une

parcellisation de Voronoï centroïdale si :
– les {Vk}

K
k=1 sont des cellules de Voronoï étant donné les graines {ck}

K
k=1,

– les graines {ck}
K
k=1 sont les barycentres des régions {Vk}

K
k=1.
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La construction de la parcellisation de Voronoï centroïdale d’un do-
maine est effectuée par l’algorithme des k-moyennes ou K-means (Harti-
gan et Wong 1979) :

Algorithme 1: Algorithme K-means
Initialisation des K centroïdes {ck}

K
k=1 des K classes

Itération jusqu’à convergence :
Classification des {vi}

V
i=1 en fonction du {ck} le plus proche

Mise à jour des centroïdes {ck}
K
k=1

L’étape de mise à jour des centroïdes nécessite le calcul du barycentre
de chaque classe. Dans le cas d’une distance euclidienne, une formula-
tion explicite existe. Lorsque la distance utilisée est la distance géodésique
le long de la surface corticale, il n’y a pas de formulation explicite. Pour
simplifier dans notre cas nous avons pris comme approximation du bary-
centre le point vi de la classe dont la distance aux frontières de la classe
est maximale. C’est une approximation car il n’est pas forcément unique
mais dans notre cas, nous avons testé et au bout d’un nombre raisonnable
d’itérations (5) les classes obtenues sont satisfaisantes (approximativement
uniformément réparties à la surface). Lors de cette démarche, pour chaque
classe une seule carte de distance à partir des points frontières est calcu-
lée : le calcul de la distance géodésique entre les points de la surface n’est
pas requis ce qui allège les calculs.

3.2.2 Applications

Durant cette thèse nous avons utilisé ce type de parcellisation dans
d’autres cas de figure, comme par exemple :

– Segmentation du cortex avec contraintes sulco-gyrales (cf. dévelop-
pement ci-dessous 3.2.2) ;

– Construction d’une base simulée de parcellisations du cortex avec
contrôle de la variabilité inter-individuelle (cf. Chapitre 4),

– Segmentation automatique du cortex dans le cas d’une parcellisation
itérative intra-sujet du cortex entier (cf. Chapitre 6).

Segmentation du cortex avec contraintes sulco-gyrales En suivant la
même démarche que dans l’article d’Hagmann et al. (2008) (cf. par-
tie 1.1.4.2), j’ai créé une parcellisation de la surface corticale en 200 régions,
en prenant comme contrainte la parcellisation en régions anatomiques réa-
lisée par Freesurfer (cf. Desikan et al. (2006) et partie 2.3.2.3).

Chaque région anatomique de cette parcellisation est segmentée elle-
même en cellules de Voronoï approximativement centroïdales suivant le
principe précédemment décrit. Pour chaque région Ai de la parcellisation
initiale, un nombre Ki de graines de Voronoï est choisi en fonction de l’aire
de cette région sur fAi et d’un paramètre fixé sur fmin d’unité le cm2 :

Ki = Partie entière de
�

sur fAi

sur fmin

�

En prenant sur fmin = 6cm2, nous obtenons ainsi la parcellisation de la
figure 3.2.
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Fig. 3.2 – Diagramme de Voronoï
centroïdal. Exemple de parcellisa-
tion en 200 régions de la surface
corticale de l’hémisphère droit. Le
maillage de cette surface utilisé ici
est le maillage moyen de la base
de sujets de cette thèse, fourni par
Freesurfer (cf. 2.3.2.2).

Ce genre de parcellisation du cortex a servi ainsi à effectuer une réduc-
tion de dimension des profils de connectivité corticaux avant une analyse
en composantes principales (cf. partie 5.3).

De plus, cela peut fournir une manière de construire les noeuds du
connectome. Lorsque les maillages de la surface corticale pris sont ceux de
Freesurfer avec une correspondance entre les sujets, il est alors possible de
moyenner la matrice de connectivité associée (cf.Hagmann et al. (2008)).
Nous allons voir dans la section suivante comment construire une telle
matrice de connectivité à partir des parcelles ainsi obtenues. Cette matrice
peut ensuite être moyennée à travers un groupe de sujets.

Cette démarche n’apporte rien de nouveau par rapport à l’approche
d’Hagmann, si ce n’est que le moyennage est effectué sur plus de sujets (le
double). Nous proposons de plus une visualisation nouvelle et originale
du connectome ainsi construit (cf. partie Visualisation 3.4).

3.3 Matrice de connectivité corticale

Pour chaque sujet, à partir de la surface du cortex et des tracts issus d’une
tractographie sur le cerveau entier, on peut construire la matrice de connec-
tivité corticale. Il faut bien noter qu’il n’y a pas une définition de matrice
mais une multiplicité de définitions, dont nous allons faire une liste (non
exhaustive) dans un souci de clarification. Nous expliquerons ensuite com-
ment les construire.

3.3.1 Différentes définitions

Notons S = (V , Espatial) la surface du cortex constituée d’un ensemble de
V points ou points V = {v1, .., vV} et d’un ensemble de relations spatiales
les reliant Espatial . Soit CV ∈ M(V,V)(R) la matrice de connectivité corticale
du cortex S = (V , Espatial). CV (i, j) représente la force de connexion reliant
les points vi et vj de V , et peut être soit un nombre de tracts, soit une den-
sité de connexion (nombre de tracts par unité de surface), soit un nombre
pondérée en fonction de paramètres spécifiques aux tracts (longueur, ani-
sotropie moyenne le long du tract, etc.).

On peut distinguer différents types de matrices de connectivité corti-
cales :

– la matrice des connexions ou matrice de connectivité binaire :
CV ,bin ∈ M(V,V)({0, 1}) où chaque connexion entre deux entrées de
la matrice est symbolisée par un 1, en définissant l’existence d’une
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connexion par l’existence d’un nombre minimal de tracts connectant
les deux régions concernées, cette matrice étant donc paramétrée par
une valeur de seuil (notée NombreDeTractsMinimum par la suite) ;

– la matrice des tractogrammes ou matrice pondérée à valeurs en-
tières, appelée dans cette thèse matrice de connectivité : CV ∈

M(V,V)(N) où chaque connexion est représentée par le nombre de
tracts associés ;

– la matrice de force pondérée des connexions ou matrice pondérée à
valeurs réelles : CV ,∗ ∈ M(V,V)(R) où chaque connexion est représen-
tée par un poids calculé en fonction de différents paramètres issus
des tracts (nombre de tracts, longueur moyenne associée, probabilité
des tracts par exemple) ; un lissage géodésique gaussien peut aussi
être appliqué à la matrice ;

– la matrice des densités de connexion : CV ,density où chaque
connexion est représentée par un nombre de tracts par unité de
surface, cf. partie 4.2 décrivant les données simulées pour une
définition plus détaillée).

3.3.2 Construction de la matrice

A partir des extrémités des tracts Pour construire la matrice de connec-
tivité CV , une première approche (Cathier et Mangin 2006) consiste à re-
garder les extrémités de chaque tract. Ainsi, pour chaque tract, les points
vi et vj appartenant au maillage de la surface corticale (V) les plus proches
respectivement des deux extrémités Ei et Ej du tract sont identifiés. Les
entrées CV (i, j) et CV (j, i) sont alors incrémentées de 1 en conséquence (un
tract en plus relie Pi et Pj, cf. Fig.3.3).

A partir des points d’intersection des tracts avec V Une autre approche
consiste à calculer pour chaque tract ses deux points d’intersection Pi et
Pj avec le cortex. En pratique, les points d’intersection Pi et Pj d’un tract
avec le maillage de la surface corticale (s’ils existent) coïncident rarement
avec deux points vi et vj de la surface. La plupart du temps, le point d’in-
tersection Pi va être dans un polygone du maillage. Nous approximerons
alors Pi par le point vk le plus proche de Pi faisant partie des sommets du
polygone où se trouve Pi. On peut alors incrémenter CV (i, j) et CV (j, i) de
1.

Il est ensuite possible de seuiller cette matrice et de la binariser pour
obtenir CV ,bin. Nous obtiendrons alors :

∀(i, j) ∈ {1, M}
2, CV (i, j) =

�
1 si CV ,bin(i, j) > NombreDeTractsMinimum
0 sinon.

(3.2)

3.3.3 Connectome entre parcelles et pour un groupe de sujets

Matrice de connectivité entre parcelles La matrice de connectivité cor-
ticale CV décrite précédemment comporte le nombre de tracts existant
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entre les points vi du maillage de la surface corticale. Lorsque l’on dis-
pose d’une parcellisation A = ∪p=1..P Ap de cette surface en parcelles, il
est alors possible de construire à partir de CV la matrice de connectivité
CA ∈ M(P,P)(N) où CA(p, q) = nombre de tracts reliant les parcelles Ap et
Aq. CA est construite à partir de CV en sommant pour chaque parcelle Ap
les contributions des points vi la constituant.
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Fig. 3.3 – Calcul de la matrice de connectivité corticale. Pour chaque sujet, les données
d’entrée sont les tracts et le maillage de l’interface gris/blanc (cf.2.12).

Matrice de connectivité d’un groupe de sujets Pour un groupe de
sujets, nous avons vu précédemment qu’il est possible d’obtenir des
maillages de l’interface Gris/Blanc ayant une correspondance point à
point entre les sujets ainsi qu’un maillage moyen du groupe et une par-
cellisation en gyri, à l’aide du logiciel Freesurfer (cf. 2.3.2.2). En effectuant
une sur-segmentation de ces gyri à partir d’une parcellisation de Voronoï
centroïdale surfacique (cf. Section 3.2.2), il est alors possible d’obtenir une
sur-segmentation du cortex avec contraintes sulco-gyrales. Les parcelles
se correspondent d’un sujet à l’autre, la qualité de cette correspondance
dépendant bien sûr de l’étape de recalage effectuée lors de la construction
des maillages par Freesurfer.

A partir de ces parcellisations, la matrice de connectivité entre par-
celles est construite pour chaque sujet conformément au paragraphe pré-
cédent. Une matrice de connectivité au niveau du groupe de sujets peut
ensuite être calculée en effectuant la moyenne de ces matrices. Nous ver-
rons dans la section suivante comment améliorer la visualisation d’une
telle matrice.

3.4 Visualisation de la matrice de connectivité

3.4.1 Outils existants

Il existe différents types d’outils de visualisation des matrices de connec-
tivité, parmi lesquels nous pouvons citer (liste non exhaustive) :

– logiciels de visualisation 3D de tracts : Anatomist, trackvis, MedIn-
ria ;

– logiciels de visualisation 3D de graphes de connectivité : connec-
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tome Viewer (cf. Fig. 3.4), utilisant Mayavi et le module networkx de
python ;

– images 2D ( exemples dans Hagmann et al. (2008) ) :
-sous forme de matrice classique (cf. Fig 3.5.A) ;
-“Kamada-Kawai force-spring layout” (cf. Fig 3.5.B) ;
-graphe squelette (cf. Fig 3.5.C).

Fig. 3.4 – Représentation d’une ma-
trice de connectivité avec Connecto-
meViewer. Chaque point représente
une région du cortex. Les segments
reliant les points représentent les
connexions. Des couleurs peuvent
leur être attribuées (en fonction de la
force de connexion existant entre les
différentes régions par exemple).

Fig. 3.5 – Différents types de visualisation 2D du connectome : (A) Matrice de connec-
tivité entre les paires de n = 998 régions, (B) Représentation de Kamada-Kawai du
squelette de la connectivité, (C) Vues dorsale et latérale du squelette de la connectivité.
(source : Hagmann et al. (2008)).
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3.4.2 Contributions personnelles

Représentation surfacique interactive de la matrice de connectivité

Pour mieux visualiser l’aspect spatial des connexions, en combinant dif-
férentes échelles, j’ai mis au point avec Denis Rivière un autre moyen de
visualisation. Considérons la surface corticale S composée de N points.
Considérons une parcellisation du cortex en I régions et deux matrices de
connectivité associées :

– la matrice régionale régions-régions, de taille (I, I), graphe de
connexions entre les régions, une ligne i représentant le profil
de connectivité pAi→(Aj)j=1..I

de la région Ai vers l’ensemble des
régions (Aj)j = 1..I ;

– la matrice mixte régions-points , de taille (I, N), chaque ligne étant le
profil de connectivité pAi→(vj)j=1..N

d’une région vers les N points (ou
points ) du cortex.

Au lieu de représenter chaque région par un point dans l’espace 3D
comme précédemment (Fig. 3.5), chaque région ou parcelle est réprésen-
tée par la partie de la surface corticale associée dans l’espace 3D, avec un
gonflement global du cortex pour simplifier la visualisation (gênée par les
sillons et gyri). Pour chacune de ces parcelles, un cerveau miniature re-
présentant son profil de connectivité est ajouté au dessus de cette parcelle.
Ce profil peut être celui de la matrice régionale pAi→(Aj)j=1..I (Fig.3.6), ou
celui de la matrice mixte régions-points pAi→(vj)j=1..N . Ce mode de visuali-
sation 3D est interactif : il est possible de tourner la surface corticale dans
l’espace 3D pour visualiser l’ensemble du cortex.

Combinaison de différentes échelles Cette visualisation a l’avantage
de combiner différentes échelles : la visualisation des profils pAi→(vj)j=1..N
de chaque région Ai permet de mieux comprendre la répartition à l’échelle
des points des connexions au sein des parcelles Ai, et ceci pour chacune
de ces régions.

La répartition spatiale des connexions est en outre plus facile à ap-
préhender que dans les approches précédentes où l’on est vite perdu avec
la multitude de segments représentant les connexions, que ce soit au ni-
veau régional (graphe de connexion entre les régions) ou à deux échelles
avec les profils mixtes régions-points . Sur la figure 3.6 qui représente une
visualisation du type régions-régions d’un atlas macroscopique du connec-
tome, il apparait ainsi très nettement que les connexions courtes ont des
poids plus importants que les connexions longue distance. Cette visuali-
sation permet de se rendre compte de la prépondérance des tracts courts
sur les tracts longs dans les données : autour de chaque zone, les zones
les plus fortement connectées sont les zones proches.

Nouvelle représentation 3D en graphe interactif des tracts et des par-
celles surfaciques associées à la matrice de connectivité

Avec l’aide de Denis Rivière, nous avons aussi créé un nouveau type de
graphe dans Anatomist, donc les noeuds représentent des morceaux de
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Fig. 3.6 – Exemple d’atlas macroscopique du connectome humain : Représentation de la
matrice de connectivité d’une segmentation du cortex humain en 200 régions, moyennée
à travers 10 sujets. Pour chaque région, un petit maillage du cortex est ajouté au-dessus
du centroïde, représentant sa force de connexion vers les autres régions du cerveau (force
croissante du bleu au rouge).

surface (sous forme de maillage) et les relations les tracts les reliant. Un
mode de sélection de ce graphe a été alors implémenté, permettant entre
autres :

– de sélectionner un morceau de surface et d’afficher les tracts en par-
tant,

– de sélectionner plusieurs morceaux de surface et d’afficher les tracts
les reliant.

Ce mode est très pratique pour visualiser les tracts associés à une ma-
trice de connectivité correspondant à une parcellisation du cortex.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre a été décrite une chaîne complète de traitements construi-
sant un connectome structurel surfacique régional à partir des surfaces
corticales et des résultats d’une tractographie cerveau entier, avec comme
étapes :

– Construction d’une parcellisation du cortex avec des contraintes
sulco-gyrales ou non ;

– Calcul de la matrice de connectivité :
entre les points de la surface corticale,
entre les parcelles de la parcellisation précédente ;

– Visualisation originale du connectome structurel surfacique régional
ainsi construit.

La visualisation finale est la partie la plus innovante de cette chaîne
de traitements. En effet, les étapes précédentes ont déjà été développées
par d’autres laboratoires (cf. Hagmann et al. (2008) avec une approche
surfacique également). Il est cependant important de décrire toutes ces



3.5. Conclusion 73

étapes, étant donné que ces traitements ne se sont pas encore standardisés
dans la communauté scientifique.

Chaque étape sera réutilisée dans la suite du manuscrit dans d’autres
cas d’application originaux comme par exemple dans l’étude de la connec-
tivité anatomique de la région englobant le SMA et le pré-SMA vers un
ensemble de régions d’intérêt identifiées automatiquement avec :

– une visualisation des données de connectivité associées (cf. par-
tie 5.2.5 et Fig. 5.20),

– un clustering de la région à partir de ces données en intra sujet, ou
pour un groupe de sujets (cf. partie 7.2.4).





4Construction de
connectomes simulés

Pour valider et comparer les études effectuées sur des données de
connectivité réelles, comme la réduction de dimension des profils de

connectivité et la parcellisation du cortex à partir de ces profils, construire
des données de connectivité simulées est important. L’objectif de ce cha-
pitre est de construire des connectomes simulés pour un ensemble d’in-
dividus, en modélisant la variabilité inter-individuelle de ces connec-
tomes et en contrôlant la densité des connexions.

Pour ce faire nous utiliserons une représentation sphérique de la surface
corticale, que nous parcelliserons en régions connexes ou parcelles regrou-
pant un ensemble de points. A partir de ces données anatomiques une
matrice de connectivité représentant le nombre de tracts reliant les par-
celles sera construite. Une matrice de connectivité au niveau des points
sera ensuite construite en tirant pour chaque tract connectant deux par-
celles, les points de terminaison du tract dans chacune des parcelles parmi
une distribution de probabilité que nous préciserons. Ainsi, les points de
chacune de ces parcelles auront des profils de connectivité similaires. La
densité des connexions contrôlera le degré de similarité entre ces profils.
Pour contrôler la variabilité inter-individuelle, nous commencerons par
construire le connectome d’un premier sujet appelé sujet modèle et nous
fabriquerons à partir de ce sujet une base de sujets dérivés en dupliquant
le sujet modèle tout en introduisant de la variabilité dans la position et la
forme des parcelles.

Dans ce chapitre, nous décrirons dans une première partie les caracté-
ristiques et la méthode de construction des données simulées. Dans une
deuxième partie, nous présenterons les jeux de données dont nous nous
servirons pour comparer les différentes méthodes de réduction des don-
nées de connectivité et les méthodes de parcellisation du cortex associées.
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4.1 Introduction

Sporns et Zwi (2004) ont construit différents types de connectomes simu-
lés dans le but de les comparer à des données réelles pour infirmer ou
confirmer le caractère small-word des réseaux de connectivité cérébraux
construits à partir des données de connectivité anatomique. Valdés-Sosa
et al. (2005) utilisera le même genre de modèle pour simuler la connecti-
vité fonctionnelle. Dans son étude, Sporns simule la surface corticale par
un tore constitué de 40 points. Il fabrique ensuite trois types de connec-
tomes : (i) un connectome présentant uniquement des connexions locales,
(ii) un connectome présentant des connexions locales ajoutées à d’autres
connexions (avec une distribution spatiale uniforme), (iii) un connectome
constitué de deux régions ayant chacune des connexions locales ainsi que
des connexions longue-distance (avec une distribution spatiale gaussienne
dans les deux cas).

Dans ce chapitre, nous présentons une extension du dernier type de
connectome en élargissant le nombre de régions (30 régions) que nous ap-
pellerons parcelles. Le but sera de simuler une parcellisation du cortex
ainsi que les données de connectivité reliant les parcelles. Ces données
simulées nous permettront d’évaluer des méthodes de parcellisation du
cortex. En effet, à partir des données de connectivité simulées, nous cher-
cherons à identifier les parcelles sous-jacentes et pourront alors évaluer le
résultat obtenu à partir de la parcellisation simulée initialement. Dans un
premier temps, le connectome simulé ne contiendra que des connexions
longues distances entre parcelles et pas de connexions intra-parcelles.

Crippa et al. (2010) propose dans une étude récente une simulation des
données de connectivité d’une région du cortex, dans le contexte d’une
parcellisation de la région englobant l’aire motrice supplémentaire et le
pré-SMA. Il construit ainsi 6 jeux de données, chacun simulant les don-
nées de connectivité d’une région composée de 250 points. Les 6 jeux de
données sont construits de façon à avoir différents cas d’organisation des
points, comme par exemple : 2 compartiments complétement séparés, 2
compartiments se recouvrant partiellement, un continuum de petits com-
partiments se recouvrant partiellement. L’objectif est de montrer que la
méthode proposée peut identifier une transition graduelle entre les profils
de connectivité des différents points.

Ici, notre objectif est différent. Contrairement à l’étude de Crippa qui
est intra-sujet, notre but sera de comparer des méthodes de parcellisation
inter-sujets. Nous ne simulerons donc non pas un connectome mais plu-
sieurs connectomes constituant ainsi une base de sujets avec un contrôle
sur la variabilité inter-individuelle dans la taille et la position des par-
celles. Nous construirons ainsi différentes bases de sujets avec des varia-
bilités inter-individuelles différentes. Nous ferons aussi varier la densité
des connexions reliant les parcelles. Ceci nous permettra de comparer
différentes approches de parcellisation de la surface corticale fonctionnant
soit sur chaque sujet indépendamment, soit sur un groupe de sujets si-
multanément (cf. partie 7.2).
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4.2 Construction des données simulées

La construction des données simulées est composée de deux phases :

1. Une première fabriquant un premier exemplaire : le “connectome”
d’un sujet, appelé sujet modèle ;

2. Une deuxième construisant une base de sujets dérivés à partir de ce
premier sujet, en introduisant une variabilité inter-individuelle.

Pour chaque sujet, la surface du cortex simulée est divisée en par-
celles (regroupement de points de cette surface). Les connexions simulées
entre ces parcelles forment un premier graphe, GA à partir duquel est
construit un graphe de connexions au niveau des points de la surface GV

(cf. Fig.4.1).
Une manière de comparer et de valider les techniques de parcellisation

du cortex, sera d’essayer de retrouver les parcelles à partir du graphe de
connexions au niveau des points du cortex GV . Ceci sera effectué tout en
contrôlant la variabilité inter-sujets et le bruit des données à partir d’un
ensemble de paramètres (cf. Fig 4.2 et 4.3).

Nous allons maintenant présenter comment s’est effectuée la construc-
tion de ces données simulées en commençant par la première phase de
construction du sujet modèle. Nous expliquerons ensuite comment des
bases de sujets dérivés de ce sujet modèle peuvent être construites en in-
jectant une variabilité inter-individuelle dans les parcellisations.

Les parcelles :
A = (Ap)p=1..P

Connexions des vertices viLes vertices :
V = (vi)i=1..V

Distribution des
connexions entre
les vi pour deux
parcelles

vi

Ap

Connexions des parcelles

ve
rt

ic
es

vertices

Matrice de
connectivité
GV

Matrice GAGraphe

pa
rc

el
le

s

parcelles

Fig. 4.1 – Données simulées pour un sujet : Le cortex est simulé par un maillage V ,
constitué de points vi regroupés en parcelles Ap. Deux types de matrices sont simulées :
CA et CV , les matrices de connectivité entre les parcelles et entre les points du maillage
du cortex entier respectivement.
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Symboles Noms des objets Paramètres
S = (V , Espatial) Surface du cortex aire sur fS en mm2

V = {vi}i=1..V points ou noeuds du maillage V : nombre de noeuds du maillage
Espatial relations spatiales entre les noeuds du maillage (polygones) type et aire des polygones → échantillonnage des noeuds

A = ∪p=1..P Ap Partition de V appelée Parcellisation P : nombre de parcelles dans la partition
(sur fA)A∈A

G0
A,bin Graphe de connexion binaire entre les

�
Ap

�
p=1..P Distribution des connexions :

random regular (aléatoire de degré fixe)
contraint spatialement

C0
A,bin Matrice de connectivité binaire (matrice d’adjacence de G0

A,bin) idem G0
A,bin

C0
A,density Matrice des densités de connexion Distribution des densités de connexion :

C0
A,density(p, q) = nombre de tracts par unité de surface de la uniforme

connexion entre Ap et Aq exponentielle décroissante

C0
A

Matrice de connectivité influencé par l’aire de chaque parcelle
C0
A
(p, q) = nombre de tracts de la connexion entre Ap et Aq

�
DAp

�

p=1..P
Distribution des tracts parmi les points de chaque parcelle - uniforme

- aléatoire
- mélange : uniforme (poids γ sans unité)
et gaussienne centrée au centroïde (σ, étendue en mm)

G0
V Graphe de connexion entre les points de V

�
DAp

�

p=1..P

Fig. 4.2 – Principaux objets simulés et paramètres associés. Les paramètres choisis sont soulignés.
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4.2.1 Construction du sujet modèle

La simulation des données pour un sujet s’effectue en 6 étapes, résumées
dans la figure 4.3 qui sont les suivantes :

1. Définition et parcellisation de la surface corticale,

2. Construction de la matrice de connectivité binaire entre parcelles :
représentant l’existence ou non d’une connexion entre les parcelles,

3. Construction de la matrice des densités de connexion entre les par-
celles, dans laquelle des forces de connexion sont attribuées,

4. Construction de la matrice de connectivité entre parcelles représen-
tant non pas des densités de connexions mais un nombres de tracts,

5. Modélisation des distributions locales des connexions de chaque
parcelle, qui fixe, pour chaque point d’une parcelle sa probabilité
à appartenir à une connexion ;

6. Construction de la matrice de connectivité des points du cortex à
partir des données précédentes.

Nous allons détailler chacune de ces étapes dans la suite.

4.2.1.1 Les parcelles et leur support

Construction de la surface corticale La surface du cortex sera simulée
par une sphère S, maillage triangulaire uniforme de V points vi, d’une
surface quelconque ( 300 cm2 par exemple ).
On notera plus précisément S = (V , Espatial) avec :

�
V = (vi)i=1..V : l’ensemble des noeuds ou points de S,
Espatial : les relations spatiales entre les noeuds (polygones).

(4.1)

Lors de cette étape, un premier maillage triangulaire uniforme a été
créé à partir de Blender 1 . Ensuite, une conversion dans le format du
logiciel Brainvisa2 est effectuée. Ce genre de maillage peut maintenant
être construit entièrement sous Brainvisa.

Etape 1. Parcellisation de la surface corticale Ensuite on parcellise cette
surface en P = 30 régions uniformément réparties d’aire environ 10 cm2

chacune (à peu près égale à l’aire des parcelles qu’on attendrait dans
les données réelles). Un algorithme de Voronoï centroïdal permet de gé-
nérer ce partitionnement de la sphère (cf. Chapitre 3.2.1), qu’on notera
A0 = (Ap)p=1..P. Passons maintenant à la construction des connexions, au
niveau des parcelles précédemment créées, puis au niveau des points du
maillage.

4.2.1.2 Les connexions des parcelles : Graphe G0
A,bin

Etape 2. Matrice de connectivité binaire C0
A,bin La construction du

graphe de connexions binaire G0
A,bin entre les parcelles peut s’effectuer

1http://www.blender.org/
2http://brainvisa.info

http://www.blender.org/
http://brainvisa.info
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de différentes façons. Notons C0
A,bin la matrice d’adjacence du graphe (cf.

B pour une définition) ou matrice de connectivité. On peut vouloir géné-
rer un graphe où les connexions sont complètement aléatoires, mais vou-
loir fixer le degré (cf. définition au B) des noeuds du graphe. On peut
aussi vouloir rajouter des contraintes spatiales. Cela peut s’effectuer en
jouant sur la probabilité d’existence d’une connexion entre deux parcelles
P(C0

A,bin(Ap, Aq) = 1) qui peut dépendre de la distance entre les deux par-
celles concernées. Ceci permet par exemple de privilégier une longueur de
connexion plutôt qu’une autre.

Etape 3. Matrice des densités de connexion C0
A,density Une fois que l’on

a ce graphe binaire indiquant la présence ou non d’une connexion entre
deux parcelles, on ajoute un poids à ces connexions, appelé densité de
connexion. Pour faire le parallèle avec le connectome cérébral humain,
pour chaque couple de parcelles A et B, la présence d’une connexion équi-
vaut à la présence d’un faisceau de tracts les reliant. On peut alors définir
la densité de connexion par le nombre de tracts par unité de surface de
cette connexion avec :

C0
A,density(A, B) =

2ntracts

sur fA + sur fB
(4.2)

où ntracts est le nombre de tracts du faisceau, Sur fA et Sur fB étant les
aires des parcelles A et B respectivement. Cette densité de connexion est
similaire à celle définie par Hagmann et al. (2008) et rappelée dans l’équa-
tion 1.1 mais ici il n’y a pas de régularisation par rapport à la longueur
des tracts.

L’unité des poids est alors en nombre de tracts par mm2. Pour sim-
plifier, on prend la même valeur comme densité de connexion pour toutes
les connexions : distribution uniforme des densités de connexion. Mais on
pourrait prendre une distribution exponentielle par exemple.

Hagmann et al. (2008) trouve dans son étude sur une parcellisation du
cortex en 998 régions des densités de connexion allant de 2, 8% à 3%,
ce qui revient en nombre de tracts, à un maximum de 600 tracts par
connexion (en tenant compte de la régularisation par rapport à la lon-
gueur des tracts, effectuée d’après la formule 1.1). Ainsi, des régions d’aire
moyenne 1, 5 cm2 ont des connexions de 600 tracts. Cela correspond à une
densité de connexion de 4 tracts par mm2 (d’après la formule 4.2).

Etape 4. Matrice de connectivité C0
A

A partir de C0
A,density, on calcule le

nombre de tracts associé à chaque connexion à partir de l’équation 4.2. On
appelle G0

A
le graphe associé.

4.2.1.3 Les connexions entre les points du maillage

Chaque noeud du graphe G0
A

est une parcelle de la surface du cortex
simulée S, qui peut être décrite par la liste V des points de S qu’elle
contient. Ainsi, pour chaque connexion entre deux parcelles A et B de G0

A
,

on peut remplir G0
V

, graphe de connexions entre les points de S, décrivant
la répartition des tracts au sein de ces parcelles, pour le faisceau associé à
cette connexion.
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Etape 5. Distribution locale des connexions d’une parcelle DA Pour
chaque parcelle A, on cherche à fixer la probabilité P(v ∈ ConnexionsA) =
DA(v) qu’un de ces points v fasse partie d’une connexion de cette par-
celle. On a choisi ici un mélange de deux distributions : une gaussienne
fonction de la distance au centroïde cA (centre de gravité “géodésique”)
de chaque parcelle A, et une distribution uniforme (sur A) avec comme
poids γ.

∀A ∈ A, ∀v ∈ V , on a :

DA(v) = (1− γ)GaussA(v) + γ Uni fA(v)

avec






Gaussinit
A (v) = sur fv

sur fA
exp

�
−dist(v,cA)2

2σ2

�

ZA = ∑v∈A gaussinit
A (v)

GaussA(v) = 1
ZA

gaussinit
A (v)

Uni fA(v) = 1
|A|

(4.3)

où sur fv est l’aire des polygones entourant le point v, sur fA l’aire de A, cA
le centroïde de A, et dist(v, cA) la distance géodésique entre v et cA.
On peut ensuite jouer sur le mélange avec γ pour favoriser une distribu-
tion plutôt qu’une autre, ainsi que sur σ pour contrôler l’étendue spatiale
de la gaussienne. La figure 4.3 montre des exemples de telles distributions
pour trois parcelles, avec σ = 10 mm et γ = 0.5.

Etape 6. Matrice de connectivité des points C0
V

Dans le graphe de
connectivité des parcelles G0

A
, chaque connexion entre deux noeuds ou

parcelles A et B correspond à C0
A
(A, B) tracts. Pour chacun de ces tracts,

on peut alors décider quelles extrémités (points de S) il aura dans A et B.
Pour cela, pour chaque connexion, on tire ntracts points parmi chaque dis-
tribution discrète DA et DB associée à A et à B et on met à jour le graphe
G0
V

en conséquence. Voilà la procédure plus détaillée :

Algorithme 2: Calcul de la matrice de connectivité des points C0
V

Construire C0
V

, matrice nulle de taille (V, V)
for all (A, B) ∈ A2 tels que C0

A
(A, B) �= 0 do

ntracts = C0
A
(A, B)

extrémitésA = vecteur de ntracts points de A tiré parmi la distribution
DA
extrémitésB = vecteur de ntracts points de B tiré parmi la distribution
DB
for f = 1 to ntracts do

vA = extrémitésA( f )
vB = extrémitésB( f )
C0
V
(vA, vB)+ = 1

C0
V
(vB, vA)+ = 1

end for
end for
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Fig. 4.3 – Les différentes étapes de la simulation d’un sujet.

2. Matrice de connectivité binaire
entre parcelles

3. Ajoût de poids : Matrice des
densités de connexion entre
parcelles

Types de graphes :
- aléatoire de degré fixé
- ou contraint spatialement

Poids tirés :
- d’une distribution uniforme
- d’une distribution exponentielle

6. Matrice de connectivité entre
points
cf. Algorithme 2

. . .

1. Parcellisation de la surface
corticale
par Voronoï centroïdal 3.2.1

5. Distribution locale des
connexions pour chaque parcelle :

C0
A,bin C0

A,density

4. Des poids aux tracts : Matrice
de connectivité entre parcelles

C0
A
(A, B) = nombre de tracts

= sur fA+sur fB
2 C0

A,density(A, B)

C0
A

∀A ∈ A0,
DA = Mix de 2 distributions :
- gaussienne centrée sur cA
- uniforme sur A

G0
V

DA

DB

(v)v∈A

(v)v∈B

Exemple pour deux
parcelles A et B

A

B

Graines Parcellisation
A = (Ap)p=1..P

B

A
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La figure 4.3 montre l’exemple d’une telle matrice. On peut aussi lisser
géodésiquement le graphe ainsi construit avec un noyau gaussien.

4.2.2 Construction d’une base de sujets

On va maintenant expliquer la construction d’une base de N sujets à partir
du sujet modèle (noté sujet 0). La création de chaque sujet s’effectue suivant
les mêmes étapes que celle de la création du sujet modèle . Simplement,
certaines données du sujet modèle vont être recopiées à l’identique ou
légèrement modifiées, pour garantir une correspondance entre les sujets.
La manière de modifier les données du modèle influencera la variabilité
inter-sujet obtenue.

Ci-dessous, voici la liste des différentes étapes pour la création d’un
sujet s, (s ∈ {1, .., N}). Les étapes où l’on modifie les données sont souli-
gnées. Un code couleur pour les données spécifiques au sujet et les don-
nées partagées entre les sujets est ajouté à cela.

1. Parcellisation de la surface corticale Ss = S0 = (V , Espatial), As

2. Création de la matrice binaire des connexions entre parcelles,
Cs
A,bin = C0

A,bin
3. Ajouter des forces de connexions : Matrice des densités de connexion

entre parcelles, Cs
A,density = C0

A,density

4. Conversion des poids en tracts : Matrice de connectivité des parcelles,
Cs
A

5. Création des distributions locales des connexions des parcelles,
(DA)A∈A

6. Création de la matrice de connectivité des points, Cs
V

Etape 1. Parcellisation du cortex : réplication imparfaite de A0 A partir
du partitionnement du sujet modèle A0 = ∪p=1..P Ap(avec P = 30 parcelles
ici), on crée un nouveau partitionnement As pour chaque sujet, de la façon
suivante :

– Pour chaque parcelle Ap de A0 et le centroïde cAp associé :
Tirage aléatoire d’un point cp ∈ Ap de V parmi les voisins de cAp

(dans une “boule” géodésique de rayon dmax en mm)
– Nouveau Voronoï à partir des points (cp)p=1..P
– On a ainsi un nouveau partitionnement As = ∪p=1..P As

p

La Fig.4.4 montre dix parcellisations correspondant à dix sujets ainsi
créés. Le paramètre sur lequel on pourra jouer est dmax, pour régler la
distance du déplacement du centroïde par rapport à sa position initiale.
On pourrait rajouter de nouvelles parcelles, ou en enlever. Cela n’a pas été
fait pour simplifier la simulation mais ceci est envisageable.

Etapes 2-3. Matrices des connexions et des densités de connexion entre
les parcelles On ne fait que recopier les matrices du sujet modèle pour
ces deux étapes. Pour rajouter de la variabilité inter-sujet, on pourrait
rajouter ou enlever des connexions entre parcelles dans la matrice des
connexions Cs

A,bin ou changer la densité des connexions dans Cs
A,density.

Ceci n’est pas fait ici pour des raisons de simplicité.
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A0 = (A0
p)p=1..P

(As)s=1..S

10 mm

15 mm

20 mm

dmax

Fig. 4.4 – Données simulées. Parcellisation modèle et ensemble de sujets dérivés pour
différents types de variabilité (paramètre dmax représentant le décalage maximum des
centroïdes de chaque parcelle par rapport au sujet modèle).

Etapes 4-6. De la Matrice de connectivité des parcelles vers celle des
points Pour ces étapes, on procède exactement comme pour le sujet mo-
dèle , à ceci près que la parcellisation a changé (As �= A0), et donc qu’on
obtiendra des données différentes pour chaque sujet :

– Matrice de connectivité des parcelles Cs
A

: le nombre de tracts calculé
pour chaque connexion dépend de l’aire des parcelles mises en jeu,
qui diffère du sujet modèle ;

– Distribution locale des connexions des parcelles (DA)A∈A : dépend
des points associés à chaque parcelle de As

– Matrice de connectivité des points Cs
V

: même remarque que pour
l’étape précédente.

Résumé des hypothèses et variabilité interindividuelle résultante
Considérons un ensemble de N sujets ainsi créés. Les hypothèses faites
pour modéliser la variabilité inter-sujets sont les suivantes (données
invariantes ou non ) :

– Tous les sujets ont le même nombre de parcelles
– La position et la taille des parcelles varient : en pratique à partir d’un

décalage des centroïdes de chaque parcelle entrainant parfois des
changements de topologie dans l’agencement spatial des parcelles
les unes par rapport aux autres ;

– Les matrices de connexion et des densités de connexion des parcelles
sont les mêmes pour tous les sujets : ∀s ∈ {1, N} on a : Cs

A,bin =
C0
A,bin et Cs

A,density = C0
A,density.

– La matrice de connectivité des points Cs
V

, est différente pour chaque
sujet, reflètant le décalage spatial de chaque parcelle à travers les
individus : ∀i ∈ {1, I} les parcelles (As

p)s=1..N ne se superposent
pas exactement mais ont un décalage reflétant le décalage de leur
centroïde par rapport à la parcelle A0

p.
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4.3 Données utilisées pour la validation

Les données décrites ici permettront de comparer les méthodes présen-
tées dans la suite. Ce travail sera effectué au chapitre 7 Nous allons dé-
crire ici les caractéristiques des jeux de données simulés. Nous avons ainsi
construit plusieurs bases de sujets à travers lesquelles nous pourrons éva-
luer le comportement des différentes méthodes en fonction de deux cri-
tères : la densité des connexions et la variabilité interindividuelle.

A partir d’un sujet modèle, nous avons ainsi créé des bases de sujets
avec différents niveaux de variabilité inter-individuelle. Pour chaque base
de sujets, les données de connectivité seront simulées à partir du sujet
modèle pour différentes densités de connexion.

4.3.1 Choix des paramètres

Un résumé des paramètres choisis est présenté dans le tableau de la fi-
gure 4.5. Dans la suite nous utiliserons le code couleur suivant pour les
paramètres décrits :

– Les paramètres identiques pour toutes les bases ,

– Les paramètres spécifiques à une base ,

– Les paramètres variant au sein d’une base .

4.3.1.1 Création du sujet modèle

Création de la surface corticale S La surface du cortex sera simulée par
une sphère S, maillage triangulaire uniforme de V = 2562 points vi d’une

surface sur fS = 300 cm2 . Cela représente une surface environ 3 fois plus
petite que celle d’un hémisphère cérébral et permet ainsi de réduire la
dimension des données à traiter.

Etape 1. Parcellisation de la surface corticale La surface S est subdivi-
sée en p = 30 parcelles A = ∪p=1..P Ap uniformément distribuées. Nous
avons choisi ce nombre pour que les parcelles aient en moyenne une aire
de 10 cm2.

Etape 2. Matrice de connectivité binaire entre les parcelles : C0
A,bin Cette

matrice est construite de manière à former un graphe régulier aléatoire .
Pour ce faire, j’ai utilisé des outils de génération de graphes aléatoires
du package python networkx3. La fonction random_regular_graph(d, p)
crée un graphe aléatoire de p noeuds de degré fixé d (Steger
et Wormald 1999, Kim et Vu 2003). J’ai choisi ici p = 30 et
d = 1 ou 3 connexions par parcelle .

3http://networkx.lanl.gov/

http://networkx.lanl.gov/
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Etape 3. Matrice des densités de connexion C0
A,density J’ai choisi une

distribution uniforme des densités de connexion : la même densité est
attribuée à toutes les connexions. La valeur de cette densité sera nommée
densiteDeTracts . Dans la partie validation 7 je ferai varier ce paramètre

de 0, 2 à 10 tracts/mm2 .

Etape 4. Matrice de connectivité C0
A

Il n’y a pas de paramètre
dans cette étape : rappelons que l’on a : C0

A
(A, B) = ntracts =

sur fA+sur fB
2 C0

A,density(A, B).

Etape 5. Distribution locale des connexions d’une parcelle DA J’ai pris
ici comme distribution la mixture de deux distributions suivant l’équa-
tion 4.3 précédente avec pour rappel :

DA(v) = (1− γ)GaussA(v) + γ Uni fA(v), où

– GaussA est une gaussienne fonction de la distance du point v au
centroïde de A ( avec comme paramètre la variance σ )

– Uni fA la distribution uniforme sur A.
J’ai choisi dans un premier temps σ = 5 mm et γ = 0.9 , privilégiant ainsi
la distribution uniforme par rapport à la distribution gaussienne.

Etape 6. Matrice de connectivité des points C0
V

Il n’y a dans cette étape
pas de paramètre supplémentaire. Le graphe est construit en suivant
la procédure décrite précédemment, aboutissant à une matrice de taille
(2562, 2562).

4.3.1.2 Création de différents jeux de données

A partir de ce sujet modèle, j’ai créé différentes bases de 20
nouveaux sujets en suivant la procédure décrite précédem-
ment (cf. 4.2.2). J’ai ainsi construit au total 5 bases de 20
sujets avec pour chacune une valeur différente pour régler
le décalage des centroïdes des sujets par rapport au sujet modèle :

dmax = 10, 15, 20, 30 et 40 mm . Pour chacune de ces bases, les don-
nées de connectivité associées aux parcellisations sont générées pour 6
valeurs de densité de connexion allant de 0.2 à 1 tract par mm2, ceci pour
chacun des sujets. Au total, l’ensemble de ces bases de sujets correspond
ainsi à la création de 600 connectomes distincts.
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Etape Paramètres
Sujet Création du cortex V = 2562 points
modèle maillage triangulaire uniforme

sur fS = 300 cm2

Etape 1 : Parcellisation de la sur-
face corticale

p = 30 parcelles uniformément distri-
buées

Etape 2 : Matrice de connectivité
binaire entre les parcelles

graphe régulier aléatoire de degré d =
1 ou 3

Etape 3 : Matrice des densités de
connexion

distribution uniforme des densités de
connexion
densiteDeTracts variant de 0, 2 à
10 tracts/mm2

Etape 4 : Matrice de connectivité aucun paramètre
Etape 5 : Distribution locale des
connexions d’une parcelle

DA(v) = (1−γ)GaussA(v) + γ Uni fA(v)

σ = 5 mm et γ = 0.9 ou 0.5
Etape 6 : Matrice de connectivité
des points

aucun paramètre

Base de
sujets
dérivés

Création du cortex pour N = 20 sujets
Etape 1 : Parcellisation de la sur-
face corticale

dmax = 10 à 40 mm

Etapes 2 à 6 paramètres du sujet modèle

Fig. 4.5 – Choix et variation des paramètres des données simulées.

4.3.2 Deux bases de données pour illustrer les méthodes

En plus des bases précédentes, deux bases de sujets ont été construites
pour illustrer le comportement des différentes méthodes.

4.3.2.1 Cas optimal

Une première base de données est construite dans un cas optimal défini
par :

1. une densité de tracts élevée (10 tracts/mm2),

2. une distribution locale des connexions d’une parcelle centrée autour
du centroïde avec σ = 5 mm et γ = 0.5,

3. un total de 3 connexions par parcelle,

4. une variabilité interindividuelle peu élevée avec dmax = 10 mm.

Ainsi un sujet modèle est construit (avec les 3 premiers paramètres pré-
cédents). Une base de données de 10 sujets est ensuite générée à partir de
ce modèle selon la variabilité interindividuelle précédente. La figure 4.6(a)
présente les parcellisations de 10 sujets de cette base. Cette base de don-
nées sera appelée dans la suite Boptimale.

4.3.2.2 Cas extrême

La deuxième base de données représente le cas extrême défini par :

1. une densité de tracts faible (0.3 tracts/mm2),
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2. une distribution locale des connexions d’une parcelles moins gaus-
sienne que précédemment avec σ = 5 mm et γ = 0.9 (contribution
de la distribution uniforme).

3. une seule connexion par parcelle : la matrice de connectivité binaire
entre les parcelles est un graphe aléatoire régulier de degré 1.

4. une variabilité du double de celle du cas optimal précédent (dmax =
20 mm).

Cette base de données sera appelée dans la suite Bextreme. Les parcelli-
sations des différents sujets sont présentées dans la figure 4.6(b).

(a) Cas optimal

(b) Cas extrême

Fig. 4.6 – Les deux bases de données construites pour illustrer les méthodes. Cette figure
présente les parcellisations des 10 sujets de chacune des bases, ainsi que celle du sujet
modèle dont elles sont dérivées. Dans les sujets dérivés, le centroïde de chaque parcelle a
été décalé par rapport au sujet modèle d’une distance maximum de d = 10 mm pour le
cas optimal et de 20 mm pour le cas extrême.
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une manière de simuler les connec-
tomes de plusieurs bases de sujets en contrôlant la variabilité inter-
individuelle au niveau des noeuds du connectome de ces sujets ainsi
que la densité des connexions associées. Pour construire une base de
sujets donnée, un sujet modèle est tout d’abord fabriqué avec : une parcel-
lisation du cortex et les données de connectivité au niveau des parcelles
ainsi qu’au niveau des points de la surface corticale constituant chacune
des parcelles.

En ce qui concerne les données de connectivité, nous avons ainsi mis
en place une procédure permettant de les contrôler à deux niveaux. A
l’échelle des parcelles, nous contrôlons le nombre de connexions de ces
parcelles (degré des noeuds du graphe de connectivité entre les par-
celles) ainsi que la densité des connexions associées. A l’échelle des points
de la surface corticale, nous modélisons aussi la répartition spatiale des
connexions par un mélange de deux distributions gaussienne et uniforme
simulant ainsi le caractère resserré ou non des fibres vers le centre des
faisceaux.

Des nouveaux sujets sont ensuite construits à partir du sujet modèle.
La variabilité spatiale dans la position et la forme des parcelles constituant
les éléments de base de ces connectomes est effectuée en introduisant un
décalage entre les centroïdes des parcelles de chaque sujet et ceux des par-
celles du sujet modèle. La nouvelle position du centroïde est tirée aléatoi-
rement dans un disque géodésique autour du centroïde correspondant du
sujet modèle. Le rayon de ce disque contrôle ainsi la variabilité maximale
autorisée. Un développement futur intéressant serait de tirer cette position
non pas aléatoirement mais à partir d’une distribution de probabilité plus
appropriée bien sûr.

Finalement, nous avons simulé 5 bases de 20 sujets chacune associées à
des variabilités inter-individuelles croissantes. Pour chacune de ces bases,
les données de connectivité ont été générées pour 6 valeurs de densité
de connexion. Nous avons donc généré un total de 600 connectomes dis-
tincts.

Nous pourrons ainsi étudier par la suite le comportement des mé-
thodes présentées en fonction de ces degrés de variabilité et de densité de
connexion. Nous avons de plus généré deux bases exemples correspon-
dant à deux cas opposés : un cas optimal ou la variabilité inter-individuelle
est faible et la densité des connexions élevée, et le cas inverse appelé cas
extrême. Ces deux bases de sujets nous serviront par la suite à illustrer les
méthodes présentées, notamment celles qui réduisent la dimension des
données de connectivité et qui seront abordées dans le chapitre 5 suivant.



5Réduction des profils de
connectivité

Le profil de connectivité d’un point du cortex représente ses connexions.
A chaque type de matrice de connectivité défini précédemment cor-

respond un nouveau profil de connectivité. En effet, un profil de connecti-
vité n’est rien d’autre qu’une ligne ou une colonne de la matrice associée.
Dans le cas de la connectivité anatomique, cette matrice est symétrique car
la direction des connexions n’est pas accessible.

L’enjeu est de comparer de tels profils, pour chaque individu, ou pour
un groupe de sujets. L’un des premiers problèmes est la dimension des
données à manipuler. En effet, si l’on considère un échantillonnage du
cortex en 40 000 points, nous aurons alors 40 000 profils de taille 40 000 par
sujet. L’une des principales difficultés est de trouver un espace approprié
pour réduire la dimension des profils. Trouver une mesure de distance
adéquate entre les profils est de plus important.

Dans ce chapitre, nous présenterons dans une première partie une so-
lution pour résumer les profils de connectivité à l’échelle de l’individu,
puis au niveau du groupe, pour ensuite présenter quelques mesures de
distances en les comparant.

91
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5.1 Introduction

Différents profils de connectivité

Dans la littérature, deux principaux types de profils de connectivité sont
exploités (cf. chapitre 1) :

– le profil complet d’une région (voxel, point ou groupe de tels élé-
ments), qui représente ses forces de connexion vers l’ensemble des
éléments d’un ensemble d’intérêt (volume de la matière blanche, cer-
veau entier ou interface gris blanc appelée ici surface corticale),

– le profil réduit d’une région vers des régions d’intérêt : régions
définies à partir d’a priori (contraintes sulco-gyrales, tracés manuels
s’inspirant d’études chez le primate par exemple).

Dans ce chapitre, nous allons considérer les données d’un morceau
connexe de la surface corticale que nous appellerons patch (cf. Nota-
tions 5.1).

Nous proposerons différents moyens de construire automatiquement
des profils de connectivité intermédiaires à ces deux types précédents à
partir des données de connectivité elles-mêmes :

1. Nous présenterons ainsi une façon d’identifier automatiquement des
régions d’intérêt à partir des données de connectivité du patch, ceci
pour chaque sujet ou au niveau d’un groupe de sujets. Cet ensemble
de régions d’intérêt permettra alors de mieux visualiser la connecti-
vité du patch en question en utilisant le mode de visualisation inté-
ractif présenté dans la partie 3.4.2.

2. Dans un deuxième temps, nous utiliserons la méthode d’Analyse
en Composantes Principales pour projeter les profils de connectivité
dans un espace de dimension plus faible que celui des profils com-
plets.

Différentes distances entre ces profils

Nous présenterons dans un second temps différentes mesures de distance
ou de similarité possibles entre les profils de connectivité. Dans la litté-
rature, la principale mesure de distance utilisée est la cross-corrélation
entre les profils complets (approche aveugle). Nous aborderons notam-
ment une autre distance, la distance de Hausdorff, qui permet de prendre
en compte l’organisation spatiales des connexions présentes dans chaque
profil de connectivité lors du calcul de la distance et qui peut être une me-
sure intéressante et plus appropriée dans certains cas. Nous illustrerons
ensuite à l’aide des données simulées de parcellisation et de connectivité
(cf. Chapitre 4) comment la réduction des profils de connectivité joue sur
la similarité entre les profils d’une parcellisation.
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Notations

En reprennant les notation précédentes (cf. Annexe Notations B), on re-
présentera la surface corticale par S = (V , Espatial) avec :

�
V = (vi)i=1..V : l’ensemble des noeuds ou points de S,
Espatial : les relations spatiales entre les noeuds (polygones).

Considérons que l’on veuille parcelliser une portion ou patch de
la surface corticale (cf Fig. 5.1 pour des exemples) à partir du profil de
connectivité de chacun de ces points. L’ensemble des points du cortex
constituant ce patch est noté Vpatch, de cardinal P. Nous considérons
que ce sont les P premiers points {v1, ..vP} de V pour simplifier les no-
tations. Pour chaque point vi ∈ Vpatchdu patch, on peut définir un profil
de connectivité pi vers l’ensemble des points de la surface corticale. On
obtient ainsi une matrice de connectivité X ∈ M(P,V)(R+) :

X =

v1 . . . vV






. . . p1 . . . v1

...
. . . pP . . . vP

(a) Données simulées. (Gyrus
1).

(b) Données réelles. (Gyrus
post-central).

Fig. 5.1 – Exemple de définition de patchs sur la surface corticale.

Fig. 5.2 – Exemple de matrice de connectivité d’un patch de la surface corticale. Le profil
de connectivité d’un point de ce patch est entouré en rouge.
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5.2 Identification automatique de régions d’intérêt

5.2.1 Méthode Intra-sujet

Nous proposons ici une approche intermédiaire aux deux types de profils
de connectivité précédents, qui identifie un ensemble de régions d’intérêts
(ROIs) à partir des données de connectivité elles-mêmes. L’idée est simple.
Un organigramme est présenté sur la Figure 5.3.

On fait ici l’hypothèse que ce n’est pas utile de différencier des points
du cortex (dans le profil de connectivité) qui appartiennent au même fais-
ceau. On veut regrouper le profil de connectivité vers un ensemble de
ROIs associées aux régions connectées au patch .

On réalise pour ce faire une réduction de dimension des données de
connectivité qui se découpe en trois étapes :

1. Calcul du profil de connectivité (total) du patch,

2. Identification de régions d’intérêt (ROIs) fortement connectées au
patch : ligne de partage des eaux à partir du profil précédent,

3. Calcul de la matrice de connectivité réduite du patch en fonction de
ces ROIs.

Fig. 5.3 – Les différentes étapes de la réduction de dimension intra-sujet.

Etape 1 : Calcul du profil de connectivité du patch On peut calculer la
connectivité totale ou profil de connectivité du patch , qui n’est rien d’autre
que la somme des profils de connectivité de chacun de ses points (points
appartenant au patch). Ce profil de connectivité se représente sous la
forme d’une texture sur la surface corticale (cf. Fig. 5.3.1), présentant des
maximas correspondant à l’arrivée des faisceaux au niveau du cortex. Les
endroits du cortex avec de fortes connexions anatomiques avec le patch
apparaissent en rouge sur cette figure. En pratique, ce profil de connecti-
vité est lissé géodésiquement à la surface pour faciliter le déroulement de
l’étape suivante (σ = 5 mm).
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Fig. 5.4 – Principe de la ligne de partage des
eaux. Une image en niveau de gris peut être
considérée comme un relief topographique (où
l’altitude est définie à partir des niveaux de
gris). Ce relief est inondé à partir de ses mi-
nimas locaux. Lorsque deux bassins se ren-
contrent, une ligne de partage des eaux (LPE)
est créée.

Etape 2 : Identification des ROIs fortement connectées au patch Pour
extraire ces régions connectées au patch, on effectue ensuite une ligne
de partage des eaux sur cette texture de connectivité totale (cf. Fig. 5.4
pour le principe de l’algorithme de ligne de partage des eaux). Ceci est
fait de manière géodésique à la surface corticale (cf. Fig. 5.3.2), et aboutit
au découpage du cortex en B bassins, chaque bassin correspondant à un
maximum local de la connectivité. Les bassins obtenus par cet algorithme
correspondent aux régions d’intérêt ou ROIs connectées au patch. La
figure 5.5 montre les ROIs obtenues et les faisceaux de tracts associés
sur un exemple. En pratique un processus de regroupement des bassins
trouvés par la ligne de partage des eaux a été mis en place : les bassins
de taille trop petite (contenant 10 points ici) ou de profondeur trop faible
sont fusionnés au bassin le plus proche. De plus le profil de connectivité
du patch est seuillé avant la ligne de partage des eaux à partir d’un seuil
que l’on appellera seuilLPE. Ce paramètre est à régler en fonction du patch
considéré. Dans le cas du gyrus post-central par exemple, le seuil choisi
correspond à la médiane des valeurs d’intensité de ce profil. En effet, dans
ce cas, la moitié des connexions non nulles restent très proches de zéro.

Fig. 5.5 – Bassins LPE et
tracts associés obtenus à
partir de la région A défi-
nie dans la figure 5.3.

Etape 3 : Calcul de la matrice de connectivité réduite du patch Les
profils de connectivité des points du patch sont alors réduits par rapport
à ces ROIs. Plus précisément, on obtient le profil de connectivité réduit
d’un point à partir de son profil de connectivité complet (vers tous les
points du cortex) et de la segmentation du cortex en ROIs précédente.
Pour chacune des B ROIs, les connexions des points correspondants sont
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sommées pour aboutir à une matrice de connectivité réduite X’ de taille
(P, B) :

X’ =

R1 . . . RB






. . . p�1 . . . v1

...
. . . p�P . . . vP

(5.1)

avec :






∀(i, j) ∈ �1, P�× �1, B� : X’(i, j) = ∑
k,vk∈Rj

X(i, k)

La ligne X’(i) est le profil réduit du pointvi, noté p�i
∀j ∈ �1, B�, Rj est la jème ROI issue de la ligne de partage des eaux.

5.2.2 Extension de la méthode à un groupe de sujets par moyennage

Cette réduction des profils prend toute son importance quand on passe à
l’analyse d’un groupe de N sujets. Si l’on trouve de telles ROIs à l’échelle
du groupe, on aura alors une base de décomposition commune des profils
de connectivité.

Le plus facile est de faire le même traitement que précédemment, mais
en remplaçant la connectivité totale du patch par sa connectivité moyen-
née à travers le groupe de sujets. On peut ensuite effectuer une ligne de
partage des eaux sur cette nouvelle carte surfacique, et identifier des ROIs.
La Figure 5.6 présente la méthode. On utilise pour cela l’appariemment
surfacique donné par freeSurfer, décrit dans la partie 2.3.2.2.

Plus précisemment, la méthode se déroule en quatre étapes :

1. Sujet par sujet : Calcul du profil de connectivité du patch,

2. A travers les sujets : Moyenne des profils de connectivité précédents,

3. Sur le profil moyenné : Identification des ROIs fortement connectées
au patch,

4. Sujet par sujet : Calcul de la matrice de connectivité réduite du patch
en fonction de ces ROIs.

Etape 1 : Sujet par sujet : Calcul du profil de connectivité du patch
Cette étape est la même que pour la méthode intra-sujet précédente, à
ceci près que les profils de connectivité calculés au niveau des points du
patch doivent être calculé à partir de la surface corticale extraite par free-
Surfer qui présente une correspondance point à point entre les points à
travers les sujets. Ainsi, chaque sujet a P profils de connectivité (un pour
chaque point du patch, le patch étant le “même” pour tous les sujets) qui
représente la force de connexion des points du patch vers les V points
de la surface corticale, P et V ne variant pas à travers les sujets. Le profil
du patch est alors un vecteur de dimension V. On obtient ainsi N profils
correspondant aux différents sujets.

Etape 2 : A travers les sujets : Moyenne des profils précédents Un
moyennage est ensuite effectué entre ces N profils à travers les N sujets.
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Fig. 5.6 – Les différentes étapes de la réduction de dimension inter-sujets.

On obtient ainsi un profil de connectivité moyen du patch, vecteur de di-
mension V. Ce profil est lissé pour faciliter l’étape suivante, ceci étant fait
géodésiquement (avec σ = 5 mm).

Etape 3 : Sur le profil moyenné : Identification des ROIs connectées
au patch Comme dans la méthode intra-sujet précédente, on effectue
une ligne de partage des eaux sur le profil du patch (mais moyenné cette
fois-ci), aboutissant ainsi à une segmentation de la surface corticale en
B bassins. Préalablement, le profil de connectivité moyen du patch est
seuillé.

Etape 4 : Sujet par sujet : Calcul de la matrice de connectivité réduite du
patch en fonction de ces ROIs La même procédure qu’à l’étape 3. de la
méthode intra-sujet est appliquée (cf.5.2.1).

5.2.3 Données Simulées : cas optimal

Nous nous plaçons dans un premier temps dans le cas optimal (cf. partie
Simulation 4.3.2.1 et Fig. 5.7), avec :

– une densité de tracts élevée (10 tracts/mm2),
– la distribution locale des connexions d’une parcelle centrée autour

du centroïde avec σ = 5 mm et γ = 0.5,
– Chaque parcelle a trois connexions vers trois parcelles de la surface

corticale.

Intra-sujet Nous considérons une parcellisation en gyri du sujet modèle
faite de telle sorte que les frontières des “gyri” et des parcelles coïncident,
chaque gyrus couvrant en moyenne 5 parcelles. Nous présentons ici l’ana-
lyse effectué sur un de ces gyri, que l’on nommera gyrus 1. Une autre
configuration est aussi envisagée, c’est celle où le gyrus considéré est lé-
gèrement décalé par rapport aux parcelles du sujet. Ce cas est constitué
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en prenant un sujet de la base simulée Boptimale (cf. 4.3) où les centroïdes
des parcelles du sujet sont décalées par rapport à ceux du sujet modèle de
10 mm au maximum. La figure 5.7(a) présente ces deux configurations.

1. Déroulement de la méthode de réduction de dimension des pro-
fils de connectivité par identification de ROIs (cf. 5.2) : La figure 5.7(b)
montre les résultats obtenus pour les différentes étapes : le profil de
connectivité du gyrus calculé (avant et après lissage géodésique gaussien)
ainsi que les bassins de la ligne de partage des eaux obtenus. Dans la
première configuration, tout se déroule pour le mieux. Les bassins corres-
pondent en effet aux parcelles initiales. Le deuxième cas se comporte de
façon similaire. Le seuillage du profil moyen élimine les connexions des
parcelles peu représentées dans le gyrus 1 (parcelles rose et rouge).

Modèle T1 Sujet 1 ∈ Boptimale
Parcellisation Gyri Parcellisation Parcelles du gyrus

(a) Données simulées. Le Gyrus 1 se trouve au centre. Sur le sujet modèle les fron-
tières des parcelles bleu foncé, beige et marron coïncident avec celles du gyrus. Sur
le sujet 1, elles ne coïncident pas et d’autres parcelles (rose et rouge) sont présentes
dans le gyrus.

Profils de
connectivité
moyens

Après lissage et
seuillage

Bassins LPE Parcellisation

M
od

èl
e

Su
je

t1

(b) Différentes étapes pour le gyrus 1. Vue centrée autour de la région présentant de
fortes connexions avec le Gyrus 1. Une rotation est effectuée par rapport à la vue 5.7(a)
ci-dessus.

Fig. 5.7 – Analyse d’un gyrus de la base simulée dans deux cas de figures : - Cas du
sujet modèle (les frontières du gyrus et celles des parcelles coïncident), - Sujet avec une
parcellisation décalée par rapport au gyrus. 5.7(a) Données simulées dans les deux cas :
avec la parcellisation en 30 parcelles et la parcellisation en gyri ; 5.7(b) Les premières
étapes de la méthode de réduction de dimension dans les deux cas de figure.

2. Comparaison avant/après réduction des profils : On constate
qu’avec les profils réduits, il y a une meilleure séparation des parcelles.
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Le calcul de la largeur de silhouette de chaque point du gyrus permet de
le remarquer (ce critère est appelé “silhouette avg width” en anglais). En
effet, la largeur de silhouette moyenne est un nombre réel entre 0 et 1,
d’autant plus grand que le point est proche (au sens de la distance entre
les profils de connectivité) des points du cluster auquel il appartient et
éloigné des autres clusters (cf. partie 6.2.2.2 pour une définition plus com-
plète). En moyennant sur chaque parcelle cette largeur de silhouette (ob-
tenant ainsi la “cluster average silhouette width” en anglais), on obtient
un critère indiquant à quel point la parcelle est bien séparée des autres
parcelles, ainsi que traduisant l’homogénéité des profils au sein de cette
parcelle. La moyenne des “silhouette width” sur l’ensemble des points
du gyrus est nommée “l’average silhouette width” et indique si globale-
ment les parcelles sont bien séparées et homogènes. La figure 5.9 montre
ainsi ces largeurs de silhouette pour deux cas : le cas avant réduction des
profils ( Fig. 5.9(a) ) et le cas après réduction ( Fig. 5.9(b) ). Ainsi, avant ré-
duction l’average silhouette width est de 0.33 contre 0.91 après réduction.
Les silhouette width individuelles (pour chaque parcelle, et pour chaque
point) sont beaucoup plus grandes pour les profils de connectivité réduits,
indiquant une meilleure séparation des parcelles et une meilleure homo-
généité après réduction des profils (moins de variance intra-parcelle).

Une analyse de scaling multidimensionnel métrique classique (Gower
1966) permet de représenter les points dans un espace bidimensionnel où
les distances sont relativement conservées (distance entre termes de profil
de connectivité). Cette représentation reflète bien la meilleure séparation
des parcelles ainsi que leur homogénéité dans le cas des profils réduits (cf.
Fig. 5.8).
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These two components explain 45.27 % of the point variability.
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These two components explain 77.17 % of the point variability.
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(b) Avec réduction

Fig. 5.8 – Cas optimal : Représentation bidimensionnelle des parcelles avant et après
réduction des profils de connectivité du sujet modèle (faite par scaling multidimensionnel,
utilisation de la fonction clusplot de R). Les parcelles ont l’air mieux séparées avec la
matrice de distance euclidienne sur les profils réduits qu’avec celle construite avec les
profils complets. La variance intra-parcelle est également plus faible.
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Silhouette width si

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette plot of (x = labels$V1, dmatrix = connectivityDist)

Average silhouette width :  0.33

n = 325 4  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   75  |  0.30

2 :   84  |  0.35

3 :   72  |  0.31

4 :   94  |  0.34

(a) Sans réduction : la largeur de silhouette de chaque parcelle est infé-
rieure à 0.34.

Silhouette width si

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette plot of (x = labels$V1, dmatrix = reducedConnectivityDist)

Average silhouette width :  0.91

n = 325 4  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   75  |  0.90

2 :   84  |  0.92

3 :   72  |  0.93

4 :   94  |  0.91

(b) Avec réduction : la largeur de silhouette de chaque parcelle est supé-
rieure à 0.90.

Fig. 5.9 – Cas optimal : Silhouette avant et après réduction des profils de connectivité du
sujet modèle , pour chaque point du gyrus 1 (points en ordonnée, largeur de silhouette en
abscisse). Les parcelles sont mieux séparées avec la matrice de distance euclidienne sur les
profils réduits qu’avec celle construite avec les profils complets.
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Inter-sujets : Sujets dérivés de T1 peu décalés : base Boptimale Rappelons
que les données simulées des 10 sujets de la base Boptimale ont les mêmes
caratéristiques que le sujet modèle T1 (densité élevée de tracts, distribution
locale des connexions d’une parcelle centrée autour du centroïde), avec
une variabilité au niveau des parcelles de chaque sujet (les centroïdes de
chaque parcelle étant décalés de 10 mm maximum par rapport au sujet
modèle ). Pour plus de détails, veuillez vous reporter à la description des
données simulées 4.3. L’analyse est focalisée sur le gyrus 1 de la parcelli-
sation en gyri du sujet modèle T1 comme précédemment (cf. Fig. 5.7(a)).

Fig. 5.10 – Base de sujets simulés Boptimale. Résultats de la réduction de dimension inter-
sujets : Profils de connectivité du gyrus 1 de chacun des 10 sujets (non entourés) ainsi
que le profil moyenné à travers les sujets (entouré en bleu), et les bassins issus de la ligne
de partage des eaux effectuée sur ce profil (entouré en rouge).

Les figures 5.10 et 5.12 présentent les résultats obtenus : les profils de
connectivité du gyrus pour chaque sujet, ainsi que les bassins obtenus par
ligne de partage des eaux dans les cas intra- et inter-sujets.

Fig. 5.11 – Cas inter-sujets. Base
de sujets optimale Boptimale. Pro-
jection des profils de connectivité
réduits suivant les 2 premières
composantes d’une ACP. Les cou-
leurs correspondent aux parcelles
du gyrus 1 (beige, violet, bleu
foncé et marron pour les plus
grosses parcelles).
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These two components explain 55.43 % of the point variability.
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1. Cas intra-sujet : Les bassins obtenus sont plutôt cohérents, mais cer-
tains bassins regroupent des parcelles (cf. Fig. 5.12). Ce sont souvent
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des parcelles proches, et avec des connexions faibles au gyrus qui
sont regroupées.

2. Cas inter-sujets : Les bassins obtenus correspondent bien chacun à
une parcelle : il n’y a pas de regroupement comme dans le cas pré-
cédent (cf. Fig. 5.12). Cela peut s’expliquer par le moyennage, qui
renforce les maximas de connexions de chaque parcelle (étant donné
le décalage léger des centroïdes entre les sujets, ainsi que la réparti-
tion gaussienne des connexions autour des centroïdes des parcelles).

Pour se faire une idée du pouvoir de séparation qu’il y a entre les diffé-
rentes parcelles décrites par leur profil de connectivité réduit, une analyse
en composantes principales (ou ACP) peut être effectuée sur ces profils. La
figure 5.11 montre ainsi la projection des profils réduits suivant les deux
premières composantes d’une telle analyse. Les principales parcelles du
gyrus sont bien séparées (parcelles beige, marron, bleu foncé et violette).

(a) Bassins obtenus par LPE intra-sujet (non entourés) ou inter-sujets
(entouré en rouge) et profil moyen du patch (entouré en bleu).

(b) Parcellisations des sujets et du sujet modèle (entouré en bleu).

Fig. 5.12 – Base de sujets simulée Boptimale. Réduction intra-sujet et inter-sujets.
5.12(a)Bassins obtenus par LPE intra-sujet pour chacun des sujets, profil de connecti-
vité moyenné et bassins de la LPE inter-sujets ; 5.12(b)Parcellisations simulées des sujets
ainsi que celle du sujet modèle .
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5.2.4 Données Simulées : Base extrême

Nous nous plaçons maintenant dans le cas extrême conformément à la
description faite dans la partie précédente (cf. partie 4.3.2.2) avec un sujet
modèle ayant :

– une connexion seulement par parcelle : la matrice de connectivité
binaire entre les parcelles est un graphe aléatoire régulier de degré
1,

– une densité de tracts faible (0.3 tracts/mm2),
– une distribution locale des connexions d’une parcelles est moins

gaussienne (autour du centroïde) avec σ = 5 mm et γ = 0.9.
A partir de ce modèle , une base de sujets avec une variabilité assez im-
portante (dmax = 20 mm) est construite : Bextreme. La figure 5.13 montre les
parcellisations obtenues pour les différents sujets.

Fig. 5.13 – Parcellisations simulées de chacun des sujets de la base ainsi que celle du
sujet modèle (avec les flèches qui indiquent les principales parcelles connectées au gyrus
1, connexions visibles sur les profils de connectivité de la figure 5.14).

La figure 5.14 montre les profils de connectivité de chaque sujet. Le
gyrus a trois connexions principales visibles sur cette vue correspondant
aux parcelles vert foncé, jaune et rose clair (indiquées par des flèches sur
la parcellisation du sujet modèle sur la figure 5.13).

Fig. 5.14 – Cas extrême Bextreme. Profils de connectivité du gyrus 1 de chacun des 10
sujets (non entourés) ainsi que le profil moyenné à travers les sujets (entouré en bleu).
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Fig. 5.15 – Cas extrême Bextreme. Bassins résultant de la ligne de partage des eaux en
intra-sujet pour chacun des sujets (non entourés) ou en inter-sujets (entouré en rouge).

La figure 5.15 montre les bassins obtenus à partir de la ligne de partage
des eaux intra-sujet et inter-sujet :

1. Cas intra-sujet : La plupart du temps, les bassins obtenus ne cor-
respondent pas à des parcelles initiales, ceci s’expliquant par le peu
de connexions entre les parcelles. Plusieurs maximas locaux appa-
raissent au sein d’une parcelle connectée et la procédure de regrou-
pement des bassins ne les regroupe pas.

2. Cas inter-sujets : Les bassins obtenus sont plus cohérents : le moyen-
nage à travers les sujets remplit son rôle. Chaque bassin de la ligne
de partage des eaux englobe l’une des trois parcelles connectées au
gyrus.

La figure 5.16 montre la projection des profils de connectivité réduits
suivant les deux premières composantes principales d’une ACP (de la
même façon que la figure 5.11 pour le cas optimal). La séparation entre
les parcelles est moins évidente ici.
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These two components explain 16.92 % of the point variability.
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Fig. 5.16 – Cas intra-sujet,
Base de sujets simulée extrême
Bextreme. Projection des profils
de connectivité réduits suivant
les deux premières composantes
d’une analyse en composantes
principales. Les couleurs corres-
pondent aux parcelles.
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5.2.5 Essais sur les données réelles

Description des données Les données de connectivité anatomique uti-
lisées ici sont celles de la deuxième base de données (cf. partie 2.4.2). En
résumé, un tracking probabiliste est effectué sur les données HARDI de
la base NMR. L’analyse FreeSurfer nous fournit des maillages du cortex
avec une correspondance point à point à travers les sujets. Pour chaque
sujet, la matrice de connectivité des points de la région d’intérêt est cal-
culée suivant la méthode décrite à la partie 3.3. La matrice Cs d’un sujet
s ∈ M(P,V)(N) où P et V sont respectivement le nombre de points de la
région d’intérêt (patch) ou de la surface totale du cortex. Il y a alors une
double correspondance entre les matrices des différents sujets. Chaque
ligne correspond au profil de connectivité d’un point de la région d’in-
térêt, point qui se retrouve chez tous les sujets. Chaque colonne de la
matrice correspond à un point de la surface corticale, qui se retrouve aussi
à travers les sujets.

Gyrus Post-central

Résultats La figure 5.17 montre les profils de connectivité intra-sujet,
le profil moyen du gyrus post-central à travers les sujets ainsi que les
régions obtenues par ligne de partage des eaux sur le profil moyen.

Fig. 5.17 – Profils de connectivité du gyrus post-central pour les 10 sujets (non entourés),
profil moyenné à travers les individus (entouré en bleu), et bassins obtenus par la ligne
de partage des eaux sur ce profil (entourés en rouge).

Remarques En regardant de plus près la connectivité totale indivi-
duelle d’un patch (profil de connectivité du patch) à travers les sujets, on
constate que les ROIs extraites individuellement ne se correspondent pas
parfaitement quand elles sont projetées sur la surface corticale moyenne. Il
peut y avoir des décalages spatiaux non négligeables, dus par exemple aux
erreurs de recalage de la méthode surfacique d’appariement utilisée, aux
erreurs de tracking, ou à une variabilité inter-individuelle des faisceaux.
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Le moyennage du profil à travers les sujets peut apporter une réponse dans
le cas où la répartition du centre des connexions (position géodésique sur
la surface) est gaussienne.

La Figure 5.18 par exemple, présente un zoom sur une partie du pro-
fil de connectivité du gyrus-post-central, pour trois sujets (5.18.A.s1,s2,s3).
On distingue une région de forte connexion à des positions différentes
pour chaque sujet. Sur le profil moyen associé (5.18.avg), les régions pré-
cédentes se regroupent pour former une seule région. Cette région est
ensuite extraite par la ligne de partage des eaux 5.18.wat. La partie 5.18.B
représente deux types de profils de connectivité individuel d’un point du
cortex pour les trois sujets (simplifié) :

– soit le profil vers le cortex entier p (appelé aussi profil complet),
– soit le profil p� réduit vers les ROIs déterminées précédemment.

Dans l’exemple, les profils réduits (ps)s=1..3 des différents sujets sont iden-
tiques, alors que les profils complets (p�s)s=1..3 sont différents. Si la dis-
tance euclidienne est utilisée pour comparer ces profils, lors d’un clus-
tering ultérieur, cela sera plus facile de regrouper les points des 3 sujets
dans un même cluster à partir des profils réduits (ps)s=1..3, où la similarité
entre les profils des sujets est maximale.

Région englobant le SMA et le pré-SMA Nous avons défini une région
d’intérêt initiale englobant l’aire motrice supplémentaire (SMA) et l’aire
prémotrice associée (pré-SMA) (cf. partie 2.3.2.3).

La figure 5.19 montre les profils de connectivité de cette région pour
chaque sujet, ainsi que leur moyenne à travers les sujets. Les connexions
retrouvées sont cohérentes avec la littérature (cf. partie 1.2.3.2). Les zones
fortement connectées à la région étant le cortex moteur, le cortex frontal,
le cortex pariétal médian, ainsi que la partie de “l’interface du cortex”
correspondant au passage du tract cortico-spinal.

Les figures 5.19(b) et 5.19(d) montrent les résultats de la ligne de par-
tage des eaux qui identifie un ensemble de régions d’intérêt, au niveau
intra et inter-sujets. En comparaison du cas intra-sujet, les bassins trouvés
en inter-sujets sont moins nombreux et plus lisses.

La figure 5.20 montre les profils de connectivité de chaque bassin
trouvé en inter-sujets, pour deux sujets : un maillage texturé représen-
tant la région englobant le SMA et le pré-SMA est positionné au dessus
de chaque bassin. La texture représente le nombre de connexions total du
bassin vers chacun des points de la région. En visualisant deux sujets, la
variabilité apparait déjà importante, même si des similarités apparaissent
aussi, les connexions les moins variables étant les plus courtes (connexions
vers le cortex moteur par exemple).
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(a) Visualisation sur la surface corticale moyenne. s1, s2, s3 : Profils de
connectivité des 3 sujets, AVG. Profil de connectivité moyenné, WAT. Les
bassins associés.
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(b) Exemple 2D des profils de connectivité complets des 3 sujets.
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(c) Exemple 2D des profils réduits des 3 sujets selon les 3 bassins LPE.

Fig. 5.18 – Intérêt de la LPE inter-sujets. Illustration sur un zoom autour d’une partie du
profil de connectivité du gyrus post-central pour 3 sujets. Les connexions entre les sujets
présentent un léger décalage spatial (Fig. 5.18(a).s1-3). Les sujets ont donc des profils
de connectivité complets différents (Fig. 5.18(b)). Dans le cas optimal, la LPE effectuée
sur le profil moyen (Fig. 5.18(a).AVG) regroupe les connexions des différents sujets dans
un même bassin (Fig. 5.18(a).WAT). Les profils réduits des 3 sujets vers ces bassins sont
alors identiques dans l’exemple ci-dessus (Fig. 5.18(c)).
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(a) Profils de connectivité de chacun des sujets ainsi que le profil moyen. (b) Bassins intra-sujet de chacun des sujets ainsi que les bassins inter-sujets.

Fig. 5.19 – Réduction de dimension par identification des ensembles de régions d’intérêt en intra et inter-sujets. Exemple de la région RSMA∪pré-SMA englobant le SMA
et le pré-SMA. 5.19(a)Profils de connectivité. 5.19(b) Régions obtenues en intra et inter-sujets. Il y a des connexions avec le cortex moteur, le cortex frontal, ainsi que le
cortex pariétal médian.
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(a) Sujet01

(b) Sujet03

Fig. 5.20 – Connectivité de la région englobant le SMA et le pré-SMA pour deux sujets.
Pour chaque bassin identifié au niveau inter-sujets, un modèle réduit de la région englo-
bant le SMA et le pré-SMA est ajouté avec une texture représentant les connexions du
bassin vers chaque point de la région (échelle allant du bleu au rouge foncé pour toutes
les connexions de plus de 300 tracts).
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5.3 Analyse en composantes principales

Une autre approche pour réduire les profils de connectivité sans a priori
est d’utiliser une méthode de réduction de dimension classique, l’analyse
en composantes principales par exemple. Dans ce cas, l’information de
voisinage et l’organisation des points sur la surface corticale sous-jacente
ne seront pas utilisées contrairement à la méthode précédente.

5.3.1 Principe

Nous nous plaçons exactement dans le même cas que celui défini précé-
demment (cf. 5.1.Notations). Nous considérons un patch de la surface cor-
ticale constitué de P points auxquels sont associés P profils de connectivité
corticaux i.e vers l’ensemble du cortex (constitué de V points). Rappelons
que ces profils de dimension V représentent les lignes d’une matrice de
connectivité X ∈ M(P,V)(R+).

L’ensemble des profils (appelés encore observations) sont des points
de l’espace (R+)V , qui forment ainsi un nuage de points dans cet espace
appelé espace des attributs.

L’analyse en composantes principales consiste à trouver un sous-
espace H de (R+)V de dimension k dans lequel on aura la meilleure
représentation du nuage de points constitué par les profils, c’est-à-dire
le sous-espace sur lequel la projection du nuage de points aura la plus
grande variance (Hotelling 1933).

Soit X une matrice de données centrées, l’analyse en composantes prin-
cipales cherche une projection linéaire M qui maximise la fonction coût :
trace(tMcov(X)M où cov(X) est la matrice de covariance de X.

On peut montrer que cela est équivalent à trouver les k valeurs propres
de la matrice de covariance de X correspondant au k plus grandes valeurs
propres.

Dans cette thèse, l’analyse en composantes principales est effectuée
avec le language R (Venables et Ripley 2002).

5.3.2 Méthode

La démarche adoptée se déroule en deux étapes :

1. Calcul des profils de connectivité vers une segmentation uniforme
de la surface corticale (avec contraintes ou non),

2. Analyse en composantes principales de la matrice constituée par ces
profils réduits, soit au niveau intra-sujet, soit en inter-sujets.

1. Première réduction de dimension à partir d’une segmentation a priori
En pratique, nous avons un problème de dimension car la matrice X ∈

M(P,V)(R+) contient plus d’attributs que d’observations : P le nombre de
points du patch considéré est obligatoirement inférieur à V, le nombre de
points de la surface corticale complète. Pour résoudre ce problème, une
première réduction des profils est effectuée.
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Segmentation utilisée Dans le cas d’une approche volumique, cer-
taines études travaillant sur les tractogrammes1 changent de résolution
et calculent les tractogrammes sur des voxels plus gros (5 mm isotropique
par exemple dans l’article de Johansen-Berg et al. (2004)). Dans cette thèse,
la définition d’une segmentation de Voronoï centroïdale (Du et al. 1999)
de la surface du cortex remplit le même rôle.

Cette segmentation fondée sur des diagrammes de Voronoï itératifs
aboutit à une parcellisation en cellules de Voronoï de tailles similaires
réparties uniformément à la surface du cortex. Une description de l’algo-
rithme et de son implémentation surfacique est détaillée dans la partie
spécifique aux prétraitements surfaciques 3.2.1. Nous noterons {Vk}

K
k=1 la

partition de la surface corticale V en résultant.

Fig. 5.21 – Diagramme de Voronoï cen-
troïdal. Exemple de parcellisation en 2400
régions de la surface corticale de l’hémi-
sphère droit. Le maillage de cette surface
utilisé ici est le maillage moyen de la base
de sujets de cette thèse fourni par Freesur-
fer (cf. 2.3.2.2).

Réduction des profils de connectivité La réduction des profils de
connectivité constituant la matrice de connectivité X du patch s’effectue
de la même manière qu’à l’étape 3 (cf. Equation 5.1) en remplaçant les
régions {Rb}

B
b=1 par les {Vk}

K
k=1. Cette étape aboutit donc à une matrice

de connectivité réduite X’ du patch du type :

X’ =

V1 . . . VK






. . . p�1 . . . v1

...
. . . p�P . . . vP

avec :






∀(i, j) ∈ �1, P�× �1, K� : X’(i, j) = ∑
k,vk∈Rj

X(i, k)

La ligne X’(i) est le profil réduit du point vi, noté p�i
∀j ∈ �1, K�, Vj est la jème région de la segmentation utilisée..

Normalisation des profils de connectivité Lorsque le but ultime
est de parcelliser le patch en régions homogènes en terme de profils de
connectivité, une étape de normalisation peut être effectuée. En effet, les
profils réduits précédent représentent pour chaque point son nombre de
tracts vers chacune des régions {Vk}

K
k=1 précédentes. On peut vouloir clus-

teriser les points du patch non pas en fonction du nombre de tracts mais
en fonction de la proportion de chaque connexion (associée à une région

1 profils de connectivité vers l’ensemble des voxels de la matière blanche ou du cerveau
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Vk dans les connexions de chaque point). L’étape de normalisation a pour
but de transformer le nombre de connexions en proportions.

En pratique, la matrice X’ est d’abord normalisée suivant la norme
� . �1. Chaque profil réduit p�i est divisé par la somme des forces de
connexion le constituant :

∀i ∈ �1, P� : Zi =
K

∑
k=1

p�i(k)

∀j ∈ �1, K� : (p�i)norm(j) = :

�
p�i(j)

Zi
si Zi �= 0

p�i(j) sinon.

Chaque valeur (p�i)norm(j) non nulle des profils (p�i)norm en résultant
représente ainsi la proportion des connexions entre le point vi du patch et
la région Vj dans l’ensemble des connexions du point vi.

Dans le cas où l’on applique la PCA sur un groupe de sujets, cela
permet aussi d’avoir des profils de connectivité comparables entre les
sujets. Pour chaque sujet s des N sujets de la base de sujets considérée,
nous noterons ainsi X�snorm la matrice de connectivité associée à ces profils.

2. Analyse en composantes principales de la matrice réduite X’

Intra-sujet Une analyse en composantes principales est ensuite ef-
fectuée en utilisant le language R. Cette analyse projette les profils de
connectivité p�i sur un sous-espace de (R+)V définie par C composantes
principales. Le nombre C de ces composantes principales est fixé ici de
manière arbitraire dans un premier temps. Nous verrons par la suite des
exemples sur les données simulées ainsi que sur les données réelles.

Inter-sujets Dans le cas inter-sujets, une autre étape de concaténa-
tion des profils de connectivité des différents sujets se rajoute avant
l’analyse en composantes principales. Les profils de connectivité normali-
sés de l’ensemble des sujets sont ainsi concaténés, aboutissant à une ma-
trice X� concat

norm de taille (N× P, K). L’analyse en composantes principales est
alors effectuée sur cette matrice.

5.3.3 Données Simulées : Cas optimal Template T1

Intra-sujet Rappelons que le cas optimal (cf. partie Simulation 4.3.2.1 et
Fig 5.7) des données simulées a les propriétés suivantes :

– une densité de tracts élevée ( 10 tracts/mm2 ),
– la distribution locale des connexions d’une parcelle centrée autour

du centroïde avec σ = 5 mm et γ = 0.5,
– Chaque parcelle a trois connexions vers trois parcelles de la surface

corticale.
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Réduction avant ACP La parcellisation aléatoire utilisée pour la pre-
mières réduction de dimension avant ACP est une parcellisation de Vo-
ronoï centroïdale initialisée avec 200 graines prises aléatoirement sur la
surface corticale simulée (cf. Fig. 5.22).

Fig. 5.22 – Parcellisation en 200
régions par Voronoï Centroïdal.
(cf. partie 3.2.1 pour plus de dé-
tails sur la construction de cette
parcellisation).

Résultats de l’ACP Une analyse en composantes principales est
effectuée d’après la méthode présentée précédemment. Nous trouvons
ainsi :

– que la variance des données est expliquée principalement par les
quatre premières composantes (cf. Fig 5.23),

– qu’il existe un lien direct entre les vecteurs principaux trouvés et
les parcelles connectées au gyrus : ces parcelles correspondent aux
maximas et minimas des composantes (cf. Fig. 5.24) ;

– qu’il y a un bon pouvoir de séparation entre les parcelles du gyrus
(cf. Fig. 5.25).

Fig. 5.23 – Cas intra-sujet : ACP du gyrus
1 du sujet 1 de la base BT1(10 mm). La va-
riance des données de connectivité suivant
les différentes composantes de l’ACP. Ici les
quatre premières composantes expliquent la
majeure partie de la variance.

Inter-sujets Rappelons que les données simulées des 10 sujets de la base
BT1(10) ont les mêmes caratéristiques que le sujet modèle T1 (densité élevée
de tracts, distribution locale des connexions d’une parcelle centrée autour
du centroïde), avec une variabilité au niveau des parcelles de chaque sujet
(les centroïdes de chaque parcelle étant décalés de 10 mm maximum par
rapport au sujet modèle ). Pour plus de détails, veuillez vous reporter à la
description des données simulées 4.3.

Les données de connectivité du gyrus 1 de chaque sujet est traité de
la façon décrite à la partie 5.3.2. La parcellisation aléatoire utilisée pour
réduire les données avec l’ACP est la même que dans le cas intra-sujet
précédent.
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Fig. 5.24 – Cas intra-sujet : ACP du gyrus 1 du sujet 1 de la base BT1(10 mm). La pre-
mière composante correspond aux connexions de la parcelle marron, la deuxième à celles
de la bleu foncé (termes positifs en rouge). Les termes négatifs (en bleu) correspondent
aux connexions des parcelles violette et beige.
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Fig. 5.25 – Cas intra-sujet :
ACP du gyrus 1 du sujet 1
de la base BT1(10 mm). Pro-
jection des profils de connec-
tivité des points suivant les
deux premières composantes.
La couleur des points corres-
pond aux parcelles du gyrus.
Les parcelles principales sont
en bleu foncé, marron, vio-
let et beige. Les parcelles rose
et rouge ne représentent que
peu de points (cf. Fig. 5.7(a)
pour visualiser leur intersec-
tion avec le gyrus 1).

Des constatations similaires au cas intra-sujet peuvent être faites, no-
tamment :

– la variance des données est expliquée principalement par les quatre
premières composantes (cf. Fig 5.27),

– les parcelles principales sont déjà bien séparées à partir des deux
premières composantes principales (cf. Fig. 5.26(a)),

– C’est en revanche moins le cas pour les parcelles plus petites en
périphérie du gyrus, qui ne sont pas présentes chez tous les sujets,
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– Pour les parcelles principales, les profils projetés suivant les deux
premières composantes sont regroupés par sujets (cf. Fig. 5.26(b)).
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(b) La couleur des points correspond aux différents sujets.

Fig. 5.26 – Cas inter-sujets : ACP du gyrus 1 de la base BT1(10 mm). Projection des
profils de connectivité des points suivant les 2 premières composantes.
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Fig. 5.27 – Cas Inter-sujets : ACP du gy-
rus 1 de la base BT1(10 mm). La variance
des données de connectivité suivant les dif-
férentes composantes de l’ACP. Les 4 pre-
mières composantes expliquent la majeure
partie de la variance.

5.3.4 Données simulées : Cas extrême

Rappels Le sujet modèle du cas extrême des données simulées a pour
caractéristiques :

– une connexion seulement par parcelle,
– une densité de tracts faible (0.3 tracts/mm2),
– la distribution locale des connexions d’une parcelles est moins gaus-

sienne (autour du centroïde) avec σ = 5 mm et γ = 0.9.
A partir de ce modèle , une base de sujets avec une variabilité assez impor-
tante (dmax = 20mm) est construite : BT0.3,σ=5,γ=0.9(20mm).

Résultats L’analyse en composantes principales ne donne pas des résul-
tats aussi satisfaisants que précédemment, aussi bien dans le cas intra-sujet
que inter-sujets :

– la variance des données est expliquée par un nombre plus important
de composantes (cf. Fig. 5.28(a) et 5.28(b)),

– la séparation entre les parcelles est moins évidente (cf. Fig. 5.29 et
5.30).
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(a) Intra-sujet, sur le sujet 1 (b) Inter-sujets

Fig. 5.28 – Variance expliquée par les composantes de l’ACP du gyrus 1 de la base
extrême. La variance des données de connectivité est expliquée par un nombre plus im-
portant de composantes que dans le cas des données simulées optimales.
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Fig. 5.29 – Cas Intra-sujet : ACP du gyrus 1 du sujet 1 de la base extrême. Projection
des profils de connectivité des points suivant les deux premières composantes.
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Fig. 5.30 – Cas Inter-sujets : ACP du gyrus 1 de la base extrême. Projection des profils
de connectivité des points suivant les deux premières composantes.

5.3.5 Essais sur les données réelles

Nous présentons ici l’exemple d’une analyse en composantes principales
des données de connectivité du gyrus post-central droit.

Gyrus post-central droit

Cas Intra-sujet : Exemple du sujet 1

Données d’entrée Les données utilisées sont celles présentées à la
partie 2.4.2). Dans ce contexte :

– le patch surfacique correspondant au gyrus post-central droit pos-
sède environ P =2200 points ,

– la parcellisation utilisée pour réduire les données est découpée en
environ K =2400 régions par hémisphère,

– la matrice de connectivité est de plus normalisée conformément à la
description précédente (cf. 5.3.2).

Pour simplifier le problème l’ACP est effectuée à partir de la matrice
de connectivité vers l’hémisphère droit (avec supression des régions ap-
partenant au gyrus post-central). Les données d’entrée sont donc sous la
forme de la matrice suivante :

X’ =

V1 . . . V �
K






. . . p�1 . . . v1

...
. . . p�P . . . vP
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avec {Vk}
K�
k=1 l’ensemble des régions de la segmentation de l’hémisphère

droit qui sont connectées au gyrus (K� < P < K).

Résultats Après l’analyse en composantes principales, nous constatons
que :

– en comparaison aux données simulées, la variance des données est
expliquée d’une façon intermédiaire par rapport aux deux bases (op-
timale et extrême) ; en effet, cette variance est expliquée par un plus
grand nombre de composantes que pour la base simulée optimale,
mais la variance expliquée décroît plus rapidement en fonction du
numéro de la composante par rapport à la base simulée extrême (cf.
Fig. 5.31) ;

– la visualisation sur la surface corticale des trois premières compo-
santes principales est en lien avec les connexions du gyrus comme
dans le cas des données simulées même si cela est moins clair (cf.
Fig. 5.32 et 5.33) ;

– les scores des points du gyrus suivant les premières composantes
permettent l’identification de différentes régions spatiales sur le gy-
rus (cf. Fig. 5.34). Les composantes ont un pouvoir de séparation des
points.

Fig. 5.31 – ACP du gyrus post-
central droit du sujet 1 à partir
des données de connectivité ana-
tomique de l’hémisphère droit. Va-
riance représentée par les 10 pre-
mières composantes.
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(a) 1 (b) 2 (c) 3

(d) 1 (e) 2 (f) 3

Fig. 5.32 – ACP du gyrus post-central droit du sujet 1 (sur les données de connec-
tivité de l’hémisphère droit). Visualisation des 3 premières composantes principales
en vue de côté (5.32(a), 5.32(b), 5.32(c)) et vue médiale (5.32(d), 5.32(e), 5.32(f)).
Les couleurs représentent le poids de chacune des composantes suivant les points
de la surface corticale (caractérisant l’espace non réduit des profils de connectivité
complets). Nous pouvons noter qu’il existe un lien entre les composantes obtenues
et les régions connectées au gyrus (Fig. 5.33).

Fig. 5.33 – Profil de connectivité du gyrus post-central droit du premier sujet de
la base NMR. Cette visualisation surfacique du profil du gyrus permet d’identifier
un ensemble de régions d’intérêt correspondant à l’arrivée de chaque faisceau. Ces
régions sont en lien avec les composantes principales de l’ACP effectuée sur les
données de connectivité du gyrus (Fig. 5.32). Rappelons que nous avons présenté
une façon simple de les identifier automatiquement dans la partie 5.2.
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(a) 1 (b) 2 (c) 3

Fig. 5.34 – ACP du gyrus post-central droit du sujet 1 à partir des données
de connectivité anatomique de l’hémisphère droit. Visualisation des scores des
points du gyrus suivant les 3 premières composantes principales (5.34(a), 5.34(b),
5.34(c)). La visualisation est effectuée sur le maillage natif du sujet ou sur le
maillage gonflé avec un zoom.

5.4 Différentes mesures de distance entre profils

Dans cette section nous allons aborder différentes mesures de distance ou
de similarités possibles entre deux profils de connectivité. A l’aide des
données simulées, nous évaluerons alors leur pertinence, et leur consé-
quence sur le clustering intra-sujet (partie 6) et inter-sujets (partie 7.1).

Notations, rappel En considérant l’ensemble V = {vi, ..., vV} des V
points d’un maillage du cortex, nous avons précédemment noté pi ∈
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(N+)V) le profil de connectivité d’un point vi de V vers l’ensemble des
points de V . Dans la suite, nous considèrerons deux profils de connectivité
appelés x = [x1, .., xV ] et y = [y1, .., yV ] correspondant à deux profils pi et
pj.

5.4.1 Définitions

5.4.1.1 La corrélation

Dans la plupart des études récentes parcellisant le cortex en fonction de la
connectivité anatomique, une matrice de cross-correlation est calculée à
partir de la matrice de connectivité obtenue par tractographie probabiliste
(cf. chapitre introductif 1.2.3).

La corrélation (Pearson’s Correlation) entre deux variables aléatoires
X et Y d’espérances µX et µY et d’écarts type σX et σY respectivement, est
définie comme :

ρX,Y =
cov(X, Y)

σXσY
=

E [(X− µX)(Y− µY)]
σXσY

(5.2)

Si l’on dispose d’un échantillon de N mesures x = (xi)i=1..N et y =
(yi)i=1..N de X et Y, une estimation de la corrélation de Pearson entre
X et Y est donnée par le coefficient de corrélation de l’échantillon défini
comme :

r =
1

N − 1

N

∑
i=1

�
xi − x̄

sX

� �
yi − ȳ

sY

�
(5.3)

où x̄ et sx, ȳ et sy sont les moyennes et écarts type des échantillons x et y
respectivement.

5.4.1.2 Distance euclidienne

Etant donnés deux profils de connectivité X et Y, la distance euclidienne
entre ces deux vecteurs est définie par :

d(X, Y) =

����
V

∑
i=1

(xi − yi)2 (5.4)
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5.4.1.3 Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff est une mesure de distance entre deux sous-
ensembles de points associés à un espace métrique.

Soit X et Y deux sous-ensembles non vides d’un espace métrique
(M,d). La distance de Hausdorff dH(X, Y) est définie par :

dH(X, Y) = max{sup
x∈X

inf
y∈Y

d(x, y), sup
y∈Y

inf
x∈X

d(x, y)} (5.5)

Fig. 5.35 – Principe de la distance de Hausdorff entre deux ensembles C (carré rouge) et
D (disque bleu).

L’intérêt de cette distance est qu’elle tient compte du côté spatial.
Comme le montre la figure 5.36, l’aspect spatial des données et la dis-
tance spatiale correspondante est prise en compte lors du calcul de la
distance de Hausdorff alors que cela n’est pas le cas pour la distance eu-
clidienne. Cette figure présente trois exemples de profils. Ainsi le profil
1 a deux connexions : une rouge et une bleue (les couleurs permettent
d’apparier les connexions deux à deux les plus proches sur les trois pro-
fils. Les distances entre ces couples de connexions seront utilisées dans
le calcul de la distance de Hausdorff.). Les deux autres profils ont deux
connexions décalées par rapport au premier profil. La distance euclidienne
entre chacun des profils p1 et p2 avec le premier profil est également éle-
vée : deuclid(p1, p2) = deuclid(p1, p3). En revanche, la distance de Hausdorff
est différente dans les deux cas, avec dH(p1, p2) < dH(p1, p3). Ceci corres-
pond bien à l’appréciation visuelle que nous faisons lorsque nous com-
parons les deux profils : le pattern spatial formé par le profil 2 est plus
proche du profil 1 que ne l’est celui du profil 3.

Nous avons vu au 5 une méthode de réduction des profils de connec-
tivité permettant de s’affranchir d’une partie de la variabilité inter-
individuelle. Une autre idée serait de définir une autre distance quanti-
fiant la variabilité entre les profils, n’étant pas nulle lorsque les profils ne
se surperposent pas, mais fonction du décalage spatial de leur pattern
surfacique. La distance de Hausdorff semble répondre à ces critères.
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(a) Profil 1. (b) Profil 2. (c) Profil 3.

Fig. 5.36 – Illustration de la différence entre les distances euclidienne et de Hausdorff avec
des exemples de profils de connectivité : Trois exemples de profils. Les deux autres profils
ont deux connexions décalées par rapport au premier profil (cf. trace en pointillés du
profil 1). La distance euclidienne entre chacun des profils p1 et p2 avec le premier profil
est également élevée : deuclid(p1, p2) = deuclid(p1, p3). Dans le cas de la distance de
Hausdorff, cette distance est différente dans les deux cas, avec dH(p1, p2) < dH(p1, p3).
Ceci correspond bien à l’appréciation visuelle que nous faisons des patterns formés lorsque
nous comparons les deux profils.

5.4.2 Données Simulées

Cas optimal

Nous avons ainsi calculé les distances entre les profils de connectivité du
gyrus 1 du cas optimal des données simulées pour les trois types de dis-
tances définis précédemment. La figure 5.37 montre les résultats d’une
représentation bidimensionnelle des points du gyrus construite à partir
des différentes matrices de distances associées.

La prise en compte du côté spatial des données est bien illustrée dans
ce cas. En effet, les parcelles bleu foncé et beige ont des connexions diffé-
rentes (ne se chevauchant pas spatialement) :

– elles sont donc bien séparées par les deux premières mesures,
– la distance de Hausdorff en revanche les sépare moins et ceci est co-

hérent car ces parcelles présentent des connexions qui sont deux à
deux proches spatialement de manière géodésique à la surface cor-
ticale (cf. Visualisation des connexions à la figure 5.24).
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Fig. 5.37 – Cas optimal : Représentation bidimensionnelle des points du sujet modèle (faite par scaling multidimensionnel) à partir de 3 types de distances entre les
profils de connectivité associés. Une couleur différente est associée aux points de chaque parcelle.
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These two components explain 85.67 % of the point variability.
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(a) Cross Correlation, avec PCA
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These two components explain 45.27 % of the point variability.
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(b) Distance euclidienne, avec
Multi.Dim.scaling
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These two components explain 27.66 % of the point variability.
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(c) Distance de Hausdorff, avec
Multi.Dim.scaling

Silhouette width si

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette plot of (x = labels$V1, dmatrix = connectivityCrossCorrDist)

Average silhouette width :  0.55

n = 325 4  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   75  |  0.53

2 :   84  |  0.61

3 :   72  |  0.55

4 :   94  |  0.53

(d) Cross Correlation (avg=0.55)

Silhouette width si

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette plot of (x = labels$V1, dmatrix = connectivityDist)

Average silhouette width :  0.33

n = 325 4  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   75  |  0.30

2 :   84  |  0.35

3 :   72  |  0.31

4 :   94  |  0.34

(e) Distance euclidienne (avg=0.33)

Silhouette width si

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette plot of (x = labels$V1, dmatrix = connectivityHausdorffDist)

Average silhouette width :  0.68

n = 325 4  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   75  |  0.57

2 :   84  |  0.76

3 :   72  |  0.75

4 :   94  |  0.64

(f) Distance de Hausdorff (avg=0.68)
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5.4.2.1 Cas extrême

Rappels Le sujet modèle du cas extrême des données simulées a pour
caractéristiques (cf. partie 4.3.2.2) :

– une connexion seulement par parcelle,
– une densité de tracts faible (0.3 tracts/mm2),
– la distribution locale des connexions d’une parcelles est moins gaus-

sienne (autour du centroïde) avec σ = 5 mm et γ = 0.9.
A partir de ce modèle , une base de sujets avec une variabilité assez impor-
tante (dmax = 20 mm) est construite : Bextreme.

Effet de la réduction de dimension des profils La figure 5.38 montre
la matrice de cross-corrélation des profils de connectivité des points du
gyrus dans trois cas :

1. avec les profils réduits à partir d’une parcellisation de Voronoï aléa-
toire du cortex (cf. Fig. 5.38(g) et partie 5.3.2 pour la réduction de
dimension),

2. avec les profils réduits à partir de l’identification automatique des
régions d’intérêt connectées au gyrus (cf. Partie 5.2 pour la méthode
de réduction) :

a. au niveau intra-sujet (cf. Fig. 5.38(h),
b. au niveau du groupe de sujet (cf. Fig. 5.38(i)).

Nous constatons que la réduction de dimension par identification de
régions d’intérêt renforce les corrélation entre les points du gyrus au sein
des parcelles. Avec un effet plus important avec la réduction au niveau
inter-sujets.

(g) Profils réduits (parcellisa-
tion aléatoire 200 parcelles)

(h) Profils réduits en intra-
sujet

(i) Profils réduits en inter-
sujets

Fig. 5.38 – Cas extrême Bextreme. Matrice de cross-corrélation entre les profils de
connectivité pour 3 cas : 5.38(g)Réduction à partir d’une parcellisation aléatoire du
maillage du cortex en 200 parcelles, 5.38(h)Réduction intra-sujet décrite prédédemment,
5.38(i)Réduction inter-sujets décrite précédemment.
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5.5 Conclusion

Dans la littérature, pour parcelliser une région du cortex, deux types de
profils sont principalement utilisés, associés à deux approches : l’approche
aveugle où l’on prend en compte les profils complets, et l’approche avec a
priori où les profils sont regroupés en fonction de régions d’intérêt identi-
fiées à partir d’une segmentation a priori du cortex ou manuellement avec
des a priori sur les connexions.

Dans cette section, nous proposons de nouvelles manières de résumer
l’information contenue dans les profils de connectivité d’un patch du cor-
tex. Ceci est fait à partir des données de connectivité elle-mêmes, et sans
l’utilisation d’une parcellisation a priori du cortex. Nous avons à chaque
fois étudié ces approches sur des données simulées et sur des données
réelles.

Nous avons ainsi présenté une méthode permettant l’identification au-
tomatique des régions d’intérêt connectées au patch, pour un sujet ou
pour un groupe de sujets. Cette méthode permet : d’isoler les différents
tracts connectés au patch et de pouvoir les visualiser, et peut ensuite servir
à réduire les profils de connectivité en vue d’effectuer un clustering sur ces
profils. Ce type de réduction augmente la similarité entre les profils des
points au sein de chaque parcelle dans le cas d’un exemple sur les don-
nées simulées. Ceci sera utile pour une parcellisation en fonction de ces
profils. Dans le cas des données réelles, grâce à un outil de visualisation
développé pendant cette thèse, nous constatons, dans le cas d’un patch
englobant le SMA et le pré-SMA, que cette région comporte des forces
de connexion différentes suivant les ROIs identifiées précédemment. Ceci
sera intéressant à étudier dans le cas d’un clustering de cette zone par la
suite.

Nous avons aussi étudié le comportement d’une analyse en compo-
santes principales sur les données de connectivité. Dans le cas de don-
nées simulées comme dans le cas des données réelles (analyse sur le gy-
rus post-central), les parcelles connectées au patch sont représentées par
les minimas et les maximas des composantes principales. La variance est
de plus principalement expliquée par les quatre premières composantes
dans le cas du gyrus post-central. Enfin, les scores des points du patch
suivant les premières composantes varient spatialement, en formant des
zones homogènes, et cohérentes spatialement. Dans la suite du manuscrit,
nous essaierons de les identifier automatiquement par clustering.

Profils et parcellisation

Comme l’illustre la figure 5.39, parcelliser le cortex à partir des profils de
connectivité complets (approche aveugle) ou à partir de régions d’intérêt
bien identifiées peut conduire à des résultats très différents. En effet sur
cet exemple, une parcellisation basée sur le profil de connectivité avec
tout le cerveau rassemble les voxels qui ont des coordonnées rétinoto-
piques similaires (couleurs claires avec couleurs claires, couleurs foncées
avec couleurs foncées). En revanche, si les trois aires rétinotopiques ap-
partiennent à différentes parcelles d’une parcellisation à large échelle, une
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classification basée sur le profil de connectivité vers chaque région de
cette parcellisation va séparer le système en trois aires distinctes.

Fig. 5.39 – Réseau simulé de trois aires inspirées du réseau rétinotopique et leur matrice
de connectivité. (source : Perrin (2006)).

Il est ainsi intéressant d’étudier le comportement du clustering en fonc-
tion des profils de connectivité utilisés (associés à la méthode de réduction
de dimension appliquée).

Comme le montre la figure 5.40, en dehors de la définition des profils
de connectivité, il existe de multiples démarches pour parcelliser le cortex
à partir des données de connectivité anatomique, ainsi que différentes
méthodes pour sa réalisation.

Nous allons dans un premier temps présenter une démarche possible
avec un choix de méthodes donné (Encadrés en rouge sur la figure 5.40).
Cette démarche a abouti à un article de conférence (Roca et al. 2009a) et
sera abordée dans le chapitre 6 suivant. Elle propose une parcellisation du
cortex entier, en intra-sujet, avec une démarche itérative, en réduisant les
profils à partir de l’identification automatique de régions d’intérêt définie
précédemment (cf. partie 5.2.1).

Dans un deuxième temps nous proposerons une méthode parcellisant
une région donnée au niveau d’un groupe de sujets, utilisant une réduc-
tion de dimension des profils de connectivité grâce à l’identification auto-
matique de régions d’intérêt définies au niveau du groupe (cf. partie 5.2.2
et Encadrés en jaune sur la figure 5.40). Cette approche a abouti à un
article de conférence (Roca et al. 2010a) et sera abordée dans la partie 7.1.

Dans un troisième temps (partie 7.2), nous aborderons les autres dé-
marches testées durant ma thèse, démarches se différenciant par la tech-
nique de réduction de dimension utilisée. Nous comparerons les résutats
obtenus avec les différentes méthodes sur les données simulées ainsi que
sur les données réelles.
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Fig. 5.40 – Parcellisation du cortex en fonction des données de connectivité anatomique.
Exemple de différentes approches envisageables avec les méthodes testées. L’approche
constituée des encadrés oranges sera abordée dans le chapitre 6, celle des encadrés jaunes
dans le chapitre 7.1.



6Parcellisation itérative
intra-sujet du cortex entier

L’objectif de ce travail est d’effectuer une parcellisation du cortex entier
en fonction des données de connectivité anatomique pour chaque

sujet indépendamment et ceci sans utiliser une segmentation a priori
pour réduire les profils de connectivité.

Nous proposons ici un algorithme itératif, avec une réduction de di-
mension de la matrice de connectivité à deux niveaux : (i) avec une divi-
sion du domaine à parcelliser à chaque itération, (ii) en réduisant les don-
nées de connectivité de ce sous-domaine par l’identification automatique
de régions d’intérêt (cf. méthode décrite dans la partie 5.2 précédente).
Ceci est réalisé sans utiliser de segmentation a priori du cortex et aboutit
à une parcellisation du cortex entier.

La démarche est très ambitieuse et nous avons fait des hypothèses
pour la simplifier, notamment par rapport à la longueur des tracts pris en
compte. Les régions du cortex ne présentant pas ou peu de connexions
longues distance ne sont pas parcellisées. Cette étude est de plus réalisée
sur un nombre limité de sujets (4) et avec une tractographie déterministe,
ce qui limite ainsi la quantité de données à traiter.

Ce travail a abouti à un article de conférence (Roca et al. 2009a).
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6.1 Données et Hypothèses

Considérons un sujet, avec comme données la surface corticale extraite des
données anatomiques comme décrit précédemment, ainsi que les tracts et
les matrices de connectivité associées.

Données d’entrée de la méthode La méthode prend en entrée :
– la surface corticale S = (V , E), où V = card(V)
– la matrice de connectivité C ∈ M(Vinit,V)(R) associée à Sinit, qui

définit par point vi ∈ Vinit un profil de connectivité quantifiant sa
force de connexion vers chaque point vj ∈ V .

Hypothèses Pour simplifier le problème, nous avons été amenés à faire
des hypothèses :

– Nous supposons que les tracts longs sont plus pertinents pour par-
celliser que les tracts courts en faisant l’hypothèse que les tracts
longs sont plus reproductibles à travers les individus, et qu’ils
contiennent plus d’informations pertinentes pour le clustering (la
répartition des tracts courts dépendant principalement de la géomé-
trie du maillage),

– Nous posons un a priori sur la moyenne de la surface d’une
aire (parcelle) à trouver, moyenne notée moyenne(sur fparcelle). Par
exemple pour le cortex, si l’on cherche environ 150 aires par hé-
misphère, chaque aire corticale individuelle devrait occuper en
moyenne 6 cm2 avec des aires beaucoup plus grandes et d’autres
beaucoup plus petites (grand écart type)Van Essen et Dierker (2007) ;

– On fixe aussi la surface minimale d’une aire, notée minSur fparcelle,
qui sera prise égale à 5 mm2.

Définition de la surface corticale d’intérêt à parcelliser La surface ini-
tiale d’intérêt à parcelliser (Sinit ⊂ S) peut être définie de différentes fa-
çons :

– soit on ne prend en compte aucune contrainte et on parcellise l’en-
semble de la surface : Sinit = S,

– soit un nombre minimal de tracts intersectant un point de la surface
est imposé et dans ce cas tous les points ne satisfaisant pas ce critère
sont enlevés de la surface à parcelliser S,

– soit une région d’intérêt définie par une segmentation a priori (ana-
tomique via les gyri par exemple) est utilisée.

Nous verrons par la suite que nous avons choisi la deuxième option
dans le cas des données réelles.
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Fig. 6.1 – Organigramme de la méthode. Dans le traitement d’une cellule, la première étape de
réduction de dimension peut être soit la technique de réduction des profils de connectivité à partir
de l’identification de régions d’intérêt (cf. 5.2), soit une autre technique de réduction de dimension,
par exemple une ACP.
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6.2 Méthode

Principe

Une itération L’algorithme est itératif. Chaque itération consiste en deux
étapes :

1. Division du domaine à parcelliser Si en cellules de Voronoï (premier
niveau de réduction de dimension) en appliquant une parcellisation
de Voronoï centroïdale (cf. 3.2.1) ;

2. Parcellisation de chaque cellule Cj en parcelles de profils de connec-
tivité homogènes.

Chaque parcelle n’intersectant pas la frontière de la cellule est sauvegardée
dans la parcellisation finale. Avant le clustering de chaque cellule , les pro-
fils de connectivité sont de plus réduits en des profils plus courts vers un
ensemble de régions d’intérêt identifiées à partir des données de connec-
tivité comme expliqué précedemment 5.2 (deuxième niveau de réduction
de dimension). Une fois toutes les cellules traitées, on met à jour le do-
maine restant à parcelliser à l’itération suivante en fonction des parcelles
identifiées.

Critère d’arrêt On réitère le processus sur le domaine Vi+1 jusqu’à ce
que ce domaine soit vide.

Le processus itératif de parcellisation de la surface d’intérêt
initiale Sinit aboutira à une parcellisation finale, Pparcellisation =
(Vparcellisation,Lparcellisation)

où :

�
Vparcellisation ⊂ Vinit représente l’ensemble des points vi appartenant à une parcelle
Lparcellisation représente les labels des parcelles associées aux vi.

L’algorithme 3 et la figure 6.1 donnent un aperçu du principe de la
méthode que l’on va détailler étape par étape, pour une itération i.

6.2.1 Division du domaine

En pratique, le domaine Si à parcelliser au début de l’itération i peut com-
porter plusieurs composantes connexes. Dans un premier temps, ces com-
posantes sont d’abord identifiées. Chacune de ces composantes est ensuite
subdivisée en cellules . L’ensemble des cellules de toutes les composantes
connexes forme une partition ∪j=1..JCj de Si.

Chaque composante est découpée ainsi en cellules uniformément ré-
parties en appliquant un algorithme de Voronoï centroïdal (cf. 3.2.1 pour
une description de l’algorithme utilisé).

Si l’on fait une hypothèse sur la surface moyenne d’une parcelle
moyenne(sur faire), on peut déterminer le nombre de cellules par compo-
sante de manière à ce que chaque cellule contienne au moins 10 aires
corticales. En notant sur fcomposante la surface de la composante connexe, le
nombre de cellules J sera donc déterminé de la façon suivante :

J = partie Entiere(sur fcomposante/moyenne(sur faire))
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Algorithme 3: Parcellisation itérative du cortex entier d’un sujet
i = 0
Vi = Vinit
Vparcellisation = ∅
Lparcellisation = ∅
while Vi �= ∅ and i ≤ 100 do

{ETAPE 1 : DIVISION DU DOMAINE EN CELLULES DE
VORONOI}
Division du domaine à parcelliser Si et des points associés Vi en
cellules de Voronoï Cj avec :

Si = ∪j=1..JCj avec ∩j=1..JCj = ∅,
∀j ∈ {1, .., J} :

Cj = (VCj , ECj) les points et relations associées à la cellule ;
{ETAPE 2 : TRAITEMENT DES CELLULES DE VORONOI}
for all j ∈ {1, .., J} do

Réduction de dimension des profils de connectivité associés à Cj
Clustering de Cj d’après les profils réduits
→ Création de ∪k=1..Kj Ak partition de VCj

Sélection des parcelles valides ne touchant pas les frontières de la
cellule dans

Parcellesj = (V cj ,Lcj) avec :

�
V

cj liste des points concernés,
L

cj = l j
1, ..l j

Kj
liste des labels associés.

{AJOUT DANS LA PARCELLISATION FINALE DES PARCELLES
VALIDES}

Mise à jour de Vparcellisation :
Vparcellisation = Vparcellisation ∪ (∪j=1..JV

cj)
Renumérotation des labels des Parcellesj telle que

Chaque parcelle aie un label unique
minklj

k = L
cj

Ajout de à Lparcellisation
Mise à jour du domaine à parcelliser restant :
Vi+1 = Vi \ Vparcellisation

end for
i = i + 1

end while
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6.2.2 Traitement de chaque cellule

Une fois l’ensemble ∪j=1..JCj obtenu, on traite chaque cellule Cj sépare-
ment selon les étapes suivantes :

1. Réduction de dimension des profils de connectivité,

2. Clustering des profils réduits,

3. Sélection des parcelles valides,

4. Mise à jour de la parcellisation finale.

6.2.2.1 1. Réduction de dimension des profils de connectivité

Les profils de connectivité de la cellule sont réduits en utilisant un en-
semble de régions d’intérêt déterminées à partir du profil de connnecti-
vité total de la cellule et correspondant aux principales connexions ras-
semblées en faisceaux (cf. partie 5.2 et Fig. 5.3 pour plus de détails). Ces
profils sont ensuite normalisés (norme L2). Il faut noter que cette étape
peut être remplacée par un autre type de réduction de dimension (analyse
en composantes principales par exemple).

6.2.2.2 2. Clustering des profils réduits

La cellule est ensuite parcellisée à partir de ces profils de connectivité. L’al-
gorithme utilisé pour le clustering est le k-médoides (Kaufmann et Rous-
seeuw 1990), appelé aussi PAM pour Partition Around Medoids dans le
language R1 (c’est ce language qui a été utilisé dans cette étape). Nous
allons présenter ici seulement les principes de cette méthode (cf. article
Kaufmann et Rousseeuw (1990) pour plus de détails sur l’algorithme).

La méthode des k-médoïdes Cet algorithme a pour but d’identifier k ob-
jets représentatifs appelés médoïdes parmi les objets d’un jeu de données.

Si l’on considère un ensemble de N observations Obs = {o1, ..., oN},
et une mesure de dissimilarité d entre ces observations, l’objectif de cet
algorithme est de trouver un sous-ensemble {m1, ..., mk} de Obs qui mi-
nimise la somme des dissimilarités entre les observations et l’observation
représentative la plus proche. La fontion à minimiser est donc :

∑
i,N

min
t=1,...,k

d(i, mt). (6.1)

Cet algorithme peut être comparé à celui des k-moyennes ou k-means
décrit précédemment (cf. Algorithme 1) où le centre de chaque cluster est
défini par la moyenne des observations constituant la classe.

Le k-médoïdes a l’avantage d’être plus robuste que le k-moyennes.
En effet, comme le centre d’un cluster est l’objet positionné de façon la
plus centrale au sein du cluster et non la moyenne des objets (dans le cas
du k-moyennes), le k-médoïdes est moins sensible aux données atypiques
ainsi qu’à l’initialisation.

1Logiciel libre spécialisé en statistique. http://www.r-project.org

http://www.r-project.org
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Choix du nombre de clusters Le nombre de clusters K qui maximise
la largeur de silhouette moyenne (average silhouette width en anglais) est
choisi (Kaufmann et Rousseeuw 1990)). Ce critère permet de déterminer
dans quelle mesure les observations (ici les profils de connectivité) au sein
d’un cluster sont homogènes, et bien séparées des observations des autres
clusters. Ainsi, si l’on considère un ensemble de N observations qu’on a
regroupées en clusters, pour chaque observation j (correspondant à un
point de la cellule), la largeur de silhouette s(j) est définie comme suit :

Soit a(j) la dissimilarité moyenne entre j et tous les autres points du
cluster auxquel j appartient (si j est la seule observation de ce cluster,
s(j) = 0).
Pour tous les autres clusters C, soit d(j, C) la dissimilarité moyenne de j
avec toutes les observations de C.
La plus petite de ces d(j, C) est b(j) = minC d(j, C), et peut être interprétée
comme la dissimilarité entre j et son cluster “voisin”, i.e. le plus proche
cluster auxquel j n’appartient pas. Finalement,

s(j) := (b(j)− a(j))/max(a(j), b(j)).
Des observations avec un grand s(j) (proche de 1) sont très bien clus-

terisées, tandis qu’un s(j) faible (autour de 0) signifie que l’observation
se situe entre deux clusters, et des observations avec un s(j) négatif sont
probablement placées dans un mauvais cluster.

6.2.2.3 Etapes 3. Sélection des parcelles valides et 4. Mise à jour de la parcelli-
sation finale

Les parcelles sont considérées comme valides si elles ne sont pas à la
frontière de la cellule. Les frontières d’une cellule sont constituées de l’en-
semble des points de cette cellule qui sont juxtaposés à une autre cellule
(Deux points sont considérés comme juxtaposés s’ils forment à eux deux
une arête d’un polygone du maillage). Ainsi, les points de la cellule qui
sont juxstaposés avec des points de régions déjà parcellisées (lors d’une
autre itération) ne sont pas considérés comme des frontières ici.

Toutes les parcelles valides sont sauvegardées dans la parcellisation
finale et enlevées de la surface restant à parcelliser qui devient Si+1 qui
sera donc définie de la façon suivante : Vi+1 = Vi \ ∪ Parcelles Valides

6.2.3 Test d’arrêt

Si Si+1 est vide, l’algorithme s’arrête. Sinon, sous réserve que le nombre
d’itérations ne dépasse pas un nombre maximal, on réitère le processus
avec Si+1. On se limite à 100 itérations au maximum, sachant qu’en pra-
tique l’algorithme stoppe de lui-même au bout d’une dizaine d’itérations.

6.3 Essais sur les données simulées

6.3.1 Comparaison des parcellisations

Mesure : le Rand Index ajusté Nous allons utiliser le Rand Index ajusté
pour comparer deux parcellisations (Adjusted Rand Index en anglais). Cet
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index mesure combien de fois, pour une paire de points, les deux parcelli-
sations A et B sont en accord (Hubert et Arabie 1985, Bohland et al. 2009a).

En notant :
– N11 le nombre de fois qu’un couple de points est dans le même

cluster dans A ainsi que dans le même cluster dans B,
– N00 le nombre de fois que pour un couple de points, chaque point

est dans un cluster différent dans A ainsi que dans B,
– N01 le nombre de fois où chaque point du couple est dans un cluster

différent dans A, mais dans le même cluster dans B,
– N10 idem que N01 en inversant A et B,

Le Rand Index est la probabilité d’avoir les deux premiers cas :

RandIndex(A, B) =
N11 + N00

N11 + N00 + N01 + N10
(6.2)

Le Rand Index ajusté est l’index précédent mais corrigé pour la chance.
Cette mesure a l’avantage de ne pas nécessiter d’appariement entre les

parcelles des deux parcellisations concernées.

6.3.2 Cas optimal

Rappels Nous nous plaçons dans un premier temps dans le cas optimal
(cf. partie Simulation 4.3 et Fig 5.7), avec :

– une densité de tracts élevée (10 tracts/mm2),
– la distribution locale des connexions d’une parcelle centrée autour

du centroïde avec σ = 5 mm et γ = 0.5.

Avec ces données, la méthode fonctionne très bien et retrouve les par-
cellisations attendues. Dans un deuxième temps nous testerons le com-
portement de la méthode sur des cas moins optimaux (densités de tracts
moins élevée, non gaussiannité de la répartition des connexions au sein
de chaque parcelle).

Sujet modèle Dans la partie 5.2.3 nous avons vu que l’étape de réduc-
tion de dimension fonctionnait très bien avec ces données. Il n’est pas
surprenant que ce soit aussi le cas pour le clustering. En effet, nous re-
trouvons une parcellisation à l’identique de celle qui a servi à générer les
données. Le tableau de la figure 6.2 donne un récapitulatif des valeurs des
silhouettes trouvées pour chaque parcelle ainsi que le Rand index ajusté.

Sur 5 sujets de la base simulée BT1(10) Rappelons que les données si-
mulées des sujets de cette base ont les mêmes caratéristiques que le su-
jet modèle T1 précédent, avec une variabilité au niveau des parcelles de
chaque sujet (les centroïdes de chaque parcelle étant décalés de 10 mm
maximum par rapport au sujet modèle).

6.3.3 Cas extrême

Rappels Le sujet modèle du cas extrême des données simulées a pour
caractéristiques :

– une connexion seulement par parcelle,
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Sujets iterations Cluster Silhouette Width Average Adjusted Rand
number min max median Silhouette Index

modèle 4 0.72 0.93 0.89 0.89 1.0
sujet 01 4 0.82 0.95 0.89 0.90 1.0
sujet 02 4 0.56 0.94 0.86 0.87 1.0
sujet 03 4 0.56 0.97 0.91 0.88 1.0
sujet 04 4 0.61 0.97 0.91 0.90 1.0
sujet 05 4 0.75 0.96 0.92 0.90 1.0

A travers les sujets
Moyenne 4 0.69 0.95 0.89 0.89 1.0
Ecart type 0 0.09 0.01 0.01 0.01 0.

Fig. 6.2 – Les silhouettes obtenues pour des données simulées “optimales” (sujet modèle
T1) ainsi que le Rand Index ajusté qui mesure le degré de similarité entre la parcellisation
obtenue et celle attendue. Ici les deux sont identiques.

(a) Parcellisations trouvées par la méthode.

(b) Parcellisations véritables.

Fig. 6.3 – Cas extrême. Clustering du cortex entier des données simulées de 5 sujets.

– une densité de tracts faible (0.3 tracts/mm2),
– la distribution locale des connexions d’une parcelle est moins gaus-

sienne (autour du centroïde) avec σ = 5 mm et γ = 0.9.
A partir de ce modèle, une base de sujets avec une variabilité assez impor-
tante (dmax = 20 mm) est construite : Bextreme.

Résultats Les parcellisations obtenues sont moins bonnes que dans le
cas optimal précédent, avec en moyenne un Rand index ajusté de 0.51
avec comme écart type 0.08. Les résultats visualisés ne sont cependant pas
catastrophiques comme le montre la figure 6.3.
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6.4 Essais sur les données réelles

Lors d’une autre étude (Roca et al. 2009a), j’ai parcellisé le cortex entier
pour quatre sujets (dans un premier temps) en utilisant la méthode itéra-
tive décrite précédemment au 6.2.

Données et prétraitements L’étude a été effectuée sur un sous-ensemble
de quatre sujets de la base NMR (cf. partie 2.1.2 pour une description pré-
cise). Les tracts ont été obtenus à partir du même tracking déterministe
que précédemment 2.4.1. Les tracts sont ensuite filtrés par rapport à leur
longueur : tous les tracts dont la longueur est inférieure à 10 cm sont éli-
minés. Ce seuil peut sembler élevé. Nous avons ici fait ce choix en faisant
l’hypothèse que les tracts longue distance étaient plus reproductibles à
travers les individus que les tracts courts (fibres en U par exemple). Les
histogrammes des longueurs de tracts réalisés (cf. Fig. 6.4) nous montrent
de plus qu’il reste une partie non négligeable des tracts.

Fig. 6.4 – Histogramme des longueurs en mm des tracts pour les 4 sujets de l’étude Roca
et al. (2009a).

6.4.1 Résultats

Exemple de parcellisations obtenues Lorsque l’on applique la méthode
itérative pour parcelliser l’ensemble du cortex, on trouve en moyenne
140 parcelles par hémisphère. La Figure 6.5 montre la parcellisation ob-
tenue pour un sujet, tandis que la figure 6.7(a) montre les parcelles obte-
nues autour de la région de Broca pour quatre sujets. Sur la figure 6.7(b)
notamment, sont représentées les matrices de distance euclidienne entre
les points de quelques parcelles. Les matrices ont été réordonnées par
parcelle. L’organisation en “carré” de ces matrices est rassurante : pour
chaque sujet indépendamment, le clustering trouve des parcelles relative-
ment homogènes et séparées les unes des autres.
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Fig. 6.5 – Résultats de la parcellisation intra-sujet : Les parcelles obtenues et leur profil
de connectivité pour un des sujets. La visualisation est du type mixte régions-points
(cf. 3.4). La grille représente un système de coordonnées sphériques construit à partir des
sillons (Clouchoux et al. 2005).

(a) Sujet 1 (b) Sujet 2

Fig. 6.6 – Sensibilité à l’initialisation. Cartes des frontières entre les parcelles trouvées
sommmées pour 8 parcellisations pour deux sujets, en faisant varier la division initiale du
domaine. Zoom autour de la région de Broca. La palette indique le nombre de fois qu’un
point est un point frontière.

Sensibilité à l’initialisation Pour évaluer la sensibilité du résultat final
par rapport à l’initialisation (division du domaine et indirectement l’algo-
rithme de clustering des k-médoïdes), nous avons effectué 8 fois la parcel-
lisation en faisant varier la parcellisation de Voronoï centroïdale initiale.
La figure 6.6 montre ainsi une carte des frontières obtenues entre les par-
celles à travers ces différentes parcellisations pour le sujet 1, aux alentours
de la région de Broca. Ce genre de carte permet ainsi d’avoir une idée des
endroits du cortex où les frontières entre les parcelles sont stables à travers
les différents essais.
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Autour de Broca elles paraissent assez stables mais ce n’est pas le cas
partout (cf. Fig. 6.6(a) juste au-dessus de la région de Broca.).

(a) Parcelles autour de Broca pour 4 sujets. Les parcelles sont numérotées selon la similitude
de leur profil de connectivité à travers les sujets.

(b) Pour les 4 sujets : matrices de distance euclidienne entre les points des parcelles numé-
rotées précédemment.

Fig. 6.7 – Résultats de la parcellisation intra-sujet pour 4 sujets : 6.7(a)Zoom sur la
région de Broca pour 4 sujets. Une image représentant les tracts de chaque parcelle est
rajoutée. 6.7(b) Matrices de distance euclidienne entre les points des parcelles numérotées
précédemment. L’organisation en carrés reflète le fait que les parcelles sont homogènes et
bien séparées les unes des autres en terme de profil de connectivité.

Cohérence des parcellisations entre les sujets Cependant, définir une
correspondance entre les parcelles à travers les sujets est difficile. Sur la
figure 6.7, j’ai attribué un numéro aux parcelles à travers les sujets selon
la similitude de leur profil de connectivité. Il faut cependant noter que
cette correspondance est mise ici à titre d’exemple et correspond juste à
un essai d’appariement visuel par observation des tracts associés à chaque
parcelle. Cette comparaison est rendue possible par l’outil de visualisation
développé dans ce but (cf. 3.4.2).
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6.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une méthode pour parcelliser le
cortex entier d’un sujet de manière itérative. Il est cependant difficile de
trouver des correspondances évidentes entre les parcelles à travers les su-
jets. Pour résoudre ce problème, nous pouvons envisager au moins deux
possibilités.

1. Une première option serait d’effectuer un deuxième clustering
inter-sujets regroupant les parcelles individuelles au niveau du
groupe de sujets. Pour cela, il faut calculer une distance entre deux
parcelles de deux sujets différents. Un système de coordonnées sur-
faciques inter-sujets parait approprié dans ce contexte. Un tel sys-
tème mettant en correspondance les cortex des sujets fournit une
base de décomposition commune et permet ensuite le calcul de dif-
férentes mesures de distance entre les profils de connectivité au ni-
veau du groupe de sujets.

2. Une autre approche consiste à réduire les profils de connectivité et
à effectuer le clustering directement à l’échelle du groupe. C’est
cette approche que nous étudierons par la suite. Cela permet de par-
celliser à partir d’informations de connectivité plus reproductibles à
travers les sujets et la correspondance inter-sujets des parcelles est
immédiate.

Après avoir ainsi élaboré et testé sur des données réelles la méthode
itérative intra-sujet présentée dans ce présent chapitre, nous avons opté
pour une analyse au niveau du groupe de sujets suivant la deuxième op-
tion, délaissant volontairement une validation plus poussée de la parcelli-
sation intra-sujet. Cette analyse est présentée dans le chapitre suivant.



7Parcellisation de groupe du
cortex

Ce chapitre est découpé en deux parties.
Une première partie présente une méthode parcellisant le cortex pour

un groupe d’individus, aboutissant à une parcellisation spécifique à
chaque individu avec une correspondance immédiate des parcelles à tra-
vers les individus. Pour ce faire, une réduction de dimension des données
de connectivité au niveau du groupe est tout d’abord effectuée, de ma-
nière à sélectionner la connectivité pertinente (reproductible) au niveau
du groupe. Un clustering est ensuite appliqué sur ces données réduites
pour l’ensemble des sujets en même temps, soit en concaténant les don-
nées des sujets, soit en les moyennant. Ce travail a abouti à un article de
conférence Roca et al. (2010a).

Dans une deuxième partie, nous comparerons sur des données simu-
lées le comportement de cette méthode avec d’autres méthodes de parcel-
lisation différant principalement par le type de réduction de dimension
des données de connectivité utilisé, à savoir : soit le type précédent, soit à
l’aide d’une analyse en composantes principales, soit à partir d’une seg-
mentation a priori du cortex. Nous présenterons ensuite l’application de
ces méthodes pour parcelliser la région englobant le SMA et le pré-SMA.
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7.1 Parcellisation avec l’identification de régions
d’intérêt

Nous présentons ici une méthode parcellisant une région du cortex de
plusieurs individus simultanément (un gyrus par exemple). Ce type d’ap-
proche inter-sujets a déjà été étudié dans la littérature. Guevara et al.
(2008), dans une approche surfacique, propose ainsi une parcellisation
inter-sujets du gyrus post-central de 3 sujets, en réduisant les profils de
connectivité par rapport à une segmentation en gyri de la surface corti-
cale, définie pour chaque sujet dans son espace natif.

Jbabdi et al. (2009), dans une approche volumique, réduit aussi les
profils à partir d’une segmentation du cortex en 7 ou 48 régions, et en
se plaçant dans un repère standard1 (après recalage des sujets dans ce
repère).

Nous allons présenter ici une démarche similaire à celles de Guevara
et al. (2008) et Jbabdi et al. (2009), mais s’affranchissant d’une segmenta-
tion a priori du cortex pour réduire la dimension des données de connecti-
vité. L’approche proposée s’appuie sur un système de coordonnées surfa-
cique inter-sujets ainsi que sur la réduction de dimension des données de
connectivité par identification de régions d’intérêt inter-sujets présentée
dans la partie 5.2. Un clustering est ensuite effectué avec deux démarches
possibles correspondant soit à une concaténation des données des sujets,
soit à un moyennage.

Les hypothèses Cette démarche a pour but de parcelliser une région du
cortex au niveau d’un groupe de sujets. Il faut donc d’ores et déjà supposer
pouvoir identifier cette région :

– en intra-sujet : avec l’existence de critères pertinents et identifiables
pour chaque sujet pour définir cette région corticale,

– en inter-sujets : les critères précédents doivent être relativement
stables à travers les sujets. Nous verrons par la suite que le clustering
selon l’approche par concaténation ne nécessite pas une correspon-
dance des points de la région à travers les sujets. L’approche par
moyennage fait en revanche cette hypothèse.

De plus, la réduction de dimension inter-sujets des données de connec-
tivité s’appuie sur une relative reproductibilité des connexions à travers les
sujets. Ainsi, nous supposons qu’il existe des tracts dont les terminaisons
à l’approche du cortex sont relativement stables spatialement.

7.1.1 La méthode

Données d’entrée Pour chaque sujet, les données d’entrée sont les tracts
représentant la connectivité anatomique issus d’un algorithme de tracto-
graphie, ainsi qu’une IRM anatomique. Nous rappelons que les prétraite-
ments permettant d’obtenir ces données brutes sont détaillés au chapitre 2.
Un résumé de ces traitements sera effectué dans la partie présentant les
résultats sur les données réelles.

1l’espace standard défini par le Montréal Neurological Institute (MNI).
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Principe La méthode s’articule selon trois étapes présentées dans la fi-
gure 7.1 qui sont les suivantes :

1. une Mise en correspondance inter-sujets des surfaces corticales
(avec Freesurfer) ;

2. une Réduction de dimension inter-sujets des données de connecti-
vité sans a priori et sans recalage volumique, en utilisant la corres-
pondance précédente et les données de connectivité elles-mêmes ;

3. un Clustering inter-sujets des points du gyrus à partir des profils
réduits avec deux cas possibles :

une approche par concaténation,
et une approche par moyennage.

Nous allons décrire plus en détails chacune de ces étapes maintenant.

Etape 1. Analyse surfacique inter-sujet via freeSurfer Une analyse free-
Surfer des images anatomiques des sujets (cf. Partie 2.3.2.2) nous fournit
pour chaque sujet :

– la surface corticale S = (V , E) ayant une correspondance point à
point avec celles des autres sujets ;

– une segmentation de cette surface en gyri grâce à une labélisation
automatique de la surface corticale Desikan et al. (2006).

FreeSurfer fournit aussi une surface corticale moyenne utile pour la
visualisation.

Les données utiles après les prétraitements sont les suivantes (cf.
Fig 7.1.1) :

– les surfaces corticales (Ss)s=1..N de l’ensemble des N sujets,
– les surfaces d’intérêt à parcelliser (Ss

gyrus)s=1..N , pour chaque su-
jet ( on a choisi ici le gyrus post-central défini par la segmenta-
tion de freeSurfer ), on a donc : ∀s Ss

gyrus = (V s
gyrus, E s

gyrus) où
V s

gyrus ⊂ V s et E s
gyrus ⊂ E s, avec Vs

gyrus = card(V s
gyrus)

– les tracts de chaque sujet.

En pratique pour simplifier, on reportera la segmentation d’un sujet sur
les autres sujets, pour avoir des points Vs

gyrus qui se correspondent à travers
les sujets et du même nombre.

Etape 2. Construction de la matrice de connectivité La matrice de
connectivité corticale de chaque sujet est construite suivant la méthode
décrite dans la partie 3.3.2. On en déduit ensuite la matrice de connectivité
du gyrus post-central C ∈M(Vgyrus,V)(R) pour chaque sujet. Cette matrice
C ∈M(Vgyrus,V)(R) associée à Sgyrus définit par point vi ∈ Vgyrus un profil
de connectivité quantifiant la force de connexion de vi vers chaque point
vj ∈ V .
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Fig. 7.1 – Réduction de dimension des profils de connectivité et clustering inter-sujets.
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Etape 3. Réduction de dimension inter-sujets des données J’ai utilisé ici
la réduction de dimension inter-sujets décrite au 5.2.2. Elle peut se résumer
en quatre étapes :

1. Sujet par sujet : Calcul du profil de connectivité du gyrus ;

2. A travers les sujets : Moyenne des profils de connectivité du gyrus,

3. Sur le profil moyenné : Extraction des P régions (appelées ROIs)
fortement connectées au gyrus par ligne de partage des eaux,

4. Pour chaque sujet s : Regroupement des profils de connectivité par
rapport à ces régions : pour chacune des P régions précédentes, on
somme les connexions des points correspondants. On a alors une
matrice de connectivité réduite de taille (Vs

gyrus, P).

Etape 4. Clustering des points du gyrus à partir des profils Les profils
de connectivité de tous les sujets sont ensuite normalisés ( norme L2 ) et
un clustering des points du gyrus est effectué à partir de ces profils, pour
l’ensemble des sujets, selon deux stratégies.

Fig. 7.2 – Profils de connectivité des points du gyrus post-central regroupés : A. par
sujet ; B. concaténés pour l’ensemble des sujets ; C. Moyennés à travers les sujets (ciA =
1
N ∑N

s=1 cis).

Concaténation des sujets Dans un premier temps, on concatène les
profils de connectivité des points du gyrus post-central de l’ensemble des
sujets (cf. Fig. 7.2.B ) dans une grande matrice (de taille (N ∗Vgyrus, P). Un
clustering est ensuite appliqué à cette matrice sans se soucier des sujets
sous-jacents. Le clustering utilisé ici est le kmedoids (appelé PAM dans
le langage R Kaufmann et Rousseeuw (1990)). La mesure de dissimilarité
associée est la distance euclidienne entre les profils. Le nombre de clus-
ters supérieur à deux et maximisant la largeur de silhouette moyenne (cf.
définition à la partie 6.2.2.2) est choisi. On obtient ainsi une parcellisation
par sujet avec une correspondance directe entre les parcelles des différents
sujets car le clustering a été fait simultanément sur tous les sujets. Cette
méthode a cependant des inconvénients, notamment au niveau de la di-
mension. En effet en concaténant les sujets, on obtient des matrices de
grande taille, et le calcul en est ralenti.
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Moyenne des sujet Une autre approche consiste à moyenner les pro-
fils de connectivité à travers les sujets (cf. Fig. 7.2.C ), pour ensuite clus-
teriser les points du gyrus du “sujet moyen” ainsi créé. Nous pouvons
faire cela car nous avons une correspondance point à point à travers les
sujets du domaine à parcelliser. En effet, à chaque point iA du gyrus (sur
le cortex moyen), N points {i1, ..., iN} correspondant aux N sujets sont as-
sociés, et on peut ainsi calculer le profil moyen ciA en chaque point avec :
ciA = 1

N ∑N
s=1 cis.

On peut ensuite effectuer le clustering à partir de ces profils moyennés.
Cette deuxième approche est plus rapide car la dimension du problème
est réduite en moyennant.

Il est intéressant de combiner ces deux approches car nous allons pou-
voir comparer leurs résultats. Dans la première, nous pourrons identifier
des parcelles spécifiques à quelques sujets, alors que dans la deuxième,
seulement les parcelles reproductibles à travers les sujets vont apparaître.

Dans la suite, nous allons présenter le comportement de cette méthode
sur des données simulées, puis dans le cas de données réelles.

Notations Nous nous servirons des notations suivantes :
Soit S = s1, .., sS un groupe de sujets. Pour un sujet si :
– Psi

True : Parcellisation gold standard du sujet si (cas des données si-
mulées)

– Psi
A : Parcellisation du sujet si obtenue par la méthode A

Nous noterons PS
True la parcellisation qui rassemble l’ensemble des sujets

(par concaténation des Psi
True).

Pour évaluer la concordance entre les parcellisations obtenues et les
parcellisations ”gold standard“, le Rand Index ajusté sera utilisé. C’est
une mesure de comparaison entre deux parcellisations ne nécessitant pas
un appariement préalables entre les parcelles (cf. partie 6.3.1 pour une
définition plus précise). Nous pouvons calculer cet index pour deux cas
différents :

– soit par sujet si : adjRandIndex(Psi
True, Psi

wat) : le calcul est fait indépen-
damment pour chaque sujet. Ainsi, si l’appariement des parcelles
des Psi

wat à travers les sujets n’est pas cohérent par rapport aux Psi
True,

cette mesure n’y est pas sensible ;
– soit sur la concaténation des sujets : adjRandIndex(PS

True, PS
wat) :

contrairement à la précédente, cette mesure tient compte de la co-
hérence des parcelles entre les sujets.

7.1.2 Essais sur les données simulées

7.1.2.1 Cas optimal

Sujets de la base simulée Boptimale Rappelons que les données simulées
des sujets de cette base ont les mêmes caratéristiques que le sujet mo-
dèle T1 (densité élevé de tracts, distribution locale des connexions d’une
parcelle centrée autour du centroïde), avec une variabilité au niveau des
parcelles de chaque sujet ( les centroïdes de chaque parcelle étant décalés
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de 10 mm maximum par rapport au sujet modèle). Pour plus de détails,
veuillez vous reporter à la description des données simulées 4.3. La par-
cellisation est effectuée sur le gyrus 1 de la segmentation en gyri du sujet
modèle T1 (cf. Fig. 5.7(a)). L’analyse est faite sur 10 sujets. Les étapes 1
à 3 ont déjà été décrites précédemment. Nous présentons ici les résultats
de la quatrième étape : le clustering inter-sujets des profils réduits des
points du gyrus, après leur concaténation pour l’ensemble des sujets, ou
leur moyennage à travers les sujets.

Résultats Le nombre de clusters optimal trouvé est 10 clusters. Il per-
met de retrouver pour l’ensemble des sujets les 4 principales parcelles au
centre du gyrus, ainsi que les parcelles à la frontière qui sont à l’extérieur
du gyrus du sujet modèle T1 mais comprises dans le gyrus des sujets de
la base simulée dérivée (cf. Fig. 7.4(b)). Certaines de ces parcelles fron-
tières ne sont cependant pas retrouvées (la parcelle bleue claire en bas à
droite par exemple). Cela peut s’expliquer par le fait qu’elles n’ont pas un
nombre suffisant de points.

Dans ce cas optimal, les indices de concordance sont élevés avec un
Rand index ajusté > 0.98.

Adjusted Rand Index
Psi

True/Psi
wat 0.99± 0.3 10−3

PS
True/PS

wat 0.98

Fig. 7.3 – Parcellisations de la base de sujets simulés Boptimale. Concordance avec les
parcellisations Gold Standard de chaque sujet Psi

True. L’Adjusted Rand Index est calculé
soit sujet par sujet, soit sur la concaténation des sujets.

(a) (b)

Fig. 7.4 – Base de sujets simulés Boptimale. 7.4(a).Parcellisations Psi
wat obtenues en conca-

ténant les sujets ; 7.4(b) Parcellisations simulées Psi
True et parcellisation du sujet modèle

T1 (entourée en bleu).
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7.1.2.2 Cas extrême

Rappels Le sujet modèle du cas extrême des données simulées a pour
caractéristiques :

– une connexion seulement par parcelle,
– une densité de tracts faible (0.3 tracts/mm2),
– la distribution locale des connexions d’une parcelle est moins gaus-

sienne (autour du centroïde) avec σ = 5 mm et γ = 0.9.
A partir de ce modèle, une base de sujets Bextreme avec une variabilité assez
importante (dmax = 20 mm) est construite.

Dans cette base, le gyrus 1 a 4 parcelles principales, et d’autres par-
celles secondaires qui dépendent de la variabilité de chacun des sujets par
rapport au sujet modèle.

La figure 7.5 montre le résultat d’un clustering inter-sujets dans deux
cas de figure :

– après réduction des profils de connectivité au niveau du groupe de
sujets (cf. partie 5.2.4 pour visualiser les régions d’intérêt identifiées
pour cette réduction de dimension), nous appelerons ce cas MROIs,

– clustering à partir de la matrice de corrélation des profils préalable-
ment réduits en fonction d’une segmentation de Voronoï centroïdale
de la surface corticale simulée, nous appelerons ce cas Mcross−corr.

Résultats Le nombre optimal de clusters est de 2 dans le cas du cluste-
ring effectué sur la matrice de cross-corrélation et ne correspond pas dans
ce cas au nombre de clusters attendus. Il est de 11 dans le cas de la réduc-
tion par identification de régions d’intérêt, avec 4 clusters principaux (cf.
Fig. 7.5(b)) qui sont cohérents spatialement avec les clusters véritables des
sujets (cf. Fig. 7.5(e)).

Pour un nombre de clusters fixé à 5, les clusters trouvés par MROIs
sont plus satisfaisants que ceux identifiés par Mcross−corr Dans la méthode
Mcross−corr il y a en effet une classe ”poubelle“ : du fait de la faible den-
sité de connexions, les points d’une parcelle du gyrus ont des profils de
connectivité complets différents au sein même d’un sujet et le phénomène
est accentué à travers les sujets. Dans le cas de la méthode MROIs, les si-
milarités entre les points d’une même parcelle sont plus élevées même
dans ce cas, comme nous l’avons vu dans le chapitre 5 sur la réduction
des profils de connectivité, en visualisant les matrices de corrélation entre
les profils complets et non réduits (cf. Fig. 5.38). La figure 5.18 du même
chapitre illustre également bien ce phénomène avec un exemple dans le
cas des données réelles.
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(a) Nombre de clusters optimaux estimés (b) Nombre de clusters optimaux estimés

(c) Nombre de clusters fixé à 5 (d) Nombre de clusters fixé à 5

(e) Vraies parcellisations

Fig. 7.5 – Clustering inter-sujets du cas extrême Bextreme pour 2 cas : 7.5(a) et 7.5(c)Sur
la matrice de cross-correlation (construite à partir d’un profil réduit par rapport à une
parcellisation aléatoire en 200 parcelles), 7.5(b) et 7.5(d)Sur la matrice de connectivité
réduite en inter-sujets décrite prédédemment, 7.5(e)Parcellisations Gold standard des 10
sujets.

7.1.3 Essais sur les données réelles

Parcellisation du gyrus post-central

Données et prétraitements Les résultats présentés ici sont issus de
l’article de conférence Roca et al. (2010a). Lors de cette étude, 10 sujets
de la base NMR (présentée dans la partie 2.1.2 ) ont été analysés. Nous
avons reconstruit les tracts grâce à une tractographie probabiliste de type
”streamline” décrite en détail précédemment dans la partie 2.4.2 à par-
tir des données HARDI de la base NMR. Les “Orientation Distribution
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Functions” (ODF) ont été modélisées par un modèle analytique de type
Q-ball (Descoteaux et al. 2007).L’analyse freesurfer des sujets a été réalisée
par Alan Tucholka alors qu’il était en thèse au LNAO, aboutissant à des
surfaces corticales de 80 000 points environ. La matrice de connectivité est
calculée suivant la méthode décrite précédemment 3.3.2 et lissée géodé-
siquement par rapport à la surface (avec un noyau de lissage de 5 mm).
Aucun filtrage par rapport à la longueur des tracts n’est effectué. L’idée
étant que la dimension de réduction des profils au niveau du groupe per-
met de sélectionner les tracts reproductibles et donc que seulement les
tracts courte distance pertinents seront gardés.

Parcellisations obtenues Les résultats obtenus sont assez encoura-
geants. Les parcellisations obtenues à partir des deux approches (profils
concaténés ou moyennés) sont en effet cohérentes, tant en termes de loca-
lisation des parcelles sur le cortex qu’en termes de profil de connectivité.

Pour l’approche moyennée, le nombre optimal de clusters trouvé est 5
(Fig.7.8) alors qu’il est de 7 (Fig. 7.7) pour l’approche avec concaténation.
Le code couleur choisi établit une correspondance entre les parcelles trou-
vées dans les deux approches. On retrouve des profils de connectivité com-
parables entre les parcelles de même couleur à travers les deux approches.
Il y a deux parcelles additionnelles dans l’approche par concaténation des
profils, une parcelle bordeaux et une parcelle rouge (cf. Fig. 7.6 et 7.7).
La parcelle bordeau se retrouve ainsi chez deux sujets. Nous n’avons pas
vraiment d’explication pour cette parcelle, qui peut résulter d’un artéfact
dans les données de diffusion associées. La parcelle rouge a l’air elle de
résulter du découpage de la parcelle vert pomme (du sujet moyenné) en
deux parcelles. Comme elle varie en localisation, il parait cohérent qu’elle
disparaisse dans l’étude sur le sujet moyenné.

Dans le cas de l’approche avec concaténation, les parcelles ont un profil
de connectivité propre qui est similaire entre les sujets et bien séparé des
autres parcelles. De plus, on peut remarquer que dans l’approche concaté-
née, certaines parcelles existent seulement pour un sous-ensemble de su-
jets. Deux parcelles additionnelles sont trouvées par rapport au clustering
sur la matrice moyennée. On peut alors envisager qu’avec un groupe de
sujets hétérogène, on puisse mettre en évidence des parcelles spécifiques
à un groupe (avec un groupe de patients et de témoins par exemple).
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Fig. 7.6 – Clustering du gyrus post-central avec l’approche concaténée : Parcellisations obtenues pour chacun des 10 sujets projetées sur la surface corticale moyenne.
Les chiffres représentent pour chaque sujet le pourcentage de tracts dans la connectivité de chaque parcelle ayant été prise en compte par le clustering.
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Fig. 7.7 – Clustering du gyrus post-central avec l’approche concaténée : Les profils de
connectivité réduits de chacun des points du gyrus pour chacun des sujets (ceux de la
figure 7.2.B) réordonnés en fonction des parcelles et des sujets.

(a) Parcellisation (b) Profils réduits (c) Distance Euclidienne

Fig. 7.8 – Clustering du gyrus post-central avec l’approche moyennée : 7.8(a). Parcellisa-
tion obtenue projetée sur la surface corticale moyenne ; 7.8(b). Les profils de connectivité
moyens réordonnés en fonction des parcelles (les mêmes que ceux de la figure 7.2.C) ;
7.8(c). Matrice de distance euclidienne associée aux profils réduits.

7.1.4 Discussion

Nous avons démontré sur l’exemple du gyrus post-central, la possibilité
de parcelliser une région corticale pour un groupe de sujets sans utiliser
de segmentation a priori du cortex pour réduire les profils de connectivité
avec l’obtention de parcelles homogènes et relativement bien séparées
en terme de profils de connectivité réduits, ainsi que cohérentes spatiale-
ment à travers les sujets.

Sur les données simulées, nous obtenons de meilleurs résultats avec la
réduction de dimension des profils plutôt qu’en effectuant un clustering
directement à partir de la matrice de cross-corrélation entre les profils
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complets (en fait réduits à l’aide d’une segmentation de Voronoï centroï-
dale en 200 cellules de la surface corticale simulée).

Dans la deuxième partie de ce chapitre, nous allons comparer cette
méthode à d’autres méthodes (avec d’autres types de réduction de dimen-
sion des profils de connectivité) sur les données simulées et les données
réelles.

7.2 Comparaison de différentes méthodes

7.2.1 Récapitulatif des approches

Nous avons testé dans cette thèse trois autres méthodes pour résumer les
profils de connectivité :

– la réduction à partir d’une parcellisation a priori en gyri (de Free-
surfer),

– l’analyse en composantes principales,
– le calcul de la cross-correlation entre les profils.

A chacun de ces types de réduction des profils correspond deux façons
de parcelliser le cortex, en intra et en inter-sujets. La table 7.9 donne les
notations utilisées pour nommer ces méthodes.

Notation Méthode de réduction de dimension associée
MROIs Identification automatique de régions d’intérêt
MPCA Analyse en composantes principales
MGyri Segmentation a priori (parcellisation en gyri de Freesurfer)
MCross Calcul de la cross-corrélation entre les profils

Fig. 7.9 – Les méthodes de parcellisation corticale utilisées en fonction du type de réduc-
tion de dimension des profils effectué. En fonction du caractère intra ou inter-sujets, un
exposant sera rajouté (Mintra

∗ ou Minter
∗ ) s’il y a ambiguité.

7.2.2 Procédure

Dans la suite, nous allons présenter le comportement de ces méthodes
sur des données simulées, puis dans le cas de données réelles, pour la
parcellisation corticale d’un patch du cortex (composé de P points et noté
Vpatch = {v1, ..., vP}).

Notations Nous nous servirons des notations suivantes :
Soit S = s1, .., sS un groupe de sujets. Pour un sujet si :
– Psi

True : Parcellisation gold standard du sujet si (cas des données si-
mulées) sous forme d’un vecteur de labels, un label étant associé à
chaque point du patch, Psi

True ∈ (N∗)P

– Psi
A : Parcellisation du sujet si obtenue par la méthode A

Nous noterons PS
True la parcellisation qui rassemble l’ensemble des sujets

(par concaténation des Psi
True à travers les sujets).

Mesure : Rand Index ajusté Nous allons utiliser le Rand Index ajusté
pour comparer deux parcellisations (cf. partie 6.3.1 pour une définition).
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Cet index mesure combien de fois, pour une paire de points, les deux
parcellisations A et B sont en accord (Hubert et Arabie 1985, Bohland
et al. 2009a). Il a l’avantage de ne pas nécessiter d’appariement entre les
parcelles des deux parcellisations concernées.

Cohérence sujet / gold standard du sujet

Sujet par sujet Pour comparer, pour un sujet si, la parcellisation Psi
A

obtenue par la méthode A avec la parcellisation gold standard du sujet
Psi

True, nous calculerons le Rand index ajusté entre ces deux parcellisations.

Pour l’ensemble des sujets Lorsque le clustering est effectué sur les
profils concaténés à travers les sujets, nous obtenons une parcellisation
pour la concaténation des points du patch à travers les sujets, pour une
méthode A donnée. Cette parcellisation sera notée PS

A et représente la
concaténation pour l’ensemble des N sujets des

�
Psi

A
�N

i=1. Nous mesure-
rons le Rand index ajusté entre cette parcellisation PS

A et la concaténation
des parcellisations gold standard de chacun des sujets PS

True. Cela nous
permet ainsi d’évaluer la cohérence entre les parcelles des différents su-
jets.

7.2.3 Résultats sur données simulées

Description des données

Les données simulées ici correspondent à différentes bases de sujets
BTdensity,γ(dmax) avec des paramètres variables :

– dmax ∈ [15, 20, 30, 40]
– density ∈ {0.2, 0.3, 0.4, 0.6, 0.8, 1},

et fixes comme σ = 5 et γ = 0.9. Lors de la connexion du graphe binaire
des connexions entre les parcelles, une seule connexion par parcelle est
choisie (le degré de chacun des noeuds du graphe est 1).

Comparaison des méthodes

Peu de variabilité : dmax = 15 La figure 7.10 montre l’évolution des
Rand index ajustés pour les 3 méthodes MROIs, MGyri, MPCA en fonction
de la densité des connexions. Pour chaque valeur de densité et chaque
méthode, une moyenne des mesures est effectuée à travers les 6 gyri du
cortex (courbes).

Cette figure permet de comparer les méthodes en fonction de la den-
sité des connexions, ainsi que d’avoir un aperçu de la variabilité de ces
méthodes à travers les gyri de la surface corticale simulée.

Différences en fonction de la densité des connexions Pour une den-
sité < 0.4, les méthodes MROIs et MGyri sont plus performantes que MPCA :

– Quand il y a peu de tracts (densité inférieure ou égale à 0.4 tracts
par mm2, la méthode MROIs est plus performante, vient ensuite celles
des gyri MGyri, puis la PCA ;
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Fig. 7.10 – Sur 10 sujets. Comparaison des méthodes inter-sujets sur la base simulée
BTdensity,γ=0.9(dmax = 15mm) pour différentes valeurs de densité de connexion. Les courbes
représentent la moyenne des rand index ajustés pour chaque méthode, calculée à travers
les 6 gyri de la base.

– MPCA dépasse MGyri et MROIs à partir d’une densité de connexions
égale à 0.4 et 0.6 respectivement.

– la méthode MGyri est toujours inférieure en moyenne à MROIs.

(a) MROIs (b) MGyri

(c) MPCA (d) Vraies parcellisations

Fig. 7.11 – Exemples de parcellisations du gyrus 1 avec une variabilité inter-
sujets dmax = 15mm et une densité de connexion à 0.2. Clustering inter-sujets
sur 20 sujets. 7.11(a),7.11(b),7.11(c). Parcellisations obtenues pour les trois méthodes
MROIs, MGyri, et MPCA avec un nombre de clusters fixé égal à 4. 7.11(d) Parcellisa-
tions gold standard du gyrus 1.
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La figure 7.11 montre l’exemple de la parcellisation du gyrus 1 dans le
cas d’une densité de connexion faible à 0.2 tracts par mm2.
Nous pouvons remarquer que :

– Avec la méthode MGyri : il n’y a pas de différenciation entre les
parcelles orange et violette (des parcellisations gold standard des
sujets). Ceci s’explique par le fait que les connexions de ces deux
parcelles sont regroupées dans le même gyrus.

– Les points avec peu de connexions ne sont pas assez similaires pour
être regroupés par la méthode MPCA,

– Avec la méthode des MROIs l’identification des régions d’intérêt se
passe mieux car la somme des connexions est moyennée à travers les
points du gyrus et à travers les sujets.

Variabilité à travers les gyri
– Il y a une variabilité importante entre les mesures obtenues à travers

les gyri pour la méthode MROIs ;
– Les autres méthodes présentent beaucoup moins de variabilité (et

MGyri en a très peu comparée aux deux autres).

Influence du nombre de sujets Lorsque l’on double le nombre de
sujets sur lequel est effectué la réduction de dimension et le clustering des
profils de connectivité, nous observons que :

– Le comportement des méthodes MGyri et MPCA ne change pas,
– La variabilité de MROIs s’amoindrit (cf. Fig. 7.12) et 7.13, et 7.14).

Fig. 7.12 – Sur 10 sujets. Comportement de la méthode MROIs sur les 6 gyri de la base
simulée BTdensity,γ=0.9(dmax = 15mm) pour différentes valeurs de densité de connexion.

Comportement des méthodes en fonction de la variabilité inter-
individuelle La figure 7.14 présente le même type de graphique
que celui de la figure 7.10 pour différents niveaux de variabilité
inter-individuelle, allant d’un décalage maximum de 15 mm à 40 mm
(dmax ∈ [15, 20, 30, 40]), et ceci pour 20 sujets. Ces graphiques sont assez
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Fig. 7.13 – Sur 20 sujets. Comportement de la méthode MROIs sur les 6 gyri de la base
simulée BTdensity,γ=0.9(dmax = 15mm) pour différentes valeurs de densité de connexion.

durs à interpréter. Ceci est peut-être dû au fait que la modélisation de
la variabilité inter-individuelle dans les données simulées n’est pas tota-
lement maîtrisée. En effet, le paramètre dmax dont elle dépend contrôle,
pour chaque parcelle d’un sujet fils, le rayon du disque géodésique cen-
tré autour du centroïde de la parcelle du sujet modèle dans lequel le
centroïde de la parcelle du sujet dérivé peut se trouver. L’attribution de
la position du nouveau centroïde est faite de façon aléatoire. Une autre
solution aurait été de la tirer d’une distribution gaussienne. Dans tous les
cas, il faudrait augmenter le nombre de sujets.

Nous pouvons cependant constater que :
– La méthode MGyri ne présente pas de changement de comportement

notable avec l’augmentation de la variabilité inter-individuelle, son
Rand index ajusté restant toujours inférieur à MROIs.

– Le comportement des méthodes les unes par rapport aux autres
reste cohérent, et notamment leur comportement quand la densité
de connexion est faible.

Nous allons maintenant appliquer quelques unes de ces méthodes dans
le cas des données réelles pour parcelliser la région englobant le SMA et
le pré-SMA déjà bien étudiée dans la littérature.
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Fig. 7.14 – Sur 20 sujets avec différents niveaux de variabilité inter-individuelle entre les parcellisations. Comparaison des méthodes inter-sujets sur la base simulée
BTdensity,γ=0.9(dmax = 15mm) pour différentes valeurs de densité de connexion.
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7.2.4 Données réelles : région englobant le SMA et le pré-SMA

Nous allons ici présenter le comportement des différentes méthodes pré-
cédentes pour parcelliser la région RSMA∪pré-SMA englobant le SMA et le
pré-SMA, dont la définition et la construction sont décrites dans la par-
tie 2.3.2.3.

Comme nous l’avons vu dans la partie 1.2.3.2, cette région a été di-
visée en 2 ou 3 régions à partir de données de connectivité anatomique.
Un article (Crippa et al. 2010) identifie aussi deux régions avec une zone
transitoire entre les deux.

Les approches précédentes utilisent soit une approche aveugle, soit
une approche par régions d’intérêt définies à partir d’a priori sans tenir
compte des données de connectivité en présence.

Rappelons que les méthodes de parcellisation que nous allons utiliser
ici se situent dans une approche intermédiaire : la réduction des profils de
connectivité se fait à partir des données de connectivité elles-mêmes sans
utiliser d’a priori.

Données d’entrée Nous étudions ici la deuxième base de données
constituée des 10 sujets de la base NMR. Les prétraitements effectués sont
résumés dans la partie 2.4.2. Les données de connectivité anatomique
sont issues d’un tracking probabiliste effectué sur les données HARDI de
la base. La surface corticale de chaque sujet est issue d’une analyse Free-
surfer fournissant des maillages du cortex avec une correspondance point
à point à travers les sujets. Pour chaque sujet, la matrice de connectivité
des points de la région d’intérêt est calculée suivant la méthode décrite à
la partie 3.3.

Connectivité de RSMA∪pré-SMA La figure 5.20 de la partie 5.2.5 sur la ré-
duction des profils de connectivité nous permet de constater que les points
de RSMA∪pré-SMA diffèrent par leurs profils de connectivité vers les régions
identifiées dans cette étude. Dans cette partie, nous allons présenter les ré-
sultats d’un clustering de cette région à partir des données de connectivité
dans différents cas :

1. avec les profils réduits par l’identication automatique de régions
d’intérêt : en inter-sujets : Minter

ROIs (cf. Fig. 7.15, et 7.16),

2. avec les profils réduits par une analyse en composantes principales
en intra-sujet : Mintra

PCA (cf. Fig. 7.17, 7.18, et 7.19).

7.2.4.1 Méthode Minter
ROIs

La figure 7.15 présente les résultats du clustering inter-sujets à partir de
l’identification de régions d’intérêt (méthode Minter

ROIs) pour un nombre de
clusters k de 2, 3 et 5, pour les 4 premiers sujets de la base. La largeur
de silhouette moyenne des données est maximisée pour 5 clusters (cf. par-
tie 6.2.2.2 pour une définition de ce critère). La ligne verticale passant pas
la commissure antérieure dans le repère de Talairach est représentée en
rouge. D’après l’étude de Picard et Strick (1996) effectuée sur le macaque,
cette ligne sépare cette région en deux sous-régions que sont le SMA et le
pré-SMA. Nous constatons que :
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– pour k = 2, cette ligne coïncide avec la frontière entre les deux clus-
ters pour deux des quatre sujets représentés (sujet 2 et 3),

– pour k = 3, les frontières entre les clusters sont plus proches de cette
ligne pour les quatre sujets,

– pour k = 5, le nombre de clusters jugé optimal i.e. maximisant la
largeur de silhouette moyenne, il n’y a pas de grande différence aux
niveaux des frontières des clusters proches de cette ligne.

La figure 7.16 montre la parcellisation obtenue pour le premier su-
jet ainsi que les profils de connectivité réduits des 3 parcelles médiales
moyennés à travers tous les sujets.

Ainsi nous constatons que :
– La parcelle bleu foncé antérieure a des connexions avec le cortex

frontal, nous pouvons l’associer au pré-SMA ;
– La parcelle vert clair a des connexions avec le cortex moteur et un

nombre plus important de connexions corticospinales, nous pouvons
l’associer au SMA,

– La parcelle bleu clair a un profil intermédiaire aux deux précé-
dentes, avec un nombre plus important de connexions ventrales (la
parcelle elle-même s’étendant ventralement).

Ceci est cohérent avec Crippa et al. (2010) qui met en évidence l’exis-
tence de deux régions distinctes séparées par une région de transition.

D’après les profils de connectivité, nous avons une idée des régions du
cortex dont les connexions différencient les points de la région que l’on
parcellise. Nous allons voir dans la suite les régions du cortex expliquant
le mieux la variance des données contenues dans les profils de connectivité
en effectuant une analyse en composantes principales sur les profils non
réduits.
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Fig. 7.15 – Parcellisations inter-sujets de la région englobant le SMA et le pré-SMA, rangées en fonction du nombre de clusters pris pour le clustering. Première ligne :
2 clusters, 2ème ligne : 3 clusters, 3ème ligne : 5 clusters (nombre de clusters optimal d’après l’avg silhouette width). La ligne verticale représente la ligne VAC qui est
sensée séparer le CMA du pré-SMA.
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(a) Les parcelles obtenues pour le premier sujet

(b) Parcelle bleu foncé

(d) Parcelle bleu clair

(f) Parcelle vert clair

Fig. 7.16 – (a) : Parcellisation inter-sujets de la région englobant le SMA et le pré-SMA.
(b-f) : Profils de connectivité des 3 parcelles médiales vers les bassins trouvés (somme
des connexions pour l’ensemble des sujets, avec une échelle couleur croissante du bleu au
bordeaux en fonction du pourcentage des connexions de chaque bassin dans les connexions
de la parcelle considérée).
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7.2.4.2 Méthode Mintra
PCA

J’ai effectué un clustering de la région englobant le SMA et le pré-SMA
à partir des données de connectivité de l’hémisphère droit seulement (en
comptant le corps calleux). Les tracts n’ont pas été seuillés en fonction de
leur longueur.

ACP La figure 7.17 présente les premières composantes principales trou-
vées après avoir effectué une ACP sur ces données. Nous constatons que :

1. seules apparaissent dans l’analyse en composantes principales les
régions connectées proches spatialement de RSMA∪pré-SMA,

2. les connexions inter-hémisphériques sont représentées dans les pre-
mières composantes (régions du corps calleux ici car les données de
connectivité sont celles de l’hémisphère droit seulement).

(a) 1 (b) 2 (c) 3 (d) 4

(e) 1 (f) 2 (g) 3 (h) 4

Fig. 7.17 – ACP de la région englobant le SMA et le pré-SMA droit du sujet 1 (sur les
données de connectivité de l’hémisphère droit). Visualisation des 4 premières composantes
principales en vue de côté (7.17(a), 7.17(b), 7.17(c)), 7.17(d)) et vue médiale (7.17(e),
7.17(f), 7.17(g)), 7.17(h)).

Parallèle avec l’étude d’Anwander et al. (2007) Le deuxième point est à
mettre en lien avec l’étude d’Anwander et al. (2007) qui parcellisait simul-
tanément les RSMA∪pré-SMA des deux hémisphères, et qui trouvait au final
5 régions dont une apparentée au SMA qui regoupait des voxels des deux
hémisphères, et 4 autres différenciées entre les hémisphères, apparentées
aux cortex moteur et au pré-SMA de chacun des hémisphères. Le fait que
le clustering regroupe des voxels des deux hémisphères dans cette région
apparentée au SMA suggère, conformément à la PCA que nous avons
fait, que les connexions inter-hémisphériques ont joué un rôle important
dans le clustering. En effet, ce sont les seules connexions communes qui
existent entre les voxels des deux hémisphères.
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La figure 7.18 présente les scores des points de la région RSMA∪pré-SMA
suivant chacune des composantes principales précédentes. Cette visuali-
sation permet ainsi d’avoir une idée du pouvoir de séparation de chacune
des composantes sur la région.

(a) 1 (b) 2 (c) 3 (d) 4

(e) 1 (f) 2 (g) 3 (h) 4

Fig. 7.18 – ACP de la région englobant le SMA et le pré-SMA droit du sujet 1 à partir
des données de connectivité anatomique de l’hémisphère droit. Visualisation des scores
des points de la région suivant les 3 premières composantes principales. En vue de côté
(7.18(a), 7.18(b), 7.18(c), 7.18(d)) ou médial (7.18(e), 7.18(f), 7.18(g), 7.18(g)).

(a) k=2 (b) k=3 (c) k=4

Fig. 7.19 – Mintra
PCA : Clustering après PCA de la région englobant le SMA et le pré-SMA

droit du sujet 1 à partir des données de connectivité anatomique de l’hémisphère droit.
Visualisation des parcellisations obtenues pour un nombre de clusters de 2 à 4(7.19(a),
7.19(b), 7.19(c)).



170 Chapitre 7. Parcellisation de groupe du cortex

Clustering sur les profils réduits La figure 7.19 montre les parcellisa-
tions obtenues en effectuant un k-médoïdes sur les profils réduits après
analyse en composantes principales. Ainsi, nous constatons que pour un
nombre de clusters égal à deux, seule la première composante de la PCA
joue un rôle : la parcellisation divise la région RSMA∪pré-SMA conformé-
ment à la carte des scores des points suivant cette première composante.

Les 3 clusters médians trouvés (dans le cas k = 3 ou k = 4) sont
cohérents avec ceux trouvés dans l’approche Minter

ROIs. Ce n’est pas le cas
cependant des clusters trouvés pour k = 2.

7.2.4.3 Discussion

L’analyse en composantes principales permet de trouver les régions qui
expliquent le mieux la variance des données et ainsi d’identifier la contri-
bution de chacune de ces régions dans le clustering final à travers la vi-
sualisation de la carte spatiale des scores des points de la région suivant
les différentes composantes.

Jbabdi et al. (2009), dans un cadre bayésien, a proposé un moyen de
quantifier la contribution des différentes régions utilisées dans le cluste-
ring. Il utilise une segmentation a priori du cortex pour réduire les profils
de connectivité, et il étudie donc la contribution des différentes régions de
cette segmentation dans le clustering.

A la différence de Jbabdi et al. (2009), la méthode présentée ici (très
simple puisque reposant sur une simple analyse en composantes princi-
pales) permet de quantifier la contribution des régions différenciant les
points de RSMA∪pré-SMA tout en les identifiant.

Ainsi, nous nous rendons compte ici que ce sont les régions les plus
proches qui comptent le plus si aucun seuil par rapport à la longueur des
connexions n’est effectué.
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7.3 Conclusion

La parcellisation automatique de la surface corticale d’un groupe de sujets
simulanément à partir des données de connectivité représente un objectif
complexe et ambitieux. Dans la littérature, les études utilisent une seg-
mentation a priori du cortex pour réduire la dimension des données et les
placer dans une base commune au groupe de sujets considéré.

Dans la première partie de ce chapitre, nous avons proposé une dé-
marche alternative à l’utilisation d’a priori en appliquant une méthode de
réduction de dimension (présentée dans le Chapitre 5) qui tient compte
de l’organisation spatiale des connexions et qui repose sur une mise en
correspondance des maillages des différents sujets. Le clustering est res-
treint à une région corticale, un gyrus par exemple et consiste en deux
approches : une approche dans laquelle les profils de connectivité de
l’ensemble des sujets sont concaténés, et une approche dans laquelle ils
sont moyennés. Nous avons appliqué cette méthode pour parcelliser le
gyrus post-central. Les résultats obtenus sont cohérents entre les deux ap-
proches.

Dans la deuxième partie de ce chapitre, nous avons, dans le cas des
données simulées, comparé la démarche précédente avec d’autres mé-
thodes reposant sur des réductions de dimension des données différentes.
Les jeux de données simulées ont ainsi permis d’évaluer le comportement
des méthodes en fonction de la densité des connexions ainsi que de la va-
riabilité inter-individuelle des parcellisations. Ainsi, il semblerait que les
méthodes utilisant l’organisation spatiale des connexions se comportent
mieux lorsque la densité des connexions est faible. Cette étude suggère
de plus que si l’on utilise une segmentation a priori du cortex pour ré-
duire les profils de connectivité, celle-ci ne doit pas être trop grossière. Il
arrive en effet que la segmentation en gyri ne puisse pas suffire à séparer
des parcelles dont les connexions tombent dans le même gyrus. Dans ce
cas, l’approche par identification automatique de régions d’intérêt ou celle
avec analyse en composantes principales s’avèrent être plus pertinentes.

Ces méthodes ont ensuite été appliquées à la parcellisation de la région
englobant le SMA et le pré-SMA. L’analyse en composantes principales
fournit alors un moyen d’identifier les régions expliquant le mieux la va-
riance des données et indirectement celles qui comptent pour le clustering.
Les résultats obtenus sont cohérents avec la littérature mais pas non plus
satisfaisants. En effet, dans le cas des données réelles, la prépondérance
des tracts courts par rapport aux tracts longue distance pose problème.
Lorsqu’aucun seuil sur la longueur des connexions n’est appliqué, ce sont
en effet les tracts courts qui jouent un rôle prépondérant dans le clustering.
Ré-équilibrer la balance en faveur des tracts longs n’est pas évident, mais
ce travail mérite d’être effectué. Une solution serait d’effectuer différents
clusterings séparemment pour différentes longueurs de tracts.
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La parcellisation du cortex en aires fonctionnelles peut s’effectuer de
diverses manières : il existe en effet de multiples techniques ainsi que

différentes échelles spatiales où se positionner. Le sujet de cette thèse était
la parcellisation corticale à partir des données de connectivité anatomique
reconstruites par IRM de diffusion.

Dans ce contexte, une analyse de groupe semble être une bonne façon
de s’affranchir ou du moins d’être moins sensible aux artéfacts et au ca-
ractère approximatif des faisceaux de neurones ou tracts reconstruits par
tractographie. Cependant, la variabilité inter-individuelle est importante,
que ce soit au niveau de l’anatomie sulco-gyrale, au niveau de l’activité cé-
rébrale, ou au niveau des connexions de la substance blanche. Dans cette
conclusion nous allons résumer les différents outils et méthodes que nous
avons développés pour étudier et prendre en compte cette variabilité, dans
le but de parcelliser le cortex à partir des connexions anatomiques corti-
cales.

Outils et méthodes : Discussion et perspectives

Construction et visualisation de connectomes anatomiques corti-
caux

Dans cette thèse, nous avons adopté une approche surfacique qui permet
d’utiliser un système de coordonnées s’affranchissant d’une partie de la
variabilité sulco-gyrale. Un recalage prenant en compte la morphologie
du cortex et sa variabilité inter-individuelle est en effet effectué. Travailler
sur la surface permet de plus de réduire la dimension des données et est
cohérent avec la théorie des colonnes corticales.

Dans ce contexte, nous avons développé des outils pour construire et
visualiser le connectome structurel surfacique qui permettent :

1. une parcellisation du cortex avec des contraintes sulco-gyrales, per-
mettant ainsi de définir des régions se retrouvant à travers les su-
jets, en s’appuyant sur un système de coordonnées surfaciques,

2. le calcul de la matrice de connectivité corticale,
3. une visualisation originale du connectome structurel surfacique :

avec un nouveau moyen de visualiser la répartition spatiale des
connexions sur le cerveau entier.

Ces outils restent à compléter, notamment avec l’ajout des noyaux gris
dans ce connectome. Le travail de Linda Marrackchi-Kacem (Marrakchi-
Kacem et al. 2010) est en ceci complémentaire à celui effectué pendant
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ma thèse. Il serait très intéressant d’effectuer une analyse du connectome
similaire à celle d’Hagmann (Hagmann et al. 2008) incorporant les noyaux.

Simulation de connectomes avec contrôle de la variabilité

Nous avons proposé une méthode pour simuler des connectomes pour un
ensemble d’individus, en modélisant la variabilité inter-individuelle et en
contrôlant la densité des connexions. Les données simulées se construisent
en deux étapes : (i) la création d’un sujet modèle et (ii) la création d’une
base de sujets dérivés.

Dans cette thèse, nous avons testé différentes méthodes de parcellisa-
tion du cortex sur ce type de données simulées en simplifiant beaucoup les
caractéristiques des connectomes ainsi construits (degrés des noeuds iden-
tiques, répartition uniforme des poids des connexions). Une suite logique
de ce travail serait de se rapprocher plus des données réelles. Il serait par
exemple possible d’introduire un biais en faveur des tracts courts, biais
présent dans les données réelles issues de la plupart des algorithmes de
tractographie. De plus, la surface corticale a été modélisée par une sphère
pour simplifier, mais une extension possible serait de prendre les surfaces
corticales réelles extraites à partir des IRM anatomiques. Enfin, la simula-
tion au niveau du groupe peut aussi être améliorée.

Réduction inter-sujets des profils de connectivité

Lorsque l’on veut comparer, pour deux sujets différents, deux profils de
connectivité entre eux, l’un des principaux enjeux est de gérer la variabilité
interindividuelle des connexions des sujets.

Une solution est de regrouper les profils de connectivité à l’aide des
régions d’une segmentation a priori du cortex, une segmentation en gyri
par exemple. Nous avons dans cette thèse exploré deux méthodes de ré-
duction des données de connectivité s’affranchissant de l’utilisation d’une
telle segmentation a priori.

Identification automatique de régions d’intérêt

Pour une région corticale donnée R, nous avons proposé une méthode
automatique permettant d’identifier un ensemble de régions d’intérêt
connectées à R pour un sujet ainsi qu’au niveau d’un groupe de sujets.
Cette méthode utilise les données de connectivité elles-mêmes, et s’effec-
tue à partir d’une simple moyenne des données à travers les points de la
région R. L’aspect spatial des connexions est pris en compte. Dans l’ap-
proche au niveau du groupe, le moyennage, effectué dans un espace com-
mun à l’aide d’un système de coordonnées sphériques surfaciques permet
de s’affranchir d’une partie de la variabilité inter-individuelle des don-
nées.

Cette méthode permet ainsi de résumer les connexions d’une région
et simplifie leur visualisation. Dans le cas d’une région englobant le SMA
et le pré-SMA, il est ainsi possible de visualiser d’un seul coup d’oeil les
connexions de cette région. La décomposition effectuée par la réduction
de dimension des données permet d’étudier les connexions de cette région
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vers un même ensemble de régions pour les différents sujets, ce qui facilite
les comparaisons inter-individuelles.

L’identification de ces régions d’intérêt fournit aussi une segmenta-
tion plus fine que les gyri pour réduire les profils de connectivité (dans la
perspective d’effectuer un clustering sur ces profils). Nous proposons ainsi
une approche intermédiaire entre l’approche aveugle, qui utilise les infor-
mations des connexions vers le cerveau entier et l’approche par régions
d’intérêt définies de manière a priori.

Analyse en composantes principales

Nous avons étudié une autre technique de réduction de dimension clas-
sique : l’analyse en composantes principales ou PCA. Cette technique ne
tient pas compte de l’information spatiale des connexions, mais l’ensemble
des données de connectivité est utilisé : à partir du nuage de points formé
par tous les points d’une région R dans l’espace de leur profil de connecti-
vité cortical complet, un sous-espage maximisant la variance de ce nuage
est trouvé. Dans le cas de la région RSMA∪pré-SMA englobant le SMA et le
pré-SMA, cette méthode identifie ainsi les connexions de la région consi-
dérée comme les maximas et minimas des axes (ou composantes) prin-
cipaux de ce sous-espace. De plus, la visualisation des scores des points
de la région suivant les différentes composantes est très informatif : ils
varient spatialement en formant des zones homogènes et cohérentes.

Cette méthode fournit aussi la contribution des connexions (et des ré-
gions associées) dans la variance des données.

Discussion

Dans cette thèse, lorsque nous avons réduit les profils de connectivité
par PCA sur la région englobant le SMA et le pré-SMA, les connexions
qui expliquaient le mieux la variance des données étaient principale-
ment les connexions courtes distance. Un travail futur intéressant serait
d’appliquer la méthode en filtrant les tracts suivant différentes lon-
gueurs de connexions séparemment.

Il serait de plus intéressant de combiner cette méthode avec la première
méthode de réduction de dimension par identification de régions d’inté-
rêt en effectuant une analyse en composantes principales sur les profils
réduits vers ces régions. Ceci permettrait ainsi d’évaluer leurs contribu-
tions dans la variance des données.

Sur les données simulées, nous avons testé le comportement de ces
deux méthodes pour différentes configurations possibles : différentes va-
riabilité inter-sujets et différentes densités de connexions. La méthode par
identification de régions d’intérêt est intéressante lorsque le nombre de
connexions est faible, car l’information spatiale et le moyennage à travers
les sujets la rend plus robuste que l’analyse en composantes principales.
Cependant, la méthode par ROIs reste moins stable que la PCA lorsque la
densité des connexions augmente. Durant cette thèse, nous avons travaillé
sur une base de 10 sujets seulement. Il serait très intéressant d’appliquer
ces méthodes sur une plus grande base de sujets. En effet, les données
simulées ont l’air de montrer que la stabilité de la méthode avec ROIs
augmente avec le nombre de sujets.
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Parcellisation itérative intra-sujet du cortex entier

Dans cette partie nous avons proposé une méthode itérative ayant pour
objectif de parcelliser le cortex entier en fonction des données de connec-
tivité anatomique avec une double réduction de dimension : (i) une divi-
sion du domaine à parcelliser, (ii) une réduction des profils de connectivité
des points des sous-domaines précédemment définis par identification au-
tomatique de régions d’intérêt (cf. 7.3). Nous avons ensuite effectué un
clustering sur ces données réduites à l’aide d’une version robuste du k-
moyennes, le k-médoïdes, qui dispose d’une procédure pour déterminer
le nombre optimal de clusters à choisir.

Cet objectif est très ambitieux car il s’interdit d’utiliser une segmenta-
tion a priori du cortex pour réduire les données. Il est de plus intra-sujet
et le but est de parcelliser le cortex entier. Nous avons donc été conduits
à formuler des hypothèses pour simplifier le problème, en ne prenant en
compte que les tracts longs, ainsi qu’en fixant l’aire minimale d’une par-
celle.

Les résultats sur 4 sujets sont plutôt encourageants mais ils suggèrent
d’effectuer une analyse inter-sujets. En effet, sur une zone autour de la
région de Broca, les différentes parcelles trouvées sont relativement bien
séparées et les résultats sont relativement peu sensibles à l’initialisation.
Cependant l’appariement des parcelles entre les sujets est difficile sans
système de coordonnées surfaciques.

Discussion et perspectives

Une fois les parcellisations individuelles obtenues, un travail intéressant
serait d’apparier automatiquement les parcelles à travers les sujets. Une
solution serait d’effectuer un clustering inter-sujets après le clustering
intra-sujet. Pour ce faire, il faut avoir un espace commun à travers les
sujets pour comparer les parcelles et leur profil de connectivité. Cet espace
peut nous être fourni par les méthodes de réduction de dimension inter-
sujets que nous avons présentées plus haut.

Effectuer cette méthode itérative sur l’ensemble des sujets à la fois est
plus compliqué, car le domaine à parcelliser de chaque sujet va évoluer di-
féremment au cours des itérations. En revanche, à l’aide d’un système de
coordonnées surfaciques, il est possible de calculer le connectome moyen
d’un groupe de sujets. Cette méthode itérative pourrait alors être appli-
quée pour parcelliser le cortex d’un sujet moyen construit à partir d’un
groupe de sujets. Une autre solution est d’effectuer une analyse inter-
sujets mais sur une zone restreinte du cortex, ce que j’ai proposé par la
suite.

Parcellisation de groupe du cortex

Parcellisation avec l’identification de régions d’intérêt

Dans cette partie nous proposons une procédure pour parcelliser le cortex
d’un groupe de sujets simultanément, à partir des données de connec-
tivité, à l’aide : (i) d’une mise en correspondance des sujets à travers
un système de coordonnées surfaciques (Freesurfer), (ii) d’une réduction
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de dimension des profils de connectivité effectuée au niveau du groupe,
sans segmentation a priori mais à partir des données de connectivité elle-
mêmes, et tenant compte de l’organisation spatiale des connexions, tout en
étant peu coûteuse en calcul ; (iii) d’un clustering des profils réduits avec
une version robuste du k-moyennes, le k-médoïdes, accompagné d’un cri-
tère pour choisir le nombre de clusters approprié.

Cette méthode appliquée à la parcellisation du gyrus post-central
donne des parcelles cohérentes spatialement, homogènes et bien sépa-
rées les unes des autres en termes de profils de connectivité, avec cor-
respondance entre les sujets immédiate. Certaines parcelles spécifiques à
un groupe de sujets, peuvent de plus être identifiées.

Comparaison de différentes méthodes de réduction des profils

Sur une base de données simulées, nous avons comparé les méthodes de
réduction des données de connectivité ainsi que les résultats d’un clus-
tering inter-sujets effectué à partir de ces données réduites. Nous avons
ainsi montré l’intérêt des méthodes tenant compte de l’organisation spa-
tiale des données quand la densité des connexions est faible (méthode par
identification de régions d’intérêt ou utilisant une segmentation a priori
en gyri par exemple). L’analyse en composantes principales présente de
bonnes performances quand la densité des connexions dépasse un certain
seuil mais est plus gourmande en temps et mémoire de calcul.

Discussion et perspectives

Dans cette thèse, nous avons testé différentes méthodes pour trouver un
espace approprié décrivant et résumant les données de connectivité d’un
groupe de sujets. Nous avons ainsi proposé des façons de définir les ré-
gions qui vont influencer le clustering, sans utiliser de segmentation a
priori du cortex.

Le problème reste difficile et plutôt mal posé. En effet, pour arriver à
parcelliser une zone du cortex, nous avons cherché à identifier des régions
à partir desquelles l’on regroupe les profils de connectivité de cette zone.
Une parcellisation préalable du cortex est nécessaire dans cette approche.

Nous avons soit utilisé un simple moyennage des connexions à travers
les sujets, soit effectué une analyse en composantes principales inter-sujets
pour identifier ces régions. Une alternative serait d’utiliser un algorithme
d’appariement plus évolué représentant les régions de chaque sujet sous
forme de graphe. De telles approches ont déjà été proposées dans le cadre
de l’analyse de données IRMf (Operto (2008), Thirion et al. (2006)).

Une autre démarche serait de proposer une procédure itérative : à
partir d’une première parcellisation du cortex, en effectuer une seconde,
puis itérer le processus jusqu’à ce qu’un critère de stabilité (à définir)
soit atteint.

Une prochaine étape serait de comparer différentes méthodes de clus-
tering et non pas les méthodes de réduction de dimension et de mise en
correspondance des profils de connectivité préalable au clustering.
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Les parcellisations obtenues restent cependant difficile à valider, car il
n’existe pas à ce jour de gold standard en termes de parcellisation du cor-
tex comme nous l’avons vu dans le chapitre introductif 1.2. Dans un futur
proche, un gold standard pourrait émerger grâce à une technique d’ima-
gerie en lumière polarisée (Palm et al. 2010). En effet, c’est une technique
optique post mortem qui donne l’orientation des fibres à une résolution de
100 microns. Ceci pourrait faire grandement avancer les méthodes de par-
cellisation du cortex à partir des données de connectivité anatomiques : en
permettant de valider les données de tractographie ainsi qu’en fournissant
une parcellisation gold standard du cortex à partir des fibres.

Applications

Aplications méthodologiques

A ce jour, il n’y a pas de parcellisation universelle du cortex à l’échelle
mésoscopique et de plus, la reconstruction des fibres à partir de l’IRM de
diffusion est encore approximative et reste à valider. De plus, la variabilité
interindividuelle est à prendre en compte. Dans ce contexte, il est impor-
tant d’avoir des outils pour valider les études effectuées sur un connec-
tome cérébral surfacique construit à partir de ces données. Les méthodes
de parcellisation que j’ai présentées fournissent des pistes pour identifier
les noeuds ou éléments de base d’un tel connectome. Des données simu-
lées sont alors nécessaires pour valider et définir le cadre d’utilisation des
différentes méthodes. Dans ce cadre, une méthode de simulation d’un en-
semble de connectomes avec une modélisation de la variabilité interindivi-
duelle telle que je l’ai développée pendant ma thèse parait être appropriée.
Elle reste bien sûr à améliorer. Il serait par exemple possible de simuler
différentes répartitions entre les longueurs de tracts, et de favoriser ainsi
les tracts courts ou longs.

De plus, comme nous l’avons vu, il existe aujourd’hui de nombreux
algorithmes de tractographie. La méthode par identification automatique
de régions d’intérêt et la visualisation originale que j’ai développées pour-
raient ainsi servir à comparer ces différents algorithmes. La visualisation
permet notamment d’appréhender la répartition spatiale des connexions,
et pourrait servir pour comparer le biais des différentes méthodes en fa-
veur des tracts courts d’un seul coup d’oeil sur un cerveau entier.

Applications cliniques

Il y a un lien avéré entre l’altération des connexions et les maladies céré-
brales, telles que l’autisme, la schizophrénie, ou la maladie d’Alzheimer
par exemple. Etudier le connectome cérébral humain et trouver une repré-
sentation adaptée à chaque maladie pourrait apporter beaucoup dans la
compréhension de ces pathologies.

Parcelliser le cortex d’une base de sujets en étant capable d’identi-
fier des parcelles spécifiques aux sujets pathologiques pourrait alors per-
mettre de faire émerger des différences d’organisation et de répartition
des noeuds du connectome. Les méthodes de parcellisation inter-sujets
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que nous avons présentées pendant cette thèse fournissent des pistes pour
réaliser cet objectif, sur une zone restreinte du cortex.

Avant ce genre d’application, la visualisation originale que j’ai déve-
loppée pourrait dès à présent être ajoutée aux différents types de visualisa-
tion dont les neuro-radiologues disposent. Combinée à une tractographie,
elle permettrait de leur éviter la définition de régions d’intérêt pour visua-
liser les tracts tout en fournissant une information sur la connectivité du
cortex entier.
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ARevue des parcellisations
corticales à partir de la
connectivité anatomique

Nous présentons dans cette annexe un tableau récapitulant les diffé-
rentes études parcellisant le cortex en fonction de la connectivité anato-
mique reconstruite par IRM de diffusion. Pour chacune des études, nous
préciserons ainsi :

– les voxels graines servant pour l’initialisation des algorithmes de
tractographie,

– les régions cibles qui sont les régions à partir desquelles sera décrite
la connectivité des régions graines,

– la méthode utilisée pour la tractographie,
– la mesure de connectivité utilisée,
– les données d’entrée du clustering,
– la méthode de clustering utilisée,
– le nombre de clusters et comment ce choix est effectué (nous em-

ployons le terme manuel lorsque celui-ci a été déterminé manuel-
lement après une étape de réordonnement de la matrice de corréla-
tion ; nous le considérons comme fixé lorsqu’il est choisi par l’utili-
sateur avant l’étape de clustering),

– les méthodes utilisées pour la validation des résultats obtenus.

Nous avons classé les études selon la région du cortex étudiée ainsi que
selon leur caractère intra- ou inter-sujets.
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A

.
R

evue
des

parcellisations
corticales

à
partir

de
la

connectivité
anatom

ique

Etude Profils Tracto. Mesure de Clustering Nombre de Validation
Régions graines Régions cibles connectivité Données Méthode clusters

INTRA-SUJET
SMA/pré-SMA

Johansen-
Berg et al.
(2004)

400 voxels de la ré-
gion 2× 2× 2 mm3

voxels du cerveau
5× 5× 5 mm3

probabiliste proba. de connexion
binarisée

Matrice de
corrélation

Spectral Reor-
dering

2 (manuel) 9 sujets, Carte des clusters sur l’ensemble des
sujets, IRMf

Klein et al.
(2007)

voxels de la région
5× 5× 5 mm3

voxels du cerveau
5× 5× 5 mm3

probabiliste nombre de particules
nA→B

Matrice de
corrélation

Spectral Reor-
dering k-means

2 (manuel ou fixé) 9 sujets, IRMf, cartes cytoarchitectoniques pro-
babilistes, reproductibilité inter-scans, compa-
raison des méthodes

Anwander
et al. (2007)

voxels de la ré-
gion ∈ interface
Gris/Blanc 1× 1×
1 mm3

WM volume 1 ×
1× 1 mm3

probabiliste,
100 000 par-
ticules
par voxel
graine

nA→B
minparticules dA→B

puis
log, normalisation
L∞, et seuillage 0.4

Matrice de
corrélation

k-means 2 ou 3 (Hypothèse :
SMA/pré-SMA et
M1)

1 sujet montré dans l’article

Nanetti et al.
(2009)

voxels de la région
2.3× 2.3× 2 mm3

voxels de l’hémi-
sphère ipsilateral
2.3× 2.3× 2 mm3

probabiliste proba. de connexion
binarisée

Matrice de
corrélation

k-means 2, fixé 10 sujets, étude de la sensibilité à l’initialisation,
statistiques de groupe non paramétrique

Crippa et al.
(2010)

région prémotrice
médiale

non spécifié probabiliste,
5 000 parti-
cules/voxel
graine

binarisation de
la probabilité de
connexion, seuil 0

Matrice de
corrélation

Force-directed
graph layout,
k-means

2/3 clusters, transi-
tion graduelle

13 sujets, simulation, visualisation de la densité,
sensitivité à l’initialisation

Cortex moteur latéral

Tomassini
et al. (2007)

voxels de la ré-
gion ∈ interface
Gris/Blanc

voxels du cerveau
2× 2× 2 mm3

probabiliste,
1 000 parti-
cules/voxel
graine

nombre de
particules× lon-
gueur moyenne des
tracts

Matrice de
corrélation

k-means 2, fixé comparaison avec le macaque, et études d’IRMf

Schubotz
et al. (2010)

précentral gy-
rus (voxels de la
matière grise de
1× 1× 1 mm3)

idem Anwander et al. (2007) présenté au-dessus Matrice de
corrélation

k-means 4 (fixé) 10 sujets, Comparaison avec des activations
fonctionnelles et entre individus

continued on next page



185

continued from previous page
Etude Profils Tracto. Mesure de Clustering Nombre de Validation

Régions graines Régions cibles connectivité Données Méthode clusters
Broca

Anwander
et al. (2007)

voxel de la région∈
interface WM/GM
1× 1× 1 mm3

idem Anwander et al. (2007) présenté au-dessus Matrice de
corrélation

k-means 3 (BA44, 45 et deep
frontal operculum

6 sujets, Comparaison avec cartes probabilistes
des aires cytoarchitectoniques BA44 et 45

Klein et al. (2007) idem SMA/pré-SMA présenté au-dessus
2, fixé

Insula

Nanetti et al. (2009) idem SMA/pré-SMA présenté au-dessus
2, fixé

Cortex cingulaire
Beckmann et al.
(2009)

masque de la
région identique
pour tous les sujet
défini dans le MNI

voxels du reste
du cerveau
5× 5× 5 mm3

probabiliste,
1 000 part.
par voxel
graine

proba de connexion
pondérée par la lon-
gueur

Matrice de
corrélation

k-means avec
plusieurs itéra-
tions

9, choisis d’après
la consistence inter-
individus

11 sujets, Comparaison avec cartes de
localisation fonctionnelle construites après
méta-analyse de 171 études avec des activations
fonctionnelles dans la région

idem 11 régions définies
manuellement

probabiliste,
5 000
part./voxel
graine

idem pour chaque région cible : observation des voxels
cingulaires connectés de manière reproductible à
travers les sujets, et lien avec les 9 clusters obtenus
par l’autre approche

Cortex entier

Perrin et al.
(2008)

Masque de la ma-
tière blanche te-
nant compte des
sillons

36 régions du cor-
tex (gyri)

probabiliste nombre de particules connectivité
des N voxels
de chaque
gyrus vers
les 36 gyri,
normalisée

k-means régu-
larisé

- 3 sujets

INTER-SUJETS
SMA/pré-SMA

Jbabdi et al.
(2009)

masque dans l’es-
pace du MNI

48 ou 7 régions
couvrant le cortex

probabiliste,
5 000
part./graine

nombre de particules
puis log et ajout de
bruit gaussien

Matrice de
connectivité
vers 7 ou 48
régions

hierarchical Di-
richlet process
mixture models

2 clusters princi-
paux, automatique

19 sujets, simulation

continued on next page
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continued from previous page
Etude Profils Tracto. Mesure de Clustering Nombre de Validation

Régions graines Régions cibles connectivité Données Méthode clusters
Gyrus post-central

Guevara
et al. (2008)

région surfacique 36 gyri surfaciques probabiliste nombre de particules idem Per-
rin et al.
(2008) mais
surfacique

k-means régu-
larisé ou non

6 ou 8, fixé 3 sujets, reproductibilité dans la localisation des
clusters à travers les sujets



BEléments de théorie des
graphes

Soit G = (V , E) un graphe constitué :
– d’un ensemble de V noeuds V = {v1, ..., vV}

– et de E relations E entre les noeuds.
On peut définir :

La matrice d’adjacence de G de taille (V, V), booléenne (graphe binaire)
ou à valeur dans R+ (graphe pondéré) A avec :

aij :

�
w si (vi, vj) ∈ E
0 sinon.

avec pour un graphe binaire w = 1 et w ∈ R+ pour un graphe pondéré.

Le degré d’un noeud est le nombre de noeuds du graphe auquel il est
connecté. Le degré de tous les noeuds résulte en la distribution des degrés
du graphe (degree distribution).

La force (strength) d’un noeud : la somme des poids des relations du
noeud (égal au degré pour le graphe binaire).

La longueur de chemin (path length) entre deux noeuds représente le
nombre minimum de relations qu’il faut parcourir pour aller d’un noeud
à l’autre. On utilise aussi comme mesure globale du graphe la longueur
de chemin moyenne (mean ou average path length) sur l’ensemble des
noeuds du graphe.

Le coefficient de clustering d’un noeud mesure la densité de connexions
au sein des plus proches voisins du noeud. Ainsi un noeud aura un fort
coefficient de clustering s’il est entouré de noeuds très inter-connectés les
uns aux autres.
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Notations et Abréviations

Notations
RSMA∪pré-SMA Région englobant le SMA et le pré-SMA
S = (V , Espatial) Surface du cortex
V = (vi)i=1..V points ou noeuds du maillage
Espatial relations spatiales entre les noeuds du maillage (polygones)
T = [pi]i=1..I Tract : Liste de points pi ∈ R3

T1, .., TN Faisceau : ensemble de N tracts
pvi ∈ (N+)V Profil de connectivité cortical d’un point vi ∈ V

pvi(j) = nombre de tracts reliant les points vi et vj
CV ∈ M(V,V)(N) Matrice de connectivité corticale ( entre les points vi )

CV (i, j) = nombre de tracts reliant vi et vj
ièmeligne de CV = pvi

CV ,bin ∈ M(V,V)({0, 1}) Matrice des connexions corticales (binarisation de CV )
CV ,density Matrice des densités de connexions corticale
A = ∪p=1..P Ap Partition de V en P parcelles appelée Parcellisation
(sur fA)A∈A Aires des parcelles de la partition A
CA ∈ M(P,P)(N) Matrice de connectivité entre les parcelles

CA(p, q) = nombre de tracts reliant Ap et Aq

Abréviations
PGSE séquence Pulse Gradient Spin Echo
SMA Aire motrice supplémentaire
DSI Diffusion Spectrum Imaging (Imagerie du Spectre de Diffusion)
ODF Orientation Distribution Function (Fonction de Distribution des Orien-

tations des fibres)
d-ODF Diffusion Orientation Distribution Function (Fonction de Distribution

des Orientations de Diffusion)
f-ODF Fiber Orientation Distribution Function (Fonction de Distribution des

Orientations de Fibres)
DTI Diffusion Tensor Imaging (Imagerie du Tenseur de Diffusion)
HARDI High Angular Resolution Diffusion Imaging (Imagerie de Diffusion à

Haute Résolution Angulaire)
HS Harmoniques Sphériques
LPE Ligne de partage des eaux
ACP Analyse en composantes principales
R Language et logiciel libre spécialisé en statistique.
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Titre Parcellisation du manteau cortical à partir de la connectivité ana-
tomique cartographiée par imagerie de diffusion

Résumé La parcellisation du cerveau humain en aires fonctionnelles est un problème
complexe mais majeur pour la compréhension du fonctionnement du cerveau et pourrait
avoir des applications médicales importantes en neurochirurgie par exemple pour mieux
identifier les zones fonctionnelles à sauvegarder. Cet objectif va de pair avec l’idée de
construire le connectome cérébral humain, qui n’est autre que le réseau de ses connexions.
Pour définir un tel réseau, il faut en effet définir les éléments de ce réseau de connexions :
c’est-à-dire avoir un découpage du cerveau en régions. Il existe de multiples manières et
critères pour identifier ces régions et à ce jour il n’y a pas de parcellisation universelle du
cortex. Dans cette thèse nous étudierons la possibilité d’effectuer cette parcellisation en
fonction des données de connectivité anatomique, issues de l’imagerie par résonance ma-
gnétique de diffusion, qui est une technique d’acquisition permettant de reconstruire les
faisceaux de neurones cérébraux de manière non invasive. Nous nous placerons dans un
cadre surfacique en étudiant seulement la surface corticale et les connexions anatomiques
sous-jacentes. Dans ce contexte nous présenterons un ensemble de nouveaux outils pour
construire, visualiser et simuler le connectome cérébral humain, dans un cadre surfacique
et à partir des données de connectivité anatomique reconstruites par IRM, et ceci pour un
groupe de sujets. A partir de ces outils nous présenterons des méthodes de réduction de
dimension des données de connectivité, que nous appliquerons pour parcelliser le cortex
entier de quelques sujets. Nous proposons aussi une nouvelle manière de décomposer les
données de connectivité au niveau d’un groupe de sujets en tenant compte de la varia-
bilité inter-individuelle. Cette méthode sera testée et comparée à d’autres méthodes sur
des données simulées et des données réelles. Les enjeux de ce travail sont multiples, tant
au niveau méthodologique (comparaison de différents algorithmes de tractographie par
exemple) que clinique (étude du lien entre altérations des connexions et pathologie).

Mots-clés parcellisation corticale, IRM de diffusion, connectome cérébral humain, ré-
duction de dimension, profils de connectivité

Title Connectivity-based parcellation of the human cortex

Abstract In-vivo parcellation of the human cortex into functional brain areas is a major
goal to better understand how the brain works and could have a lot of medical applications
and give useful information to guide neurosurgery for example. This objective is related to
the buildong of the human brain connectome, which is the networks of brain connections.
Indeed, it is necessary to define the basic element of this connectome, and for doing this
to have a subdivision of the cortex into brain regions. Actually, there is no such gold stan-
dard parcellation : there are a lot of techniques and methods to achieve this goal. During
this PhD., anatomical connectivité based on diffusion-weighted imaging hase been used
to address this problem, with a surfacic approach. In this context, we will present a set of
new tools to create, visualize and simulate the human brain connectome for a group of
subjects. We will introduce dimension reduction methods to compile the cortical connec-
tivity profiles taking into account the interindividual variability. These methods will be
apply to parcellate the cortex, for one subject or for a group of subjects simultaneously.
There are many applications of this work, in methodology, to compare tractography al-
gorithms for example or in clinical, to look at the relations between connections damages
and pathology.

Keywords cortical parcellation, diffusion MRI, human brain connectome, dimension
reduction, connectivity profiles
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